In J. Mira, J. Cabestany, A. Prieto editors, International Workshop on Artificial Neural Networks, volume 686 of Lecture Notes inComputer Science, pages 328�333. Springer Verlag, 1993.Vector Quantization and Projection neural networkP. Demartines & J. H�raultINPG, Labo. TIRF, 46, av. F�lix-Viallet, F-38031 Grenoble, FranceClassical data analysis techniques are generally linear. They fail to reduce the dimension of data sets where dependencebetween observed variables is non-linear. However, for numerous scientific, industrial and economic areas, it shouldbe desirable to obtain a low-dimensional parametric representation of the data set. Model fitting is a way to obtain ausable representation of an observed phenomenon, but it requires expert knowledge about the phenomenon.Moreover, hidden relations between observables could be not revealed. Kohonen maps are shown to be an alternativetechniques, able to map even strongly non-linear data sets [1]. Unfortunately, they have an a priori fixed shape andneighbourhood structure, thus their use requires some informations about the shape and the dimension of theunderlying parameters space. We propose here a new self-organizing neural network, composed of two connectionslayers. The first one quantizes an input data set, and the second one progressively constructs the projected shape andneighbourhood on an output space of any chosen dimension. We illustrate the algorithm for various applications.Keywords: Self-Organization, Data Analysis, Non-linear Data Redundancy.1. IntroductionA problem frequently encountered in many contexts is how to determine a smallest set of independent variables able todescribe a redundant multidimensional data set. The space of these underlying parameters is called the variety of the data set.In margin of many improved techniques (linear regression, canonical analysis, discriminant analysis, model fitting), neuralnetworks have proven certain capabilities in data analysis. Oja proved that a simplified neuron model may act as a principalcomponent analyzer [10]. Cherkassky & Lari-Najafi show how to do non-parametric regression analysis with self-organizedneural network [2]. Sanger [12], and Samardzija & Waterland [11] describe neural networks that compute eigenvectors andeigenvalues of data (that is, how to implement a Principal Component Analysis, PCA, in a neuronal way).The problem of all PCA-like methods (and of the original PCA itself) is that they are only driven by linear dependencebetween the observed variables. This is a severe limitation since in a number of technical and scientific applications, thisdependence is strongly non-linear. In such cases, these methods fail to reduce the number of variables without loosinginformation. In fact, when statisticians encounter this problem, they generally try to build a model of the observedphenomenon, then they search the proper model parameters with least mean square techniques (fitting). The model isgenerally not easy (even impossible) to build when the data dimension (the number of observed variables) is high.Kohonen’s Self-Organizing Maps (SOM) [7] have looked very promising, because of their capability to map the input dataset shape. This property is illustrated in figure 1 (from [1]).a

Fig. 1

. Placement of the Kohonen grid on a

"horseshoe" shape input distribution in a 3D space.

This is a good example of non-linear distribution where

PCA method fails to reduce the dimension.

Although the SOM seems to overcome the problem of non linear redundancy, it presents a major drawback being the fact that the projection geometry structure is fixed

a priori

. This implies one knows the variety of the data set, in order to choose the correct grid dimension. Moreover, non square shapes are not very well mapped with square maps, as shown in figure 2. For example, the mapping shown on figure 1 was feasible thanks to the fact we knew that the variety dimension was 2, and that the unfolded distribution was about 3 times larger than high, so we took a 2D grid network of 10x30 neurons. On the contrary, in figure 2, where we took a "naive" 15x15 network. Another fact is that the projection made by the original SOM is discrete, as long as only the winner element is considered for one data input (a continuous projection is therefore not available in the output space). In order to overcome all these problems (shape of the input distribution, non-linear projection and continuous projection), we propose a self-organized network where neurons "compute" their position in the projection space in an adaptive manner, and where their activity drives an interpolation algorithm.

2. The VQP network

Considering the function of a Kohonen map, one should focus on two main features:

1) The Vector Quantization property, for which the particular structure of the SOM algorithm is interesting because it reduces the number of dead units, that is, the number of units out of the input distribution [6]. 2) The topologically correct projection, where neighbour neurons have neighbour synaptic weights, that is, small distances in the output space (the space of the neuron grid) reflect small distances in the input space.

Fig. 2

. Some particular distributions and their mapping with a "naive" Kohonen map, that is, where the map is square. This is a choice generally made when no assumption is possible about the distribution shape

(for example, when the data set is high-dimensional).

The new self-organized neural network proposed here, Vector Quantization and Projection network, presents these two main features, but does not impose any particular

a priori defined shape, as a rectangular or hexagonal map. This network is

Fig. 3

. Structure of the

VQP network. The first layer realizes a vector quantization of the input distribution. The second layer reproduces the configuration of the first one in a self-organized way.

The aim of the network is to project the n-dimensional input vector x [x1, ...,xn]T, to a p-dimensional space, the result being the output vector

y [y1, ...,yp]T, preserving as much as possible the topological information. The definition of output vector y is not supervised; the only constraint attached to it is to try to mimic, at least locally, the topology of the input space. The dimension

is the only information fixed (by the user) for

. The first layer realizes a vector quantization of the input space, while the second one performs a

projection towards the output space. As well as in Kohonen maps, where neurons may be considered to point in the input space with their own weight vector, here, each neuron

i points to

Win,i in the input space, and also to a corresponding position

Wout in the output space. When an input vector x is presented, each neuron computes an activity

ai reflecting the proximity of

Win,ito the vector x through a radial basis function (RBF). Such a function is for example the Gaussian function of the euclidean distance: (1) ωηερε ||

Ωιν,ι| ισ τηε ευχλιδεαν διστανχε βετωεεν τηε ινπυτ ϖεχτορ ανδ τηε ινπυτ ωειγητ

Ωιν,ιοϕ νευρον , ωηιλε λ ισ τηε ινϕλυενχε ραδιυσ οϕ τηε νευρον ι.Τηεν, τηε προφεχτιον ισ χομπυτεδ ασ τηε συμ οϕ αλλ ουτπυτ ϖεχτορσ, ωειγητεδ βψ τηε νευρον αχτιϖιτιεσ (τηισ ισ αν ιντερπολατιον ωιτηιν τηε ουτπυτ ϖεχτορσ ωιτη Γαυσσιαν κερνελσ): (2) ωηερε

ισ τηε νυμβερ οϕ νευρονσ. Τηε αδαπτεδ ϖαλυεσ τηρουγη σελϕ−λεαρνινγ αρε τηε ινπυτ ματριξ

Ωιν, τηε ινϕλυενχε ραδιυσ λ ι οϕ εαχη νευρον ι , ανδ τηε ουτπυτ ματριξ

Ωουτ Αν εξαμπλε οϕ α προφεχτιον (αϕτερ αδαπτατιον) ισ γιϖεν ιν ϕιγυρε 4:

Φιγ. 4 . Τηε νετωορκ ισ αβλε το προφεχτ ινπυτ ϖεχτορσ ιντο ουτπυτ σπαχε. Τηισ ισ σηοων ηερε αϕτερ οργανιζατιον ον α 2Δ σθυαρε διστριβυ− τιον ϕορ ονε ϖεχτορ (λεϕτ σιδε), ανδ ϕορ τηε ωηολε διστριβυτιον (ριγητ σιδε).

Τηε νετωορκ ωασ τραινεδ ωιτη α σθυαρε υνιϕορμ δατα σετ ιν 2 διμενσιονσ, τηε ουτπυτ σπαχε βεινγ αλσο ιν 2 διμενσιονσ. Ιν τηε λεϕτ παρτ, ωε σηοω α παρτιχυλαρ ϖεχτορ πρεσεντεδ ον ινπυτ (τηε χροσσ ιν τηε ∀ ιν 2Δ ∀ δισπλαψ) ανδ ιτσ προφεχτιον (τηε χορρεσπονδινγ χροσσ ιν τηε ∀ ουτ 2Δ ∀ δισπλαψ). Ιν τηε ριγητ παρτ, τηε ωηολε διστριβυτιον ισ προφεχτεδ. Αν ιντερεστινγ ϕεατυρε ισ τηατ, ϕορ ανψ αππλιχατιον, τηε προφεχτιον χαν αλσο βε υσεδ βαχκωαρδ, τηατ ισ, πρεσεντινγ α ϖεχτορ ιν τηε ουτπυτ σπαχε ανδ χομπυτινγ τηε χορρεσπονδινγ ινπυτ ποσιτιον. Τηισ ισ σιμπλψ δονε βψ εξχηανγινγ Ωιν,Ωουτ,ξ ανδ ψ ιν (1) ανδ (2). 3. Αδαπτατιον ρυλεσ 3.1. Φιρστ λαψερ Ωε δο νοτ ωαντ το ϕοχυσ ηερε ον τηε θυαντιζατιον αλγοριτημ. Σεϖεραλ αλγοριτημσ ηαϖε προϖεν τηειρ εϕϕιχιενχψ ϕρομ διϕϕερεντ ποιντσ οϕ ϖιεω [6, 9, 14]. Λετ υσ φυστ σαψ τηατ ωε ηαϖε χονσιδερεδ α βασιχ Χομπετιτιϖε Λεαρνινγ αλγοριτημ [9], ωηερε νευρον αχτιϖιτιεσ αρε Γαυσσιαν κερνελσ. Λετ υσ αλσο σαψ σομε ωορδσ αβουτ τηε ραδιι αδαπτατιον οϕ τηεσε κερνελσ. Φιρστλψ, τηε μαιν χηαλλενγε ηερε ισ το αχηιεϖε α χορρεχτ ανδ σμοοτη προφεχτιον, εϖεν βετωεεν χεντροιδσ. Τηισ ιμπλιεσ κερνελσ ωιτη αππροπριατε ραδιι. Σεχονδλψ, ωε ωαντ τηατ υνιτσ, ινιτιαλλψ ουτ οϕ τηε ινπυτ διστριβυτιον (ωελλ κνοων ασ δεαδ υνιτσ ιν ςΘ τηεορψ) αρε, αϕτερ α ωηιλε, αττραχτεδ βψ τηε διστριβυτιον. Τηισ ιμπλιεσ τεμποραριλψ γροωινγ ραδιι. Ωε ωιλλ ϕιρστ σολϖε τηεσε τωο προβλεμσ ινδεπενδεντλψ, τηεν χομβινε τηειρ σολυτιονσ ιντο α υνιθυε λεαρνινγ λαω. Αϕτερ α ωιννερ ηασ βεεν χηοσεν αχχορδινγ το εθ. (3) εξπλαινεδ λατερ, α ϕιρστ ιδεα χονσιστσ ιν δεχρεασινγ τηε σενσιτιϖιτψ οϕ υνιτσ τηατ ωιν τοο οϕτεν, γιϖινγ τηε οτηερ ονεσ α χηανχε το βε ελεχτεδ. (3)

(4)

(5)

Τηισ ισ δονε τηρουγη εθ. (4), ατ εαχη ιτερατιον, βψ ρεδυχινγ τηε ινϕλυενχε ραδιυσ οϕ ωιννινγ υνιτ βψ α σμαλλ ϖαλυε

Δλ, ωηιλε αλλ οτηερσ αρε ινχρεασεδ βψ

Δλ/Ν (τηυσ τηε μεαν οϕ αλλ ραδιι ισ λεϕτ χονσταντ). Δεαδ υνιτσ (νεϖερ ωιννινγ) ηαϖε τηυσ γροωινγ ραδιι υντιλ τηεψ ϕιναλλψ ωιν τηε χομπετιτιϖε ελεχτιον προχεσσ, βεινγ τηεν αττραχτεδ βψ τηε διστριβυτιον (εθ. 5). Ιν ορδερ το σπεεδ υπ τηισ πηενομενον, ωε χονσιδερ τηε εξπρεσσιον

, ανδ νοτ ονλψ το δετερμινε τηε ωιννερ

ω (εθ. 3). Ωιτηουτ τηισ, δεαδ υνιτσ ωουλδ ηαϖε το ινχρεασε τηειρ ινϕλυενχε ραδιυσ υπ το α ηυγε ϖαλυε το γετ α χηανχε το ωιν.

Τηισ ιδεα ισ σιμιλαρ το ωηατ ισ σομετιμεσ χαλλεδ ∀χονσχιενχε∀ [5] ορ ∀νευροναλ τιρεδνεσσ∀ [4]. Α σεχονδαρψ ιντερεστινγ εϕϕεχτ ισ τηατ ρεγιονσ οϕ τηε ινπυτ σπαχε ωιτη ηιγη δενσιτψ οϕ σαμπλεσ αρε μαππεδ ωιτη α νυμβερ οϕ νευρονσ ωιτη σμαλλ ραδιι, ωηιλε ρεγιονσ ωιτη λοω δενσιτψ αρε μαππεδ ωιτη ϕεω νευρονσ ωιτη βιγ ραδιι. Τηε οτηερ προβλεμ, χονχερνινγ τηε γοοδ ιντερπολατιον βετωεεν χεντροιδσ, ισ σολϖεδ ασ ϕολλοωινγ: χονσιδερ αν ινπυτ ϖεχτορ βεινγ πρεσεντεδ το τηε νετωορκ, ανδ ϕαλλινγ βετωεεν τηε ινπυτ ποιντινγ ποσιτιον οϕ σομε (σαψ, 3 ορ 4) νευρονσ. Λετ υσ ρεμαρκ τηατ αλμοστ ονλψ τηεσε νευρονσ αρε ρεσπονσιβλε ϕορ τηε ψ ποσιτιον ρεσυλτινγ οϕ εθ. (2), βεχαυσε οτηερ νευρονσ αρε τοο ϕαρ, τηυσ τηειρ αχτιϖιτψ ισ νεγλιγιβλε. Τηεν, α γοοδ εμπιριχαλ χονστραιντ το οβταιν σμοοτη ιντερπολατιον ισ το ιμποσε τηε συμ οϕ τηεσε μαξιμαλ αχτιϖιτιεσ το βε ρουγηλψ 1 ιν αϖεραγε. Τηισ ηασ βεεν ϕουνδ α γοοδ αππροξιματιον οϕ τηε οπτιμαλ ϖαλυε (τηατ ισ, τηε ονε ωηιχη γιϖεσ τηε μινιμαλ διστορτιον) ιν ονε διμενσιον. (4 βισ)

Σινχε οτηερ νευρονσ αχτιϖιτψ ισ νεαρ το 0, ωε μαψ ιν ϕαχτ χονσιδερ τηε συμ οϕ αλλ αχτιϖιτιεσ ανδ δριϖε ιτσ αϖεραγε ϖαλυε το βε αππροξιματελψ 1.

Ωηεν τηε συμ ισ τοο ηιγη, τηε ινϕλυενχε ρεγιονσ οϕ νευρονσ ποιντινγ νεαρ τηε πρεσεντεδ ινπυτ αρε συπποσεδ το οϖερλαπ τοο μυχη. Τηεν, τηε ραδιι οϕ τηεσε υνιτσ αρε ρεδυχεδ ιν ϕυνχτιον οϕ τηειρ χοντριβυτιον ιν τηε συμ. Ον τηε χοντραρψ, ωηεν τηε συμ ισ τοο λοω, τηε ραδιι αρε ινχρεασεδ. Τηε ωειγητινγ βψ ιν (4 βισ) αϖοιδσ νοτ χονχερνεδ κερνελσ το ηαϖε τηειρ ραδιυσ χηανγεδ. Ωε μαψ νοω χονσιδερ

and as a unique value l i to simplify the algorithm, as long as the two described effect (dead

units suppression and good interpolation) are not antagonistic. To summarize, the first layer adaptation is described by two equations (one for the centroids position, and the other one for their radius), whose dynamics is controlled by three parameters,

Dl, e, and a

. In our simulations, we have taken a

�=�10

-1,Dl�=�10

-3, and e

-33.2. Second layer

The second layer aims at reflecting the topology of the first one. When 2 units are neighbours in the input space, they should be also neighbours in the output space. On the contrary, if two units are far in the input space, they should be far in the output space.

Shepard and Carroll [13] describe an optimization algorithm which realizes such a projection of

N points in n dimensionsonto p dimensions. The method is based on the definition of an inverse continuity index k

, and its minimization through a

gradient descent algorithm. (6) where

dxijis the distance between points i and j in the input space, and dyijtheir corresponding distance in the output space. Smoother functional relations are indicated by smaller values of

[13].

From a computational point of view, the minimisation of k is very heavy. The main problem of this method, for a neuronal implementation, is the globality of k

, whose computing involves all inter-neurons distances. This becomes a real problem when the number of representative points is large (i.e.

N > 100). For this reason, we decided to provide a simpler and more local algorithm: the ideal expected state where distances are conserved is reached simply by maximizing the weight distances correlation between the input and the output spaces. That is, considering the winner at time

(w)), and the winner at time 1 (w(t-1)), we compute in (7) their distance in the input space ( dx), respectively in output space ( dy). Then, the output

weights of both neurons w) and w-1) are adapted to obtain a better matching between the distances dx and dy (8 and 9). (7) (8)(9)

In (8), b

represents a distance adaptation factor. That is, the output distance should be multiplied by b

to become more correct: if dx <dy, then b

< 1, and if

dx >dy, then b

> 1. In (9),

Woutw and

Woutw-1) are moved away or brought closer together in function of b

. These both cases are illustrated on figure 5. This very simple law unfolds the projected space and drives our projector network toward a state where distances are approximately preserved. Let us remark that, due to the form of (9), the center of gravity of output weights remains obviously constant. On the other hand, the orientation is undefined.

Fig. 5

. Adaptation of output weights for winner and last winner in both cases b

> 1 and b

< 1.In practice, when the dependence in input space is strongly not linear, it is not possible to obtain a correct projection for both short and large distances. In order to unfold the data cloud, it is desirable to give more importance for short distances than for large ones. Then, the projection will be at least locally correct. This is obtained by the adjunction in (8) of a weighting factor monotonically decreasing with the output distance: (10) Τηε εξπονεντ π χοντρολσ ηοω θυιχκλψ τηε ωειγητινγ ϕαχτορ ηασ το δεχρεασε; ιν ουρ σιμυλατιονσ, π ωασ ϕιξεδ το 5, ιν ορδερ το ενσυρε α γοοδ σεπαρατιον βετωεεν σηορτ ανδ λονγ διστανχεσ ιν ουτπυτ σπαχε. Τηε ϖαλυε δψ0 ισ α παραμετερ τηατ γιϖε αν ορδερ οϕ ϖαλυε ϕορ δψΙν τηε χομπλετε αλγοριτημ, τηε τωο λαψερσ αρε αδαπτεδ ινδεπενδεντλψ βυτ ατ τηε σαμε τιμε. Τηατ μεανσ τηε τωο δεσχριβεδ πηασεσ (θυαντιζατιον, τηεν προφεχτιον) αρε ιν ϕαχτ ρεαλιζεδ σιμυλτανεουσλψ ιν ονε. Ιτ ηασ βεεν οβσερϖεδ τηατ ονχε τηε νετωορκ ηασ ϕουνδ α χορρεχτ προφεχτιον ϕορ α γιϖεν διστριβυτιον, ιτ χονϖεργεσ μορε εασιλψ το ανοτηερ ονε τηαν ϕρομ α ρανδομ στατε. Τηε αλγοριτημ ισ ιλλυστρατεδ βψ ϖαριουσ εξαμπλεσ ιν σεχτιον 4. Βεχαυσε ιτ ισ ιμποσσιβλε, ιν ηιγη διμενσιονσ, το ϖισυαλλψ ασσεσσ τηε θυαλιτψ οϕ τηε τοπολογιχαλ χορρεσπονδενχε βετωεεν Ωιν ανδ Ωουτ,, ωε χομπυτε α γραπηιχαλ ρεπρεσεντατιον βετωεεν τηε ινπυτ ανδ ουτπυτ σπαχε ιντερποιντ διστανχεσ ιντροδυχεδ ιν [13], ανδ δεϕινεδ ϕορ Κοηονεν μαπσ υνδερ τηε ναμε οϕ ∀δ , δρελατιον∀ ιν [3]. Ιν τηισ λαστ ρεπρεσεντατιον, σομε χουπλεσ οϕ υνιτσ αρε ρανδομλψ τακεν. Τηεσε χουπλεσ αρε ρεπρεσεντεδ ον α 2Δ πλοτ βψ ποιντσ ωηοσε ξ−χοορδινατεσ αρε τηε ουτπυτ σπαχε διστανχεσ, ανδ τηε ψ−χοορδινατεσ τηε ινπυτ σπαχε διστανχεσ. Α στριχτλψ λινεαρ ρελατιον βετωεεν τηε τωο διστανχεσ (ι.ε. αλλ ποιντ αρε ον α λινε σταρτινγ ϕρομ <0,0>) ρεϕλεχτσ α περϕεχτ προφεχτιον. Ασ σηοων ιν [3] ϕορ Κοηονεν μαπσ, ϕολδεδ μαπσ γιϖε δ ι, δω ρελατιον ωηερε τηε ινπυτ διστανχε νο λονγερ γροωσ αϕτερ α χερταιν ουτπυτ διστανχε. Ιν τηισ παπερ, τηε διστανχεσ αρε χαλλεδ δξ ρεσπ. δψ, ινστεαδ οϕ δ ω ανδ δ , τηυσ τηε ρελατιον ισ χαλλεδ ηερε ∀ δψ−δξρελατιον∀ ( , ουτπυτ διστανχεσ, αρε ον τηε ηοριζονταλ αξισ). 4. Εξαμπλεσ 4.1. 2Δ → 2Δ εξαμπλεσ Φιγ. 6 . Ηερε, ωε σηοω ρεσυλτινγ στατεσ (αϕτερ αππροξιματελψ 5000 ιτερατιονσ), γιϖεν α υνιϕορμ διστριβυτιον ιν τωο βοξεσ. Τηε δψ−δξ διαγραμ σηοωσ τηε γοοδ ματχηινγ βετωεεν ουτπυτ ανδ ινπυτ διστανχεσ. Ασ ιν αλλ ϕολλοωινγ ϕιγυρεσ, ωε σηοω ον τηε σαμε γραπηιχ τηε ϖαλυε οϕ δψ0 (τηε ϖερτιχαλ λινε), ανδ τηε ωειγητινγ ϕαχτορ οϕ εθ. (10). Φιγ. 7 . Σαμε ρεπρεσεντατιον ασ ϕορ ϕιγ. 6, βυτ ωιτη α διϕϕερεντ ινπυτ διστριβυτιον (υνιϕορμ διστριβυτιον τηρουγη α τριανγυλαρ μασκ). 4.2.3Δ → 2Δ εξαμπλε Φιγ. 8 . Τηισ ισ τηε ρεσυλτ οβταινεδ ον τηε ∀ηορσεσηοε∀ σηαπε οϕ ϕιγυρε 1. Τηε νετωορκ αυτοματιχαλλψ υνϕολδσ τηε διστριβυτιον, ρεϖεαλινγ ιτσ ρεχτανγυλαρ σηαπε. Τηε δψ−δξ ρεπρεσεντατιον σηοω τηατ τηε προφεχτιον ισ στρονγλψ νον−λινεαρ ( δψδιστανχεσ αϕτερ τηε ϖερτιχαλ λινε αρε νοτ χορρελατεδ ωιτη χορρεσπονδινγ δξ διστανχεσ, τηερεϕορε τηε δοτσ αρε νοτ ον τηε λινε δψ=δξ).4.3.Ταξονομψ (Ηιεραρχηιχαλ Χλυστερινγ) οϕ αβστραχτ δατα. Ωε τακε ηερε τηε εξαμπλε γιϖεν βψ Κοηονεν ιν [8], ωηερε αβστραχτ δατα ϖεχτορσ χονσιστινγ οϕ ηψποτηετιχαλ αττριβυτεσ αρε αναλψζεδ το ρεϖεαλ τηειρ ιμπλιχιτ ρελατιονσ. Ασ σηοων ιν ϕιγυρε 11, τηε ςΘΠ αλγοριτημ τενδσ το ρεϖεαλ τηε ρελατιονσ βετωεεν δατα ανδ ισ μορε εασιλψ ιντερπρεταβλε τηαν τηε Σελϕ−Οργανιζινγ Μαπ. Ταβλε 1 . (Ρεδραων ϕρομ Κοηονεν [8]). Ινπυτ δατα ματριξ χονσιστινγ οϕ 32 ϖεχτορσ, εαχη ονε χολλεχτινγ 5 ηψποτηετιχαλ αττριβυτεσ. Τηεψ αρε λαβελλεδ ϕρομ ∀Α∀ το ∀6∀ ϕορ λατερ ιδεντιϕιχατιον. Φιγ. 9 . (Ρεδραων ϕρομ Κοηονεν [8]). Μινιμαλ σπαννινγ τρεε (ωηερε τηε μοστ χλοσελψ σιμιλαρ παιρσ οϕ ιτεμσ αρε λινκεδ βψ ηανδ) χορρεσπονδ− ινγ το Ταβλε 1. Φιγ. 10 . (Ρεδραων ϕρομ Κοηονεν [8]). Σελϕ−οργα− νιζεδ μαπ οϕ τηε δατα μα− τριξ οϕ Ταβλε 1.

Φιγ. 11 . Τηε προφεχτιον οβταινεδ βψ τηε ςΘΠ αλγοριτημ οϕ τηε δατα ματριξ οϕ Ταβλε 1. Τηε ουτπυτ σπαχε ηασ βεεν χηοοσεδ βιδιμενσιοναλ. Τηε δψ−δξ ρεπρε− σεντατιον σηοω τηατ τηε προφεχτιον ισ στρονγλψ νον−λινεαρ ( δψ διστανχεσ αϕτερ τηε ϖερτιχαλ λινε αρε νοτ χορρελατεδ ωιτη χορρεσπονδινγ δξ διστανχεσ, τηερεϕορε τηε δοτσ αρε νοτ ον τηε λινε δψ=δξ). Τηε ςΘΠ αλγοριτημ ρεδυχεσ διρεχτλψ τηε ηιεραρχηιχαλ χλυστερινγ ιν α μυχη μορε εξπλιχιτ ωαψ τηαν τηε ΣΟΜ (ϕιγ. 10). 4.4 15Δ → 2Δ εξαμπλε Ωε ηαϖε αλσο υσεδ τηε ςΘΠ αλγοριτημ το προφεχτ α παρτιχυλαρ 15−διμενσιοναλ διστριβυτιον οντο α πλανε. Τηε διστριβυτιον ισ γενερατεδ βψ σιμυλατινγ α σψστεμ ωηοσε πυρποσε ισ το μεασυρε τηε ποσιτιον οϕ αν υλτρασονιχ σουρχε ον α πλανε. Σεϖεραλ (ηερε ν = 15) σενσορσ αρε ρανδομλψ δισποσεδ ον τηε πλανε ανδ γιϖε τηε διστανχε το τηε σουρχε. Ωε χολλεχτ αλλ τηε ν διστανχεσ ιν α ϖεχτορ, χονστιτυτινγ τηε ινπυτ διστριβυτιον. Συχη α σψστεμ χουλδ λεαρν ιν α νον−συπερϖισεδ ωαψ τηε ν το 2 χοορδινατεσ τρανσϕορμ, ωιτη νο νεεδ το κνοω τηε ποσιτιον οϕ τηε ν σενσορσ. Αλτηουγη τηε ϖεχτορσ διμενσιον ισ αρβιτραριλψ ηιγη ( ν), τηε δεγρεε οϕ ϕρεεδομ οϕ τηε σψστεμ ισ νατυραλλψ ονλψ 2 (βεχαυσε τηε σουρχε ισ μοϖινγ ον α πλανε). Τηε ςΘΠ ουτπυτ ρεσυλτ (νοτ σηοων ηερε) ιν τωο διμενσιονσ ισ τηε σηαπε οϕ τηε σουρχε ποσιτιον δομαιν (ον τηε πλανε), ϕορ εξαμπλε α σθυαρε. Οϕ χουρσε, συχη α σψστεμ χουλδ αλσο βε ιμπλεμεντεδ ιν 3 διμενσιονσ. 4.4 4Δ Ιν τηισ εξαμπλε, ωε σηοω ηοω το σεπαρατε τωο χλασσεσ, χονσιστινγ ηερε οϕ οϖερλαππινγ τοριχ διστριβυτιονσ. Τηεσε διστριβυτιονσ αρε ιν 3 διμενσιονσ, βυτ ωε αππενδ α χλασσ λαβελ (0 ορ 1) μαγνιϕιεδ βψ 10 τιμεσ ραδιυσ οϕ τηε τορυσ, ιν ορδερ το αχηιεϖε τηε χορρεχτ σεπαρατιον, γιϖινγ ιν ϕαχτ α 4Δ ινπυτ διστριβυτιον. Φιγ. 11 . Τηε τωο χλασσεσ αρε ωελλ σεπαρατεδ βψ τηε αλγοριτημ. Τηε δψ−δξ ρελατιον ισ χομποσεδ οϕ τωο χλουδσ: ονε ατ λεϕτ οϕ τηε ϖερτιχαλ λινε ( δψ <δψ0) περϕεχτλψ λινεαρ, χορρεσπονδινγ το χουπλεσ οϕ ποιντσ οϕ τηε σαμε χλασσ. Τηε οτηερ χλουδ (ον τηε ριγητ παρτ οϕ τηε γραπηιχ) ισ δυε το χουπλεσ οϕ ποιντσ οϕ διϕϕερεντ χλασσεσ. Φορ τηεσε χουπλεσ, τηε προφεχτιον ισ στρονγλψ νον−λινεαρ. 5.Χονχλυσιον Ωε ηαϖε δεσχριβεδ α νεω αλγοριτημ ϕορ δατα αναλψσισ, χονσιστινγ οϕ α ϖεχτορ θυαντιζατιον οϕ α γιϖεν διστριβυτιον (τηατ χαν βε αρβιτραριλψ ηιγη−διμενσιοναλ), ανδ ιτσ τοπολογιχαλλψ χορρεχτ προφεχτιον οντο ανοτηερ σπαχε οϕ λοωερ διμενσιον. Ιτ ηασ βε σηοων σομε ποσσιβλε αππλιχατιονσ οϕ τηισ αλγοριτημ. Ωε βελιεϖε τηατ μυχη μορε αππλιχατιονσ χουλδ βε ενϖισαγεδ ιν ϖαριουσ αρεασ: Μονιτορινγ ανδ χοντρολ οϕ ινδυστριαλ προχεσσεσ Ροβοτιχσ Σιγναλ (εσπεχιαλλψ σπεεχη) προχεσσινγ Φυνχτιον αππροξιματιον Φορ σεϖεραλ αππλιχατιονσ (εσπεχιαλλψ ιν ροβοτιχσ), ιτ ισ ιντερεστινγ το βε αβλε το οβταιν τηε ρεϖερσε προφεχτιον οϕ τηε δατα αναλψζεδ (τηατ ισ, το προφεχτ ϕρομ τηε ουτπυτ σπαχε το τηε ινπυτ ονε). Τηισ χαν βε σιμπλψ οβταινεδ βψ ινϖερτινγ τηε ρεσπεχτιϖε ρολεσ οϕ ινπυτ ανδ ουτπυτ λαψερ, ονχε τηε νετωορκ ηασ βεεν οργανιζεδ. Φυρτηερ ωορκ ηασ το βε δονε το αμελιορατε τηε θυαντιζατιον προχεσσ ανδ το ινχρεασε τηε προφεχτιον ϕιδελιτψ οϕ δατα ιτσελϕ (νοτ ονλψ τηε χεντροιδσ). Ανοτηερ ηαρδ ποιντ ισ τηε τιμε ωαστινγ ϕορ ϖερψ ηιγη διμενσιοναλ ανδ νυμερουσ δατα ϖεχτορσ (λικε μιλλιονσ οϕ ποιντσ ιν σεϖεραλ ηυνδρεδσ διμενσιονσ). Εϖολυτιϖε ιμπλεμεντατιον σηουλδ βε ενϖισαγεδ το οϖερχομε τηισ προβλεμ. 9. Ρεϕερενχεσ [1]Βλαψο Φ., Δεμαρτινεσ Π.: Δατα αναλψσισ: Ηοω το χομπαρε Κοηονεν νευραλ νετωορκσ το οτηερ τεχηνιθυεσ ? Αρτιϕιχιαλ Νευραλ Νετωορκσ, Ιντερνατιοναλ Ωορκσηοπ ΙΩΑΝΝ∋91. Α. Πριετο Εδ. Λεχτυρε Νοτεσ ιν Χομπυτερ Σχιενχε, ςολ. 540, ππ. 469−476. Σπρινγερ−ςερλαγ, 1991. [2]Χηερκασσκψ ς., Λαρι−Ναφαϕι Η.: Χονστραινεδ Τοπολογιχαλ Μαππινγ ϕορ Νονπαραμετριχ Ρεγρεσσιον Αναλψσισ. Νευραλ Νετωορκσ, ςολ. 4, ππ. 27−40, 1991. [3]Δεμαρτινεσ Π.: Οργανιζατιον μεασυρεσ ανδ ρεπρεσεντατιονσ οϕ τηε Κοηονεν μαπσ. Προχ. οϕ τηε Φιρστ ΙΦΙΠ Ωορκινγ Γρουπ−10.6 Ωορκσηοπ. ϑ. Η�ραυλτ Εδ. Γρενοβλε, 1992. [4]Δεμαρτινεσ Π., Βλαψο Φ.: Κοηονεν Σελϕ−Οργανιζινγ Μαπσ: Ισ τηε Νορμαλιζατιον Νεχεσσαρψ ? Χομπλεξ Σψστεμσ, ςολ. 6, Νο. 2, ππ. 105−123, 1992. [5]ΔεΣιενο Δ.: Αδδινγ α Χονσχιενχε το Χομπετιτιϖε Λεαρνινγ. Νευραλ Νετωορκσ, ςολ. 1, ππ. 117−124, Σαν Διεγο, 1988. [6]Ηερτζ ϑ., Κρογη Α., Παλμερ Ρ. Γ.: Ιντροδυχτιον το τηε Τηεορψ οϕ Νευραλ Χομπυτατιον. Σαντα Φε Ινστιτυτε Λεχτυρε Νοτεσ ςολυμε Ι, Αδδισον−Ωεσλεψ Πυβλισηινγ Χομπανψ, 1991. [7]Κοηονεν Τ.: Σελϕ−Οργανιζατιον ανδ Ασσοχιατιϖε Μεμορψ (3ρδ εδ.) . Σπρινγερ−ςερλαγ, Βερλιν, 1989. [8]Κοηονεν Τ.: Τηε Σελϕ−Οργανιζινγ Μαπ . Προχ. οϕ τηε ΙΕΕΕ, ςολ. 78, Νο. 9, ππ. 1464−1480, 1990. [9]Λινδε Ψ., Βυζο Α., Γραψ Ρ. Μ.: Αν αλγοριτημ ϕορ ϖεχτορ θυαντιζερ δεσιγν . ΙΕΕΕ Τρανσ. Χομμυν., ςολ. ΧΟΜ−28, ππ. 84−95, 1980. [10]Οφα Ε.: Α Σιμπλιϕιεδ Νευρον Μοδελ ασ α Πρινχιπαλ Χομπονεντ Αναλψζερ . ΙΕΕΕ Ιντερνατιοναλ Χονϕερενχε ον Νευραλ Νετωορκσ, ςολ. 15, ππ. 267−273, 1982. [11]Σαμαρδζιφα Ν., Ωατερλανδ Ρ. Λ.: Α νευραλ νετωορκ ϕορ χομπυτινγ ειγενϖεχτορσ ανδ ειγενϖαλυεσ . Βιολογιχαλ Χψβερνετιχσ 65, ππ. 211−214, 1991. [12]Σανγερ Τ. Δ..: Οπτιμαλ Υνσυπερϖισεδ Λεαρνινγ ιν α Σινγλε−Λαψερ Λινεαρ Φεεδϕορωαρδ Νευραλ Νετωορκ . Νευραλ Νετωορκσ, ςολ. 2, ππ. 459−473, 1989. [13]Σηεπαρδ Ρ. Ν., Χαρρολλ ϑ. Δ.: Παραμετριχ Ρεπρεσεντατιον οϕ Νονλινεαρ Δατα Στρυχτυρεσ . Προχ. οϕ αν Ιντερνατιοναλ Σψμποσιυμ ον Μυλτιϖαριατε Αναλψσισ, ππ. 561−592. Π. Ρ. Κρισηναιαη Εδ. Αχαδεμιχ Πρεσσ, Νεω−Ψορκ ανδ Λονδον, 1965. [14]Ζεγερ Κ., ςαισεψ ϑ., Γερσηο Α.: Γλοβαλλψ Οπτιμαλ ςεχτορ Θυαντιζερ Δεσιγν βψ Στοχηαστιχ Ρελαξατιον . ΙΕΕΕ Τρανσαχτιονσ ον Σιγναλ Προχεσσινγ, ςολ. 40, Νο. 2, ππ. 310−322, 1992.