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1. Uvod

Hlavnt tému tejto diplomovej prace tvori problematika klastrovania dat. V dnesnej
dobe je v kazdom vednom obore k dispozicii obrovské mnozstvo dat. Skiimanie tychto
dat, objavovanie urcitych vnutornych Struktir a vzadjomnych zavislosti, je predmetom
staleho zdujmu. Uvedieme preto viacero nielen overenych a dobre preskumanych
klastrovacich algoritmov, ale si predstavime aj pomerne novy model neuréonovych sieti.
Tato diplomova praca je roz¢lenend do deviatich kapitol nasledovnym sposobom.

V druhej kapitole najdeme struény tvod do problematiky klastrovania a uvedieme
mechanizmus, ktory ndm umozni pracovat’ so vstupnymi datami.

V tretej kapitole si predstavime K-means algoritmus. Tento algoritmus vyzaduje od
uzivatel'a zadanie pozadovaného poctu klastrov, do ktorych chce vstupné data rozdelit’.
Z tohto dovodu v tejto kapitole spomenieme urCit¢ metddy, ktoré mdézu pomdct’ pri
hl'adani optimalneho poctu klastrov.

Vo stvrtej kapitole si predstavime FCM algoritmus. Podobne ako K-means algoritmus
aj tento algoritmus vyzaduje znalost poctu klastrov pred samotnym spustenim
algoritmu. Uvedieme si niekolko kritérii validity klastrov, ktoré hodnotia kvalitu
rozdelenia vstupnych dat do klastrov.

V piatej kapitole si predstavime Kohonenové mapy, ktoré st jednym z hlavnym
predstavitefom neurénovych sieti typu SOM — Self-Organizing Map. Dalej si v tejto
kapitole predstavime dve varianty Kohonenovych map s adaptivnou topologiou.
Konkrétne Kohonenové mapy s rasticou mriezkou a model rasticich neurdénovych
plynov.

V Siestej kapitole si predstavime jeden z najmladSich modelov neurénovych sieti, a to
RBF (Radial Basis Function) siet. Podrobne sa zameriame na architektru tychto sieti
a uvedieme vyznam RBF jednotiek. Uvedieme si viacero algoritmov ucenia pre tento
typ neurénovych sieti ako napriklad hybridné ucenie. Predstavime si algoritmus GGAP-
RBF (A Generalized Growing and Pruning), ktory umoznuje v priebehu ucenia siete
menit’ pocet RBF jednotiek. Uvedieme algoritmus kontextového klastrovania, ktory
pomaha riesit’ problém mnohorozmernosti vstupnych dat. Dalej spomenieme citlivostna
analyzu, ktora sa vyuziva pri samotnom navrhu architektary RBF sieti.



V siedmej kapitole prevedieme testovanie niektorych spomenutych algoritmov. V prvej
Casti budeme testovat’ tieto algoritmy na umelo vytvorenych datach. V druhej Casti tejto
kapitoly budeme pracovat’ s redlnymi datami. Na zdklade objemu uskuto¢nenych
obchodnych transakcii medzi Statmi budeme skiimat’ prepojenie ekonomik jednotlivych
Statov sveta.

V 6smej kapitole si predstavime program Klastrovacie techniky, ktory je stcastou tejto
diplomovej prace. Tento program umoznuje testovanie uvedenych klastrovacich metod.

V deviatej kapitole najdeme zhrnutie tejto diplomovej prace. Zrekapitulujeme témy,
ktorym sme sa venovali.

Kapitolu ¢islo desat’ tvori zoznam literatiry, z ktorej bolo Cerpané pri vypracovavani
tejto diplomovej prace.



2. Klastrovanie

Pod pojmom klastrovanie rozumejme proces zarad’ovania konkrétnych, ¢i abstraktnych
objektov do navzajom disjunktnych skupin (nazyvanych aj ako klastre) na zaklade
pozorovania ich vlastnosti. Ziskané klastre ndm pomozu objavit’ vnitornt Struktaru
medzi spracovavanymi objektmi.

Klastrom budeme nazyvat skupinu objektov, ktoré su si navzajom ¢o najviac podobné a
zaroven sa tieto objekty ¢o najviac odliSuju od objektov umiestnenych Vo zvySnych
Klastroch.

Po klastrovacich algoritmoch pozadujeme, aby vysledné rozdelenie objektov do
klastrov bolo ¢o najviac jednoznacné. Teda, aby ziskane klastre boli jasne ohrani¢ené
a vzajomne sa neprekryvali. Existuju vSak aj algoritmy, ktoré povoluju vzajomné sa
prekryvanie jednotlivych klastrov, prikladom je Fuzzy c-means algoritmus (4).

Nakladné auta

3000
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Obrazok ¢. 1: Jednoduchy priklad klastrovania. Jednotlivé klastre st tvorené roznymi
kategériami vozidiel.



V dnesnej dobe je uz zname mnozstvo klastrovacich algoritmov, niektoré najzndmejsie
Z nich si predstavime v d’al$ich kapitolach tejto prace. Avsak v tejto praci sa zameriame
len na metody typu ucenia bez ucitela (unsupervised learning), teda nemame ziadnu
informaciu o existencii a po¢iatonom rozmiestneni skupin.

Rozdel'ovanie objektov do klastrov sa riadi podla istych kritérii, ktoré nam urcuji
kvalitu tohto rozdelenia. Ked’ze v oblasti dobyvania znalosti pracujeme so vstupnymi
datami, ktoré su reprezentované pomocou vektorov, na$im kritériom podobnosti bude
vzdialenost’ dvoch vektorov v priestore. Cim bude vzdialenost’ vektorov mensia, tym st
si viac podobné, a naopak, ¢im je ich vzdialenost’ vicsia, tym viac sa od seba odlisuju.
Vzdialenost' dvoch vektorov moézeme pocitatt pomocou niektorej z nizSie uvedenych
metrik, priCom ich pouzitie je zavislé od konkrétneho typu zadaného problému.

Nech p, g st dva n-rozmerné vstupné vektory p = [py, P2, «-0» Pnly § = [91, 92 > qnl.
Vzdialenost' tychto dvoch vektorov moézeme spocitat’ v jednotlivych metrikach
pomocou nasledujticich vzorcov:

e Fuklidova vzdialenost’

de(@,4) = (2.1)
e Manhattanska vzdialenost’
n
du(.3) = ) Ipi— i 22)
i=1
e Kosinova vzdialenost’
n
5 i=1Pi-qi
ds(B,4) = = (2.3)
VI P2 X i
e Cebysevova vzdialenost
dc(P,q) = maxi=1,_nlp;i — q;l (2.4)



Problematika klastrovania je uz v dnesnej dobe pomerne dobré preskiimand a nachadza
si Siroké uplatnenie v mnohych oblastiach. Napriklad v oblasti predaja (analyza
nakupného kosika) sa vytvaraju zoznamy produktov, ktoré zakaznici vac¢sinou nakupuju
vramci jedného nikupu. Dalej je snahou rozdelit' zékaznikov do skupin, pricom
zékaznici v rdmci jednej skupiny sa zaujimaji o podobny sortiment produktov, pripadne
nakupuju v priblizne rovnakom ¢ase. Takéto informacie st dolezité z marketingového
pohl'adu a umoznuju vytvarat’ atraktivnejSie ponuky pre zakaznikov.

Dal§ia oblast, ktord sa nas takmer bezprostredne tyka je poistovnictvo. V oblasti
poistovnictva rozdel'ujeme zédkaznikov do skupin podla toho ak4 miera rizika je s nimi
spojena. Rizikovost’ jednotlivych zadkaznikov sa posudzuje podl'a r6znych faktorov ako
napriklad vyska prijmu a typ zamestnania.

V zavere tejto diplomovej prace pomocou klastrovania sa budeme snazit’ rozdelit’ Staty
sveta do skupin podla urcitych ukazatel'ov stavu ich ekonomiky. Skuto¢ne nie je tazké
najst’ vyuzitie klastrovania v roznych oblastiach.
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3. K-means clustering (K-priemerova metoda)

Tento klastrovaci algoritmus (R.O. Duda aP.E. Hart, 1973) rozdeluje mnozinu
vstupnych vektorov do K navzajom disjunktnych podmnozin (zhlukov). Jedna sa
0 pomerne jednoduchy algoritmus, vd’aka comu je vel'mi ¢asto vyuzivany.

Nech X = {X;, X; € R™,i =1, ..., P} je mnozina P vstupnych vektorov, ktoré chceme
rozdelit do K zhlukov vy, k = 1, ..., K. Kazdy zhluk vy, je reprezentovany vektorom ¢y,
ktory je umiestneny do t'aziska zhluku vy. Vektory ¢, k = 1, ..., K budeme nazyvat’ ako
centroidy prislusnych zhlukov. Predpoklada sa k <« P.

0 4 8 12 16 20 24 28 32 36 40 44 48 52 56 60
Obrazok ¢. 2: Ukazka rozdelenia vstupnych dat do 6 Klastrov pomocou K-means

algoritmu. Centroidy st reprezentované ¢iernymi bodmi. Jednotlivé klastre s farebne

odliSené.
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3.1. Chybova funkcia pre K-means algoritmus

Cielom tohto algoritmu je minimalizovat hodnotu chybovej funkcie, teda
minimalizovat’ sucet vzdialenosti medzi jednotlivymi vstupnymi vektormi a prisluSnymi
centroidami.

K
Bxw =) ) 1% = &lP? (3.)
k

=1 X€vy

|% — Cp||* uréuje vzdialenost medzi vektorom ¥ a centroidom ¢, v zvolenej metrike.
Hodnota tejto funkcie klesa s postupnym pridavanim dalSich zhlukov. Tento pokles
vSak po prekro€eni optiméalneho poctu zhlukov zacina byt len nepatrny.

Ako je uvedené v ([29], [28], [42]) na zaciatku algoritmu uzivatel' uré¢i pozadovany
pocet zhlukov K. Vo vstupnom priestore nahodne vygenerujeme K vektorov atie
prehlasime za centroidy ¢,k = 1,...,K. Pre kazdy vstupny vektor X; € X najdeme
centroid ¢y, ktory je najblizsie k tomuto vektoru podl'a vzt'ahu:

Cp = argkmin % — ¢ 1% kef1,..,K} (3.2)

Nasledne tento vstupny vektor ¥; zaradime do zhluku v, reprezentovaného centroidom
Ck. Po zaradeni vSetkych vstupnych vektorov pristapime k prepoéitaniu pozicii vietkych
centroidov, a to v zmysle, Ze centroid ¢}, posunieme do t'aziska prislusného zhluku vy.
Tento postup opakujeme dovtedy, pokial’ sa menia pozicie centroidov.

3.2. Algoritmus K-means clustering

1. Inicializacia:
Néhodne vygeneruj K navzdjom réznych centroidov.

2. Priradenie do zhluku:
Nech ¢, reprezentuje centroid, ktory je najblizsie k vstupnému vektoru ¥;. Pre
kazdy vstupny vektor X;, i =1,...,N ur¢i najbliz8i centroid ¢, a prirad’ tento
vektor ¥; do prislusného zhluku v;. Index najblizsieho centroidu ¢, k vektoru X;
spocitaj podl'a predpisu:

= argkmin IX; — ¢ 11> ke{1,..,K} (3.3)

12



3. Aktualizacia pozicii centroidov:
Vypocitaj nové pozicie centroidov podl'a predpisu:

1
G = — x, k=1,..,K
) nk fEUk (34)

13

n, uréuje pocet vektorov, ktoré st uz priradené do zhluku s centroidom ¢ .

4. Ukoncenie algoritmu:
Pokrac¢uj na krok algoritmu cislo 2. Opakuj pokial’ su pozorované zmeny
jednotlivych pozicii centroidov.

Inicializa¢ny krok tohto algoritmu mozno nasledovne pozmenit. Generovanie
nahodnych umiestneni centroidov jednotlivych zhlukov tplne vypustime a za centroidy
zvolime priamo niektoré zo vstupnych vektorov.

3.3. Vlastnosti K-means algoritmu

Algoritmus jednoznac¢ne ur¢i prislusnost’ kazdého vstupného vektoru ku konkrétnemu
zhluku, nie je teda mozné, aby jeden vektor zaroven patril do viacerych zhlukov.

Medzi hlavné vyhody tohto algoritmu patri jeho jednoduchost a rychlost. Co ndm
umoziuje pracovat’ s vacSim objemom dat, a tiez opakovane spustat’ tento algoritmus.
Opakované spustenie algoritmu na rovnakych datach ndm vSak nezarucuje, Ze
dospejeme k rovnakym vysledkom. Obrazok ¢. 3 ilustruje rézne vysledky K-means
algoritmu na rovnakych vstupnych datach.

1 2 3 4 3 [

Obrazok €. 3: Opakované spustenie K-means algoritmu na rovnanych datach moze viest’
K rozliénému rozlozeniu klastrov vo vstupnom priestore. Cierne body predstavuji
umiestnenie jednotlivych centroidov prislusnych klastrov.
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Nevyhodou K-means algoritmu urcite je, ze Casto nenajde optimalne rieSenie, pretoze sa
zastavi v nejakom lokalnom optime (avSak ¢asto uz po niekolkych iteraciach). Toto
mozeme Ciastocne odstranit’ viacndsobnym spustenim algoritmu na rovnakych datach,
avSak s inym nahodnym rozloZenim centroidov.

Vykonnost’ tohto algoritmu vel'mi zavisi na inicializa¢nej faze. Ked'Ze uzivatel musi
dopredu urcit pocet klastrov, je potrebné odhadnut optimalny pocet zhlukov
a optimalne rozmiestnenie ich centroidov vo vstupnom priestore. Pri zvoleni mensiecho
poctu zhlukov niektoré zhluky nebudu objavené, ale budu zahrnuté v inych zhlukoch.
Pri volbe vicsieho poctu zhlukov by sa pri optimalnom rozlozeni centroidov mali
objavit’ vSetky dostupné zhluky plus naviac nejaké zhluky obsahujtce len centroidy.

Velmi délezitou otazkou teda je ako uréit optimalne rozlozenie centroidov. Jednou
Z moznosti je experimentovanie, ¢ize viacnasobné spustenie algoritmu vzdy s inym
nédhodnym rozmiestnenim centroidov a vyberie sa najlepsi variant. Dalou moZnostou
je postupné umiestiiovanie centroidov. Prvy centroid umiestnim nahodne do priestoru,
druhy centroid umiestnim na taki poziciu, ktord je ¢o najviac vzdialena od prvého
centroidu. Podobne postupujem s umiestiiovanim d’alSich centroidov, teda j-ty centroid
umiestnim tak, aby bol ¢o najvzdialenejsi od j — 1 predchadzajucich centroidov.

Nie je zname vSeobecné pravidlo, ktoré by nam jednoznacne urcilo optimélny pocet
zhlukov. Ako je uvedené v ([50]), velmi jednoduchym pravidlom je pravidlo hrubého
odhadu, vyjadrené predpisom:

P
K =~ > P je pocet vstupnych vektorov (3.9)

Dalsou moznostou je uhlové kritérium, v anglickej literatire oznaGované ako Elbow
criterion. Tato metdda funguje v principe nasledovne. Postupnym zvécSovanim poctu
klastrov sa zvé¢Suje mnozstvo ziskanych informécii o vstupnych datach a zaroven sa
tymto zmensuje hodnota chybovej funkcie. Tato zmena chybovej funkcie je pomerne
znacna, kym sa nedosiahneme optimalny pocet klastrov. S d’al§$im ndrastom klastrov
vSak tidto zmena nastdva stale pomalSie. My chceme urcit’ taky pocet klastrov, Ze
pridanie d’alSieho klastra uz neprinesie vyrazne vicsie mnozstvo informacii o vstupnych
datach. Tento pocet mozno urcit’ z grafu, aj ked’ nie vzdy jednoznacne. Vytvorime si
graf zavislosti uspesnosti minimalizacie chybovej funkcie (3.1) na pocte klastrov
a hl'adame taky bod grafu, v ktorom je najvacsi zlom na krivke (najvacSia uhlova
zmena).
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Obrazok ¢. 4: Uhlové kritérium vyjadruje zavislost’ tspesnosti minimalizacie chybovej
funkcie na pocte klastrov

K-means algoritmus vytvara kompaktné klastre gulového tvaru. Bohuzial’ v§ak existuju
vstupné data, pre ktoré tento algortimus nendjde spravne zhluky. Moznym rieSenim
mdze byt zviacSenie poctu klastrov a ich nasledne zluCovanie, pripadne pouzit' inu
vhodnejsiu klastrovaciu metodu. Nasledujuce obrazky 5 - 7 znazoriiuju niektoré
pripady vstupnych dat, na ktorych pouzitie K-means algortimu nemusi viest
k spravnemu rozdeleniu vstupnych dat do klastrov.

Problémove mézu byt data, ktoré vytvaraju klastre rozlicnej velkosti. V takomto
pripade moze dojst’ k nespravnemu zaradeniu vstupnych vektorov z klastrov vécsich
rozmerov do klastrov mens$ich rozmerov. Obrazok €. 5 zachytdva prave takyto pripad.

Obrazok ¢. 5. Problémy K-means algoritmu s klastrami roznej velkosti. VIavo vidime
nespravne rozdelenie vstupnych dat do 3 klastrov. Vpravo vidime rozdelenie vstupnych
dat do 8 klastrov, pri¢om klastre mensej velkosti su uz uréené spravne.
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Problémy s rozdelenim vstupnych déat do klastrov sa mézu vyskytnit’ aj pri klastroch
roznej hustoty. Obrazok €. 6 zachytava tento pripad.
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Obrazok ¢. 6: Problémy K-means algoritmu s klastrami roznej hustoty. VIavo vidime
nespravne rozdelenie vstupnych dat do 3 klastrov. Vpravo vidime rozdelenie vstupnych
dat do 5 klastrov, pri¢om klastre vac¢Sej hustoty st uz urcené spravne.

Dalsie problémy s rozdelenim vstupnych dat do klastrov sa ¢asto vyskytuju, ak chceme
rozdelit’ vstupné data do klastrov negulovych tvarov. Obrazok €. 7 zachytava takyto

pripad.
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Obrazok ¢. 7: Problémy K-means algoritmu s klastrami réznych tvarov. Vlavo vidime
nespravne rozdelenie vstupnych dat do 2 klastrov. Vpravo vidime rozdelenie vstupnych
dat do 5 Kklastrov, pricom jednotlivé klastre uz neobsahuju vstupné vzory z inej
mnoziny.
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4. FCM algoritmus

Fuzzy c-means (FCM) je klastrovacia metéda podobna K-means algoritmu (J. C. Dunn,
1973, Bezdek, 1981). Rozdeluje mnozinu vstupnych vektorov do K zhlukov. Avs$ak
zdsadnym rozdielom oproti spominanému algoritmu je, Ze vstupny vektor moze patrit’
do dvoch alebo viacerych klastrov zaroven. Inak povedané, zhluky uz nemusia tvorit’
navzajom disjunktné podmnoziny.

Nech X = {X;, X; € R™",i =1, ..., P} je mnozina P vstupnych vektorov, ktoré chceme
rozdelit do K zhlukov vy, k=1,..,K. Zhluk v, je reprezentovany centroidom
Crk =1,...,K. Predpoklada sa k < P. KedZe vstupné vektory mozu patrit’ sii¢asne do
viacerych zhlukov, ma kazdy vstupny vektor X;,i = 1, ..., P priradeny stupefi ¢lenstva
u;; K j-tému zhluku, pricom 0 < wu;; < 1. Stupef prislu$nosti vstupnych vektorov do

jednotlivych zhlukov je uréeny ¢lenskou maticou U = (ui j)1<i<P 1<j<k’ Pocet riadkov

matice je uréeny poétom vstupnych vektorov P a podet stipcov je uréeny poétom
klastrov K. Parameter m je fuzzyfikaény parameter a plati 1 < m < oo .

Pre kazdy vstupny vektor X;,i = 1, ..., P plati, Ze sucet vietkych prislusnych hodn6t u;;
k tomuto vektoru X; cez vSetky klastre je rovny jednej, Vi| Zj—iluij = 1. Pre kazdy
zhluk vy, k = 1, ..., K plati, Ze nie je prazdny ani plny, Vj|0 < Zleuij <P.

4.1. Chybova funkcia pre FCM algoritmus

Cielom tohto algoritmu je minimalizovat hodnotu chybovej funkcie, teda
minimalizovat’ vzdialenosti medzi jednotlivymi vstupnymi vektormi a prisluSnymi
centroidami.

Ercm =

l

K
Zufﬁllfi—fkllz, 1<m< oo, (4.1)

P
=1 k=1

|%; — ¢ l|? uréuje vzdialenost medzi vektorom X; a centroidom ¢, v zvolenej metrike.
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Na zaciatku algoritmu uzivatel zvoli hodnoty vstupnych parametrov. To znamena
pozadovany pocet klastrov K, hodnotu fuzzyfikatného parametra m a hodnotu
ukon¢ovacieho kritéria €. Nahodne vygenerujeme ¢lenski maticu U®. Kym nie je
splnena ukoncovacia podmienka, Opakovane prepocCitavame pozicie centroidov a
hodnoty prvkov ¢lenskej matice podl'a nasledujucich vztahov:

= u (DX

G() =" U oK (4.2)
! i u ()

_1
< 1 >m—1
N> =, 12
1% — & @ — i=1,..Pj (4.3)

1 m—-1
K

Zk=1 (nfi = Ek(t)MZ)
=1,..,K

uij(t + 1) =

Podmienkou k ukonc¢eniu algoritmu je, Ze maximalna hodnota zmien pozicii centroidov
jednotlivych zhlukov medzi jednotlivymi iterdciami algoritmu klesne aspon na hodnotu
ukoncéovacieho kritéria € ([35],[3]).

4.2. Fuzzy c-means algoritmus

1. Inicializcia:
Zvol parametre K, m,  a t. Nahodne zvol maticu U®, pre ktorej prvky plati

2. Aktualizacia pozicii centroidov:
Ur¢ nové centrd fuzzy zhlukov podl'a predpisu:

P m y
. =1 U (OX;
Gt =—-—-"~2-" j=1,..,K (4.4)
! L uft(®

18



3. Aktualizacia ¢lenskej matice:
Vypoéitaj novii ¢lenskti maticu U*Y podla predpisu:

1

1 m—1
(Mfi - c}(t>||2>

w(t+1) = — i=1..Pj (4.5)

X ( 1 )m
=X = G @12
=1,..,K

4. Ukoncenie algoritmu:
Vyhodnot’ ukon€ovaciu podmienku.

Ak A> g, tak nastav t = t + 1 a prejdi na krok ¢islo 2.
Ak A< ¢, tak ukon¢i algoritmus.
Hodnotu ukoncovacie kritéria volime z intervalu 0 < ¢ < 1.

Fuzzyfika¢ny parameter m ma dolezity vplyv na vykonnost algoritmu. Urcuje ako
vel'mi sa meni prislusnost’ vstupnych vektorov ku klastrom vzhl'adom k ich vzdialenosti
od centroidov jednotlivych zhlukov. Bezne sa v literatire mézeme stretnut’ s hodnotou
tohto parametra rovnou dva. AvSak pomocou experimentov ([35]), v ktorych sa hl'adala
optimalna kombinacia hodnoty fuzzyfikacného parametra a poctu klastrov, sa
preukazalo, Ze optimalna hodnota m sa méze liSit’ od spominanej m = 2.0. Na r6znych
mnozinach vstupnych dat sa testovali hodnoty parametru m = {1.1, 1.5, 2.0, 2.2, 2.7}.

Pri hodnotach fuzzyfikaéného parametra blizkych jednotke je prislusnost’ vstupnych
vektorov do viacerych klastrov minimalna. Pri hodnote m = 1 algoritmus degraduje na
K-means klastrovanie. Naopak pri vysSich hodnotach m vstupné vektory nalezia
sucasne do viacerych klastrov vyraznejSou mierou. Ako vidiet na obrazkoch 8, 9
s narastajucou hodnotou fuzzyfikacného parametra m nadobtdaju oblasti prisluSnosti
vstupnych vektorov do jednotlivych klastrov ostrejsie tvary.

19



© 000 O 0000 O 000 O
Obrazok ¢. 8: Rozdelenie vstupnych dat do 3 klastrov pomocou FCM algoritmu,
hodnota fuzzyfika¢ného parametra m = 1.5 ([49]).

o @O0 O 0O © 000 ©
Obrazok ¢. 9: Rozdelenie vstupnych dat do 3 klastrov pomocou FCM algoritmu,
hodnota fuzzyfikaéného parametra m = 2 ([49]).
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4.3. Kritéria pre validitu klastrov

Pri mnohorozmernych vstupnych datach byva tazké vhodne vizualizovat vysledné
klastrovanie. Casto sa stiva, 7e¢ od pohladu nie je mozné posudit, ako kvalitné
rozdelenie dat do klastrov sme ziskali. Aby sme boli schopny rozhodnut, ktoré
z vyslednych klastrovani je to najkvalitnejSie, potrebujeme nejaky mechanizmus, ktory
nam umozni ich vzajomné porovnanie. Z tohto dovodu bolo definovanych viacero
kritérii validity klastrov hodnotiacich kvalitu rozdelenia vstupnych dat do klastrov . Pri
fuzzy zhlukovani sa najcastejSie vyuzivaju nasledovné valida¢né kritéria ([45]):

Koeficient ¢lenskej funkcie

Toto kritérium ([6],[43]) definujeme predpisom:

Ii3=1 Z§'<=1 uizj (4.7)

Fe(U) = p

Toto kritérium naznacuje priemerny pocet zdielanych ¢lenstiev medzi dvojicami fuzzy
podmnozin v U. Koeficient ¢lenskej funkcie méze nadobudat” hodnoty z intervalu

% < Fx(U) < 1. Optimalne rozdelenie do klastrov je také, ked’ funkcia F (U) nadobuda

maximum. Zaroven vieme pomocou tohto koeficientu ur¢it’ optimalny pocet klastrov,
pri ktorom klastrovanie dosiahne najvyssej kvality. Optimalny pocet klastrov dostaneme
vyrieSenim vztahu:

max;<x<p—1{maxy[Fx (U)]} (4.8)

Entropia ¢lenskej funkcie

J.Bezdek navrhol toto kritérium ([4], [5], [6]) a je definované predpisom:

Ii)=1 25-21 uijloga(uij)
P

Hy(U) = — a € (1,) (4.9)
Entropia ¢lenskej funkcie popisuje mieru neurcitosti v rozdeleni do fuzzy klastrov,
priom mdze nadobudat’ hodnoty z intervalu 0 < Hy < log,K. Kedze pri klastrovani
chceme tito mieru neurcitosti minimalizovat’, tak optimalne rozdelenie do klastrov je
také, ked’ funkcia Hy(U) nadobiida minimum. Optimalny pocet Klastrov v tomto
pripade vypocitame vyrieSenim vzt'ahu:
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min,<x<p—1{miny [Hg (U)]} (4.10)

Entropia Hi (U) je viac citliva ako koeficient Fx(U) na lokalne zmeny. Medzi tymito
kritériami platia nasledujuce vztahy:

Fx=1Hg =0 (4.11)
1
Fy = X < Hg =log,K (4.12)
1
7 <Fc <1, 0<Hg <logaK (4.13)

Nevyhodou zmienenych kritérii je ich monotéonna zévislost na pocte klastrov K.
Koeficient clenskej funkcie mozeme modifikovat, tak aby doslo k redukcii tejto
zavislosti ([2]). Definujme modifikovanu verziu Fy (U) nasledujucim spésobom:

K
Fe(U) =1-2— (1 - F() (4.14)

Pre hodnoty, ktoré moze toto modifikované kritérium nadobudnut’ plati 0 < F(U) < 1.
Optimalny pocet klastrov ziskame vyrieSenim vztahu:

maXx,<k<p—1{maxy[Fg (U)]} (4.15)

Windhamov proporény index

Toto kritérium navrhol Windham ([46]) a definujeme ho predpisom:

P L™
Wi (U) = — ; In ; (—1/*? (7) (1 —ju)* (4.16)

Mi = maxgcp<x iUy}

Windham tvrdi, ze je prirodzené zamerat’ sa na maximalne hodnoty prvkov uvedenych
vstipcoch ¢lenskej matice U. Velké hodnoty maximalnych prvkov totizto
predznamenavajii jasni prislusnost’ niektorych vstupnych vektorov do nejakych
zhlukov. To nam signalizuje identifikaciu urcitej vnutornej Struktary vo vstupnom
priestore. Optimalne rozdelenie do klastrov je také, ked funkcia Wy (U) nadobuda
maximum. Optimalny pocet klastrov v tomto pripade vypocitame vyrieSenim vztahu:

max,<g<p—1{maxy[Wyg (U)]} (4.17)
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5. Kohonenové mapy

Medzi zakladné typy neurdnovych sieti patria samo organizacné neurénové siete, tzv.
SOM - Self-Organizing Map. Uz ako nadzov napomina, jedna sa o siete, ktorych uciaci
proces prebieha bez informacii o pozadovanych vystupoch od ucitela, tzv.
Unsupervised learning. To znamena, Ze uciaci algoritmus nema moznost' overit
spravnost” vysledkov siete pre zadané trénovacie vzory. SOM sa vyuzivaji na
mapovanie vstupného priznakového priestoru, v ktorom sa hl'adaju oblasti so vzormi,
ktoré maji navzajom podobné vlastnosti a budu vo vysledku vytvarat’ zhluky. Popritom
by sa malo zachovavat’ topologické usporiadanie vstupnych vzorov.

Kohonenové mapy navrhnuté T. Kohonenom v roku 1982 st jednym z hlavnym
predstavitelom neurénovych sieti typu SOM. Zéikladnd mySlienka pre ich vznik
pochadza z neurobioldgie, kde sa zistilo, Ze védcSina Struktir neurénov v mozgu ma
linearnu alebo rovinnu topograficka anatdémiu napriek tomu, ze zmyslové vnemy byvaji
mnohorozmerné ([22]). Toto je dolezita vlastnost, ktorda sa preniesla aj do
Kohonenovych map. Pouzitie Kohonenovych map je teda vel'mi vyhodné, ak chceme
vizualizovat’ mnohorozmerné data do nizkodimenzionalneho priestoru.

vystupna vrstva

vahy

vstupna vrstva

Obrazok ¢. 10: Priklad Kohonenovej mapy s usporiadanim neurénov do mriezky so
Stvorcovym okolim a s dvoma vstupmi.
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5.1.1. Topoldgia Kohonenovej mapy

Jedna sa o dvojvrstvovi neurénovu siet’ (vstupna a vystupna vrstva), pricom pre kazdy
vstupny neurdn plati, Ze je spojeny synaptickou vahou skazdym neurénom vo
vystupnej vrstve. Neurdny vo vystupnej vrstve su usporiadané do urcitej topologicke;j
Struktary. NajcastejSie sa pouziva dvojrozmernd mriezka, pripadne jednorozmerna rada.
Vol'ba konkrétnej topologickej Struktiry je doblezita v procese ucenia, pretoze nam
zaroven urcuje, ktoré neurdny spolu susedia. Pod pojmom okolie neuréonu ¢ budeme
rozumiet mnozinu neurénov N, (c) spifiajucich podmienku, Ze ich topologicka
vzdialenost’ na topologickej mriezke od neurénu ¢ je mensia alebo rovna .

N, (¢) ={j,d(j,c) <7} (5.1)

Vzdialenost’ neurénov d(j,c) je prave zavisla na topologickej Struktare vystupnych
neurénov. Vypocitame ju ako pocet hran na najkratSej ceste z neurénu ¢ do neurénu j.
Velkost” okolia sa v procese ucenia S ¢asom meni. Na zaciatku algoritmu sa zvoli velky
polomer okolia r, napr. polovica velkosti mriezky. Postupne sa velkost okolia s
narastajicim poc¢tom krokov ucenia zmensuje. Na konci uciaceho procesu by malo
okolie zahfiat’ uz len samotny neurdn c. Tento pokles vel'kosti okolia sposobuje, Ze na
predlozeny vstupny vektor sa postupne adaptuje stadle mensSie mnozstvo neurénov, ¢im
sa zvySuje presnost’ vyslednej Kohonenovej mapy.

V blizkosti okrajov mapy (rada, mriezka, ...) okolie neurénov nie je symetrické, z tohto
dovodu byvaju okrajové casti mierne kontrahované smerom do vnutra mapy. Toto
mozeme odstranit’ tak, ze algoritmicky prepojime odpovedajuce si okraje mapy do
slucky.

* ®* ®* % % % & P R TR T T
* kK Kk k% "
ik [% * x| k!lxN@ *
* k| % ¢ *'ﬂ-‘: 4
*:* %* ¥ kS *:* %
A EEEERE *
* K K * K K &K o8
fmy r=2
P rol —
F=0 Fat

Obrazok ¢. 11: Priklad okolia neurénu ¢ s hodnotu polomeru r = {1, 2} vo Stvorcovej
a hexagonalnej topografickej strukture vystupnych neurénov
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5.2. FunKcia lateralnej interakcie

UrCuje mieru adruh vzdjomnej interakcie (inhibicia, excitacia) medzi neurdnmi
Vv topologickej mriezke v zavislosti na topologickej vzdialenosti neurénov ¢ a j.
Obrazok ¢. 12 znazornuje graf takejto funkcie, ktora je typu mexického klobuka. Pre
funkciu tohto typu plati, ze lateralna interakcia ma excitaény vplyv na blizke neurény
aVv mense] miere inhibicny vplyv pre navzdjom vzdialenejSie neurény. Pre velmi
vzdialené neurény ma slaby excitacny vplyv, a to z dévodu, aby sa z takychto neurénov
nestali nevyuzité (,,mftve) neurdny. Funkciu lateralnej interakcie budeme oznacovat
¢(c,j) aje definovana predpisom:

¢(c.j) = : (1 - d(f,c)z) e_d(zj'(.rcz)z .
, \/%n% o2 ) .

kde o je sirka funkcie.

1,2

R e L L D ) L AR N |
-5 -4 -3 -2 -1 Li] 1 2 3 4 5
Obrazok ¢. 12: Funkcia lateralnej interakcie typu mexického klobtika s r6znou hodnotou
parametra Sitky o,0 € {0.2,0.5,1.0}. Vyjadruje druh vzajomnej interakcie medzi
neuréonmi v topologickej mriezke v zavislosti na topologickej vzdialenosti od vitazného

neuronu.

Nech X = {%;, X; € R™,i=1,...,P} je mnozina P trénovacich vzorov. Parameter
ucenia 7(t), 0 < n(t) < 1 ovplyviiuje rychlost’ uéenia siete. Na zaciatku volime vysSiu
hodnotu blizku jednej, ktora pocas procesu ucenia siete klesa k nule. Parameter u¢enia
by mal spliiovat poziadavky Y2, n(t) = 0 A Y2, 1n%(t) < co. Dalej wij, 0<i<
[—1,0<j<0-—1 urcuyje vdhu synapsie zo vstupného neuréonu i k vystupnému
neurdnu j, pricom I (input) uréuje pocet vstupnych neurénov a O (output) uréuje pocet
vystupnych neurénov.
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Na zaciatku algoritmu ucenia Kohonenovej mapy zvolime pociatocne hodnoty
parametrov, ato hodnotu parametra uéenia 7(t), polomer r okolia neurénov vo
vystupnej vrstve siete a vahy siete w;;,0 <i <1—1,0 < j < 0 — 1 nastavime na malé
nahodné hodnoty. Nahodne vyberieme trénovaci vzor X € X a ten predlozime na vstup
sieti. Tento vzor X porovname s vahovymi vektormi Wj vsetkych vystupnych neurénov
a vyberieme taky neuron c, ktorého vahovy vektor je najblizSie (je najpodobnejsi)
trénovaciemu vzoru. Hovorime, ze tento neurén vyhral kompeticiu a ozna¢ime ho ako
vitazny neurén c. Takyto princip sa nazyva ,,vitaz berie v§etko (“winner takes all”).

Dalej chceme, aby vitazny neurén ¢ aneurdény zjeho okolia N,.(c) este lepsie
reprezentovali predlozeny vzor X. To dosiahneme posunutim tychto neurénov blizsie
k predlozenému vzoru X. V tomto bode sa prave vyuzije funkcia laterdlnej interakcie
(5.2), ktora spdsobi, Ze neurdny blizko vitazného neurdénu ¢ sa posunu spolu s vitaznym
neurénom c¢ blizsie k predloZzenému vzoru X (stand sa citlivej$imi na predlozeny vzor
avzory jemu podobné) a vzdialenejSie neurony z okolia N,.(c) Sa naopak eSte viac
vzdialia od vitazného neurénu c (ich reakcia bude utlmend). To, ktoré vahy sa budi
aktualizovat’ zalezi na velkosti okolia vitazného neurdénu N,.(c).

S narastajucim poctom iteracii klesa vel'kost okolia, a teda klesd aj pocet neurdnov,
ktorych sa tento posun tyka. Nasledne pokracujeme predlozenim d’alSieho trénovacieho
vzoru X € X na vstup sieti. Tento postup opakujeme, kym nedosiahneme pozadovany
pocet iteracii.

5.3. Algoritmus ucenia Kohonenovej mapy

1. Inicializacia:
Zvol' ndhodné malé hodnoty vah W;;,0<i<I-1,0<;<0-1 medzi I
vstupnymi a O vystupnymi neurénmi. Dalej zvol’ po¢iatoény polomer r okolia,
parameter ucenia 1(t) a funkciu lateralnej interakcie ¢ (c, j).
Polomer okolia r volime na zaciatku velky, napr. polovica velkosti mriezky.
Parameter ucenia n(t), 0 < n(t) < 1 nastavime na hodnotu blizko jedne;j.

2. Predlozenie vzoru:
Néhodne vyber trénovaci vzor X € X a ten predloZ na vstup neurdnove;j sieti.
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3. Vypocet vzdialenosti:
Spocitaj vzdialenosti d; medzi trénovacim vzorom X a vahovym vektorom wj;

pre kazdy vystupny neurén j,0 < j < 0 — 1 podla predpisu:

P-1

4=y (80 -w) (53)

l

Il
o

4. Vyber vitazného neurénu:
N4jdi najbliz8i vystupny neurén c, ktory ma minimalnu hodnotu d; a ozna¢ ho

ako vit'aza.

c= arg min (d]), 0 S] <0-1 (54)
i

5. Aktualizacia vah:
Aktualizuj vahy pre vitazny neuréon c¢ apre vsetky neuréony zokolia
definovaného pomocou N, (r) podla predpisu:

W (0) + 1O (e, ) (F:(6) = Wi(©),] € Ne(r)

(5.5)
le(t), jeN:(r)

wit+1) = {
6. Ukoncenie algoritmu:

Ak bol dosiahnuty poZadovany pocet iteracii, tak ukon¢i algoritmus.

V opa¢nom pripade aktualizuj hodnoty parametra ucenia n(t) a polomerur.

Hodnotu parametra ucenia aktualizuj podla:

n(®) = 0.9 (1 - ﬁ) (5.6)

Velkost’ polomeru okolia by mala s narastajucim ¢asom t klesnut” az na nulu.
Napriklad linearne. Pokracuj na krok algoritmu ¢islo 2.

V piatom kroku algoritmu sa pomerne Casto za funkciu lateralnej interakcie (5.2) voli
Gaussova funkcia so stredom v c¢, ktord viac odpoveda biologickym interakciam.
Aktualizécia vah v tomto pripade prebieha podl'a predpisu:

wit+1) =

d(j,c)’
202%(t)

(5.7)

W, (6) + n(t)exp (— )(»a(t) —w;(0),
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kde a(t) je Sirka funkcie. A plati, Ze hodnoty parametrov a(t) a n(t) sa s narastajucim
Gasom t zmensuji. Casova naroénost’ tohto rieSenia je viak vyssia, pretoZze v kazdom
kroku prechddzame a aktualizujem vSetky vahové vektory W, 0 < j < 0 — 1 v sieti.

5.4. Gaussova funkcia

Gaussova funkcia je definovana predpisom:

Y
f(x)=anp<- (-9

7), r€Rao>0 (58)

Parameter ¢ urCuje poziciu stredu Gaussovej funkcie, parameter o urcuje Sirku
Gaussovej funkcie. Parameter Sirky o ovplyviiuje strmost’ tejto funkcie. Parameter a
ovplyviiuje vysku vrcholu funkcie. Graf tejto funkcie pripomina tvar zvoncéeka.

3 |||I|||||||-|I|||||||||I|||||l|||||||||||||||||||||-|I|||||||||||||||||-|I|||||||||||||||||||I||||||||l|||-|
-5 -4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4 3

Obrazok ¢. 13. Priebeh Gaussovej funkcie so stredom v bode O sréznou hodnotou
parametra Sirky o, 0 € {0.2,0.5,1.0}. Parameter a = 1. Za funkciu lateralnej interakcie
sa Casto voli prave Gaussova funkcia.

Cely proces ucenia Kohonenovej mapy sa da rozdelit na dve fazy, hrubé ucenie
a dolad’ovanie ([22]).

Pod hrubym uéenim rozumejme napriklad prvych tisic krokov uéiaceho procesu. V tejto
faze maji parameter ucenia n(t) a velkost' okolia N,.(c) velké hodnoty. Parameter
ucenia 7n(t) zacina s hodnotou blizkou jednotke a postupne klesd. Experimentalne sa
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preukazalo, Ze nie je dolezité, ¢i tento parameter klesa linedrne, exponencialne, alebo
inym sposobom. Ako rozumna vol'ba pre tento parameter sa javi pouzit’ uz spominany
predpis (5.6). Parameter ucenia n(t) by mal pocas hrubého ucenia klesnat’ na hodnotu
priblizne 0.02. V d’alSej faze pokracuje pokles tohto parametru k nule.

Hodnota polomeru r okolia neurébnov by sa mala pocas fazy hrubého ucenia menit
nasledovne. Na zaciatku mdézeme zvolit’ za polomer r polovicu rozmeru mapy. Tento
parameter moze linedrne klesat’ az na hodnotu jedna. V dolad’ovacej faze mozu byt’ este
zo zaciatku do okolia N,(c) zahrnuté najbliZ§ie neurony, pricom hodnota polomeru
r klesne az na nulu a d’alej sa bude uz upravovat’ len vitazny neurén c. Pocas hrubého
ucenia dojde k rozmiestneniu vystupnych neurénov priblizne do oblasti, kde sa
vyskytuju vstupné vzory. Pozicie neurénov sa v d’alSej faze mena uz len pomerne malo.

Vysledna presnost’” Kohonenovej mapy zalezi na pocte vykonanych iteracii uciaceho
algoritmu, predovsetkym v zavere¢nej dolad’ovacej faze. Ta by mala byt primerane
dlha. V publikaciach ([22], [23]) sa uvadza, Ze pocet iteracii by mal byt najmene;j
pat'stokrat vacsi ako je pocet vystupnych neurénov v sieti. Bezne sa nechdva uciaci
algoritmus vykonat’ az do 100 tisic iteracii, ale vZzdy zaleZi na konkrétnom druhu ulohy.
Napriklad pri tlohe rozpoznavania rec¢i 10 tisic iteracii méze byt’ dostatocné mnozstvo.
V pripade, Ze nemame k dispozicii dostatocny pocet trénovacich vzorov, musime tieto
vzory opakovane predkladat’ na vstup siete.

Uvedeny algoritmus ucenia Kohonenovej mapy (5.3) nemusi vzdy fungovat podla
nasSich predstav. Problém mdze nastat’ v pripade, Ze jeden alebo mal4 skupina neurénov
Casto vit'azia v kompeticii. Takato situdcia moze vyzerat’ napriklad nasledovne. Vstupné
data nech st rozdelené do dvoch izolovanych od seba dostatocne vzdialenych oblasti.
Inicializané rozmiestnenie vystupnych neurénov sa voli ndhodne, takZe sa moZze stat,
ze vSetky tieto neurdny sa vyskytnu v jednej z tychto oblasti. Ked' predlozime vzor
z druhej oblasti, tento vzor pritiahne jeden neurdon z prvej oblasti blizsie k sebe. Potom
tento neurén uz bude vzdy vitazit' v kompeticii pre vstupy z druhej oblasti a tato oblast’
bude reprezentovana len jednym neurénom.

Odstranit’ tento problém moéZeme nasledujiicim spdsobom. Pre kazdy vystupny neuron
si budeme pamitat’ pocet jeho doposial dosiahnutych vitazstiev v kompeticii. Ak
v kompeticii zvitazi neurdn, ktorého pocet vitazstiev je prili§ velky, vyradime tento
neurén na urcitl dobu z kompeticie a nechdme zvitazit na miesto neho nejaky iny
vystupny neurdn. Tento postup sa bezne nazyva ako princip svedomia.
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5.5. Aplikacie Kohonenovych map

Aplikacii Kohonenovych map je velmi vela. Jednou z najznamejSich aplikacii je
rozpoznavanie hovorenej re¢i. Na vstup predlozime nejaky zvukovy zdznam a ako
vystup dostaneme textovy prepis tohto zvukového zaznamu. Zakladnym impulzom pre
vznik takéhoto pristroja bolo odstranenie ruéného pisania textu. Clovek jednoducho
diktuje text astroj ho za neho zapisuje. Nevyhodou tohto stroja je naviazanost' na
konkrétnu osobu, s ktorou sa ucil rozpoznavat’ jednotlivé pismena a slova.

Rozsiahly zoznam moznych aplikacii Kohonenovych map je uvedeny v ([22]).
Spomeniem niekol'ko z nich, ktoré mé najviac zaujali. Jednou z oblasti je robotika, kde
sa Kohonenové mapy vyuzivajl pri navigacii robotov a na ich samotnu kontrolu ([17]).
Jednou z hlavnych tloh robotiky je umiestnenie ramena robota do pozadovanej polohy
([27]). Aby sa roboti mohli pohybovat’ v priestore musia spracovavat mnozstvo
informaécii zo svojho okolia ako napriklad obraz. A prave na spracovanie obrazu sa opat’
moézu vyuzit Kohonenové mapy. Medzi tlohy z tejto oblasti patri napriklad digitalne
zakodovanie obrazu ([1]), kompresia obrazu ([25]) a segmentacia obrazu ([21]).

V medicine sa s Kohonenovymi mapami mdzeme stretnut’ pri analyze signalov
z elektrokardiogramu ([31]), pri analyze zvukov, ktoré vydavaju placa ([19]), pri
analyze vysledkov hladiny glukézy v krvi ziskanych pomocou glukometra ([24]) a
pri mnozstve d’alsich inych aplikacii z roznych oblasti.
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5.6. Varianty Kohonenovych map s adaptativnou topoldégiou

Klasické Kohonenové mapy reprezentujeme pomocou dvojvrstvovej neurénovej siete
(vstupna a vystupna vrstva). Kazdy vstupny neurdn je spojeny s kazdym neurénom vo
vystupnej vrstve. Neurdny vo vystupnej vrstve si usporiadané do urcitej topologicke;j
Struktury.

Tvar tejto topologickej Struktary musi byt uzivatelom zadany dopredu eSte pred
zaCiatkom algoritmu ucenia Kohonenove] mapy (4.2). Tvar avelkost zvolenej
topologickej Struktiry v d’alSom priebehu algoritmu ucenia zostavaji nemenné. Prave
toto je vel'mi obmedzujuce pri pouziti Kohonenovych mdp. Kohonenové mapy sa
vyuzivajlT na  mapovanie = mnohorozmerného  vstupného  priestoru  do
nizkodimenzionalneho priestoru a toto mapovanie je teda uz dopredu obmedzované
velkostou atvarom zvolenej topologickej Struktury vystupnych neurénov. Z tohto
dévodu sa zacali vyvijat nové varianty Kohonenovych map, ktoré umoziiuju pocas
uciaceho procesu menit’ nielen poziciu jednotlivych neurénov, ale aj topologicku
Struktiru siete.

V d’alSom texte si predstavime dve varianty tohto typu modelu, a to Kohonenové mapy
s rastucou mriezkou (5.6.1) a model rastacich neuréonovych plynov (5.6.3).

5.6.1. Kohonenové mapy s rasticou mriezkou

V tomto modeli Kohonenovych map ([10]) budeme pracovat’ s usporiadanim neurénov
vo vstupnom priestore do mriezky so Stvorcovym okolim o rozmeroch k x m.
Ozna¢me tato mriezku ako A, A = (al-j), 1<i<k1<j<m

Nech X = {¥X;, X; € R",i = 1, ..., P} je mnozina P trénovacich vzorov. Poet neurénov
ozna¢ime 0. Dalej W;, 0 < j < 0 — 1 je vahovy vektor neurénu j urcujuci jeho poziciu
vo vstupnom priestore. Premenna 7;,0 < j < 0 — 1 udrZiava informaciu 0 doposial
dosiahnutom pocte vitazstiev v kompeticii pre kazdy neurén. Premenna A, (r-rast)
ovplyviiuje rychlost zvidcSovania po¢tu neurénov vo vstupnom priestore. Parameter
ucenia 717y ma konstantni hodnotu pocas celého algoritmu.
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Na zaciatku algoritmu ucenia sa zalina s mriezkou malych rozmerov (napr. 2x2).
Hodnoty vSetkych premennych 7; nastavime na nulu, 7; = 0|Vj. Kym nie je splnena
ukoncovacia podmienka algoritmu, opakujeme nasledujuci postup.

Néhodne zvolime trénovaci vzor X € X aten predlozime na vstup sieti. V zvolenej
metrike vzor X porovname s vahovymi vektormi w; vSetkych neurénov a vyberieme
taky neuron c, ktorého vahovy vektor je najblizSie (je najpodobnejsi) trénovaciemu
vzoru. Hovorime, Ze tento neurdn vyhral kompeticiu a ozna¢ime ho ako vitazny neurén
c. Aktualizujeme hodnoty vsetkych vahovych vektorov Wj podla vzt'ahu

d@,c)?

57 ) (¥-w;) vjeA (5.9)

wj = W; + noexp (—
Za funkciu lateralnej interakcie je v tomto pripade zvolena uz spominana Gaussova
funkcia (5.4). ZvySime pocet vitazstiev 7. 0jedna vitaznému neurénu c. V tomto
okamihu dochéadza k rozhodnutiu, ¢i sa pridaji neurény do vstupného priestoru, alebo
sa pokracuje predlozenim d’alSieho trénovacieho vzoru.

Ak pocet doposial’ vykonanych iteracii u¢iaceho algoritmu prevysil pocet k x m x 4,,
dojde k pridaniu novych neurdénov nasledujucim spdsobom. Podl'a najviacsej hodnoty
7, 0<j<0—1 nijdeme vystupny neurébn ¢ Snajvacsim poCtom vitazstiev
v kompeticii. Prave do okolia neurénu q budeme vkladat’ nové neurény, ¢im zvySime
hustotu neurénov v danej oblasti a dosiahneme tym presnejSie a rovnomernejsie
rozdelenie neurénov vo vstupnom priestore. Najdeme k neurénu q susedny neurdn f
taky, ze vahové vektory tychto neurénov s si najviac vzdialené, ateda najmenej
podobné. Hl'adame len medzi priamymi susedmi, ti mézu byt maximalne Styria.

Do topologickej mriezky vlozime riadok (pripadne stipec) novych neurénov, a to medzi
riadky (pripadne stipce), ktoré obsahuju neurény q a f. Bez ujmy na vieobecnosti
moézeme predpokladat’, ze neurdny g a f sa nachddzaju na r-tom riadku mriezky A.
Konkrétne nech q = a,s, f = G,¢4,. Medzi stipce s a s + 1 vlozime novy stipec s’ s k
novymi neurénmi. Vahové vektory pre nové neurony sa vytvoria podl'a vztahu:

Wy + W
W,y = rsfrsﬂ 1<r<k (5.10)

Zvysime podet stipcov mriezky m avsetky premenné T; opét’ nastavime na nulu,
7; = 0]Vj. Ak nebola splnenad ukoncovacia podmienka algoritmu, pokracujeme
s predlozenim d’alSieho trénovacieho vzoru X € X.
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Po skonceni algoritmu (rastovej fazy) sa moze previest este dolad’ovacia faza, pocas
ktorej dojde k poslednému jemnejSiemu posunu neurénov. V tejto faze hodnota
parametra ucenia 1; klesa s narastajucim ¢asom. Parameter A1, (d-doladenie) vyjadruje,
kol'ko sa priemerne vykoné aktualiza¢nych krokov véhovych vektorov kazdého neuronu
v dolad’ovace;j faze.

Adaptacia vahovych vektorov prebiecha podla vztahu (5.9), pricom priebeh parametra
ucenia je urceny predpisom:

t

n(t) = no (Zl)t E=1, ., by (5.11)

0

tmax = k x m x A4 (5.12)

Ukonc¢ovacia podmienka algoritmu je potrebna, aby sme zabranili nekontrolovanému
zvacSovaniu poctu neurénov vo vstupnom priestore. Moznosti je viacero, medzi
najjednoduchsie patri napriklad ur¢enie maximalneho poctu neurénov, ktoré¢ sa mézu
objavit’ vo vstupnom priestore. Pri voI'be inych podmienok treba dévat’ pozor, aby doslo
k ich naplneniu.

5.6.2. Algoritmus ucenia Kohonenovej mapy s rasticou mriezkou

1. Inicializacia:
Zaéni s mriezkou malych rozmerov k x m (napr. 2x2). Inicializuj zlozky
vahovych vektorov w; malymi ndhodnymi hodnotami, 0 < j < 0 — 1, kde 0 je
pocet neurénov (v tomto pripade O = 4). Mnozinu neurénov oznacime ako A.
Nastav hodnoty parametrovz; =0, 0 <j <0 — 1.

2. Predlozenie trénovacieho vzoru:
Néhodne vyber trénovaci vzor X € X a ten predloz na vstup sieti.

3. Vyber vitazného neurdnu:
Najdi neurén c¢, ktorého véhovy vektor je najblizSie k predlozenému
trénovaciemu vzoru X a ozna¢ ho ako vit'aza.

c= argmin ([[x-w)), vjea (5.13)
J

Zvys hodnotu parametra 7, oznacCujiceho pocet vitazstiev pre neurdn c,
T, =17, +1.
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4. Aktualizacia véh:
V tomto pripade je za funkciu laterdlnej interakcie zvolena Gaussova funkcia
(5.4). Aktualizuj vahy podl'a predpisu:

— — d(]’ C)Z - — .
W, = W; + npexp (— 57 >(x —-W;) Vj€EA (5.14)

Pre vypocet vzdialenosti d(j,c) medzi neuréonmi je zvolena Manhattanska
metrika definovana predpisom:

n
5 7 5.15
dM(a,b)=2|ai_bi| (5.15)
i=1

@, b si n-prvkové vektory.

Hodnoty parametra ucenia n, a parametra $irky ¢ st konstantné pocas celého
algoritmu.

5. Rozhodnutie o pridani neurénov:
Ak pocet doposial vykonanych iteracii algoritmu je rovny k x m x A,
pokracuj d’alsim krokom algoritmu. V opacnom pripade pokracuj na krok
algoritmu ¢islo 2.

6. Urcenie najcastejSie vyhravajuceho neuronu:
NajcCastejSie vyhravajuci neuron q najdi podla najvacsej hodnoty 7.

q= argmax (7;) Vj€A (5.16)
J

7. Urcenie najvzdialenejSieho susedného neurdnu:
Definujme mnozinu priamych susedov neurénu g predpisom:

N:i(q) = {j,d(q,j) = 1} (5.17)

Z mnoziny N;(q) vyber susedny neurén f, ktorého vahovy vektor wy je
najvzdialenejsi od vahového vektora w,.

f = argmin (12 = wll), vi' € Ni(@) (5.18)
J

Medzi riadky (pripadne stipce) obsahujuce neurdny g a f sa bude vkladat’ riadok
(pripadne stipec) novych neurénov.
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8. Pridanie novych neurénov:
Bez ujmy na vSeobecnosti predpokladajme, ze neurdny q a f sa nachadzaji na
r-tom riadku mriezky A, konkrétne nech q = a,s, f = @,541. Medzi stipce s a
s+ 1 vloz novy stipec s’ sk novymi neurénmi. Vahové vektory pre nové
neurdny vytvor podla predpisu:

Wy =5 Tstl 1<r<k (5.19)

Aktualizuj poéet stipcovm = m + 1.
V pripade vkladania riadku novych neurénov do topologickej mriezky
postupujeme podobne.

9. Ukoncenie algoritmu:
Nastav hodnoty premennych 7; na nulu, 7; =0|Vj. Ak nie je splnena
ukonc¢ovacia podmienka pokracuj na krok algoritmu ¢islo 2.

Nevyhodou tejto varianty Kohonenovych map je, ze sa namiesto jedného neurénu
vklad4 do mriezky naraz vacsi pocet neurénov. Vzdy sa vlozi do mriezky cely riadok
(pripadne stipec) novych neurénov, pricom sa moze stat’, Ze nie vietky vlozené neurény
budu plne vyuzité. Tento spdsob vkladania neurénov je zvoleny z dovodu zachovania
tvaru topoldgie neurénov vo vstupnom priestore.

5.6.3. Model rastucich neurénovych plynov

V tomto modeli ([9]) nie su kladené ziadne poziadavky na tvar alebo velkost
topologickej mriezky. Mnozinu neurénov opét’ oznaéme ako A. Samotna topologia sa
vytvaruje v priebehu ucenie danej siete. Pocas ucenia dochadza k postupnému
pridavaniu jednotlivych neurénov do vstupného priestoru. Tento model je zalozeny na
principe kompetitivného Hebbovského ucenia.

Nech X = {X;, X; € R™,i = 1, ..., P} je mnozina P trénovacich vzorov. Poet neurénov
oznac¢ime 0. Niektoré neurdny su navzajom spojené hranou, mnozinu tychto hran
oznaéme ako E,E c O X 0. Kazdd hrana ma priradeny parameter vek € N U {0}
vyjadrujuci vek tejto hrany. Ak vek nejakej hrany presiahne hodnotu parametra vek,,,
urujuceho maximalny povoleny vek, tak sa tidto hrana odstrani. Pre kazdy vitazny
neurdn ¢, si udrziavame hodnotu lokalnej chyby Error, vyjadrujicu kvadrat
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vzdialenosti vahového vektora w, vitazného neurdénu od predlozeného trénovacieho
vzoru X. Parametre a a B ovplyviiuji zmenu lokalnych chyb jednotlivych neurénov,
pricom plati 0 < a, f < 1. Parameter A urCuje pocet iterdcii algoritmu, ktoré sa musia
vykonat, kym doéjde k pridaniu d’alSicho neurénu. Parametre €, a €, ovplyviiuju
velkost’ priblizenia vitazného neurénu a jeho priamych susedov Kk predloZzenému
trénovaciemu vzoru X. Pre tieto parametre plati 1 > €, > €,. Dalej Wj ,05j<0-1

je vahovy vektor neurénu j urcujici jeho poziciu vo vstupnom priestore.

Algoritmus zac¢ina len sdvoma neurénmi a,b, ktoré nahodne rozmiestnime vo
vstupnom priestore. Zatial' nie si ziadne neurdny v sieti spojené hranou, E = @. Kym
nie je splnend ukoncovacia podmienka algoritmu, opakujeme nasledujuci postup.

Néahodne zvolime trénovaci vzor ¥ € X aten predlozime na vstup sieti. V zvolenej
metrike vzor X porovname s vahovymi vektormi w; vSetkych neurénov a vyberieme
také neurény c; a c,, ktorych vahové vektory st dva najblizsie (najpodobnejSie)
trénovaciemu vzoru. Najbliz§iemu neurénu c¢; nastavime hodnotu lokdlnej chyby
Error(c;) podl'a vztahu:

Error(cy) = Error(cy) + ||WC1 — 3?”2 (5.20)

Vsetkym hranam vychadzajucim z c¢; zvySime vek vek = vek + 1. Aktualizujeme
hodnoty vahovych vektorov vitazného neurénu c; ajeho priamych susedov podla
vzt'ahov:

We, = W, + eb(a? — Wcl)
(5.21)
W =w +e,(X—w;) Vi€ Ni(cy)
Ak medzi neuronmi c¢; a c, nevedie hrana, tak ju vytvorime. V opacnom pripade
nastavime jej vek na nulu. V tomto okamihu dochadza k rozhodnutiu, ¢i sa prida novy
neurdn do vstupného priestoru, alebo sa pokracuje predlozenim d’alSieho trénovacieho
vzoru X € X.

Ak pocet doposial’ vykonanych iteracii u€iaceho algoritmu je ndsobkom parametra A,
dojde k pridaniu nového neurdnu nasledujiicim spdsobom. Néjdi neurén g S najvacSou
lokdlnou chybou az pomedzi priamych susedov neurénu q najdi neurén f opéat
S najvacsou lokalnou chybou. Do stredu hrany spajajicej neurény q a f vloz novy
neurdn r. Pre tento neurdn vytvor vahovy vektor w,. podla vzt'ahu:

W, = @ (5.22)
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Odstran hranu medzi neurénmi q, f a pridaj dve nové hrany medzi neurény q,r a r, f.
Neurénom q a f aktualizuj hodnotu lokalnej chyby vynasobenim parametrom a.
Novému neurénu r prirad hodnotu lokélnej chyby neurénu q. Nasledne aktualizuj
hodnoty lokalnych chyb vSetkych neurénov vynasobenim parametrom . Ak nebola
splnena ukoncovacia podmienka algoritmu, pokracujeme s d’al§im trrénovacim vzorom
X €X.

Ukoncovacia podmienka algoritmu je potrebna, aby sme zabranili nekontrolovanému
zviacSovaniu poctu neuréonov vo vstupnom priestore. Opdt’ moézeme pouzit’ napriklad
podmienku ur¢ujucu maximélny pocet neuronov, ktoré sa mézu objavit’ vo vstupnom
priestore. Pri vol'be inych podmienok treba davat’ pozor, aby doslo k ich naplneniu.

5.6.4. Algoritmus ucenia rastucich neurénovych plynov

1. Inicializacia:
Néahodne umiestni dva neurény a, b vo vstupnom priestore. MnoZzinu neurénov
zna¢ime ako A. Mnozina hran je prazdna E = @.

2. Predlozenie vzoru:
Néhodne vyber trénovaci vzor X € X a ten predloZ na vstupy neurdnovej sieti.

3. Vyber vitaznych neurénov:
Najdi neurébn c¢;, ktor¢ho vahovy vektor je najbliz§i k predlozenému
trénovaciemu vzoru ¥ a oznaé ho ako vitaza. Dalej najdi neurdn c,, ktorého
vahovy vektor je druhy najblizsi k predloZzenému trénovaciemu vzoru X.

¢, = argmin ||w;, —%|| vjeA
j
(5.23)

c; = argmin ||w; — %|| Vj € A\ {c;}
j

4. Nastavenie veku hréan:
Definujme mnozinu priamych susedov neurénu c; predpisom:

Ni(er) = {d(e,j) =13 (5.24)
Vsetkym hranam vychadzajlicim z neurénu c¢; zvys vek.

veke, y =veke,p+1  Vj€eN(c1) (5.25)
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Priradenie lokalnej chyby Error(c;) vitaznému neurénu c;:
Vitaznému neurdnu ¢, aktualizuj hodnotu lokalnej chyby podl'a predpisu:

Error(c,) = Error(cy) + ||W,, — 5c’||2 (5.26)

Aktualizacia vah:
Viéhovy vektor vitazného neurdénu aktualizujeme podl'a predpisu:

W,, = W, + €, (% — W) (5.27)

Véahové vektory priamych susedov vitazného neuronu aktualizujeme podla

predpisu:
W =w +e,(X—w;) Vi€ Ni(¢y) (5.28)

Aktualizacia hran:
Ak existuje hrana medzi neuréonmi ¢; a c,, tak nastav jej vek na nulu.

Uek(cljcz) == 0 (529)

Ak takato hrana neexistuje, tak ju vytvor. E= E U {(c;,c;)}. Dalej odstran
vSetky hrany, ktoré maju vek vac¢si ako vek,,,,. Ak po odstraneni tychto hran
vznikne neurdn, z ktorého nevychadza Ziadna hrana, tak tento neurdn taktieZ
odstran.

Rozhodnutie o pridani neurénov:

Ak pocet doposial’ vykonanych iteracii algoritmu je nasobkom parametra A,
pokracuj dal§im krokom algoritmu. V opa¢nom pripade pokracuj na krok
algoritmu ¢islo 2.

Urcenie neurénov, medzi ktoré sa vlozi novy neurdn:
N4jdi neurdn g S najvacSou lokalnou chybou

q = argmax Error(j) VjiEA (5.30)

J

Z mnoziny najblizsich susedov neurénu q najdi neurén s najviacsou lokalnou
chybou

f = arg max Error(j') vj' € N;(q) (5.31)

]
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10. VloZzenie nového neuronu:
Do stredu hrany spdajajicej neuréony q a f vloz novy neurén r. A =AU {r}.
Vahovy vektor pre novy neurdn vytvor podl'a predpisu:

_ _wq+wf

Wy = —— (5.32)
Zmaz hranu spajajucu neurdny q, f a vytvor dve nové hrany spajajuce neurony
q,ra
r, f.
E=Eu{(qnr)(f)}
(5.33)
E=E\{(q.)}
Neurénom g a f uprav hodnotu lokélnej chyby podl'a predpisu:
Error(q) = aError(q)
(5.34)

Error(f) = aError(f)

Novému neurénu r nastav rovnaki lokalnu chybu ako mé& neurén g po
aktualizacii svojej lokéalnej chyby.

Error(r) = Error(q) (5.35)

11. Aktualizacia hodnot lokalnych chyb:
Vsetkym neurénom uprav hodnoty lokalnych chyb podl'a predpisu:

Error(j) = BError(j) 0<B <1, Vj€EA (5.36)

12. Ukoncenie algoritmu:
Ak nie je splnena ukoncovacia podmienka pokracuj na krok algoritmu ¢islo 2.

Kedze hrany pocas uciaceho procesu starni a niektoré sa aj odstrania, dochddza vo
vstupnom priestore Kk javu, Ze topologicka Struktira mdze mat réznu dimenzionalitu
v roznych oblastiach vstupného priestoru. Toto moze pomerne dost zneprehladnit’
pripadnu vizualizéciu vysledkov.
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6. RBF neuronové siete

RBF (Radial Basis Function) neurénova siet je viacvrstvova neurdénova siet
S doprednym Sirenim signdlu. Tento model neurénovych sieti patri k najmladSim
modelom neurénovych sieti. V osemdesiatych rokoch sa v oblasti numerickej
matematiky zacCali zaoberat’ interpolaciou a aproximéciou dat s vyuzitim radidlnych
bazickych funkcii ([37]). Vyuzit' tieto funkcie k vytvoreniu nového modelu
neurénovych sieti navrhol Broomhead a Lowe ([7]) v roku 1988. K d’alSiemu rozvoju
RBF sieti prispeli Moody a Darken ([30]).

Radidlnu bazicku funkciu ([42]) si m6Zeme predstavit’ ako funkciu uréenu nejakym
vyznamnym bodom (nazyvany ako stred funkcie), ktord pre rovnako vzdialené
argumenty od stredu dava rovnaké funkéné hodnoty. V dvojrozmernom priestore,
pokial’ je vzdialenost’ argumentov merana v Euklidovej metrike (2.1), tvoria mnoziny
rovnakych funkénych hodnét kruznice. Z tohto dovodu tieto funkcie oznacujeme ako
radidlne.

RBF siete ¢asto dosahuju lepsie vysledky ako klasické neurénové siete, a to aj vd’aka
pouzitiu radidlnych bazickych funkcii, ktoré viac odpovedaji recepénym poliam
skuto¢nych neurénov.

6.1. Architektura RBF siete

RBF siet’ je trojvrstvova neurdénova siet’, pricom kazda vrstva plni rozny ucel. Vstupna
vrstva je tvorend I neurénmi a slizi len k prenosu vstupnych dat do druhej skrytej
vrstvy. Skryta vrstva je nelinearna a je tvorena H RBF jednotkami (6.2), ktoré realizujt
jednotlivé radialne bazické funkcie. RBF jednotky sa nazyvaji aj ako skryté jednotky
a priestor, ktory pokryvaju sa nazyva skryty priestor. Vystupna vrstva je linearna a je
tvorend O vystupnymi neurénmi.

Kazdy vstupny neurodn je spojeny s kazdou RBF jednotkou v skrytej vrstve, pricom spoj
medzi i-tym vstupnym neurénom a h-tou RBF jednotkou ma priradent vahu cy,, i =
1,..,1, h=1,..,H. Tato vaha c;;, vyjadruje i-ta stradnicu stredu ¢, h-tej RBF
jednotky.

Kazda RBF jednotka je spojena synaptickou vahou s kazdym neurénom vo vystupnej
vrstve, presnejSie wy; je hodnota vahy medzi h-tou RBF jednotkou a j-tym vystupnym

neurénom.
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Do skrytej vrstvy eSte priddme jeden Specidlny neurdn, ktory bude reprezentovat’ prah
Y. Tento neurén ma konStantnu vystupni hodnotu, a to rovnu jednotke. Tento neurdn
podobne ako RBF jednotky je spojeny synaptickou véhou s kazdym neurénom vo
vystupnej vrstve.

RBF siet’ prevadza dve rozne transformacie. Prva transformdacia je nelinedrna zo
vstupného priestoru R! do skrytého priestoru R aje prevddzana RBF jednotkami.
Druh4 transformécia je uZ linedrna zo skrytého priestoru R do vystupného priestoru
RY aje realizovana neuré6nmi vo vystupnej vrstve.

Cely proces navrhu architektary RBF siete mozeme rozdelit na dve zakladné fazy
([35]). V prvej faze ide o vyvoj RBF jednotiek a v druhej faze o optimalizaciu hodnot
vah neurénov vo vystupnej vrstve. Prva faza méa rozhodujuci vplyv na vysledni
efektivitu fungovania RBF siete a je ovel'a naro¢nejsia ako druha optimaliza¢na faza. Je
to z dovodu, ze v prvej faze sa musia riesit’ nasledujice problémy:

- ur¢it typ apocet RBF jednotieck je zékladnym problémom pri néavrhu
architektiry RBF siete

- urcit’ rozmiestnenie RBF jednotiek vo vstupnom priestore ma dolezity vplyv na
funk¢énost’ RBF siete

- optimalizacia parametrov jednotlivych RBF jednotiek je tiez podstatnd pre
spravnu funkcnost’ RBF siete

Cover vo svojej praci ([8]) dospel k vysledku, Ze je vhodné volit’ va¢si pocet skrytych
RBF jednotiek ako je dimenzia vstupu. Na zaklade svojich vysledkov sformuloval
Coverov teorém (6.3).
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Wystupna vrstva

Skryta vrstva

Vstupna vrstva

X X
1 - . |
Obrazok ¢. 14: Architektira RBF siete tvorenej [ vstupnymi neuréonmi, H RBF

jednotkami a O vystupnymi neurénmi. V skrytej vrstve je naviac neurdn reprezentujici
prah 9.

6.2. RBF jednotka

RBF jednotka realizuje urcent radidlnu bazicku funkciu a je podobna perceptronu
([42]). Ma Irealnych vstupov, na ktoré sa predkladaju vstupné vektory
X = (xq,%2,...,x;). RBF jednotka si udrziava informaciu o pozicii stredu
¢ = (¢y, ¢y, ..., Cp), pricom kazdy vstup jednotky x; ma priradenti vahu c;. Tato vaha
vyjadruje i-ti suradnicu stredu ¢ tejto RBF jednotky. Dalej ma RBF jednotka jeden
realny vystup y vyjadrujuci aktivitu jednotky. NavySe moZe mat’ RBF jednotka eSte
parameter b vyjadrujaci Sirku. Obrazok ¢. 15 znazornuje architektiru RBF jednotky.

Vnatorny potencial ¢ RBF jednotky vyjadruje vzdialenost predlozeného vzoru X
od stredu ¢ RBF jednotky. Ak je zadany aj parameter §irky b, tak vyslednu vzdialenost’
predelime tymto parametrom.

1 — i (6.1)
f = b
Vzdialenost’” vektorov ||X¥ — ¢|| sa pocita vo zvolenej metrike. V tedrii RBF sieti sa

pouziva hlavne Euklidova metrika (2.1).

42



Parameter $irky b uréuje velkost radidlnej oblasti okolo stredu ¢ danej RBF jednotky,
Vv ktorej ma tato RBF jednotka vyznamné vystupné hodnoty. Hodnota tohto parametra
by nemala byt’ prili§ vel’ka, aby nedoslo k velkému prekryvaniu radidlnych oblasti RBF
jednotiek. Chybovu funkciu zavislu na parametroch Sirky moézeme vyjadrit’ predpisom

([42]):
E(by, by, ..., by) =

li i _ llc; — cpll ? llc; — cill Z—P ? (6.2)
2k=1 1exp bk bk

=

P urc¢uje mieru prekryvania sa radialnych oblasti jednotlivych RBF jednotiek. Chceme
minimalizovat’ hodnotu tejto chybovej funkcie, v praxi sa vSak vyuzivaju jednoduchsie
heuristiky kur¢eniu hodnét Sirok. Napriklad sa Sirka nastavi umerne priemeru
vzdialenosti niekol’ko najblizsich susedov danej RBF jednotky.

Vystupni hodnotu y RBF jednotky spocitame ako hodnotu prenosovej funkcie ¢
v bode ¢.

y =) (6.3)

Za prenosovu funkciu ¢ sa moZe zvolit’ napriklad niektord z nizsie uvedenych funkcii:

Linearna funkcia

pr)=r, r€R (6.4)
Multi-kvadraticka funkcia

p(r)=y(@?+c?), TreRc>0 (6.5)

e Inverzna multi-kvadraticka funkcia

1
o(r) = —, reR,c>0 6.6
J(@T?+c?) (6.6)
e Gaussova funkcia
2
@(r) =exp < F) , re€R,0>0 (6.7)
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wystup

prenosova funkcia

¥
C/fﬂz ‘\H vahy
X, X; o w0 X vstupy

Obrazok €. 15: Architektura RBF jednotky

6.3. Coverov teorém

Problém klasifikacie vzorov, ktory je nelinearne transformovany do mnohorozmerného
priestoru, bude v tomto priestore linedrne separovatelny pravdepodobnejsie ako
V povodnom menej rozmernom priestore. (Cover, 1965)

Nech X = {x;, X; € R™,i = 1, ..., P} je mnoZina P vstupnych vzorov, pric¢om kazdy
z tychto vzorov patri do jednej z mnozin X;,X,. Pre kazdy vzor X,x € X definujeme
vektorovu funkciu predpisom

() = (0:1(D), 92 (D), ..., 9 (X)) (6.8)

Tato funkcia ¢(X) namapuje vzor X s n-rozmerného vstupného priestoru do nového H-
rozmerného priestoru. Funkcie @, (X),h = 1,...,H nazyvame skryté funkcie, pretoze
ich ucel je podobny skrytym jednotkam v doprednych RBF neurdénovych sietach.
Podobne priestor, ktory pokryvaju tieto skryté funkcie nazyvame skryty priestor.

Dichotomiu {X;,X,} mnoziny X nazveme ¢@-separovatelnu, ak existuje vektor i,
U = (uy, Uy, ..., uy) taky, ze plati:
Up(x) >0, x€X;

(6.9)
Up(X) <0, xX€X,
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Deliacu nadrovinu v skrytom priestore potom definujeme rovnostou:

Up(x) =0 (6.10)

Obrazok ¢. 16: Priklad réznych ¢-separovatelnych dichotomii v 2 dvojrozmernom
priestore. V poradi zl'ava: linearne, sféricky a kvadraticky separovatelnd dichotémia

([11]).

Predpokladajme, Ze vSetky mozné dichotomie mnoziny X su rovnako pravdepodobné.
Oznaéme Prop(P,H) pravdepodobnost, ze nahodne vybrana dichotomia je ¢-
separovatel'na. Tato pravdepodobnost’ je dana predpisom ([8]):

H-1
P-1
-1

Prop(P,H) = (%) Z (Pm ) (6.11)

m=0
Z predchadzajiiceho vzt'ahu vyplyva, Ze ¢im vécsia dimenzionalita H skrytého priestoru

sa zvoli, tym je hodnota pravdepodobnosti Prop(P, H) bliZsie k jednotke.

Niekedy vSak postacuje samotné nelinearita, aby sa povodny linedrne neseparovatel'ny
problém zmenil bez zvySovania dimenzionality priestoru na linedrne separovatelny
problém.
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Uciaci proces RBF sieti

Definujme trénovaciu mnozinu T, ktorej prvky st usporiadané dvojice tvaru (vstupny
vzor, pozadovany vystup). Vstupny vzor oznaCuje vektor X = (xq, Xy, ..., x;), ktory
predkladame na vstupy neurénovej sieti. Pozadovany vystup je vektor
d= (d4,dy, ..., dp) apredstavuje pozadované vystupné hodnoty vystupnych neurénov.
Skuto¢ny vystup pre dany vstupny vzor je vektor y = (y4,¥,,..,Vo) a predstavuje
skutocné hodnoty vystupnych neurénov. Trénovaciu mnozinu obsahujicu P trénovacich
vzorov definujeme predpisom:

T = {[%,dy], .., [%p, dp]}

Uciaci proces RBF sieti mézeme rozdelit’ na dve rézne ulohy ([11]). Prva uloha je
spojend s rozmiestnenim a nastavenim parametrov RBF jednotiek a v druhej tlohe ide
0 nastavenie hodndt synaptickych vah neurénov vo vystupnej vrstve. Proces vyvoja
RBF jednotiek je ovel'a pomalsi oproti tlohe nastavenia synaptickych vah vystupnych
neurénov. Dolezitym faktom je, Ze rozne vrstvy RBF siete vykonavaji rdzne ulohy.
Ztohto dovodu je rozumné rozdelit optimalizaciu skrytej a vystupnej vrstvy
do samostatnych uloh, pricom na kazdu ulohu pouzijeme iny postup. RBF jednotky
najcastejsie realizuji Gaussovu radialnu bazick funkciu so stredom v ¢ definovant

predpisom:
&) = exp [ JECIE
Px) = exp 202 )

kde o je Sirka funkcie a urCuje strmost’ Gaussovej funkcie.

Celkovy vystup RBF siete spo¢itame pomocou vzorca:

H
yi(X) = Z Wrjop(¥), j=1,..,0 (6.14)
h=1

y;j(%) je vystupna hodnota j-tého neurénu vo vystupnej vrstve na predlozeny vstupny
VZor X.

Avsak v prave uvedenom vzorci nikde nefiguruje prah 9. Neur6n reprezentujuci prah 9
modzeme taktiez chapat’ ako extra RBF jednotku realizujucu konStantni funkciu
©o(¥) = 1 pre kazdy predlozeny vzor ¥. Cize rozsirime mnozinu RBF jednotiek o novii
RBF jednotku realizujicu ,bazicka funkciu“ ¢o(X) = 1. Takze po zahrnuti tohto
nového faktu celkovy vystup RBF siete spocitame pomocou aktualizovaného vzorca:
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H
y; (%) = Z whjon(X), j=1,..,0 (6.15)
h=0

Pre RBF siete bolo vyvinutych niekolko uciacich algoritmov. Niektoré z nich si
predstavime V nasledujicom texte.

6.4. Nahodna vol'ba stredov RBF jednotiek

Jedna sa opomerne jednoduchy algoritmus ([11]). V prvok kroku nahodne
rozmiestnime pozicie H stredov jednotlivych RBF jednotiek vo vstupnom priestore, a to
tak, ze nahodne vyberieme H réznych vzorov X z trénovacej mnoziny T a tie prehlasime
za stredy ¢ jednotlivych RBF jednotiek.

Za radidlne bazické funkcie zvolime Gaussovu funkciu, ktorej Sirka o je pevne uréena
vzhl'adom k rozmiestneniu stredov RBF jednotiek. Radialne bazické funkcie so stredom
umiestnenim v ¢, h = 1, ..., H vyjadrime predpisom:

GUIF =Gl = exp (-l =Gl?),  h=1..H  (616)

2
dmax

dmax Vyjadruje maximalnu vzdialenost’ medzi zvolenymi stredmi.

Sirka o vietkych Gaussovych radialnych bazickych funkcii je pevne uréena, a to
predpisom:

dmax
o= (6.17)
V2H
Pripadne sa eSte moze hodnota Sirky o jednotlivym funkcidm pozmenit. V oblastiach
vstupného priestoru s nizSou hustotou vyskytu vstupnych dat moézeme hodnotu Sirky
Zvacsit.
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6.4.1. Pseudo-inverzna metoda

V druhom kroku ndm eSte zostdva nastavit’ spradvne hodnoty synaptickych vah medzi
RBF jednotkami a neurénmi vo vystupnej vrstve. Toto moézeme vykonat priamo
pomocou pseudo-inverznej metody ([7]). Cize chceme riesit’ nasledujuci vztah.

w=G*d (6.18)

G* je oznaCenie pseudo-inverznej matice k matici G = {g;,}, ktorej prvky su
definované predpisom:

H
i = exXp (— 1% — 5h||2), i=1,.Ph=1,.,H (619
dmaX

X; je i-ty vzor z trénovacej mnoziny.

Pseudo-inverznt maticu spocitame pomocou metédy SVD (Singular Value
Decomposition) rozkladu.

AK G je realna matica rozmerov N X M , potom existujui ortogonalne matice U, V
U = {Uy, Uy, ..., Uy}, V= {V1, Vs, ..., Uy } také, Ze

UTGV = diag(ay, 05, ..., 0x), K = min(M, N) (6.20)
pricom gy = 0, = -+ = og > 0.

Cisla 01,0y, ..., O Nazyvame singularne hodnoty matice matice G. Pseudo-inverzna
maticu G* rozmerov M x N k matici G definujeme predpisom:

Gt =vItuT, (6.21)

kde X* je matica rozmerov N X N definovana predpisom:

11 1
5+ = diag <U_1'0_2""'0_K'0""'0) (6.22)

Tento postup navrhu aucenia RBF siete pomocou nahodnej volby stredov RBF
jednotiek je vhodny v pripade, Zze mame dostupni rozsiahlu mnozinu trénovacich
vzorov. V opa¢nom pripade nebude dosahovat’ RBF siet’ pozadovanu vykonnost'.
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6.5. Hybridny uciaci proces

Nevyhodou predchédzajucej metddy bola poziadavka na rozsiahlu mnozinu trénovacich
vzorov. To v§ak nemdézeme vzdy splnit. Moznost'ou ako sa tomuto problému vyhnut’ je
pouzit' hybridny uciaci ([11]) proces pozostavajici s dvoch Uplne odlisSnych Stylov
ucenia neurénovych sieti. Jedna sa o:

1. Samo-organizacné ucenie (self-organizing learning), ktorého tucelom je
odhadnit’ vhodné rozmiestnenie stredov jednotlivych RBF jednotiek.

2. Ucenie s ucitelom (supervised learning), ktorého ucelom je nastavit spravne
hodnoty synaptickych vah medzi RBF jednotkami a neur6nmi vo vystupnej
vrstve.

Samo-organizacné ucenie

Potrebujeme nejakit metédu pomocou, ktorej rozdelime vstupné vzory do zhlukov.
Zaroven po tychto zhlukoch pozadujeme, aby boli ¢o mozno najviac homogénne. Kazdy
zhluk je reprezentovany vektorom umiestnenym do taziska zhluku, ktory nazyvame
centroid. Nasledne do tychto centroidov prislusnych zhlukov umiestnime stredy
jednotlivych RBF jednotick. Vhodnym algoritmom, ktory spiiia tieto poziadavky
napriklad K-means klastrovaci algoritmus (3). Tento algoritmus rozdeli vstupny priestor
do dopredu ur¢eného poctu klastrov. Vysledné klastre K-means algoritmu st kompaktné
a navzajom disjunktné. Dal§im dovodom pre vol'bu tohto algoritmu je jeho rychlost’.

K-means algoritmus popri identifikécii stredov jednotlivych RBF jednotiek zaroven
nastavi §irky tychto RBF jednotiek. Dalej nam zostava nastavit’ hodnoty synaptickych
vah. V tomto pripade budeme tto ulohu riesit’ pomocou metdédy najmensich Stvorcov
(least-mean-square algorithm).

Ucdenie s ucite’om

V tejto Casti algoritmu chceme nastavit’ prislusné hodnoty synaptickych vah medzi RBF
jednotkami a neurénmi vo vystupnej vrstve pomocou metddy najmensich Stvorcov.
Tato metdédu budeme oznacovat ako LMS (least-mean-square algorithm). LMS
algoritmus patri medzi gradientné algoritmy a vyznacuje sa predovsetkym svojou
rychlost’ou.

Nech T = {[9?1, 671], - [gzp,cip]} je mnozina P trénovacich vzorov. Pre kazdy
predloZzeny vzor XP na vstup RBF sieti diva skrytd vrstva RBF jednotiek vystup
P(EP) = (9, (XP), 9, (XP), ..., py(XP)), kde H je pocet RBF jednotiek. Na vstup LMS
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algoritmu budeme predkladat’ prave tieto vektory, ktoré vznikni ako vystup skrytej
vrstvy tvorenej RBF jednotkami. Vytvorime novu trochu pozmenenu trénovaciu
mnozinu

T = {[(p(ic’l),czl],...,[(p(ic’p),cfp]}, ktorej prvky budeme predkladat’ na vstup LMS
algoritmu. n(t) urc¢uje hodnotu parametra uc¢enia a plati 0 < n(t) < 1.

6.5.1. Least-mean-square algoritmus

1.

Inicializécia:

Zvol' malé ndhodné hodnoty synaptickych véh wy;,h=1,..,H,j=1,..,0,
pricom

H urcuje pocet skrytych RBF jednotiek, O urcuje pocet neurdnov vo vystupnej
vrstve.

Predlozenie trénovacieho vzoru:
Predloz na vstup novy trénovaci vzor tvaru [go(a?p),cip] ([vstup, pozadovany
vystup]).

Vypocet skutocného vystupu:
Pre zadany vstupny vzor ¢ (X?) spoéitame hodnotu redlneho vystupu RBF siete
yP podra:

H
yP = z wiion@),  j=1,..,0 (6.23)
h=0

y]p je skutocny vystup j-tého vystupného neurénu na predlozeny vstupny vzor
P (xP).

Vypocet chybovej hodnoty:
Spocitaj odchylku siete €P medzi pozadovanym vystupom dr a skuto¢nym
vystupom yP siete na predloZzeny vstupny vzor <p(x§’) podrla predpisu:

8P = dp — P (6.24)
Aktualizécia vah:
Aktualizuj synaptické vahy podl'a predpisu:

wp; (€ + 1) = wy;(6) + n(D)p(XP)eP,

6.25
h=1,.,Hj=1,..,0 (6:25)
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6. Ukoncenie algoritmu:
Pokracuj na krok algoritmu ¢islo 2 a predloz sieti novy trénovaci vzor.

K-means klastrovaci algoritmus pre skryt¢ RBF jednotky a algoritmus LMS pre
vystupné neurdny mozu svoje vypocty prevadzat’ sucasne, a tym sa skrati ¢as potrebny
na uciaci proces RBF siete.

6.6. Varianty RBF sieti s adaptativnou topolégiou

Pre RBF siete vzniklo viacero uciacich algoritmov, ktoré umoznuju pocas samotného
ucenia siete menit topologiu ucenej RBF siete. Tieto algoritmy moézZeme rozliSovat
podla dvoch faktorov:

e Aky druh aktualiza¢nych operacii s topologiou RBF siete prevadzaja
e V ktorom okamihu uciaceho algoritmu sa tieto operdcie vykonavaji

Metoda dopredného vyberu (Forward selection) umoznuje len postupné pridavanie RBF
jednotiek do skrytej vrstvy RBF siete. Na zaciatku algoritmu sa zaina s prazdnou
mnozinou RBF jednotiek. Postupne sa do siete pridavaju také RBF jednotky, ktoré
najviac prispievaju k znizovaniu vystupnej chyby RBF siete ([34],[33]).

Metoda spétnej eliminacie (Backward elimination) funguje obratene oproti doprednému
vyberu. Na zaciatku algoritmu je kaZzdému vstupnému vzoru priradend jedna RBF
jednotka. Postupne sa odstraniujii také RBF jednotky, ktoré najmenej prispievaji
Kk zniZzovaniu vystupnej chyby RBF siete ([12],[13]).

Metody ucenia RBF sieti, ktoré v sebe nemaju zahrnuti operaciu odstraiiovania
nevyhodnych RBF jednotiek, ¢asto produkuji RBF siete zbyto¢ne vel'kych rozmerov.
V pripade, ze takdto operacia odstranovania RBF jednotiek je implementovana
V uc¢iacom algoritme, malo by sa kontrolovat’ splnenie kritéria pre odstraiiovanie RBF
jednotiek pocas celého priebehu uciaceho algoritmu. Ak k odstrafiovaniu nadbyto¢nych
RBF jednotiek zo siete dochadza aZ po predloZeni vSetkych vstupnych vzorov, tak RBF
siet’ pocas uciaceho algoritmu nie je kompaktna ([40],[38]).

V mnohych redlnych aplikéaciach tychto uciacich algoritmov totiZto nie je mozné pocas
ich priebehu urcit, ¢i uz boli predlozené vsetky vstupné vzory. Z tohto dévodu byva
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tazké rozhodnut, v ktorom okamihu uciaceho algoritmu sa méa vykonat faza
odstranovania RBF jednotiek.

V nasledujucom texte si podrobnejSie predstavime uciaci algoritmus GGAP-RBF (0).
GGAP-RBF algoritmus umoziuje po¢as samotného uc¢enia RBF siete nielen pridavanie,
ale aj odoberanie jednotlivych RBF jednotiek.

6.7. GGAP-RBF uciaci algoritmus

GGAP-RBF (A Generalized Growing and Pruning) algoritmus ([14]) je sekven¢ny
uciaci algoritmus pre RBF neurénové siete. Tento algoritmus sa 1iSi od ostatnych
uciacich algoritmov hlavne tym, Ze po kazdom predlozenom vzore sa kontroluje, ¢i nie
je potrebné zvysit' pripadne znizit' pocet RBF jednotiek. Vdaka tomuto je RBF siet
kompaktna pocas celého procesu ucenia a vysledna siet’ obsahuje zvycajne ovel'a mensi
pocet skrytych RBF jednotiek. S tym suvisi aj rychlost’ algoritmu, mensia siet’ sa nauci
samozrejme rychlejSie ako rozlahlé siete.

Pre kazdi RBF jednotku zavedieme novy pojem ,,vyznamnost™. Vyznamnost neuronu
urcuje mieru mnozstva informacii obsiahnutych v tomto neuréne o funkeii, ktort sa siet’
uc¢i. Vyznamnost neuronu definujeme ako Statisticky priemerny prispevok tohto
neurdnu do celkového vystupu siete cez vSetky doteraz predloZené vzory.

Nova RBF jednotka mo6ze byt’ pridana do siete len vtedy, ak je to Statisticky vyznamné
pre vSetky predlozené vzory. A naopak, ak niektord RBF jednotka mé nizku hodnotu
vyznamnosti, tak takuto RBF jednotku odstranime z RBF siete.

Za radialne bazické funkcie opat’ zvolime Gaussovu funkciu definovanu ako:

202

o() = exp (_Ilf—5||2> (6.26)

Vystup RBF siete spocitame podl'a predpisu:

H
ACEDRANE (627)
h=1
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Ak z RBF siete odstranime h-t RBF jednotku, vystup RBF siete bude:

h-1 H
L@ =) @+ ) T pe® (628)
k=1 k=h+1

Definujme pre vstupny vzor X, chybu E(h,p) sposobenii odstranenim h-tej RBF
jednotky zo siete predpisom:

E(h,p) = ”fl(?_ep) _fZ(J_C)p)”q = ||V7h||q(Ph(£p): p=1..,P (6.29)

|l. Il znamena g-normu a vyjadruje L,-vzdialenost' medzi dvoma bodmi v Euklidovom
priestore.

Chybu E,(h) pre vSetkych P vstupnych vzorov spdsobent odstranenim h-tej RBF
jednotky zo siete vyjadrime:

E,(W) =I(E(h, 1),E(h,2),...,E(h, P))"l, (6.30)
Uvedeny vzt'ah d’alej moZeme prepisat’ ako:

E,(h) = (M)E — ||V7h||q <£=L’Cll(il°)>a (6.31)
P P

Vyznamnost' E,y,(h) neurénu h mo6zeme vyjadrit’ predpisom:
Fupa(h) = lim. Eq(R)

_ qlix =éull*\ .., 2L (6.32)
= |[Whllq (j eXp(-—zh p(X)dx)4
X Op

p(%) je funkcia uréujica hustotu rozdelenia vstupnych vzorov z rozsahu mnoziny X,
kde X c R'.

Aby sme sa vyhli integrovaniu funkcie p(X), moézeme ju analyticky vyjadrit pre
niektoré ¢asto pouzivane funkcie p(X) ako je napriklad uniformnd, normélna,
exponencialna funkcia ([14]).

53



Uniformné rozdelenie

Vstupné vzory st vyberané uniformne z rozsahu X, potom funkcia p(¥) je definovana
ako

p(X) = (Tl)()) (6.33)

S(X) je velkost rozsahu X.

Po dosadeni p(¥) do vzt'ahu (6.32) mdzeme tento vzt'ah aproximovat’:

I PN
Ewm<h):=uumnq(g)2q<§%§5>q (634

V tomto pripade potrebujeme poznat’ hodnotu S(X) mmnoziny X. Casto byva tato
hodnota zndma, pripadne l'ahko odhadnutel'nd. AvSak mozeme jednoducho vstupné
vzory jednoducho normalizovat do [0,1] a nastavit’ S(X) = 1.

Normalne rozdelenie

Normalne rozdelenie je zname aj pod ndzvom Gaussovo rozdelenie. V tomto pripade je
funkcia p(¥) definovana:

1 (X — E)2>
X) = exp| ———— 6.35
Po dosadeni p(¥) do vzt'ahu (6.32) mozeme tento vzt'ah odhadnut’:
R 2
_ op \1 (¢ —Ch)
b= () e C) e
vy hllg 2q0 p 2qa2
Exponencialne rozdelenie
Funkciu p(X) definujeme nasledovne:
@ = zexp % (6.37)
p(x) = zexp| 3 :
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Vztah (6.32) m6zeme odhadnut’:
= 2
~ |Iw Zon n_ 9k 6.38
Eyy,(h) = [[Wllq \/;7 exp <—?—4q52> (6.38)

V mnohym aplikacidch sa za funkciu p(x) voli niektord z prdve uvedenych funkcii,

pripadne ich kombinacia.

Nech T = {[#,, 671], o [%p) cfp]} je mnozina P trénovacich vzorov. Parameter e,
uddva hodnotu ocakdvanej aproximacnej presnosti siete. Parameter e, vyjadruje
minimalnu vzdialenost’ predloZzeného vzoru ¥ od stredu ¢, najblizsej RBF jednotky,
aby sa mohla vytvorit' nova RBF jednotka, ktorej stred bude v predlozenom vzore X. €,
vyjadruje odchylku siete medzi poZzadovanym vystupom c_fp a skutoénym vystupom Y,
siete na predloZeny vstupny vzor X,,. Parameter x urcuje mieru prekrytia odpovedi RBF
jednotiek vo vstupnom priestore.

Na zafiatku uciaceho procesu RBF siet’ neobsahuje ziadnu skrytt RBF jednotku.
Postupne budeme predkladat’ na vstup sieti trénovacie vzory X. Posledny trénovaci vzor,
ktory bol predlozeny na vstup RBF sieti oznaéme x,.

Pre kazdy predloZeny vzor spocitame celkovy vystup RBF siete podl'a vzt'ahu:

Z Wh exp( ”xpz_ahch” ), j=1,..,0 (6.39)

Vypocitame hodnoty parametrov €, a €,, ktoré sii potrebné pri rozhodovani o pridani
novej RBF jednotky podl'a vztahu:

€p = Max{€max¥?, €min}, 0<y<1
(6.40)
ép =dp —Jp
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Ak je posledny predlozeny vzor X, dostato¢ne vzdialeny od stredu ¢y, najblizsej RBF
jednotky a zaroven vyznamnost' eventualne pridanej RBF jednotky bude viacésia ako
pozadovand minimdlna aproximacna presnost siete en;,, tak sa vytvori novd RBF
jednotka. Parametre novo vzniknutej RBF jednotky nastav podl'a vztahov:

W1 = é)p
Ch+1 = Xp (6.41)
- -
01 = K|%p — o

Ak neboli splnené podmienky pre pridanie novej RBF jednotky, tak uprav parametre
Wiy, Cnrr Oy Najbliz8ej RBF jednotky pomocou EKF algoritmu. Nasledne skontrolu;
tato upraveni RBF jednotku, €i jej vyznamnost' E.y,(nr) neklesla pod pozadovani
hranicu e,;,. Ak hodnota vyznamnosti Eyy,(nr) sa stala mensou ako ey;,. Odstraii tato
RBF jednotku zo siete.

6.7.1. GGAP-RBF algoritmus

1. Vypocet celkového vystupu RBF siete:
Vypocitaj celkovy vystup RBF siete podl'a predpisu:

Z Wh exp( ”xpz_ahch” ), j=1,..,0 (6.42)

kde O urcuje pocet vystupnych neurénov a H urCuje pocet skrytych RBF
jednotiek.

2. Vypocet hodnot rastovych kritérii:
Vypocitaj hodnoty parametrov urcujucich hodnoty kritérii, ktoré si potrebné pri
rozhodovani o zvySeni poc¢tu RBF jednotiek podla:

€p = Max{€ma VP, €min}, 0<y<1
(6.43)
ep =dp — Yp
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3. Rozhodnutie o pridani novej RBF jednotky:
Vyhodnot nasledujuce kritéria:

1%, — ur|| > € (6.44)

1

> TV a
S ql|x —x
||ep||q (L exp ( ” ol >p(x)dx> > enin (6.45)

k2%, = el

kde X, je posledny predlozeny vzor na vstup RBF sieti.

Ak boli splnené obe kritéria pre zvySenie poctu RBF jednotiek, tak vytvor
novu RBF jednotku a nastav je parametre podl'a:

Wiyt = 5p
Chs1 = Xp (6.46)

Of+1 = K”k)p - Enr”

Why1 j& Vvektor vyjadrujuci hodnoty synaptickych vah vychadzajicich
z h + 1 RBF jednotky.

Ak nie s splnené obe kritéria pre zvysSenie poctu RBF jednotiek, tak uprav
hodnoty parametrov w,,,, Cyy, 0, najblizSej RBF jednotky pomocou EKF
algoritmu. Ak vyznamnost tejto RBF jednotky E.,(nr) Klesla pod

pozadovani hranicu e, odstran RBF jednotku sindexom nr. Zniz
dimenzionalitu v EKF.

Evyz(nr) < €min
2 (6.47)

- - 2 q
X, —C
Evyz(nr) = ”V_V)nr”q (f exp (' M>p(x)dx>
X

2
Onr

4. Ukoncenie algoritmu:

Pokial’ st na vstupe d’alSie trénovacie vzory, pokracuj na krok algoritmu ¢islo 1.
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V priecbehu GGAP algoritmu, ak neddjde k priddvaniu RBF jednotky do siete, je
potrebné nastavit' parametre najblizSej (v Euklidovej vzdialenosti) RBF jednotky
k poslednému predlozenému vstupnému vzoru. Ked’ze sa upravuji hodnoty len jednej
RBF jednotky, tak jedine tejto upravenej RBF jednotke sa mohla zmenit' hodnota
vyznamnosti. Takze nasledne sta¢i skontrolovat’ hodnotu vyznamnosti prave tejto jedne;j
RBF jednotky ajedine tato RBF jednotka méze byt z dovodu nizkej vyznamnosti
v danom okamihu odstranena. Prave tento fakt, ze v kazdom kroku upravujeme len
jednu RBF jednotku, vyrazne zrychl'uje tento uciaci algoritmus.

Hodnoty parametrov nastavujeme pomocou EKF (Extended Kalman Filter) algoritmu.
EKF algoritmus nastavuje parametre vSetkych RBF jednotiek. Kedze v GGAP
algoritme potrebujeme nastavit’ parametre len jednej RBF jednotky, dochadza
k vyraznému zjednodusSeniu a zrychleniu vypoctov v EKF algoritme.

6.7.2. Extended Kalman Filter algoritmus

Tento algoritmus aktualizuje vektor #1  obsahujuci hodnoty  parametrov
—>T el

m = W, wl, el oy, ..., wh, ¢F, o] jednotlivych RBF jednotiek podl’a vztahu:
;o= + Keg (6.48)
K; je Kalmanov uzitkovy vektor definovany predpisom:
K; = P,_1Bi[R; + B{ P,_1B;] ™" (6.49)

B; = Vizf (%;) je gradientna matica funkcie f(X;) s ohladom na vektor parametrov
definovana predpisom:

— —

5 5 2W1 > N - 2W1 - -
B =[Lo1(ZDL o1 (%) — (% — )T, 01 R)—5 1% — &7, ...,
b 01
R I 5 ZWH > 5> NT - 2WH =
ou(X)L op (%) _01_21 (X; — cy)", pu (%) _013 [1%; (6.50)
—cull"”

R; je rozdiel v miere Sumu, P; je kovarian¢na matica, ktora sa upravuje podla:
Pi = [szz - KiBiT]Pi—l + qlzxz (651)

I, je jednotkova matica. z je pocet parametrov, ktoré sa aktualne nastavuju. q je
skalar, ktory urCuje pripustné nahodné kroky v smere gradientu vektora. P; je z X z
pozitivne definitnd symetrickd matica.
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Ked’ sa zvacsi pocet RBF jednotiek, zvacsi sa dimenzia P; nasledovne:

P, = (Pi(;l 0 ) (6.52)

pOIZ]_XZl

riadky astipce sa inicializujd na hodnotu p,, ktora predstavuje odchylku medzi
vstupnym vzorom X; a pozadovanym vystupom y;. z; je rozmer jednotkovej matice
a vyjadruje pocet novych parametrov, ktoré so sebou priniesla nova RBF jednotka.
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6.8. Kontextové klastrovanie

Kontextové klastrovanie je modifikdciou FCM klastrovacej metody (4). Kontextové
klastrovanie ([35]) pouzijeme na rozdelenie vstupnych vzorov do klastrov, pricom pri
tvorbe tychto klastrov sa berie v uvahu mnozina preddefinovanych fuzzy mnozin
(nazyvané ako kontexty), ktoré vznikli vo vystupnom priestore.

Nech T ={[#,di], .., [%p,dp]|X, €ER",d, €ER,p=1,..,P} Jje mnozina P
trénovacich vzorov.

Najskor vo vystupnom priestore rozdelime vystupné hodnoty do klastrov pomocou
algoritmu K-means clustering (3) nasledujicim sposobom. K-means algoritmom
rozdelime vystupné data do K — 2 klastrov. Najmensiu a najvacsiu hodnotu vystupnych
dat  prehlasime za dva centroidy, ¢ize celkovo takto dostaneme K klastrov
reprezentovanych centroidami &,k =1,...,K. Nad tymito centroidami prelozime
trojuholnikovu ¢lensku funkciu, tak ako vidiet' na obrazku ¢. 17. Modusy tejto funkcie
st umiestnené v centroidoch . Clenské funkcie ozna¢ime Ty, ..., Tx. Hodnotu &lenstva
vystupu d,, V j-tom kontexte fuzzy mnoziny oznacime ty,.

ra@ya H@ L@ T
1 - dZO_ d=>d,
05 T;(d) = 4, —d, d, <d<d,
1 d<d,
B e
d; (min) d, d;(max)

Obrazok ¢. 17: Trojuholnikova ¢lenska funkcia s polovi¢nym prekryvanim sa po sebe
iducich fuzzy mnozin. V tomto pripade je pocet klastrov K = 3 ([35]).

V d’alSom kroku prevedieme klastrovanie vstupnych vzorov pomocou kontextového
Klastrovania, pricom berieme v uvahu fuzzy mnozinu kontextov ziskanu vo vystupnom
priestore.
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Clenskt maticu j-tého kontextu oznaéime U (T]) a definujeme predpisom:

P

K
U@)=u@=Uleﬁm=%Nn0<§ﬁ@<PVk (6.53)
k=1 p=1

K urcuje pocet klastrov a tj, ur¢uje hodnotu clenskej funkcie p-t€ho vzoru v j-tom
kontexte. Chybova funkcia v kontextovom klastrovani je definovana predpisom:
P

Ecrem =
p=1

K
YuplE-al’  1sm<o, (6.54)
k=1

m je fuzzyfikaény parameter.

Minimalizaciu chybovej funkcie Ecpcpy  podobne ako v FCM algoritme dosiahneme
iterativnym prepogitavanim hodnét prvkov &lenskej matice uy,, a pozicii centroidov Cy.
Aktualizaciu hodndt prvkov ¢lenskej matice preved’ podla vztahu:

t:
Uy = L —, k=1,..Kp=1.P

K (Ilfp - 5k||2>m (6.59)

(=5 R —)
1% — &l

Aktualizéaciu pozicii jednotlivych centroidov preved’ podla vzt'ahu:

P m >
- __2p=1ukpxp

Cr . k=1,..K (6.56)

P m
p=1Ukp

6.8.1. Redukcia dimenzionality vstupného priestoru

Cielom redukcie dimenzionality vstupného priestoru je eliminovat’ ¢o mozno najvicsie
mnozstvo vstupnych premennych, ktoré sa predkladaji na vstupy RBF sieti. ZniZenie
poctu vstupnych premennych vedie k jednoduchS§im architektiram RBF sieti. Zaroven
sa z tohto dovodu skracuje Cas potrebny na navrh architektury a na proces u¢enia RBF
siete.

Eliminéacia vstupnych premennych sa vSak tieZ musi riadit’ istymi pravidlami. Po
elimindcii vstupnych premennych musi platit, Ze pomocou premennych, ktoré zostali,
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bude stidle mozné riesit’ povodny problém s pozadovanou presnostou. Eliminovat’ sa
budu hlavne tie premenné, ktoré st bezvyznamné v zmysle, ze nemaju zasadny vplyv
Vv procese navrhu architektiry RBF siete ani na konecné vysledky tejto RBF siete.

Uvazujme dva vstupné vzory X,, %, sindexmi p,q. Oznaéme stipce ¢lenskej matice,
ktoré odpovedajii tymto vzorom ako U, a U,. Vzdjomnu blizkost’ (proximity) tychto

vstupnych vzorov ozna¢ime ako Prox(Up, Uq), ktori mézeme vyjadrit’ vztahom:

Prox(Up, Uq) =B,,
- (6.57)
prq = z min(ukpl ukq); p,q = 1, e P
k=1

Funkcia vyjadrujuca vzajomnt blizkost dvoch vzorov je symetricka a vracia jednotku
pre rovnaké vstupné vzory a taktiez v pripade, ze hodnoty stupiiov ¢lenstva tychto
vzorov do jednotlivych klastrov su zhodné.

Ozna¢me maticu blizkosti v kontexte j ako U; a plati Prox(U( j)) = [Bp'q].

Nasim cielom je znizit dimenziu vstupného priestoru, uvazujme preto nejaku
podmnozinu vstupnych parametrov. Pre vstupné vzory s parametrami z tejto
podmnoziny spocitame opét’ ¢lensku maticu U’ ;) predpisom:

tip

I —
Ugp = 2
— — 12\ m-1
X —c ||
K ” p k
=1 - =12
[, -

k=1.,Kp=1..P

(6.58)

—

x', st vstupné vzory s vybranymi vstupnymi parametrami. ¢’, st centroidy klastrov pre
mnozinu vstupnych vzorov s vybranymi vstupnymi parametrami, ktoré spocitame podl'a
vztahu (6.55).

Na urCenie podmnoziny vstupnych parametrov pouzijeme geneticky algoritmus.
Informécie o genetickych algoritmoch mozno najst’ v literatare ([32],[18],[20],[44]).
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Pomocou matice U’(;) spocitame maticu blizkosti pre zvolené vstupné parametre podl'a

vztahu:

Prox(U'(;)) = [Bpq]

(6.59)
= Z min(u;cp,u;q), p,q=1,..,P
Nasledne ur¢ime vzdialenost medzi maticami blizkosti podl'a vztahu:
D; = ”me(U(J)) Prox(U’ (J))” = |Bpq — Bpall =
Z Zl (6.60)
p=1q>p

Tato vzdialenost’ D; vyjadruje ako velmi sa zmenilo rozmiestnenie vstupnych vzorov s
vybranymi parametrami do klastrov oproti povodnym vstupnym vzorom. Nasim ciel'om
je, aby rozdelenie vstupnych vzorov s vybranymi parametrami do klastrov bolo ¢o
najviac podobné rozdeleniu povodnych vstupnych vzorov, ¢ize chceme, aby tato
hodnota D; bola ¢o najmensia.

Vstupné vzory maju dimenziu rovni n. Chceme vybrat vhodni podmnozZinu [
parametrov vstupnych vzorov, aby vybrané vzory boli mensej dimenzie s < n ako
povodné vzory. Vyber vhodnej podmnoziny I vstupnych parametrov uskutocnime
pomocou genetickych algoritmov. Minimalizaciu hodnoty D; m6zeme zapisat’.

Iope = arg Imin D; (6.61)
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Topologia RBF siete

Klastrovanie vo
vstupnom priestore
(Kontextové FCM)

Klastrovanie vo
vystupnom priestore

(K-means)

kontext 1

[x, y1

kontext 2

f(X)

Obrazok ¢. 18: Priklad RBF siete zalozenej na koncepte kontextového klastrovania.
Obsahuje dva klastre pre kazdy kontext.

Struktaru takejto RBF siete moZeme zapisat pomocou mnoziny pravidiel R,
i =1,2,...j x k. Definujme i-té pravidlo R’ nasledovne:

RY: ak vstupny vzor X nalezi do k-tého klastra a j-tého kontextu, tak vystupnii hodnotu
¥; uréime podla vztahu:

y: je vystupnd hodnota i-tého lokalneho modelu. m; je modus kontextu j a X(;, je

vstupny vzor j-tého kontextu.
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Ak uvazime vietky tieto pravidla RY, mozeme vyjadrit celkovy vystup siete
nasledujucim predpisom:

k
yE) = Z w;(D)[my + af (Xq) — &;)]

=k

+ z w;(X)|m, + af (X — &)] + - (6.63)
i=k+1

jxk

+ Z w;(B)[m; + af () — &)

i=(j-1)k+1

Chybova funkcia, urcujiuca vykonnost’ siete je definovana predpisom:

P
IN - .
RMSE= FZ(yp -9, (6.64)
p=1
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6.9. Citlivostna analyza

Dal§im vyuZzivanym postupom pri navrhu RBF sieti je citlivostna analyza ([41]). Este
pred samotnou konsStrukciou RBF siete prevedieme citlivostni analyzu a na zaklade
vysledkov tejto analyzy ur¢ime rozmiestnenie stredov jednotlivych RBF jednotiek.
Citlivostnd analyza ndm pomaha urcit’ citlivost’ celkového vystupu siete na zmenu
jednotlivych parametrov v sieti. V pripade RBF sieti budeme pod pojmom citlivost’
rozumiet matematicky odhad druhej mocniny odchylok siete spdsobenych zmenou
stredov RBF jednotiek.

Za radialne bazické funkcie zvolime Gaussovu funkciu definovanu ako:

1% — 8||2> (6.65)

202

@(X) = exp <
Vystup y RBF siete spo¢itame podl'a predpisu:

H
7 i 6.66
YJ':zwhjfpn(x), ji=1,.,0 (6.66)
h=1

Wp; je synapticka vaha medzi h-tou RBF jednotkou a j-tym vystupnym neurénom.
Nech ¢, a 6, oznacuju stred a Sirku h-tej perturbovanej RBF jednotky. Vystup RBF

jednotiek zo skrytej vrstvy oznaéme ako vektor ¥ = (vq, v, ..., Vy). Vyslednii odchylku
Ay; siete sposobenu touto perturbaciou ziskame pomocou:

N % —2ll?) N I% — G
= Z Wh] exp (' %) — Z Wh] exp <' 2—2h>, (667)
h=1 20}, h=1 Oh
j=1,..,0

¢, = €, + AC, su stredy RBF jednotiek odchylené od stredov ¢, perturbovanych RBF
jednotiek a W, = Wy, + Aw, st synaptické vahy. w;, mozeme spoéitat’ pomocou pseudo-
inverznej metddy (6.4.1). Sirky o, RBF jednotiek sa zvycajne vsetky nastavia na
nejakt konStantni hodnotu, ktord sa odvodit’ na zéklade nejakych predchadzajiacich
znalostiach rieSené¢ho problému.
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Perturbaciu h-tej RBF jednotky, ¢ize odchylku stredu Ac), asynaptickych vah Aw;
spojenych s j-tym vystupnym neurénom moédzeme vyjadrit pomocou Gaussovho
rozdelenia s odchylkou o, a O,

i 1 AZTAZ,
p(AE,) = eXp< i )

(,/Znagh)l 205,
SN 6.68)
1 AW AW, (
p(AWj) = HeXp< % 2WJ>
Zaw_
2710‘,7]) !

I je dimenzia trénovacich vzorov X.

Definujme rekurzivne citlivost’ ([41]). Nech mame H — 1 pevne zvolenych RBF stredov
a chceme pridat’ d’alsi stred. Citlivost’ j-t¢ého vystupného neurénu k aktudlne H RBF

stredom definujeme ako (ij)2 (tvorec odchylok siete spdsobenych perturbaciou RBF
stredov) z ohladom na vSetky AcC, atrénovaciu mnozinu T. Citlivost S]-H mobzeme

definovat’ predpisom:

SjH =E [(ij)z] = fp(AW)p(AE) (6.69)

3 12y = En — Aén||*  ||%y — &r — A,
X Z z W jWyjexp | — £ —=F dACdAw

Xp€T mn=1 20',2,1 20-%
~2 [ p@w ped
H 2 2
P2 _AZ 2 A2
X Z 2 ijwnjexp<_ ||xp ano_z Cm” _“xp Cznaz Cn” )dAgdAv_’v
XpET mn=1 m n
+ [ pempad)
H N N N 2 N N 5 112
- —A — —A
X Z Z ijanCXp<_ ”xp C;no.z Cm” - ”xp ;no_z CTl” >dAEdAW
Xp€T mn=1 m n
== Cl - 2C2 + C3
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C,, C,, C5 po integrovani podl'a A¢ a Aw vyjadrime:

o H ( —0%07%)1
1= Z Z WmjWnj

1
f ET mn=1,m*n 2 2 ) ( 2 2 )
P 2 405
L ( (0m+ac opto;

DL 2 . L2
”xp — G| _ ”xp =Gl (6.70)
2 (0,%,+0§m) 2 (aﬁ+a§n)

H =\ Y
+3Y (ohyra) L (Ll
) e

xexp| —

5

Xp€T m=1 2 2
,, e

C, = (6.71)

-

H 1 2 2
2 _ = - _ =d
E E Wi Wi (V Gm) ”xp Cm” ”xp Cn”

7Xexp| — —
X,€T mn=1 2 2
p < (O’m+0-5m)

2 (0,2,L+0C3m) 207,
C; = (6.72)

S 12— nll” 1%~ all”
D e

Xp ET mn=1

Najviac kritické vektory moZzeme urcit’ pomocou vztahu (6.69). Stredy RBF jednotiek
nemoZu byt uréené len na zéklade citlivosti, pretoze niektoré z kritickych vektorov
mozu byt korelované. K odstraneniu tohto problému pouzijeme metddu ortogonalnych
najmensSich Stvorcov OLS.
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6.9.1. Ortogonalne najmensSie Stvorce

Metddu ortogonalnych najmensich Stvorcov oznacujeme ako OLS (Orthogonal Least
Squares) ([16][41]). Nech matica Y = (34, ¥5, ..., ¥p)T obsahuje vystupy siete pre kazdy
predlozeny trénovaci vzor X € T. V naSom pripade mame v maticovom zapise rovnicu:

Y=VW (6.73)
pricom Y, V, W st matice rozmerov Ypyo, Vexp, Woxp-

Kazdi maticu dokdzeme faktorizovat' na stcin dvoch matic, takze predchadzajici
vztah moZeme prepisat’ nasledovne:

Y = (QAW (6.74)

Matica V je zapisana v tvare su¢inu matic Qpyp @ Apyxp. Matica Q je ortogonalna matica
a matica A je horna trojuholnikova matica.

Chceme maticu V previest’ na ortogonalny tvar, ¢ize vSetky vektory budi navzajom
na seba kolmé. V kazdom kroku sa ortogonalizuje jeden stipec matice. Ortogonalizaény
proces mdzeme popisat’ nasledujiicimi operaciami.

1. Prvy vektor sa zvoli priamo:

= - v
ql =" (6 5)
2. Prep = 2, ..., P opakuj nasledujuce operacie
o= p (6.76)
PGl B
p—1
o o o (6.77)
qp =Up— Z Aipd;
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6.9.2. Algoritmus citlivostnej analyzy

1.

5.

Inicializécia:
Za hodnoty jednotlivych prvkov v matici V vo vztahu Y = VW dosad’ vysledné
hodnoty RBF funkcii pre kazdy trénovaci vzor.

VorIba prvého kritického vektoru:

Spocitaj hodnotu citlivosti pre kazdy stipec matice V pomocou vztahu (6.69).
e Stipec s najvacsou hodnotou citlivosti zvolime sa za prvy stipec matice QV.
e Spotitaj odchylku siete Error™ pre zvoleny RBF stred.
e Nastav H = 2.

Ortogonalizacia stipcov matice V:
Preved’ proces ortogonalizacie metodou OLS (0) so vietkymi stipcami matice V
s vyuzitim stipcov matice Q(#~1.

Vypocet:

Pre kazdy trénovaci vzor uvazuj ¢, ako kandidata na H-ty stred RBF jednotky,

ktory odpoveda ortogonalnému stipcu Gy, (H<p<P).

e Spocitaj hodnoty synaptickych vah pomocou pseudo-inverznej metddy
(6.4.1).

e Spocitaj hodnoty citlivosti §*) (Ep) predchadzajacich H — 1 RBF stredov,
pri¢om hodnoty synaptickych vah su aktualizované podl'a vzt'ahu:

P

(H) _
Wil =) awy, (6.78)

r=1

e Zotried stipce matice QU podra:
ISP @) = [P @) = -~ = |S® @] (6.79)

e Stipec s najvicsou hodnotu citlivosti sa zvoli za H-ty stipec matice QD).
e Spocitaj odchylku siete Error ™) pre zvolené RBF stredy.

Ukoncenie algoritmu:

Ak hodnota rozdielu Error™ — Error®=Y je mensia ako nejaka
preddefinovana hodnota, tak ukonci algoritmus. V opa¢nom pripade zvys
hodnotu H = H + 1 a pokracuj na 3. krok algoritmu.

Kritické vektory odpovedajuce prvym H stipcom matice Q) sa zvolia sa za stredy
RBF jednotiek.
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7. Experimentovanie s datami

7.1. Umelo vygenerované data

Testovacia mnozina obsahuje 7 tisic vstupnych vzorov. Rozsah hodnét, z ktorého boli
jednotlivé zlozky vstupnych vzorov generované, bol prisposobeny tak, aby vysledné
rozmiestnenie tychto vzorov vytvorilo ur¢iti geometricku Struktaru. Vstupné vzory su
tvorené dvomi zlozkami, ktoré vyjadruju x-ova a y-ovu stradnicu v dvojrozmernom
priestore, ato z dovodu umoznenia jednoduchej vizualizacie dosiahnutych vysledkov.
Obrazok ¢. 19 zachytdva rozmiestnenie vzorov z testovacej mnoziny. Testovacia
mnozina bola imyselne vytvorena tak, aby neobsahovala len jasne oddelené zhluky dat,
ale aj vzajomne sa prekryvajlice zhluky dat.
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Obrazok ¢. 19: Zobrazenie vstupnych vzorov testovacej mnoziny.

Pred samotnym testovanim klastrovacich algoritmov je potrebné vykonat urcité
predspracovanie vstupnych dat. Bezne pouzivanou metdodou predspracovania dat je
normalizacia vstupnych dat. Existuje viacero normalizaénych metéd, my budeme
pouzivat min-max normalizaciu na interval < A, B >. Min-max normalizacia linearne
transformuje povodné data typicky na interval < 0,1 >. Transformdaciu prevedieme po
zlozkach testovacich vzorov podl'a nasledujuceho vzt'ahu:
x! = min (7.1)
Xmax — Xmin

x je povodna hodnota, x,,,,, je maximalna hodnota cez vSetky vzory a x,,;, je minimalna
hodnota cez vSetky vzory. Aby sme mohli vykonat’ min-max normalizaciu, potrebujeme
poznat’ minimalne a maximalne hodnoty testovacej mnoziny. Takze v prvom priechode
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testovacou mnozinou uréime extrémne hodnoty a v druhom prechode testovacou
mnozinou vykoname samotnu min-max normalizéaciu.

Proces normalizacie vstupnych dat je obzvlast’ dolezity pri klastrovacich tlohach, a to
z dovodu, ze tieto klastrovacie metddy pocas svojho priebehu pocitaji vzdialenost’
jednotlivych vstupnych vzorov od stredu zhluku. Prevedenim normalizacie vstupnych
dat predideme vzniku atributov s vel’kymi hodnotami.

Po prevedeni min-max normalizacie vstupnych dat testovacej mnoziny moézeme prejst’
k testovaniu niektorych z uvedenych klastrovacich algoritmov. V obrazkoch, ktoré budi
V nasledujicom texte uvedené, budeme vstupné vzory znazornovat farebne a stredy
zhlukov budu znazornovat’ body ¢iernej farby.

K-means algoritmus

K-means algoritmus rozdel'uje vstupné vzory do navzdjom disjunktnych klastrov. Ako
je u K-means algoritmu zname, Casto sa zastavi uz v nejakom lokalnom optime a z toho
dovodu nenajde optimalne rieSenie. Vdaka pomerne velkej rychlosti tohto algoritmu
mdzeme tento problém ciastocne odstranit’ viacndsobnym spustenim algoritmu na
rovnakych datach, avSak sinym nahodnym rozlozenim centroidov. Na zvolenej
testovacej mnoZzine teda spustime tento algoritmus jeden tisickrat, priCom budeme
sledovat’ k akym vysledkom sa dopracujeme. Najskor sme pomocou K-means algoritmu
hladali optimalny pocet klastrov v rozmedzi od 1 do 7. Tabulka ¢. 1 vyjadruje pre
kazdy pocet klastrov kol’kokrat bol tento pocet zvoleny za optimalne rieSenie. V d’alSom
kroku sme zvacsili skimany rozsah klastrov na 1 az 10. Tabulka ¢. 2 vyjadruje pocty
pokusov, v ktorych bol prislusny pocet klastrov oznaceny za optimalny.

Tabulka €. 1: Pocet pripadov, v ktorych K-means algoritmus ur€il jednotlivé pocty
klastrov za optimalne rieSenie. Optimalny pocet klastrov sa uréuje pomocou uhlového
kritéria. Pocet vSetkych pokusov je 1000.

Pocet klastrov 1 2 3 4 5 6 7
Pocet oznaceni
za optimum

0 0 0O | 8 |669|239| 6
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Obrazok ¢. 20: Rozdelenie testovacich dat do piatich klastrov pomocou K-means
algoritmu.

Tabul’ka ¢. 2: Pocet pripadov, v ktorych K-means algoritmus urcil jednotlivé pocty
klastrov za optimalne rieSenie. Optimalny pocet klastrov uréujeme pomocou uhlového
kritéria. Pocet vSetkych pokusov je 1000.

Pocet klastrov | 1 2 3 4 5 6 7 8 9 | 10
Pocet oznaceni
za optimum

0 0 0 | 35 (187 | 78 | 154 | 244|246 | 56
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Obrazok ¢. 21: Rozdelenie testovacich dat do 6smych klastrov pomocou K-means
algoritmu.
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Pri prvom testovani, pre rozsah klastrov 1 az 7, bol pomerne jednozna¢ne zvoleny
optimalny pocet klastrov rovny 5, a to v 669 pripadoch z tisica. Druhy najcastejSie
oznaceny optimalny pocet klastrov bol rovny 6. Tento pocet klastrov vSak uz bol
oznaceny V takmer 3 krat menSom pocte, konkrétne v 239 pripadoch z tisica.

Po zvicseni skimaného rozsahu klastrov na 1 az 10 uz také jednoznacné vysledky
neboli dosiahnuté. Pre pocet klastrov 8 a9 sme dostali takmer identické hodnoty, a to
244 a 246. Takze za optimalny pocet klastrov si prakticky moézeme vybrat’ medzi 8 a 9,
pricom je dobré riadit sa pravidlom, ze ak s menSim poctom klastrov ziskame
kvalitativne porovnatel'né rozdelenie vstupnych vzorov do klastrov ako pri vi¢Som
pocte klastrov, zvolime mensi pocet klastrov. V§imnime si, Ze pomerne vela krat bol za
optimalny pocet klastrov zvoleny uz spominany pocet klastrov rovny 5, a to 187 krat.

Tato hodnota 187 pre pocet klastrov 5 je v kone¢nom désledku pomerne vyrazna, ked’
zoberieme v uvahu, Ze za optimalny pocet bol zvoleny takmer dvojnasobny pocet
klastrov 9, a to v celkom porovnate'nom mnozstve pokusov 246. V kone¢nom dosledku
takymto pomerne vyraznym zvicSenim poctu klastrov ni¢ nepokazime, ale Casto ani
nezlep$ime kvalitu vysledného klastrovania. Odpori¢ame teda zacat s testovanim
mensieho poctu klastrov a postupne tento pocet klastrov do rozumnej miery zvacSovat'.

FCM algoritmus

FCM algrotimus narozdiel od K-means algortimu umoziuje, aby vstupny vzor patril do
dvoch alebo wviacerych klastrov zaroven. Pri FCM algoritme sme spominali
fuzzyfikacny parameter m. Tento parameter urCuje ako velmi sa meni prisluSnost’
vstupnych vzorov ku klastrom vzhl'adom k ich vzdialenosti od centroidov jednotlivych
zhlukov. Zmienili sme sa o tom, ze v literatire zaoberajicej sa problematikou FCM
klastrovania byva bezne hodnota fuzzyfikaéného parametra nastavena na hodnotu 2.
Otestujeme preto na nasej testovacej mnozine FCM algoritmus s roznymi hodnotami
fuzzyfika¢ného parametra, konkrétne s hodnotami m = {1.1, 1.5, 2.0, 2.5}.

Podmienkou k ukonceniu FCM algoritmu je, ze maximalna hodnota zmien pozicii
centroidov jednotlivych zhlukov medzi jednotlivymi iterdciami algoritmu klesne aspon
na hodnotu ukoncovacieho kritéria €. BeZzne sa nastavuje hodnota tohto kritéria na
hodnotu 0.05.
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Kvalitu rozdelenia vstupnych vzorov z testovacej mnoziny do klastrov budeme hodnotit’
podl'a pozmenenej verzie koeficientu ¢lenskej funkcie, ktord je zadana predpisom:

K
Fe(U) =1-2— (1 - Fe () (7.2)

Fx (U) predstavuje koeficient ¢lenskej funkcie zadany predpisom:

li3=1 Z?:l ulzj (7.3)

Fe(U) = p

Tabul'ka ¢. 3: Pocet pripadov, v ktorych FCM algoritmus ur¢il jednotlivé pocty klastrov
za optimalne riesenie. Pocet vSetkych pokusov je rovny 100.

Fuzzyfikacny | Ukoncovacie Priemerny Cas Pocet klastrov

parameter m | kritérium & trvanialpokusu(s) | 1| 2 | 3 | 4 5|16 |7
1.1 0.05 76 00|05 |8 6|0
1.1 0.1 65 0/0|0| 3|8 |81
1.5 0.05 78 00|01 |98 |10
1.5 0.1 63 o001 |97|2]0
2.0 0.05 79 0,00 |41|5 0|0
2.0 0.1 66 0,00 |50 |46 |22
2.5 0.05 93 0,00 |57|142 |10
2.5 0.1 69 0/0|0|30|57(|12]1

Z vysledkov uvedenych v tabulke vyplyva, Ze hodnota fuzzyfika¢ného parametra ma
nezanedbatel'ny vplyv na koneéné vysledky FCM algoritmu. Z tabulky vidime, Ze pre
niz§ie hodnoty fuzzyfikacného parametra m, konkrétne 1.1 a 1.5 bol jednoznacne
zvoleny optimalny pocet klastrov rovny 5. Tento pocet klastrov bol zvoleny za
optimalny az v 98 pripadoch zo sto pri hodnote parametra m = 1.5.

Pri vysSich hodnotach fuzzyfikacného parametra 2.0 a 2.5 uz nie su vysledné hodnoty
také jednozna¢né. Za optimalny pocet klastrov sa pri tychto hodnotach fuzzyfika¢ného
parametra ponukaju dve moznosti, ato 4 a5. Tieto dve moznosti boli oznacené
priblizne v rovnakom pocte. Sice sme v tomto pripade neziskali jednoznacné urcenie
optimalneho poctu klastrov, ale boli ur¢ené dve mozZnosti, z ktorych jedna bola
oznacena pri nizSich hodnotach fuzzyfikatného paratmetra m za oOptimalny pocet
klastrov a druha moznost’ preferuje pocet klastrov len o jedna mensi ako bol zvoleny za
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optimalny poéet pri nizsich hodnotach fuzzyfikaéného parametra. Cize vyberame medzi
poctom klastrov, ktory je blizko k optimalnému poctu klastrov.

Rozdielna hodnota ukoncovacieho kritéria € = {0.05, 0.1} pri jednotlivych hodnotach
fuzzyfikacného parametra m nepriniesla ziadnu vyraznu zmenu pri urcovani
optimalneho poctu klastrov. AvSak zmena hodnoty € vplyva na vysledny Cas trvania
FCM algoritmu, ¢im mensia hodnota ukoncovacieho kritéria je volend, tym vacsi pocet
iteracii FCM algoritmu sa musi vykonat’ k splneniu ukonc¢ovacej podmienky.

Najlepsie vysledky na testovacej mnozine sme dosiahli pri kombinécii parametrov
m = 1.5 a & = 0.05, z tohto dovodu pri d’alsich prikladoch klastrovania pomocou FCM
algoritmu budeme pracovat prave s tymito hodnotami.
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Obrazok ¢. 22: Rozdelenie testovacich dat do piatich klastrov pomocou FCM algoritmu
pri hodnotach paramametrov m = 1.5 a € = 0.05.

FCM algoritmus sme spustili 100 krat na datach z testovacej mnoziny. Dovodom
K nizSiemu poctu pokusov oproti K-means algoritmu, ktory sme spustili 1000 krat na
datach z testovacej mnoziny, je vicSia Casova narocnost FCM algoritmu. Jedno
spustenie K-means algoritmu, pri ktorom sa urcil optimalny pocet klastrov z rozsahu
1-7 trval v priemere priblizne 6 sekind, zatial' ¢o pri FCM algoritme jedno spustenie
trvalo v priemere priblizne 70 sekind.
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Kohonenova mapa

V procese ucCenia Kohonenovej mapy sa postupne aktualizuju pozicie neurénov
v mriezke, tak aby na konci ucenia boli tieto neurény ¢o najlepSie rozmiestnené do
oblasti vstupného priestoru, kde sa vyskytuji vstupné vzory. Vstupny priestor je tvoreny
vstupnymi vzormi z testovacej mnoziny.

Pri vol'be velkosti mriezky mo6zeme postupovat” dvomi spdsobmi. V prvom pripade,
zvol'me mensi rozmer mriezky tak, aby pocet neurdnov v nej obsiahnutych priblizne
odpovedal ocakavanému poctu klastrov testovacej mnoziny. Pomocou K-means a FCM
algoritmov sme zatial zistili, Ze pre naSu testovaciu mnozinu je optimalny pocet
klastrov rovny 5. Obrazok €. 23 zobrazuje rozmiestnenie neurénov v mriezke, ktord ma
rozmery 2 X 3. Po skonceni uciaceho procesu Kohonenovej mapy moézeme ticto
neurdny z mriezky priamo prehlasit’ za reprezentantov jednotlivych klastrov.

Na dalej uvedenych obrazkoch su vstupné vzory znazornené farebne a neurony
Vv mriezke reprezentuju Cierne body. To samé plati aj pre Kohonenové mapy s rastucou
mriezkou a pre model rastiicich neurénovych plynov.
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Obrazok ¢. 23: Kohonenova mapa s mriezkou o rozmeroch 2 x 3.

V praxi sa vSak takto nizke rozmery mriezky vel'mi nepouZivaji. V druhom pripade
zvol'me teda vacSie rozmery mriezKy, napriklad 7 X 7. Pri takto zvolenych rozmeroch
mriezky pracujeme so 49 neurénmi, takze urcit pocet arozmiestnenie klastrov
V testovacej mnozine uz nemoze urobit’ priamo ako v prvom pripade. MozZzeme vSak
postupovat’ nasledovne. Neurdny v mriezke rozdelime do klastrov pomocou nejakého
klastrovacieho algoritmu. Potom vsetky vstupné vzory testovacej mnoziny také, ze po
ich predloZeni na vstup Kohonenovej mape zvitazili v kompeticii neurdny z jedného
klastra neurénov, tvoria jeden klaster v testovacej mnoZzine.
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Obrazok ¢.
0 rozmeroch mriezky 7 X 7. Jednotlivé
obrazky  zachytavaji  stav  ucenia
Kohonenovej mapy po 20000, 40000,
60000, 80000, 10000 predlozenych
vzoroch 7z testovacej mnoziny pocas
zaveretnej dolad’ovace;j fazy.

24: Kohonenova mapa



Kohonenova mapa s rasticou mrieZkou

Kohonenové mapy s rasticou mriezkou su variantom Kohonenovych map umoziujucim
pocas procesu ucenia menit vel'kost topologickej Struktiry (mriezky) vystupnych
neurénov. Pocas uciaceho procesu vzdy po vykonani vopred stanoveného poctu iteracii
sa do mriezky pridédva riadok, pripadne stipec novych neurénov. Toto zvigSovanie
po¢tu neuréonov v mriezke je vykonavané dovtedy, kym pocet tychto neurénov
nedosiahne ich vopred stanoveny pocet. Ked’ze sa v tomto modeli Kohonenovych map
pridava do mriezky v jednom okamihu viacero neurénov sucasne, tak vysledny pocet
neurdnov obsiahnutych v mriezke je ¢asto vac¢si ako vopred stanoveny maximalny pocet
neurénov.

V priebehu uciaceho procesu maju vSetky parametre konstantni hodnotu. Konkrétne sa
jedna o parameter ucenia 7, a parameter Sirky Gaussovej funkcie o.

Ked’ze hodnota parametra ucenia 71, je konstantna pocas celého procesu ucenia, jej
hodnota musi byt’ primerané mala. Ak by hodnota 7, bola nastavena na prili§ vysoku
hodnotu, dochadzalo by k neustalym vyraznym zmenam pozicii neurénov v mriezke
(reakcia neurénov na predlozené vstupné vzory by bola vyraznd). Na druhu stranu pri
prilis$ malych hodnotdch parametra ucenia 1, by bola aktualizacia pozicii neurénov
V mriezke nevyrazna.

Ak si spomenieme na uciaci proces klasickych Kohonenovych map, tento proces sme
delili na fazu hrubého ucenia a fazu dolad’ovania. Tieto dve fazy sa liSia napriklad
hodnotou parametra ucenia, pocas hrubého ucenia hodnota tohto parametra klesa
z hodnoty priblizne 1 na hodnotu 0.02 av doladovacej faze pokles hodnoty tohto
parametra pokracuje ([22]). To znamena, ze hodnoty parametra ucenia okolo 0.02 st
hrani¢né hodnoty tohto parametra, pri ktorych sa zmena pozicii neurénov z vyraznej
zaCina menit’ na jemnejSiu. A prave takuto hodnotu pre parameter ucenia 1, hl'adame.
Zvolme teda hodnotu parametra ucéenia napriklad n, = 0.05. Len pre porovnanie
v literatire ([10]) zaoberajucej sa tymto variantom Kohonenovych map, pracovali
s hodnotami parametrov n, = 0.1 ao = 0.9. Za hodnotu Sirky o mézeme nastavit’
uvedenu hodnotu 0.9.

Pri Kohonenovych mapach s rasticou mriezkou mézeme podobne ako v pripade
klasickych Kohonenovych map vykonat' doladovaciu fazu. DiZka tejto fazy by mala
byt dostato¢ne dlha, odportca sa 10 tisic az 100 tisic iteracii. Parameter uéenia v tejto
faze moze napriklad linedrne klesat’ s po¢tom vykonanych iteracii uciaceho procesu.
V pripade, Ze chceme dodrZat’ pravidlo s konStantnymi hodnotami vSetkych parametrov
pocas celého priebehu ucenia, dosadime za parameter ucenia nejaku nizku hodnotu,
napriklad 0.005.
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Obrazok ¢. 25: Kohonenova mapa s rasticou mriezkou. Nové neurony sa vkladaji do
mriezky dovtedy, pokial’ je ich pocet mensi ako 50. Uciaci proces zacinal s mriezkou
rozmerov 2 X 2. Jednotlivé obrazky zachytavaju rozmiestnenie neurénov v mriezke po
pridani novych neurénov, pricom pocet tychto neurénov je v danom okamihu postupne
9, 24, 49, 56. Posledny obrazok, kde mriezka obsahuje 56 neurénov, zobrazuje stav
Kohonenove] mapy s rastiicou mriezkou uz po prebehnuti doladovacej fazy, ktora
zahfnala 10 tisic adaptacnych krokov. Hodnoty parametrov n, = 0.05, o = 0.9,

2, = 30.
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Model rastucich neurénovych plynov

Model rastucich neurénovych plynov je dalsim variantom Kohonenovych map
umoziujucim pocas procesu ucenia menit’ velkost' topologickej Struktary (mriezky)
vystupnych neurénov. Na rozdiel od Kohonenovych mép s rasticou mriezkou sa
VvV tomto modeli pridavaju neurény do mriezky po jednom. Zvic¢Sovanie poc¢tu neurénov
v mriezke sa vykonava dovtedy, kym pocet neurénov nedosiahne vopred stanoveny
pocet.

Aj vtomto modeli Kohonenovych map maju v priebehu uciaceho procesu vsetky
parametre konStantni hodnotu. Parameter ucenia vSak nadobtida dve rézne hodnoty,
prva hodnota €, sa pouziva pri aktualizacii vahového vektora vitazného neuronu
a druha hodnota €, sa pouziva pri aktualizacii vahovych vektorov priamych susedov
vitazného neurénu. Pre tieto hodnoty plati vztah 1 > €, > €,. Po vitaznom neuréne
pozadujeme, aby sa priblizil viac k predloZzenému vzoru ako neurdny z jeho okolia.

Tieto parametre moézeme inicializovat hodnotami, ktoré sme uz spominali pri
Kohonenovych mapach s rasticou mriezkou. Za parameter ucenia €, dosadime nejaku
nizku hodnotu, napriklad €, = 0.005 (hodnota parametra ucenia z dolad’ovacej fazy
Kohonenovych mép s rastlicou mriezkou). Za hodnotu parametra ucenia pre vitazne
neurény zvolime hodnotu 0.05.

Pre porovnanie Vv literatire ([9]) zaoberajucej sa tymto variantom Kohonenovych map,
pracovali s nasledujucimi hodnotami parametrov €,, = 0.006, €, = 0.2.

Za zvy$né hodnoty parametrov dosadime hodnoty uvedené v ([9]), konkrétne
vek, ., =50, a = 0.5, § = 0.995, 1 = 100.

80



LDl S A S AL
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70 75 &0

gﬁ iigr =§§
35— ebiztecit H
b Smessss
20- stassfiosseensnais s ::::::::............
25—
L ]
20
15—
10
5.
o
1 I I 1 1 I I ) ) 1 I I I Ll 1 1 I
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 53 60 65 VO 73 80
10

L S e E N B |
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70 75 B0

Obréazok ¢. 26: Model rasticich neuréonovych plynov. Nové neurdny sa vkladaju do
mriezky dovtedy, pokial’ je ich po¢et mensi ako 50. Uciaci proces zacinal s mriezkou
rozmerov 1 X 2. Jednotlivé obrazky zachytavaju rozmiestnenie neuréonov v mriezke po
pridani novych neurénov, pricom pocet tychto neurénov je v danom okamihu postupne
6, 24, 38, 50. Hodnoty parametrov A = 100, €, = 0.005, €, =0.2, a =0.5, g =
0.995, vek,.x = 50.
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Po spusteni uvedenych modelov Kohonenovych map na testovacej mnozine vstupnych
vzorov sme ziskali vysledné rozmiestnenia neurénov v mriezke, ktoré st zachytené na
vysSie uvedenych obrazkoch 24-26. Vsetky tri modely mali priblizne rovnaky pocet
neurénov vo vyslednej mriezke, ato 49, 56, 50 v poradi v akom sme tieto modely
predstavovali. Neurony v mriezke sme rozdelili do klastrov pomocou K-means
algoritmu. Uveden¢ vysledky mo6zZeme zhrnat’ nasledovne.

Pri klasickych Kohonenovych mapach po skon¢eni uciaceho procesu len malo neurénov
v mriezke nebolo umiestnenych do oblasti vyskytu vstupnych vzorov. V takmer 75%
bola testovacia mnozina rozdelena do 5 klastrov a v 8% do 6 klastrov.

Kohonenové mapy s rasticou mriezkou maji tu nevyhodu, Ze z dévodu udrZania tvaru
topologie neurénov v mriezke sa v jednom kroku priddva do mriezky viacero neurénov
sucasne. Z tohto dévodu sa vo vyslednej mriezke objavilo viacero neurénov, ktoré nie
st plne vyuzité. Testovacia mnozina v 69% bola rozdelena do 5 klastrov a v 22% do 6
klastrov.

Model neurénovych plynov méze pridavat’ neuréony do mriezky po jednom neurdne,
¢im ziskava velkil vyhodu oproti ostatnym uvedenym modelom. DalSou velkou
vyhodou tohto modelu je, Ze mdéze pocas procesu ucenia niektoré nevyuzité neurény
odstranit’ z mriezky. Napriek tomu, Ze na tejto testovacej mnozine nedoSlo k
odstrafiovaniu neurénov z mriezky, tak tento model Kohonenovych map rozmiestnil
neurdny v priestore vstupnych vzorov, v zmysle vyuZitia tychto neurénov, najlepSim
sposobom. Testovacia mnoZzina bola v 84% rozdelena do 5 klastrov.
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7.2. Realne data

V tejto Casti budeme pracovat’ s redlnymi datami z oblasti svetovej ekonomiky, pricom
sa zameriame hlavne na vzajomny obchod medzi jednotlivymi Statmi sveta. Na zaklade
objemu uskutocnenych obchodnych transakcii medzi Statmi budeme skiimat’ prepojenie
ekonomik jednotlivych §tatov.

Vstupné data popisujuce vzajomny obchod jednotlivych Statov sveta su dostupné
z internetovej stranky Medzinarodného menového fondu ([48]). Ziskané data z tohto
zdroja su vo forme datovej matice. Riadky tejto matice odpovedaji Statom, ktoré su
exportérmi a stipce matice odpovedaju tatom, do ktorych sa dovaza. Konkrétne prvok
matice, ktory je na i-tom riadku a v j-tom stipci vyjadruje objem exportu zo i-tého §tatu
do $tatu j. Objem vSetkych obchodov je vyjadreny v milibnoch americkych dolarov.

Ziskané data musime eite pred samotnym pouzitim &iastocne upravit. Staty, u ktorych
nemame uvedené ziadne informdcie o vzdjomnom obchode so zvySnymi S$tatmi,
nemusime voObec brat v uvahu. Z datovej matice teda odstrdnime prazdne riadky
a stipce. Z povodnych 198 §tatov nam po takomto preéisteni zostane 179 $tatov sveta.

Este pred samotnym testovanim dat sa skisme zamysliet aké vysledky dostaneme po
aplikovani jednotlivych klastrovacich metdod. Chceme rozdelit S$tity sveta do
jednotlivych klastrov, pricom pozname velkost objemu vzajomnych obchodov tychto
Statov. V jednotlivych klastroch by sa teda mali objavit’ Staty s podobnym objemom
zrealizovanych obchodov. Je zrejme, Ze mnozstvo tychto zrealizovanych obchodov
stvisi s aj velkostou jednotlivych Statov, pretoze viacSie Staty budi vo vidcSom
mnozstve vyvazat' aj dovazat.

Na vstupnych datach po precisteni prevedieme proces normalizacie, priCom bola
pouzitd min-max normalizacna metdda. Takto pripravené data modzeme nasledne
predlozit’ na vstup jednotlivym klastrovacim metodam.

K-means a FCM algoritmus

K-means algoritmus po viacndsobnom spusteni oznacil za optimélne rozdelenie
vstupnych vzorov do 6 klastrov. Odlisné vysledky sme dostali po viacnasobnom
prevedeni FCM algoritmu. FCM algoritmus preferuje optimalny pocet klastrov 2. Na
prvy pohlad vyzerd, Ze rozdelenie do 2 klastrov ndm vela o vstupnej mnoZine
nenapovie. FCM algoritmus vSak nerozdeli $taty zhruba na dve polovice, ale vytvara
skupinu obsahujicu 10-15 Stitov s najvacsimi objemami prevedenych obchodov.
Ziskavame takto predstavu o Statoch, ktoré maju najvacsi podiel na celosvetovom
objeme obchodov. Uved'me si hlavnych predstavitelov z tejto skupiny ekonomicky
silnych Statov:
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Cina, Franctuzsko, Nemecko, India, Taliansko, Japonsko, Rusko, Singapur, Velka
Britania, USA

Zlozenie tejto skupiny ndm potvrdia aj vysledky d’al§ich klastrovacich metdd. Tato
skupina silnych $tatov mdze byt v niektorych pripadoch po podrobnejSom preskiimani
eSte rozdelena do viacerych mensich klastrov. Druht skupinu tvoria zvys$né Staty sveta,
0 ktorych sme sa pri takto nastavenom klastrovani skuto¢ne ni¢ nedozvedeli.

Uved'me vysledky K-means algoritmu, ktory preferoval rozdelenie statov do 6 klastrov.
Prvé dva klastre sii tvorené uz spominanymi tatmi. Konkrétne prvy klaster tvori Cina,
Nemecko, USA adruhy Kklaster tvoria $taty Taliansko, Japonsko, Juzna Korea,
Holandsko, Rusko, Velka Britania.

Treti a Stvrty klaster maju spolo¢nu vlastnost’, Ze zoskupuju Staty z urcitej oblasti sveta.
Co je samozrejme logické, Ze Staty, ktoré st k sebe geograficky bliz§ie, uzatvoria
vzajomne vacsi objem obchodov. Treti klaster je tvoreny Statmi Argentina, Brazilia,
Cile, Kolumbia a Ekvador. gtvrt}'/ klaster tvoria Staty India, Malajzia, Saudska Arabia,
Singapur, Thajsko, Spojené Arabské Emiraty. Staty 4-tého klastra sa jednak nachadzaju
v rovnakej oblasti sveta, ale vSetky tieto Staty moZeme povazovat za pristavné Staty.
Zrejme ich strategickd poloha v lodnej preprave vyrazne zvySuje objem uzatvorenych
obchodov.

Piaty klaster tvoria S$taty Australia a Brazilia. Opéat velké Staty, ktoré vzajomne
obchoduju s velkym poétom §tatov. Siesty klaster je tvoreny zvyS$nymi tatmi sveta.

Aby sme ziskali asponi nejaké informacie o zatial nespomenutych Statoch, zvacSime
rozsah Kklastrov, z ktorého K-means algoritmus hl'ada optimalny pocet klastrov. ZvySme
tento rozsah na 15 klastrov. Po viacnasobnom spusteni K-means algoritmu bol
najcastejSie oznaceny za optimalny pocet klastrov 10. Po rozdeleni Statov do desiatich
klastrov sme opat ziskali klastre obsahujice uz spominané S§taty, pripadne len
S minimalnou zmenou jednotlivych Statov. Uved'me vSak niektoré novo vytvorené
Klastre.

Ur¢ite je predmetom zaujmu uréit’, do skupiny ktorych §tatov sa radi Ceska a Slovenska
Republika. V klastri obsahujicom Ceski Republiku sa velmi &asto vyskytuju $taty
Rakusko, Dansko, Finsko a Belgicko.

Slovenskd Republika sa vyskytuje v jednom klastri najcastejSie so Statmi Mad’arsko,
Portugalsko, Svédsko, Rumunsko, Ukrajina.

FCM algoritmus po zvySeni pozadovaného poctu klastrov na 10 produkuje vysledky
vel’'mi podobné vysledkom K-means algoritmu.
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Modely Kohonenovych map

Musime brat’ v avahu, Ze mame pomerne maly pocet vstupnych vzorov, a to len 179.
Z tohto dovodu treba volit menSie rozmery mriezky. Pri ponechani inicidlnych
rozmerov mriezky 7 X 7 boli §taty rozdelené vo vicsine pripadov do dvoch klastrov.
Postupnym zmensovanim rozmerov mriezky sme sa dostali az k mriezke o rozmeroch
3 x 3. Pri takychto malych rozmeroch mriezky sme totizto najcastejSie ziskali
rozdelenie Statov do viacerych klastrov. Uved’'me si jeden z vysledkov rozdelenia Statov
do klastrov pomocou Kohonenovej mapy.

Prvé tri klastre su vicSinou tvorené uz spominanymi najsilnejSimi Stdtmi. AvSak
rozdelenie tychto silnych Statov je oproti doteraz spominanym algoritmom viac
ustalene.

Prvy klaster vel'mi ¢asto tvorili dva $taty, a to Japonsko a USA.
Druhy klaster najéastejie tvorili $taty Cina, Franctizsko a Nemecko.

Treti klaster tvoria §taty ako Taliansko, Juzna Korea, Holandsko, Rusko, Singapur a
Velké Britdnia.
Stvrty klaster tvoria §taty ako napriklad India, Indonézia, Irin, Malajzia, Thajsko a aj

Turecko.

Piaty klaster je tvoreny Statmi Ceska Republika, Rakusko, Dansko, Finsko, ale boli tu
zaradené aj §taty Argentina, Cile, Brazilia a Kolumbia. Su tu teda zahrnuté dve skupiny
Statov geograficky od seba vel'mi vzdialenych, ktorych vzajomny obchod urcité nie je
nijak vyznamny. Vo vnutri oboch skupin sa zrejme ndjdu urcité spolocné Crty.

Siesty klaster tvoria §tity Slovenskd Republika, Pol'sko, Mad'arsko, Ukrajina a §taty
Spanielsko, ~ Portugalsko  a Nigéria. ~ Modzeme pozorovat  podobne  ako
Vv predchadzajiicom klastri spojenie dvoch skupin Statov.

Siedmy klaster je tvoreny zvySnymi $tatmi sveta.
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Pri pouziti Kohonenovych mép s rastiicou mriezkou sme objavili oproti klasickym
Kohonenovym mapam viacero novych klastrov. NajcastejSie sa samozrejme objavuju
klastre, ktoré sme spomenuli uz pri Kohonenovych mapach. Uved’'me si niektoré nové
klastre, ktoré doteraz este neboli objavené.

Jednym z novych klastrov je skupina Statov Kazachstan, Turkmenistan, Uzbekistan
a staty Lotyssko a Litva.

Dalsi klaster tvoria Staty Chorvatsko, Grécko a Bulharsko, alebo napriklad Staty
Alzirsko, Egypt, Izrael, Libya a Macedonsko.

Pri pouziti modelu rastacich neuréonovych plynov, boli v kazdom pokuse $taty rozdelené
do dvoch klastrov. Prvy klaster obsahuje vzdy niektoré zo silnych §tatov a druhy klaster
tvoria zvySné Staty sveta. Pomocou tohto modelu sme teda neziskali vyznamnejSie
vysledky.

Zhrnutie vysledkov

Po aplikacii uvedenych klastrovacich metdd mozeme ziskané poznatky zhrnut
nasledovne. Vysledné rozdelenia Statov do jednotlivych klastrov pomocou uvedenych
metdd sa v podstate liSia len minimalne. Nakoniec rozne vysledky na rovnakych déatach
by predznamenavali nespravnu funkénost’” spomenutych klastrovacich metdd. Celkovo
sa javi ako najvyhodnejSie pouzitie Kohonenovych mdap s rasticou mriezkou.
Rozdelenie Stitov do klastrov pomocou tohto modelu bolo casto podobné ako
rozdelenie ziskané pomocou inych uvedenych metdd, avSak tento model Kohonenovych
map odhalil najvacsi pocet roznych rozdeleni statov do klastrov.

Co sa tyka rozdelenia §tatov do jednotlivych klastrov, tak vysledky mézeme hodnotit
nasledovne. Prvy klaster bol najéastejiie tvoreny statmi USA, Cina, Japonsko
a Nemecko. Obchodné vzt'ahy tychto Styroch Statov maji vel’ky podiel na celosvetovom
objeme obchodov. Tieto S§tity maji mnozstvo obchodnych partnerov, st nie len
vyznamny exportéri ale aj vel'a dovazaju.

Druhy klaster mézu tvorit’ Staty Taliansko, Francuzsko, India, Holandsko, Rusko,
Singapur a Velkéa Britania. Tieto Staty obchoduju este stile s velkym poctom Statov
celého sveta. Oproti Staitom z prvého klastra je objem zrealizovanych obchodov
znatel'ne niZsi.
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Treti klaster mozu tvorit Staty Juzna Korea, Malajzia, Saudska Ardbia, Singapur,
Thajsko. Jedna sa o Staty, ktoré su vyznamnymi vyvozcami do celého sveta.

U zvySnych objavenych klastroch bolo mozné pozorovat prvky regionalneho
charakteru. To znamenda, ze Staty obsiahnuté v jednotlivych klastroch patria
do rovnakych geografickych oblasti ako napriklad juzna Amerika alebo severna Afrika.
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8. Program Klastrovacie Techniky

Sucastou tejto diplomovej prace je aj program Klastrovacie Techniky. Jedna sa
0 jednoduchy program, pomocou ktorého moézeme testovat’ niektoré z uvedenych
klastrovacich metod, a to konkrétne:

e K-means algoritmus

e Fuzzy C-means algoritmus

e Kohonenové mapy

e Kohonenové mapy s rastiicou mriezkou
e Model rastucich neurénovych plynov

Vsetky tieto uvedené metody si samostatne naprogramované, a teda svojim spésobom
jedine¢né.

Program Klastrovacie Techniky bol vytvoreny v programovacom jazyku C# a funguje
na operaénom systéme Windows. K jeho tspesnému spusteniu je potrebné mat’
nain$talovany Microsoft. NET Framework 4.

Diskové poziadavky tohto programu st v dnesnej dobe zanedbatelné, ked’ze velkost
tohto programu nepresahuje ani 1MB. Nie st stanovené minimalne hardwarové
poziadavky pre tento program, ale treba upozornit, ze klastrovacie algoritmy patria
medzi vypoctovo ndro¢nejsie algoritmy. Z tohto ddvodu mozu niektoré testy trvat’ dlhsi
cas.

Program Klastrovacie Techniky je dostupny na prilozenom CD v prie¢inku Program
a je mozné spustit’ ho pomocou Klastrovacie Techniky.exe.

8.1. Uzivatel'ské rozhranie

Po spusteni programu sa zobrazi hlavné okno programu. Aby sme mohli testovat
jednotlivé metddy, je potreba nacitat’ data, s ktorymi budeme pracovat. Mame dve
moznosti.

1. Po kliknuti na tlacitko ,,Nacitaj data* sa zobrazi klasické dialégové okno pre
vyber suboru, Sktorym chceme pracovat. Vstupné data budeme nacitavat
z klasického textového suboru, v ktorom sa bude pouzivat nasledovné
formatovanie. Kazdy vstupny vzor sa nachddza na samostatnom riadku
textového suboru, pricom prva polozka uvedend na riadku bude reprezentovat
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nazov vstupného vzoru a vSetky d’alSie polozky ztohto riadku odpovedaju
jednotlivym zlozkdm vstupného vzoru. Prazdne riadky su ignorované, takze ich
vyskyt v textovom subore nesposobuje ziadny problém. Uved'me si jednoduchy
priklad takéhoto textového suboru obsahujuceho 3 vstupné vzory dimenzie
napriklad 4.

A01020304
B1112131.4
C12030815

Druhou moznostou je pracovat s nahodne vygenerovanymi datami. K blizsej
Specifikacii nahodnych dat sluzia pomocné textové polia uvedené pod tlac¢itkom
»Generuj data®, pomocou ktorych modzeme menit jednotlivé nastavenia.
Konkrétne mozeme nastavit’ pocet vstupnych vzorov, ktoré sa budu generovat’.
Vstupnym vzorom mdzeme nastavit’ dimenziu, teda pocet zlozZiek, z ktorych sa
budu skladat. Zaroveii mOzeme nastavit’ interval hodnot, z ktorého sa budu
generovat’ hodnoty jednotlivych poloziek vstupnych vzorov. Po kliknuti na
tlacitko ,,Generuj data® sa vygeneruje mnozina vstupnych vzorov, ktoré budu
spiat’ $pecifikované nastavenia. Pri generovani vstupnych vzorov je nazov
jednotlivych vstupnych vzorov tvoreny poradovym ¢islom.

-
Generuj dita |

Generovanie dat Mastavenia K-means, FCM Kohonenove mapy

Podet vstupov 1000

Pocet klastrov |3 Sirka mriezky 3
Dimenzia vstupu 2 Vyska mrieky 5
Néjdi opt. pocet klastrov
Min. hodnota 1 Min poet klastrov |1
Max. hednota 100 Max poéet klastrov |7 Max padet neurnov | 30

FCM

Fuzzyfikatny parameter |15

Obrazok €. 27: Hlavné okno programu Klastrovacie Techniky.
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Po nacitani, pripadne vygenerovani vstupnych dat sa spristupnia tlacitka umoznujuce
spustenie jednotlivych klastrovacich metdd. Pred samotnym spustenim niektorej z
klastrovacich metdd je mozne Specifikovat’ hodnoty niektorych parametrov.

Algoritmy K-means a FCM potrebujii mat’ ureny pozadovany pocet klastrov. Tento
pocet mézeme menit’ v textovom policku ,,Pocet klastrov. Ak chceme urcit’ optimalny
pocet klastrov pre zadané vstupné data, zaskrtneme polic¢ko s textom ,,N4jdi opt. pocet
klastrov. Nasledne sa spristupnia dve textové policka ,,Min. pocet klastrov* a ,,Max.
pocet klastrov* urcujuce interval, z ktorého sa hl'ada optimalny pocet klastrov. Pre FCM
algoritmus je mozné nastavit hodnotu fuzzyfikatného parametra v textovom policku
,Fuzzyfikatny parameter*.

V pripade, Ze chceme pracovat s Kohonenovymi mapami, aj tu si mozné urcité
nastavenia. Pri klasickych Kohonenovych mapich moézeme nastavit pozadované
rozmery mriezky v prislusnych textovych poli¢kach ,Sirka mriezky* a , Vyska
mriezky*.

Pri pouziti Kohonenovej mapy s rasticou mriezkou je mozné zadat' do policka ,,Max
pocet neuronov* ¢iselnti hodnotu, ktorej vyznam je nasledovny. Pokial’ sa v mriezke
nachddza mensi pocet neurdnov ako je zadana hodnota, moézu sa do mriezky pridavat’
nové neurény. Ked'’ze v tomto modeli Kohonenovych map sa pridava viacero neurénov
sucasne, vysledny pocet neuréonov v mriezke byva ¢asto vacsi ako zadana hodnota.

Pri pouziti modelu rastucich neurénovych plynov uz ma hodnota zadana v textovom
policku ,,Max pocet neurénov odlisSny vyznam. Tento model Kohonenovych map
pridava neurény do mriezky po jednom, preto hodnota ,,Max pocet neurénov* v tomto
pripade urcuje pocet neurdnov, ktoré budi po skonceni procesu ucenia v mriezke.

Po zadani poZadovanych nastaveni klikneme na tlacitko, ktoré¢ho text odpoveda
poZadovane] klastrovacej metdde, ¢im spustime zvolent klastrovaciu metodu. Po
skonceni procesu klastrovania sa nam zobrazia o¢akdvané vysledky.

Podla typu vstupnych vzorov moéZeme ziskat 2 druhy zobrazenia vysledkov
klastrovania. Uvazujme, Ze pracujeme so vstupnymi vzormi, ktorych dimenzia je dva.
V takomto pripade moéZeme prvi zlozku vstupného vzoru povazovat za x-ovl
suradnicu a druht zlozku za y-ovu suradnicu. Nie je teda problém zobrazit’ rozdelenie
vstupnych dat do klastrov aj graficky. Prikladov takéhoto zobrazenia najdeme v tejto
praci viacero, preto nebudeme pridavat’ d’alsi. Popri grafickom zobrazeni sa otvori nové
okno s textovym popisom vysledného rozdelenia vstupnych dat do klastrov. Z tohto
textového popisu vieme jednoznacne urcit’ pre kazdy vstupny vzor, do ktorého klastra
bol zaradeny.
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V pripade vstupnych vzorov vicsej dimenzie ako dva sa grafické zobrazenie vysledkov
neprevadza. Zobrazi sa teda len textovy popis vysledkov klastrovania, z ktorého je vSak
mozné urCit’ vSetky potrebné informécie. Uved'me si ukazku takéhoto textového
vystupu.

e oo D =

1. klaster
AUSTRIA, AZERBALIAN,_REP._OF, BULGARIA, COTE_D_IVOIRE, CROATIA, CZECH_REPUBLIC, GREECE, INDOMESIA,
MEW_ZEALAND, PORTUGAL, SOUTH_AFRICA,

2. klaster
[TALY, JAPAN, KOREA _REPUBLIC_OF METHERLAMDS, RUSSIAM_FEDERATION, UNITED _KINGDOM, UNITED_STATES,

3, klaster
IMNDIA, MALAYSIA, SAUDI_ARABLA, SINGAPORE, THAILAMD, UMITED _ARAB_EMIRATES,

4, klaster
AUSTRALLIA, BELGIUM, BRAZIL, CANADA, CHINA P.R:HONG_KOMG,

5. klaster

AFGHAMISTAN, _LR._OF, ALBANIA, ALGERIA, ANGOLA, ARMEMNIA, ARUBA, BAHAMAS _THE, BAHRAIN,_KINGDOM_CF,
BANGLADESH, BARBADOS, BELARUS, BELIZE, BEMNIN, BERMUDA, BOLIVIA, BOSMIA_&_ HERZEGOVIMA,
BRUMNEL_DARUSSALAM, BURKINA_FASO, BURUNDI, CAMBODIA, CAMEROOM, CAPE_VERDE, CENTRAL_AFRICAMN_REP.,
CHAD, CHINA P.R:MACAD, COMOROS, CONGO,_DEM._REP._OF, CONGO,_REPUBLIC_OF, COSTA_RICA, CUBA, CYPRUS,

E——

Obrazok ¢. 28: Textové zobrazenie rozdelenia Statov sveta do klastrov pomocou
Kohonenovej mapy. Vstupné data popisuju vzajomny obchod Statov sveta (7.2).

8.2. Implementacia programu Klastrovacie Techniky

Grafické rozhranie tohto programu bolo vytvorené pomocou nového grafického
framework-u Windows Presentation Foundation. Jedna sa o alternativny spdsob pisania
Windows aplikacii k znamym Windows Forms. Pri grafickom zobrazovani vysledkov
sa vyuziva kniznica Microsoft.Research.DynamicDataDisplay. Program ako celok je
vytvoreny v programovacom jazyku C#.

Samotny program je rozdeleny do viacerych tried.

Trieda vstupneHodnoty.cs je abstraktnd trieda, ktora udrziava aktudlne hodnoty
zadanych parametrov v hlavnom okne programu.

Struktira minMax.cs slazi k uchovavaniu minimalnych a maximalnych hodnét zloziek
vstupnych vzorov. Tieto hodnoty su nésledne vyuZzité pri normalizacii vstupnych
VZOrov.
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Trieda K_Means.cs implementuje metddy potrebné k prevedeniu K-means klastrovania.
Ide hlavne o metddy, ktoré maju na starosti aktualizaciu pozicii stredov jednotlivych
zhlukov a ich vzajomné porovnavanie.

Trieda FCM.cs implementuje metddy potrebné k prevedeniu klastrovania pomocou
FCM algoritmu. NajdolezitejSic metdody zabezpecuju aktualizaciu prvkov clenskej
matice a aktualizaciu pozicii stredov jednotlivych klastrov.

Trieda SOM.cs implementuje zakladné metody umoznujice pracovat s neurénmi
v mriezke a stara sa o vznik mriezky samotnej. Tato trieda je dedena vsetkymi triedami,
ktoré implementuji modely Kohonenovych map.

Trieda KohonenovaMapa.cs dedi triedu SOM.cs a implementuje proces ucenia
Kohonenovej mapy. Obsahuje metddy potrebné k aktualizacii vahovych vektorov
vitazného neurénu a neurénov z priameho okolia.

Trieda KM_RastucaMriezka.cs dedi triedu SOM.cs a implementuje proces ucenia
Kohonenovej mapy s rasticou mriezkou. Najdeme tu metody umozinujuce vkladanie
novych neurénov do mriezky

Trieda KM_NeuronovyPlyn.cs dedi triedu SOM.cs a implementuje proces ucenia
rasticich neuronovych plynov. Zahfiia napriklad metddy na urcovanie a spravu hodnot
lokalnych chyb jednotlivych neurénov. Dalej metédy pre spravu hran (zvysovanie veku
hran, odstrafiovanie hran).

Trieda MainWindow.xaml.cs zabezpecuje obsluhu hlavného okna programu. Jedna sa
0 centralnu triedu, ktora inicializuje vznik vsetkych uvedenych tried. Informacie o
inicialnych hodnotach a nastaveniach jednotlivych poloziek hlavného okna je mozné
najst’ v MainWindow.xaml.
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9. Zaver

Cielom tejto diplomovej prace bolo zrekapitulovat’ metédy vhodné pre klastrovanie
vstupnych dat a ich vzajomné porovnanie. Na zaciatku bol uvedeny stru¢ny uvod do
problematiky klastrovania. Uviedli sme zékladny princip ako urcovat podobnost’
I'ubovol'nych objektov, ktory ndm umozni realizovat’ jednotlivé klastrovacie metody.

Ako prvym sme sa zaoberali K-means algoritmom. Po predstaveni K-means algoritmu
sme sa rozoberali problém uviaznutia tohto algoritmu v lokalnom optime. Uviedli sme
postup ako tento problém minimalizovat. Dalej sme sa zaoberali metédami pre odhad
optimalneho poctu klastrov. Ukdzali sme si viacero typov vstupnych dat, s ktorymi ma
K-means algoritmus problémy.

Po prestaveni FCM algoritmu sme sa zaoberali vplyvom fuzzyfikacného parametra na
vysledné rozdelenie vstupnych vzorov do klastrov. Uviedli sme viacero valida¢nych
kritérii, ktoré umoznuji ohodnotit’ vysledky klastrovania, vd’aka comu dokdzeme urcit’
optimalny pocet klastrov.

Dalej sme zaoberali problematikou Kohonenovych mép. Po zoznameni sa s topologiou
Kohonenovych map sme rozobrali vyznam okolia neurénov v topologickej mriezke.
Uviedli sme dve rozne funkcie lateralnej interakcie. Nasledne sme uviedli dva modely
Kohonenovych map, ktoré umoziuji dynamicky menit’ poéet neuréonov v topologickej
mriezke. Uviedli sme problém nevyuzitych neurénov, ktory sa tyka Kohonenovych mép
s rasticou mriezkou. Pri modeli rasticich neurénovych plynov sme spomenuli problém
tykajuci sa r6znej dimenzionality v rdznych oblastiach vstupného priestoru.

Predstavili sme si novy model neurdénovych sieti, a to radidlne bazicki neurénovu siet’.
Vysvetlili sme vyznam skrytych RBF jednotiek. Uviedli sme viacero uciacich
algoritmov, vratane algoritmu GGAP (A Generalized Growing and Pruning), ktory
umoziuje dynamicky menit’ poCet skrytych RBF jednotiek. Podrobne sme rozobrali
algoritmus kontextového klastrovania, ktory pomaha rieSit problém velkej
dimenzionality vstupnych dat. Dalej sme spomenuli citlivostni analyzu, ktora skima
citlivost’ celkového vystupu na zmenu jednotlivych parametrov v sieti. RBF siete patria
medzi najmladSie neurénové siete a stale sa U nich vyvijaju nové techniky. Zrejme aj
Z tohto dovodu nie je problém n4jst’ Vv literatiire nejednoznacnost’ v pouzitom znaceni.

V d’alSej cCasti tejto prace boli prevedené experimenty s niektorymi z uvedenych
klastrovacich metdd. Pri tychto experimentoch sme uviedli vplyv zmien niektorych
parametrov na vysledok klastrovania. Najskor sme experimentovali sumelo
vygenerovanymi datami a nésledne sme otestovali spomenuté klastrovacie metody na
realnych datach s oblasti medzindrodného obchodu.
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Zaver prace bol venovany predstaveniu programu Klastrovacie Techniky, ktory je
sucast’'ou tejto diplomovej prace. Tento program implementuje niektoré zo spomenutych
klastrovacich metdd.
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