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Povzetek

V diplomskem delu bomo predstavili Kohonenovo nevronsko mrezo in preucili njeno strukturo,
ucenje z algoritmom SOM, parametre in uporabo predvsem pri klasifikaciji. Kohonenova nevronska
mreza je ena od najpopularnejsih zaradi svojih sirokih lastnosti. Predvsem jo uporabljajo pri
preucevanju in vizualizaciji podatkov.

Razlozili bomo strukturo, ucenje in parametre Kohonenove nevronske mreze in tudi nacin, s
katerim algoritem SOM neznane podatke razdeli v gruce in izgradi klasifikator. Opisali bomo tudi

testno programsko opremo.



Adaptive Classification

with Kohonen Neural Network

Keywords: Kohonen, SOM, classification, clustering, neural networks
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Abstract

In this thesis, we present the Kohonen neural network and study of its structure, parameters,
learning with the SOM algorithm, and its use primarily in classification. The Kohonen neural network
is one of the most popular because of its diverse features. It is used mainly in analysis and visualization
of data.

We explain the strucuture and learning of the Kohonen neural network and the way, in which
the SOM algorithm clusters unknown data and builds a classifier. A demonstration software is

implemented and described as part of this work.
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Poglavje 1

Uvod

Kohonenove nevronske mreze so posebna vrsta samoorganizirajocih preslikav (SOM -
Self Organising Maps) ali SOFM (Self Organising Feature Maps). Ker so najbolj popularna
oblika teh map, se vecCinoma izrazi SOM in Kohonenova nevronska mreza uporabljajo kot
sinonimi. Uvedel jih je Teuvo Kohonen® leta 1982. Do sedaj je objavljeno ve¢ kot 7000
raziskovalnih ¢lankov na to temo.

Obstajala je potreba po ucinkovitem algoritmu, ki bi preslikal vzorce (patterns), ki so si
po doloceni metriki blizu v vhodnem prostoru podatkov, v znacilke, ki so si topoloSko blizu v
izhodnem prostoru (features). Pri tej preslikavi pride do zmanjSevanja dimenzij
ve¢dimenzionalnega prostora v diskretni manjdimenzionalni prostor.

Struktura Kohonenove nevronske mreze imitira cerebralni korteks ¢loveskih mozganov.
Ceprav to nobena druga umetna nevronska mreZa ne uposteva, je ta del mozganov prostorsko
urejen, kar pomeni, da sosednji deli korteksa obravnavajo sosednje dele telesa. Na podoben nacin
sosednji deli Kohonenove nevronske mreze obravnavajo sosednje vhodne podatke.

Mreza postane topolosko urejena skozi iterativen samoorganizirajo¢i proces (ucenje), ki
jo prilagaja vhodnim podatkom. Ta iterativen postopek ucenja je tekmujoC, ker se v vsaki
iteraciji izbere en zmagovalen nevron, ki je najblizje vhodnemu vzorcu in se potem skupaj s
sosednjimi prilagaja temu vzorcu.

SOM je prispeval k vse vecji popularnosti nevronskih mrez v zacetku 80-tih let 20.

stoletja. Postal je najpopularnejSi algoritem za nenadzorovano ucenje. Uporablja se v

* Teuvo Kohonen, dr. ing. (rojen 1934), finski akademik in raziskovalec, trenutno profesor emeritus v Finski

Akademiji. Naredil je veliko v polju umetnih nevronskih mrez. Najbolj je znan po samoorganizirajocim
mrezama (SOM) zaradi Cesa je tudi najbolj citiran finski znanstvenik.



ADAPTIVNA KLASIFIKACIJA S KOHONENOVO NEVRONSKO MREZO 8

razdeljevanju v gruce, klasifikaciji, kvantizaciji vektorjev, pri aktivnem ucenju, v verjetnostnih
modelih, pri optimizacijskih metodah, vizualizaciji podatkov, v podatkovnem rudarjenju in
eksplorativni analizi podatkov.

Glavni namen Kohonenove mreze je torej preucevanje strukture neznanih podatkov in
njihova graficna ponazoritev. Njene prednosti so enostavno implementiranje in razumevanje
delovanja, ¢eprav matematic¢en opis delovanja ni trivialen. Od pomembnega pomena je tudi

veliko znanstvenih ¢lankov na to temo.

Diplomska naloga je razdeljena v Sest poglavij. V drugem poglavju so prikazane osnove
nevronskih mrez, bioloSka motivacija, razlicne arhitekture in nacini ucenja. V tretjem poglavju se
ukvarjamo s Kohonenovo nevronsko mrezo. Omenjeni so nacini priprave in preucevanja
podatkov pred njihovo dejansko uporabo. Po razlagi strukture Kohonenove mreze smo se
poglobili v nacine in parametre ucenja. Na koncu smo prikazali nekaj nacinov grafi¢nega
prikazovanja in ocenjevanja mreze. Cetrto poglavje obravnava klasifikacijo z vidika
Kohonenove nevronske mreze. Prvo je opisana razdelitev mreze v gruce. Potem je razlozena
uporaba SOM-a kot klasifikatorja in ocenjevanje njegove natan¢nosti. V petem poglavju
opisujemo implementacijo demonstracijskega programa in merimo zmogljivosti naucene
Kohonenove mreze kot klasifikatorja pri razlicnih podatkovnih mnozicah. V Sestem poglavju je

podan sklep in v sedmem seznam literature.
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Poglavje 2

Osnove nevronskih mrez

2.1 BioloSke osnove nevronskih mrez

Bioloski nevronski sistem (nevronska mreza) se sestoji iz mnozice medsebojno povezanih
nevronov. Stevilo nevronov v moZganih je reda 10711, $tevilo spojev (sinaps) med aksoni je reda
10715 in jih je vec vrst.

Sinapsa (synapse) je enota, ki upravlja z interakcijo med nevroni. Obstaja jih ve¢ vrst.
Najpogostejsa je kemicna sinapsa, ki pretvarja presinapticni elektri¢ni signal v kemicni signal in

potem po sprejemu nazaj v elektri¢ni signal.

akson iz druge celice

sinapsa
dendrid

sinapse

soma - telo celice

Slika 2.1:Prikaz nevrona z aksonom, dendritom in sinapsom
Akson (axon) je linija med nevroni, ki prenasa signale v elektri¢ni obliki. Karakterizira ga
visoka elektricna upornost in velika kapacitivnost. Lahko ga zamiSljamo kot kabel, skozi
katerega se napetost eksponentno zmanjsuje.

Dendrit (dendrit) je drevesu podobna razvejena izrastlina iz telesa nevrona. Ima vlogo
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integriranja sinapti¢nih vhodov.

Nevroni kot posamezni elementi so nekajkrat pocasnejsi kot silicijevi logi¢ni elementi.
Mozgani kot celota to kompenzirajo z ogromnim Stevilom nevronov in povezav med njimi.
Energetski gledano so mozgani kljub Stevilu elementov varcnej$i od obstojecih ra¢unalniskih
procesorjev.

Pogosto se trdi da umetne nevronske mreze niso dovolj ucinkovite, ¢e ne imitirajo
bioloskih dovolj natan¢no. Veliko umetnih nevronskih mrez, to zlasti velja za nadzorovano ucece
umetne nevronske mreze, ne imitirajo dovolj natan¢no bioloskih procesov, ampak opravljajo
svojo nalogo. Obstojece umetne nevronske mreze so zelo primitivne v primerjavi z bioloskimi.

Cerebralni korteks (cerebral cortex) (slika 2.2) je zunanji del mozganov, ki je sestavljen
iz nevronov in je sive barve. Ima klju¢no vlogo pri pomnjenju zavesti, refleksih, itd. Korteks je
razdeljen na manjse dele, od katerih vsaki ima druga¢no vlogo. Vsaki del korteksa je povezan z
drugim sosednjim in spremembe v enem delu povzro€ajo spremembe v sosednjem delu. Ta
lastnost, ki jo vecji del umetnih nevronskih mreZ ne uposteva, je uporabna iz vec razlogov:

— ¢e zdruzimo dele s podobnimi funkcijami skupaj, bodo povezave med njimi krajse,

— manj bo medsebojno sekajofih povezav med regijami, ¢e bodo regije s podobno

funkcionalnostjo blizu ena drugi,

— za efektivno predstavitev znanja je pogosto potrebno podobne informacije imeti

skupaj in imeti definirano metriko razdalje med njimi.

Struktura, kjer so deli medsebojno povezani in topoloski urejeni in kjer sosednji deli
korteksa preslikajo sosednje dele Cutnih organov telesa, se imenuje mozganska mapa.

Mapa se oblikuje skozi samoorganizirajoci proces, ki je lahko evolucija, ucenje ali
postnatalni rast. Obstajajo mreze adaptivnih (spreminjajoCih se) nevronov, ki postajajo bolj
podobni dolocenim lastnostim vhodnih podatkov. Nevroni postajajo med sabo topoloski urejeni
kot vhodni vzorci. Ker so take mreze obicajno dvodimenzionalne, pravimo, da obstaja taka
preslikava, ki obdrzi topolosko urejenost pri zmanjSanju dimenzij reprezentativnega prostora. 1z
teoretiCnega staliSCa nas zanima samoorganizirajoCi proces, v katerem nastajajo preslikave,
podobne moZganskim. Vecina takih algoritmov so matemati¢ni procesi, pri katerih bioloSke

implementacije niso pomembne.
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Slika 2.2: Mapa cerebralnega korteksa cloveskih moZganov. Razlicna podrodja (Brodmannova podrocja) so
oznacena z razlicnimi tipi nevronov. Razvidna je topoloSka urejenost, kjer sosednja podrocja obravnavajo
podobne funkcije. Motoricne funkcije (4), premotoricne (6), ocesne funkcije (8), somatosenzorne funkcije (3, 1,
2), vizualne funkcije (17, 18, 19), slusne funkcije (41, 42)

2.2 Matemati¢ni model nevronskih mrez

Opisati globalni meteoroloski sistem okoli Zemlje je neprimerljivo lazje delo kot opis
delovanja ¢loveskih moZzganov. Najbolj primerno orodje za opisovanje nevronskih sistemov so
komplicirane parcijalne diferencijalne enacbe.

V eksaktni znanosti Se vedno ne obstaja kvantitativno natanéen model procesiranja
informacij za kompletni nevronski sistem. Obstajajo samo elementarni modeli.

Nacin obdelave informacij v moZganih je razlicen od nacina v digitalnih racunalnikih.
Mozgani so kompleksen in adaptiven analogni raCunalnik. Ne nevroni, ne sinapse niso bipolarni
pomnilniski elementi. Nevroni se obnasajo kot analogni integratorji z nekaj tiso¢ vhodov in
pragom, ki se ¢asovno spreminja. Taki nevroni niso dovolj natan¢ni, da bi se obnasali kot

Boolove funkcije. Vezja v mozganih niso avtomati in ne izvajajo instrukcij, podobnih strojnim.
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Kljub temu so pri reSevanju veliko vrst problemov moZgani veliko hitrejsi in ucinkovitejsi kot
katerikoli obstojeci racunalnik. Zato jih skuSamo ¢im bolj natan¢no posnemati z raCunalniki.

Umetni nevroni se modelirajo kot elementi z ve¢ vhodi in enim izhodom, ki je uteZna

vsota vhodov.

f() b—

Slika 2.3:Nelinearni model nevrona z uteZmi, funkcijo vsote, aktivacijsko
funkcijo in pragom.

Na vhodih se nahajajo sinapse, od katerih ima vsaka svoj vhod x; in utez w,; . Vse
sinapse se skupaj zdruzujejo v sestevalnik (adder), ki je linearni zdruzevalnik (linear combiner):

Na linearni zdruZevalnik se priSteva dodatni prag (bias), ki dodatno zvisuje ( b,>0) ali
znizuje ( b,<0) izhod linearnega zdruzevalnika.

Izhodna vrednost nevrona je dodatno omejena z aktivacijsko funkcijo (activation
function): y,=f(v,+b,) . Vloga ji je drzati izhodno vrednost nevrona znotraj doloGenega
intervala, obicajno [0,1] ali [-1, 1] in v izhod vpeljati nelinearnost. Nelinearnost je pomembna
lastnost nevronske mreze, zaradi katere taka mreZza med ostalim lazje imitira polinome visjih

stopinj. Sigmoidne ali Gaussove aktivacijske funkcije so najpogostejse.

2.3 Arhitekture nevronskih mrez

Ve¢ povezanih nevronov skupaj tvorijo nevronsko mrezo, ki ima lahko razli¢ne

arhitekture. Arhitektura nevronske mreze je tesno povezana z algoritmom ucenja. Lahko
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klasificiramo tri osnovne razrede arhitektur nevronskih mrez: enoplastne mreze (single-layer

feedforward networks), veCplastne mreze (multilayer feedforward networks), rekurzivne mreze

(recurrent networks).

2.3.1 Enoplastna nevronska mreza (single-layer feedforward network)
Vsebuje eno izhodno plast nevronov, v katero se preslika ena vhodna plast podatkov. Ker
ni povezav nazaj — samo v eni smeri naprej iz vhodne v izhodno plast, reCemo tej mrezi

enoplastna nevronska mreza (slika 2.4). Vhodno plast ne Stejemo, ker v njej ni racunanja.

x3
x4
x5
xh
b
xG

x9

x10

vhodna izhodna vhodna skrita izhodna
plast plast plast plast plast

Slika 2.4: "Feedforward" nevronska mreZa Slika 2.5: Popolno povezana feedforward
brez skritih nevronov. nevronska mreZa z eno skrito plastjo
nevronov.

2.3.2 Vecplastna nevronska mreza

Vecplastna nevronska mreza (multilayer feedforward) vsebuje eno ali vec skritih plasti
nevronov (slika 2.5). Zaradi dodanih nevronov in ve¢ sinapti¢nih povezav taka mreza premore

statistiko viSjega reda. Nevroni imajo za vhode izhode iz nevronov prej$nje plasti. Ni povezav
nazaj v prejSnje plasti. Obi¢ajno se mreza z m vhodi, 7, nevroni v i-tej plasti in ¢ nevroni v

izhodni plasti zapisuje kot m —h,—q nevronska mreza.
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2.3.3. Rekurzivna nevronska mreza

Za razliko od vecéplastnih mrez rekurzivna mreZa (recurrent neural network) vsebuje
povezave nazaj, oziroma, vhod nevronov v plasti je odvisen tudi od izhodov nevronov te plasti,
¢eprav ne vsebuje zank, ki bi izhod nevrona direktno silili nazaj v vhod tega nevrona. Povratne
zanke gredo skozi ¢asovne zamike nazaj v nevron in tudi vse ostale nevrone. Lahko vsebuje ni¢

ali ve€ skritih plasti. Povratne povezave omogocajo mrezi dinami¢no obnasanje.

2.4 UCenje nevronskih mrez

Primaren proces pri umetni nevronski mreze je ucenje — prilagajanje zunanjim podatkom,
spodbudam, spremembam ali podobno. Obstaja veliko definicij samega ucenja. Algoritem ucenja
je mnozica pravil, ki spreminjajo nevronsko mrezo ob stimulansu okolja. Algoritmi ucenja se

med sabo razlikujejo po nacinu, kako prilagajajo sinapti¢ne uteZi nevronov.

2.4.1 Ucenje s popravljanjem napak

Ce je znani Zeleni izhod iz nevrona (nadzorovano uéenje), lahko postopoma spreminjamo
sinapti¢ne utezi, dokler izhod iz nevrona ni dovolj podoben Zelenemu izhodu. Signal napake
e,(n) pri koraku, oz. diskretnemu ¢asu 7 je razlika med dejanskim d,(n) in Zelenim izhodom
nevrona y,(n): e (n)=d (n)=y,(n).
Z uporabo delta-pravila (delta rule) Aw, ;(n)=ne(n)x,(n) se pri vsakem koraku n
spreminjajo sinapti¢ne utezi s hitrostjo ucenja (learning rate) n in proporcionalno produktu
signala napake ter vhodov v nevron. Proces se izvaja dokler mreza ne doseze stabilno stanje

(steady state).
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X = T L e .
| &« 1 1

vhodni ena ali veé izhedni -:Ikl:n:l
wektar  skritih plasti nEvran
x MEVTONoY k

Slika 2.5:Ucenje z popravijanjem napak z ponazorjenim signalom napake

2.4.2 Hebbovo ucenje

Hebbovo (Donald Olding Hebb") uenje je eno izmed najpopularnejSih in najstarejsih
ucnih pravil in je ve¢inoma nenadzorovano, kar pomeni, da ne potrebuje posebne u¢ne mnozice
podatkov. Zasnovano je na bioloskih osnovah medsebojnega delovanja dveh sinaps nevronov.
Hebbova sinapsa je sinapsa dveh nevronov, ki uporablja lokalen mehanizem za izboljSavo
sinapticnega delovanja kot funkcijo korelacije med predsinapticnim in postsinapti¢nim
delovanjem. Lahko recemo, da se celice, ki se skupaj prozijo (aktivirajo), skupaj tudi povezujejo
(Neurons that fire together; wire together). Deluje s povecCevanjem ali zmanjSevanjem
sinapti¢nih uteZi pri izvornu in ciljnu nevronu, ki sta ali nista sproZena isto¢asno.

Hebbovo pravilo ali ugenje je dolo¢eno kot sprememba utezi: Aw, ,=ny,(n)x,(n) kjer

je n hitrost uéenja, y,(n) je izhodna vrednost (postsinapti¢na aktivnost) in x, (1) je vhodna

vrednost (predsinapti¢na aktivnost).

2.4.3 Tekmovalno ucenje

Znacilno za tekmovalno ucenje (competitive learning) je, da je v doloCenem koraku
(diskretnem Casu) samo en zmagovalni nevron aktiven. Vsi nevroni dobijo isti vhodni signal in
med sabo tekmujejo, kdo bo zmagal. Vsak nevron s¢asoma postane prilagojen za doloceno vrsto

vhodnih podatkov. Takim specializiranim nevronom pravimo znacilke (feature detectors), ker so

* Donald Olding Hebb (1904-1985) je bil kanadski znanstvenik psiholog, ki se je ukvarjal z

nevroloSko znanostjo in s svojimi postulati doprinesel tudi k razvoju umetnih nevronskih mrez.
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prilagojeni doloCeni podmnozici vhodnih podatkov in predstavljajo znacilnosti te mnozice.
Izhodni nevroni so med sabo povezani z lateralnimi povezavami.

Da bi nevron postal zmagovalni pri nekem vhodnem vzorcu x, mora imeti najve¢jo vsoto
vhodov v nevron. Zmagovalni nevron ima najvecji izhod. Ostale nevrone ugasne z negativnimi

lateralnimi povezavami.

Hi

H

vhodna izhodna
plast plast

Slika 2.6: Tekmovalna mreZa s povezavami iz vhodnih nevronov v izhodne in lateralnimi povezavami med
izhodnimi nevroni.

Zmagovalni nevron se uci s spreminjanjem sinapti¢nih utezi po tekmovalnemu pravilu:
AWk,i=f7(Xf_Wk,i) , kjer je n hitrost u¢enja, X; je vhodni vzorec in W, ; trenutne sinapti¢ne
utezi zmagovalnega nevrona. Ucinek tega uc¢nega pravila je premikanje utezi zmagovalnega
nevrona Se blizje vhodnemu vzorcu (slika 2.7). Pri Kohonenovi mrezi je upoStevana tudi
prostorska topoloska urejenost mozganskega korteksa in se pri tekmovalnemu ucenju ne

spreminja samo zmagovalni nevron ampak tudi njegovi sosednji nevroni v omejeni soseski.

il .
[ ]
L]
L ] . . -L— .
. +‘.
+ . *
L] . -
L ] : + [ ] + L ]
™ -
a) b)

Slika 2.7: Geometricna dvodimenzionalna ponazoritev tekmovalnega ucenja. Krogi so vhodni vzorci, kriZi so
znacilke - sinapticne uteZi nevronov. Levo je mreZa pred ucenjem, ko nevroni niso prilagojeni vhodnim vzorcem.
Desno je naucena mreZa, ko nevroni postanejo znacilke vhodnih vzorcev.
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2.4.4 Nadzorovano in nenadzorovano ucenje

Pri nadzorovanemu uéenju obstaja uéna mnozica vhodov in pripadajocih izhodov iz
nevronske mreZe. Lahko se izrauna (kot pri ucenju s popravljanjem napak — delta pravilo)
odstopanje od pravilnega (Zelenega) izhoda in se to uporabi pri prilagajanju sinapti¢nih utezi.

Prednost u¢ne mnozice in poznavanja zelenih izhodov za doloCene vhode je v
obravnavanju funkcije (signala) napak kot vecdimenzionalne funkcije, kjer so proste
spremenljivke dimenzije utezi. Ucenje je veliko pohitreno z iskanjem (po moZnosti globalnega)
minimuma te funkcije z metodo gradienta.

Pri nenadzorovanemu (samoorganizirajo¢emu) ucenju ni uéne mnozice in se
nevronska mreza prilagaja, dokler ne zadosti nekemu podanemu kriteriju. Ko so nevroni dovolj
prilagojeni statisticnim lastnostim vhodnih podatkov, postanejo znacilke in je mreza zmozna
avtomatsko dolociti razrede. Obicajno prilagajanje poteka s tekmovalnim u¢enjem. Nevroni med
sabo tekmujejo, kateri je najprimernejSi (obiCajno najblizji) podanemu vhodnemu vzorcu.

Nenadzorovano ucenje se konca po dolo€enemu Stevilu iteracij ali ko izpolni podani kriterij.
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Poglavje 3

Kohonenova nevronska mreza

3.1 Predobdelava podatkov

Predobdelava pripravi podatke v obliko, primerno za vhod v algoritem SOM. Pomaga

tudi pri dolo€anju primernih vrednosti parametrov algoritma.

3.1.1 Projekcije podatkov
Eden od nacina poenostavljanja ve¢dimenzionalnih podatkov je projekcija podatkov v
tocke na obicajno dvodimenzionalnemu prikazu. Namen projekcije je zmanjSati dimenzionalnost

ob ohranjevanju gru¢ in ostalih originalnih metri¢nih lastnosti podatkov.

3.1.1.1 Linearna projekcija PCA

Pri linearni projekciji je vsaka komponenta projiciranega vzorca predstavljiva kot linearna
kombinacija komponent originalne podatka. PCA (Principal Component Analysis) prikazuje
vec¢dimenzionalne podatke kot linearno kombinacijo manjdimenzionalnih na nacin, da ohrani
varianco. Pri klasifikaciji je pomembno vedeti, koliko in ¢e sploh lahko zmanjSamo (izberemo)
dimenzije vhodnih podatkov, ne da bi izgubili veliko informacij. Ene dimenzije varirajo ve¢ kot
ostale in so zaradi tega bolj pomembne, ker vsebujejo ve¢ informacij. Metoda PCA doloci
mnozico medsebojno ortogonalnih vektorjev, na katerih imajo ortogonalne projekcije podatkov
najvecjo varianco (slika 3.1). Tehnika PCA se uporablja pri linearni inicializaciji Kohonenove

nevronske mreze.
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Slika 3.1: MnoZica dvodimenzionalnih podatkov, ki so projicirani na dve osi - osnovne
(principalne) komponente. Principalna komponenta 1 (PCA 1) ima ocitno vecjo
varianco in je bimodalna (z dvema gruc¢ama).

3.1.1.2 Nelinearna projekcija — Sammonova projekcija

Nesimetri¢cne vecdimenzionalne podatke je lazje prikazati z nelinearno kot linearno
projekcijo. Obstajajo razli€ne nelinearne projekcije, katerim je skupna lastnost ohranjevanje
metrike originalnih podatkov. Sammonova nelinearna projekcija je ena izmed takih metod
MDS (Multidimensional Scaling). Specifi¢nost te nelinearne preslikave je kvalitetna ohranitev
originalnih razdalj v preslikanih dimenzijah niZjega reda (slika 3.3). Sammonova projekcija je
zlasti uporabna za prikazovanje porazdelitve in prekrivanja razredov. Vedno je priporoc¢ena pred

uporabo algoritma SOM [Kohonen, 2001].

3.1.1.3 SOM kot projekcija

Algoritem SOM kombinira metode klasterizacije in projekcije. Najbolj pomembne razlike
glede na ostale projekcijske metode so, da SOM predstavlja odprto mnozico vhodnih podatkov s
kon¢no mnozico nevronov, podatki so projicirani v urejeno dvodimenzionalno mrezo (slika 3.4)
in ni potrebe po ponovnem racunanju projekcije pri dodajanju novega podatka, ki se enostavno

dodeli najblizjemu nevronu.
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3.1.2 Standardizacija podatkov

Osnovni cilj teh treh operacij je spravljanje atributov ali vzorcev v doloceni interval.
Atribut z veliko vecjo varianco bo pri u¢enju nevronske mreze zasencil drugega, ki ima malo
varianco. Pri algoritmu SOM standardizacija vzorcev ni nujna dokler se uporablja Evklidska
razdalja za racunanje podobnosti med vzorci in utezi nevronov. Priporocena je standardizacija
vseh atributov mnoZice ko doloceni atributi imajo veliko vecje vrednosti od ostalih. Obstaja vec
nacinov standardizacije.

Skaliranje (scaling) vektorja zajema katerokoli operacijo, ki vektorju pristeje (odsteje)
konstanto in jo zmnozi (podeli) s konstanto. Primer je pretvorba temperature iz Celzijusov v
Farenheite.

Normalizacija (normalization) najpogosteje pomeni delitev vektorja z njegovo normo
(dolzino — obic¢ajno evklidsko):

, X

=m (1

X

Vektor x' postane enotski v intervalu [-1,1]. Normalizacija lahko Se pomeni (zlasti pri
nevronskih mrezah) ponovno skaliranje vektorja za minimum in rang kar omeji vse komponente

vektorja na interval [0,1]:

. X—min_
X'=— 2)
max ., — min,
Pogosto se tej normalizaciji reCe normalizacija min-maks (min-max normalization).
Standardizacija (standardization) je skaliranje vektorja z odStevanjem mere lokacije in
deljenjem z mero skale. To obi¢ajno pomeni odStevanje povpre€ja in deljenje s standardno

deviacijo.

x'=— 3)

Popularni naziv za to standardizacijo je standardizacija "zero-mean and unit variance', kjer je
povprecje ni¢ in standardna deviacija ena in interval [-1,1]. Pogosto se vsem zgornjim metodam

skupno rece kar standardizacija.
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Slika 3.5 Normalizacijske ploskve za dva nacina normalizacije, ki jih tvorijo pozitivni
normalizirani vektorji. Levo je normalizacija vektorjev s njihovo normo. Desno je "min-
maks" normalizacija.

Uc¢na mnozica tvori matriko, kjer so vrstice vzorci in stolpci atributi. Standardiziramo
lahko wvrstice (atribute), stolpce (vzorce) ali oboje. Razlicni nacini standardizacije vhodne
mnozice podatkov bodo imeli razli¢ni vpliv na ucenje.

Standardizacija atributov je standardizacija posameznih stolpcev v matriki ucne
mnozice, kjer se standardizirajo posamezni atributi (komponente vektorja ) neodvisno od drugih.
Vpliv posameznega atributa pri ucenju nevronske mreze je odvisen od njegovega ranga ali
variance. Atributi z ve¢jim rangom imajo vecji vpliv in ¢e bi radi dolo€ili vsem atributom enak
vpliv, jih je potrebno vse standardizirati. Standardizacija kateregakoli ranga, ki je centrirana
okoli nicle, bo boljsa kot tista, ki ni centrirana kot je recimo [0,1] ali Se slabSe [1,2]. Premajhen
rang kot je npr. [-0.1, 0.1] je tudi neustrezen. Centriranost atributov je zlasti razvidna pri
hiperravninah v ucenju vecplastnih nevronskih mrez, kjer se pogosto napa¢no standardizira v
interval [0,1].

Standardizacija vzorcev je standardizacija posameznih vrstic v matriki u¢ne mnozice.
Standardizirajo se posamezni vektorji neodvisno eden od drugega. Podobno kot pri
standardizaciji atributov imajo posamezni vzorci z ve¢jo varianco ali rangom vecji vpliv pri
ucenju. Taki vzorci lahko zasencijo ostale. Za razliko od standardizacije atributov, ki je vedno
ustrezna, je standardizacija vzorcev potrebna samo v nekaterih primerih. V primeru algoritma

SOM, ki kot mero razdalje uporablja skalarni produkt (dot-product SOM) med vzorcem in
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utezmi nevronov, je pomembno vhodni vzorec normalizirati. Ce se za metriko pri SOM-u
uporablja evklidska razdalja, ni potrebno vzorec standardizirati. Tezava, ki nastane pri

standardizaciji vzorca, je izguba informacij.

3.2 Struktura Kohonenove nevronske mreze

Samoorganizirajoa preslikava (SOM — Self~-Organizing Map ali SOFM — Self-
Organizing Feature Map) je specijalna vrsta umetne nevronske mreze. Sestavljena je iz ene
(Kohonenova mreza) ali dveh (Willlshaw-von der Marburg” - 1976) plasti nevronov. Veéplastne
samoorganizirajoce mreze so manj pogoste.

Kohonenova nevronska mreza je posebna vrst samoorganizirajo¢e nevronske mreze s
samo eno plastjo nevronov in je bolj popularna kot dvoplastni model. Temelji na ze razlozenih
bioloskih osnovah cerebralnega korteksa. Glavni namen je na adaptiven, samoorganizirajo¢i in
topolosko urejen nacin transformirati vhodne vecdimenzionalne vzorce v eno ali

dvodimenzionalno diskretno mapo.

*  Willshaw, David in von der Malsburg, Christoph sta prva postavila samoorganizirajoco
nevronsko mrezo (dvoplastno) leta 1978, ampak ni postala tako popularna kot Kohonenova nevronska
mreza (1982).
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Slika 3.6 Enoplastni Kohonenov model samoorganizirajoce preslikave. En
vektor na vhodu se primerja z vsemi nevroni v dvodimenzionalni mrezi
postsinapticnih nevronov. Oznacen je en zmagovalni nevron.

Vhodni vzorec gre kot vhod v vse nevrone, ki se nahajajo v eni plasti nevronov (lattice).

Sosednji nevroni so med sabo povezani, oziroma sosednji nevroni v plasti imajo sosednje

koordinate.

Obstaja vec topologij plasti nevronov Kohonenove mreze. Pogoste so enodimenzionalne,
dvodimenzionalne, dvodimenzionalne-heksagonske. Mozne so tudi tridimenzionalne, ki niso

pogoste.

Slika 3.7 Enodimenzionalna

Slika 3.8 2D pravokotna Slika 3.9 2D Heksagonalna

Topoloska urejenost je doloena z nacinom razporejanja nevronov po utezeh in
koordinatah znotraj plasti. Navadno pravokotno topologijo je lazje obravnavati kot
heksagonalno. Kohonenova mreza je topolosko urejena, ¢e so nevroni, ki so si sosednji po

koordinatah, sosednji tudi po sinapti¢nih utezeh.
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Dimenzije mreZe pomenijo S$tevilo nevronov v obeh smerih plasti. Dimenzije
sinapti¢nih utezZi nevronov so vedno enake dimenzijam vhodnega vzorca (Stevilu komponent
vhodnega vektora).

Ce vhodni vzorec ima, na primer, tri dimenzije, Kohonenova nevronska mreZa pa je
dvodimenzionalna in ima tridimenzionalne sinapti¢ne utezi, se lahko zaradi takih utezi razpne v
tridimenzionalnemu prostoru. Dvodimenzionalno nevronsko mrezo je lazje prikazovati kot

tridimenzionalno.

3.3 Ucenje Kohonenove nevronske mreze

Kon¢ni cilj ucenja Kohonenove nevronske mreze je ¢im boljSe prilagajanje utezi
nevronov podanim vhodnim podatkom ob ohranitvi topoloske urejenosti. Na zacetku je zazeljeno
da so utezi nevronov inicializirane na strukturo ki ¢im bolj ponazarja vhodne podatke, ¢eprav
tudi nakljucna inicializacija zado§¢a (slika 3.10).

Utezi nevronov se pri vsakem koraku ucenja spreminjajo. Pri vsakem koraku
(iterativnega) uenja je izbran en vhodni vzorec in njemu najbliZji zmagovalni nevron. UteZi tega
izbranega nevrona in njemu sosednjih nevronov se spremenijo v smeri vhodnega vzorca. Na
zacetku so spremembe vecje, ker je hitrost ucenja vecja in, ker je sosedstvo vecje. Proti koncu
ucenja se spreminja samo $e en zmagovalni nevron.

Enoplastna samoorganizirajoa adaptivha mreza uporablja tekmovalno ucenje za
prilagajanje sinapti¢nih utezi nevronov vhodnim vzorcem na topoloski urejen nacin.

Ucenje je iterativen proces, ki je v osnovi sestavljen iz treh ponavljajocih se faz —
kompetitivne, kooperativne in adaptivne (urejanje in konvergiranje) faze. Vse tri faze skupaj
zaporedoma sestavljajo eno epoho (korak) ucenja. Ucenje se izvaja vec tisoC epoh in se konca

pri dolocenemu kriteriju kvalitete mreze.
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Slika 3.10 Prvi korak pri ucenju. Modro so prikazani vhodni podatki.Rdece je obarvana Kohonenova
nevronska mreza (s oznacenimi koordinatami nevronov), ki je inicializirana na nakljucno izbrane

vzorce.
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Slika 3.11 Celotni postopek ucenja Kohonenove nevronske mreze zaceti v sliki 3.10.

3.3.1 Tekmovalni proces
Tekmovalni proces je prvi del epohe ucenja. V tem procesu se za naklju¢no izbrani

vhodni vzorec i§€e njemu najprimernej$i nevron. Ta nevron se imenuje zmagovalni nevron

. . .o . . . . T . -
(winning neuron) in je samo eden. Naklju¢no izbrani vhodni vzorec x=[x, x,,...,x,| inutezi

. T . . .o . . .
i-tega nevrona w,=|w,,,w,,,...,w, | imata enake dimenzije. Zvezni prostor vhodnih vzorcev je

preslikan v diskretni izhodni prostor vzorcev skozi proces tekmovanja med nevroni [Haykin,
1999].

3.3.2 Kooperativni proces
Pri kooperativnem procesu dolo¢amo sosedstvo in vpliv zmagovalnega nevrona na njo.
Ta proces izhaja iz bioloSke lastnosti, ki pravi da nevron ki se sprozi vpliva na nevrone v svoji

blizji soseski (podobni razlogi kot pri Hebbovem ucenju). SproZeni (zmagovalni) nevron ne
vpliva enako na razli¢no oddaljene sosednje nevrone, zato obstaja funkcija sosednosti 7; ;

(glej podpoglavje 3.4.3), ki je odvisna od razdalje d;, med zmagovalnim nevronom i(x) in j-tim
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nevronom. Odvisna je tudi od diskretnega Casa oz. epohe n, ker se velikost soseske obicajno

zmanjsSuje z ¢asom.

3.3.3 Adaptivni proces
V adaptivnem procesu se spreminjajo sinapti¢ne uteZzi zmagovalnega nevrona in
sosednjih nevronov. Hebbovo ucenje je neprimerno pri samoorganiziranju, ker se spremembe v
utezih dogajajo samo v eni smeri. Ta tezava se uredi z vpeljavo novega pozitivnega izraza g(y;)
odvisnega od izhoda nevrona.
AWFfIyix—g()’i)W,- )
kjer je prvi ¢len izraza na desni strani Hebbovo ucenje, drugi pa je novo vpeljani ¢len.

Namesto g(y;) lahko vpeljemo linearno funkcijo g(y;)=ny; in potem vpeljemo Se

funkcijo sosednosti namesto izhoda nevrona y,=%; ;.

Po vpeljavi diskretnega €asa, oziroma zaporednega Stevila epohe se dobi kon¢na enacba:

wl.(n+1)=wl.(n)+n(n)hjyl.(x)(n)(x(n)—wi(n)) (4)

ki se nanese na vse nevrone, ki so znotraj soseske zmagovalnega nevrona i(x).
Z iterativno uporabo zgornje formule se mreza postopoma topolosko ureja v smislu, da nevroni,
ki so sosednji v mrezi, imajo sosednje sinapti¢ne utezi.
Adaptiven proces lahko razdelimo v dve fazi — fazo urejanja in potem fazo konvergiranja.

V fazi urejanja (ordering phase) adaptivnega procesa mreza skozi priblizno tiso¢ epoh
dobi grobo topolosko urejenost. Hitrost ucenja zacenja pri 0.1 in se zmanjsuje do priblizno 0.01.
Funkcija sosednosti na zacetku vkljucuje skoraj vse nevrone in se zmanjSuje na koncu do samo
enega zmagovalnega nevrona [Haykin. 1999].

Faza konvergiranja (converging phase) adaptivnega procesa sledi fazi urejanja in je
sestavljena iz veC epoh, obi¢ajno 500-krat ve¢ kot je Stevilo nevronov v mrezi. Hitrost ucenja
ostaja majhna okoli 0.01. Soseska zmagovalnega nevrona je zmanjSana na en nevron [Haykin,

1999].
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3.3.4 Inkrementalni algoritem SOM

Algoritem SOM sestavljajo Stirje glavni deli: inicializacija, vzorcenje, iskanje
zmagovalnega nevrona in posodabljanje mreze. Trije zadnji koraki sestavljajo eno epoho ucenja,
ki se ponavlja:

1. Inicializacija. V izgrajeni nevronski mrezi se nastavijo parametri in utezi
nevronov po eni od metod.

2. Vzoréenje. Izbere se naklju¢ni vhodni vzorec x.

3. Iskanje zmagovalnega nevrona. Vhodni vzorec x se po podani metriki razdalj
primerja z vsemi nevroni in se izbere samo en najbolj primerni zmagovalni
nevron.

4. Posodabljanje mreZe. Posodobi utezi zmagovalnega nevrona in nevronov, ki so
znotraj njegove soseske po formuli:

wi(n+1)=w(n)+n(n)h; ;. (n)(x(n)=w,(n))

3.4 Parametri uCenja Kohonenove nevronske mreze

Ce mreza SOM ni zelo velika (manj kot nekaj stotin nevronov), izbira parametrov ni zelo

pomembna.

3.4.1 Topologija in dimenzije
Stevilo nevronov je fiksno skozi u¢enje. Obi¢ajno je privzeto Stevilo nevronov N

doloéeno kot:

N=5Vn, (5)

kjer je n Stevilo vzorcev [SOMToolbox, 2001]. MreZe z manj nevroni se hitreje uc¢ijo (¢asovna
zahtevnost je kvadrati¢na). Pri dolocanju Stevila nevronov pomaga ena od projekcijskih metod,
kot je PCA ali Sammonova projekcija. ManjSa tezava nastane, ¢e veC nevronov dolo¢a eno

gruco, kot ¢e je premalo nevronov v mrezi za dolocanje vseh gruc.
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Obstajajo enodimenzionalne, dvodimenzionalne, tridimenzionalne mreze in tudi
vecdimenzionalne, med katerimi so prve dve najbolj pogoste. Dvodimenzionalna se deli na
pravokotno in na heksagonalno topologijo.

Heksagonalna topologija je priporoena za vizualizacijo, ker nima poudarjenih
horizontalnih in vertikalnih dimenzij kot pravokotna topologija. Z druge strani, popolnoma
okrogla topologija ne bi ustrezala, ker ne bi imela orientacije v prostoru. Praviloma je razlika
med heksagonalno in pravokotno dimenzijo stvar okusa.

Pravokotna mreza je lazja za implementacijo kot heksagonalna. Ker nevroni
aproksimirajo porazdelitev vhodnih vzorcev, je priporo¢eno imeti dimenzije pravokotne mreze
podobne (proporcionalne) glavnim dimenzijam porazdelitve vhodnih podatkov v smeri dveh
principalnih komponent.

Tridimenzionalne Kohonenove mreze so tudi mozne, ampak niso pogoste v praksi zaradi
kompleksnosti. V veliko primerih je dvodimenzionalna mreza boljSa za predstavitev

tridimenzionalnih podatkov [Haykin, 1999].

3.4.2 Zacetne vrednosti uteZi nevronov

Kon¢ni cilj Kohonenove mreZe je ¢im boljsi priblizek porazdelitve vhodnih vzorcev. Ve
ko je nevronov, bolj se mreza prilagodi vzorcem. S pametnejSo inicializacijo utezi se lahko
izognemo prvotni urejevalni fazi uenja. Nakljuéna inicializacija je zagotovo najenostavnejsa,
ampak ni priporocena v praksi. Misljena je prvenstveno za demonstracijo algoritma SOM, ki
lahko katerekoli uteZi uredi, ¢e se dovolj dolgo uéi ob pravilnih parametrih. Ce vnaprej poznamo
vhodne podatke, se splaca utezi inicializirati na naklju¢no izbrane vhodne vzorce.

BoljSa kot nakljuna je wurejena inicializacija, kjer se wutezi inicializirajo Vv
dvodimenzionalno topolosko urejeno mrezo. Velja pravilo, da ¢e so utezni vektorji inicializirani
v katerokoli dvodimenzionalno sekvenco, mreza konvergira veckrat hitreje in zanesljivejSe kot z
naklju¢no inicializacijo [Kohonen, 2001].

Pomembna lastnost mreze nevronov je, da se z urejanjem prilagajajo dimenzijam vhodnih
podatkov, ki imajo najvecje variance. Zaradi tega lahko uporabimo linearno inicializacijo utezi.

Pri linearni inicializaciji, kot je ze razlozeno, se prvo doloCita dve principalni komponenti
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avtokorelacijske matrike vhodnih podatkov, ki imata najvecji lastni vrednosti. Ta dva lastna
vektorja se razprostirata v dvodimenzionalnem linearnem podprostoru. Dvodimenzionalna
Kohonenova mreza je definirana v tem podprostoru s centroidom, enakim povprecju vhodnih

podatkov.

3.4.3 Funkcija sosednosti

V adaptivnem procesu, kjer se prilagajajo utezi nevronov (formula 4), ima funkcija
sosednosti (neighborhood function) h; ;. (n) pomembno vlogo kot jedro (kernel), definirano
preko mnozice nevronov v mrezi. Funkcija sosednosti pri u¢enju doloca, koliko se zmagovalni
nevron in njemu sosednji nevroni spreminjajo in kako ¢vrsto so nevroni povezani med sabo.
Najve¢ se spreminja zmagovalni nevron, najmanj pa nevroni bolj oddaljeni od tega nevrona.
Nevroni, ki se ne nahajajo znotraj jedra funkcije sosednosti, se sploh ne spreminjajo. Za
konvergiranje mreze je pomembno, da funkcija sosednosti monotono upada proti 0:
Funkcija sosednosti lahko ima razli¢ne oblike. Najpopularnejsa je Gaussova funkcija:

—lliCx)=j(x)If

hj’i(x)(”l)=e 2(;-3(11) (6)
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kjer je o(n) monotono upadajoca funkcija ki dolo¢a Sirino jedra.

funkcija

funkcija sosednosti

sosednosti

vrstica

stok

Slika 3.12: Funkcija sosednosti na zacetku ucenja Slika 3.13: Ista funkcija sosednosti pri koncu ucenja.
dvodimenzionalne Kohonenove nevronske mreze s 10~ Soseska ocitno zajema samo zmagovalni nevron in
krat 10 nevronov s zmagovalnim nevronom v [5,5]. njemu dotikajoce nevrone.

Taka funkcija, ki je konveksna v sredis¢u, pomika (kopi¢i) sosednje nevrone proti
srediS¢u te funkcije. Zaradi tega se nevroni, bliZji zmagovalnemu, pomikajo ve¢ in tisti daljsi
manj.

Najbolj enostavna oblika funkcije sosednosti, ki se uporablja pri paketni mrezi SOM je
mehurcna funkcija, ki je dolo¢ena samo z mnozico nevronov, sosednjih zmagovalnemu nevronu.
Mnozico indeksov nevronov N_(n) v &asu n sestavljajo nevroni znotraj polmera okoli
zmagovalnega nevrona. Funkcija sosednosti /; ;) je enaka 1, ¢e se nevron nahaja znotraj
soseske N (n) in 0, ¢e se ne nahaja. Polmer mnoZice se monotono zmanjsuje skozi fazo
urejanja.

Veliko pomembnost ima zadetna velikost jedra funkcije sosednosti. Ce se zadne z
premajhnim jedrom, mreza ne bo globalno urejena. Zacetni polmer je obicajno vecji od polovice
premera mreze. Velikost jedra se skozi urejevalno fazo ucenja zmanjSuje do enega nevrona in
dalje skozi fazo konvergiranja lahko vsebuje samo en nevron.

Ce je zagetna mnozica N .(0), oziroma deviacija funkcije %, ;) dovolj velika (ve&ja kot
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polmer najvecje dimenzije mreze), ni rizika, da bi mreza koncala v metastabilnih stanjih.

Oblika jedra je pomembna enako kot velikost. Pri konveksnih funkcijah ne obstajajo
stabilna stanja razen urejenih. Pri konkavnih obstajajo metastabilna stanja, ki lahko upocasnijo
proces udenja mreze. Ce je funkcija sosednosti na za¢etku udenja konveksna, tako kot sredig¢ni
del Gaussove funkcije pri veliki standardni deviaciji, urejanje gotovo dosezeno. Vecinoma se po
urejevalni fazi v fazi konvergiranja funkcija sosednosti zmanjsa na en nevron.

Poleg oblike funkcije sosednosti in velikosti jedra ima veliki vpliv hitrost spreminjanja
(zmanj$evanja) funkcije sosednosti (jedra). Ce se jedro prehitro zmanjSuje, lahko mreZa
konvergira v neurejeno stanje.

Pri Gaussovi funkciji sosednosti velikost soseske eksponentno upada (slika 3.14):

-n

o(n)=c,e” > (7
kjer je 0, zacetna velikost jedra (obicajno polovica diagonale mreze), T, pa je ¢asovna
konstanta dolo¢ena kot:

Stevilo iteracij
T, =
1 log (o)

(8)

velikost soseske
5
/

T T T T
0e+00 2e+04 4e+04 Ge+04 8e+04 1e+05
koraki

Slika 3.14: Eksponentno upadanje velikosti soseske (ista funkcija sosednosti kot v sliki 3.12 in 3.13) s zacetno
velikostjo 4 in 100 000 korakov ucenja

3.4.4 Hitrost ucenja

V procesu ucenja (formula 4) je hitrost uéenja (learning rate) n(n)e(0,1) monotono
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upadajoca funkcija, odvisna od ¢asa, ki skupaj s funkcijo sosednosti doloca velikost spremembe,
ko se posodabljajo utezi nevronov v mrezi. Ce so utezi nevronov inicializirani na nakljuéne
vrednosti, hitrost u¢enja naj bi imela visoke vrednosti (blizu 1) na zacetku skozi fazo urejevanja.
Vrsta upadanja (linearno, eksponentno, inverzno-¢asovno) ni zelo pomembna. Po fazi urejevanja
(v fazi konvergiranja) naj bi hitrost uenja imela malo vrednost (manj kot 0.02) skozi dolgo
periodo. V tej fazi naCin zmanjSevanja tudi ne igra velike vloge.

Eksponentno zmanjSevanje (exponential decay):

n

N onéni )<m) (9)
Mo

n(n)=n(

Inverz ¢asa [SOMToolbox, 2001]:

C Stevilo korakov
n(n)=n (). =" (10)
Linearna hitrost ucenja:
n
n(n)=ny(1 (11)

Stevilo korakov

0.8

hitrost ucenja
0.4

0.2
|

0.0
1

0 20 40 60 80 100

koraki (x1000)
Slika 3.15: Prikaz razlicnih funkcij hitrosti uc¢enja s zacetno hitrostjo 0.9 in za 100 000

korakov. Linearna hitrost ucenja (polna crta v diagonali), eksponentna (¢rtkana -
vmes) in inverz casa (tockasta - spodaj).
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Pri velikih mrezah je potrebno minimizirati as u€enja in izbira optimalne hitrosti uc¢enja
je pomembna — obi¢ajno je funkcija inverza casa (slika 3.15). Izbira optimalne hitrosti u¢enja v
fazi urejanja ni enostavna, ker se tedaj spreminja tudi Sirina funkcije sosednosti. V fazi
konvergiranja je lazje dolociti optimalno hitrost ucenja, ker se tedaj Sirina funkcije sosednosti ne
spreminja.

V teoriji lahko posodobimo hitrost u¢enja pri vsakem koraku za vsak nevron j po pravilu:

nn+l)=———, (12)
/ 1+hj,i(,()nj(n)

kar je teoreti¢na Spekulacija, ki v praksi ne deluje vedno na najboljsi nacin.
Lahko dolo¢imo povprecno optimalno hitrost u¢enja isto za vse nevrone:

A
n+B’

n(n)= (13)

kjer so A in B primerno izbrane konstante, kar nam daje funkcijo inverza Casa (10). Pri taki
hitrosti uenja ima vsaki vhodni vzorec priblizno enako pomembnost. V primeru paketnega

algoritma SOM ni potrebno dolo¢iti hitrosti uenja, ker tega parametra ni [Kohonen, 2001].

3.4.5 Metrike razdalje

Vzorci, ki so obravnavani v algoritmu SOM, se nahajajo v n-dimenzionalnem prostoru, ki
ima definirano metriko (metric), ki meri razdaljo (podobnost) med vektorji. Razdalja je
definirana kot funkcija dveh elementov prostora. Obstaja ve¢ razlicnih metrik razdalje med

dvemi vektorji v n-dimenzionalnemu prostoru. Vsaka razdalja mora zadoScati naslednjim

pogojem:
1) d(x,x)=0
2) d(x,y)=0,kjer enakost velja, samo &e je x=y
3) dix,y)=d(y,x)
4) d(x,y)<d(x,z)+d(z,y), (najkrajsa pot med dvemi to¢kami je ravna ¢rta)

Standardna razdalja med vzorci x=(x1,x2,---,xn> in y=<yl,y2,""yn) v algoritmu SOM je

Evklidska razdalja:
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d,(x,p)=VY (x,~ ) (14)

Podobne razdalje so Minkowski razdalja, ki je posplositev evklidske:

) 2
Zi=1|xi_yi| ) ’ (15)

kjer (za A=1 dobimo Manhattansko razdaljo, za A=2 evklidsko razdaljo).

dy(x,y)=

Mahalanobis razdalja je evklidska razdalja uteZena z inverzom kovarianéne matrike  :

d =\ (x—p) @ (x—y), (16)

ki je uporabna v primerih, ko so vhodne spremenljivke med sabo korelirane.

Mozno je uporabljati razlicne metrike v primerjanju vzorcev, ampak tedaj je potrebno

tudi ustrezno spremeniti u¢no pravilo algoritma, da bo kompatibilno z metriko primerjave.

3.5 Algoritem SOM s notranjim produktom

Metrika razdalje oziroma podobnosti med vzorci je pogosto korelacija (correlation), kar
je tudi najenostavnejSa mera podobnosti med dvema vektorjema. Nenormalizirana korelacija C

med dvema vzorcema X=(x, x,..,x,) in y=(y, ¥, ... v,) je:

c=Y"&n, (17)

Ce sta x in y obravnavana kot evklidska vektorja, je C njihov skalarni ali notranji produkt (dot
product).

Taka korelacijska mera podobnosti je najbolj primerna za primerjavo vzorcev,
onesnazenih z Gaussovim Sumom. Algoritem SOM, ki za metriko razdalje med vzorci uporablja
korelacijo (skalarni produkt ali dot product), je popularno imenovan SOM z notranjim
produktom (,, Dot-Product SOM *).

Vzorce ni obvezno normalizirati pred vhodom v algoritem s tako metriko, toda je
zazeleno, da bi vektorji imeli isti dinami¢ni rang (podpoglavje 3.1.2). Pri spremembi metrike je

potrebno ustrezno prilagoditi tudi u¢no pravilo, ki adaptira nevrone. Korelacijska metrika je hitra
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in uporabna v veliko primerov in je skupaj z evklidsko najpogostejsa v praksi.

3.6 Paketni algoritem SOM

Ob standardnem inkrementalnem algoritmu SOM obstaja Se paketni algoritem SOM
(batch SOM algorithm), ki ni tako preucevan, kot je inkrementalen, ampak ima svoje prednosti.
Imenovan je paketni, ker so vsi vzorci podani na enkrat in razdeljeni po nevronih, preden se
naredi adaptacija. Bolj je deterministicen kot inkrementalni in so njegovi rezultati zato lazje
ponovljivi. Pri ve¢jih problemih je vidno hitrejsi, ker hitreje konvergira. Ne uporablja parametra
hitrosti uc¢enja kar je en parameter manj. Ima manj tezav s konvergiranjem in proizvaja
stabilnejSa stanja nevronov kot originalni inkrementalni algoritem [Fort et al.]. Paketni algoritem
SOM je zlasti ucinkovit, ko so zaCetne utezi nevronov ze priblizno urejeni, tudi ¢e Se ne
aproksimirajo porazdelitve vzorcev.

Paketni algoritem SOM (slika 3.16) je iterativen proces, v katerem se vsi vhodni vzorci
razdelijo v pripadajoce(najbliZje) jim nevrone. Potem se utezi vsakega nevrona posodobijo glede
na vse vzorce ki mu pripadajo. Velikost soseske posameznega nevrona se zmanjsa in se postopek

ponovi. Funkcija sosednosti je istega obnasanja kot pri standardnem inkrementalnem algoritmu.
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Slika 3.16. Prikaz paketnega algoritma SOM, v katerem so vhodni vzorci pri vsakem koraku
uvrsceni v sezname pripadajocih vzorcev nevronov, ki so jim najblizji. Kot primer je oznacen
en zmagovalni nevron "wn'" in njegova soseska "Nwn".

Osnovni koraki paketnega algoritma SOM:

0. Inmicializacija. UteZi nevronov se inicializirajo po enakih pravilih kot pri inkrementalnem
algoritmu. Zazelena je inicializacija na katerekoli vzorce.

1. Razdelitev vhodnih vzorcev. Vsak vhodni vzorec x se primerja z utezmi vsakega
nevrona in doda v seznam vzorcev nevrona, ¢igavi utezi so najprimernejSe (najblizje)
temu vhodnemu vzorcu.

2. Racunanje povprecja in posodabljanje nevronov. Ko so se vsi vhodni vzorci razdelili

po pripadajocih nevronih, vsakem nevronu posodobimo utezni vektor glede na povpre¢no
vrednost vseh vzorcev X,, znotraj njegove mnozice sosednosti N, (slika 3.16).
3. ZmanjSevanje funkcije sosednosti. Po zmanjSevanju funkcije sosednosti se koraki od 1

do 3 ponovijo.

3.7 Vrednotenje Kohonenove nevronske mrezZe
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Za iste vhodne podatke lahko dobimo razli¢ne mreze, ¢e uporabimo razliéne parametre
uéenja. Zal ne obstaja univerzalna najbolj$a metoda dologanja kvalitete mreZe.
Ker SOM sodi v kategorijo metod vektorske kvantizacije, je ena metoda racunanje

kvantizacijske napake (quantization error):
d(x,nw)=min‘/{d(x,nj)} , (18)

kjer je d(x,n;) funkcija razdalje med vhodnim vzorcem x in pripadajo¢im nevronom 7;, ki je
vzorcu najblizji v podatkovnemu prostoru [Kohonen, 2001]. Povpre¢na kvantizacijska napaka

mreze je dobljena kot povprecje kvantizacijskih napak vseh vhodnih vzorcev:

1 N
e =y 2y d(x.m,), (19)

Kvantizacijska napaka meri, koliko natancno Kohonenova mreza aproksimira
porazdelitev vhodnih podatkov. Pri¢akovano je, da ima najboljSa mreza najmanjSo povprecno
kvantizacijsko napako. Ce mreZa ni $¢ dosegla stabilnega stanja v u¢nem procesu, je
kvantizacijska napaka veliko vi§ja kot v stabilnem stanju pri urejenemu optimumu.

Pomemben parameter v algoritmu SOM je funkcija sosednosti 7, ;) , ki opisuje, koliko
so zmagovalni nevron in njemu sosednji nevroni povezani.

Mera distorzije je definirana kot vsota vseh razdalj od vhodnega vzorca x do vseh ostalih

nevronov utezenih s funkcijo sosednosti:
e=Z/ethyi<x)d(x,nj), (20)

kjer je L mnozica indeksov vseh nevronov mreze.

Povprecna pri¢akovana mera distorzije mreze je:
E=f ep (x)dx=f ZjeL hod(x,n)p(x)dx, (21)

kjer je p(x) porazdelitev vhodnih podatkov.
V primeru N diskretnih vhodnih podatkov in M nevronov je povprecna pricakovana mera

distorzije:
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N M
E=), 2. huwd(x,n) (22)
Lahko re¢emo, da je SOM mnozica nevronov, ki globalno minimizirajo povpre¢no pricakovano

distorzijo — E. Natan¢na optimizacija te distorzije je ekstremno zahtevna za raCunanje.

Kot meritev topoloske kvalitete mreze uporabljamo topolo$ko urejenost definirano kot :

e =X ulx), (23)

kjer je funkcija u(x;) enaka 1, &e sta najblizji nevron in drugi najblizji nevron sosednja, drugade

je 0 [Kiviluoto, 1996]. V tej metodi za vse vhodne vzorce najdemo prvi najblizji nevron in drugi

najbliZji nevron. Ce ta dva najbliZja nevrona nista sosednja, topologija mreZe ni ohranjena.
Kvaliteto mreze SOM lahko ocenjujemo tudi s primerjavo z ostalimi nelinearnimi

projekcijskimi metodami, kot je recimo Sammonova projekcija [Kohonen, 2001].
3.8 Grafi¢na ponazoritev Kohonenove nevronske mreze

Glavni namen algoritma SOM je vizualizacija kompleksnih (ve¢dimenzionalnih)
podatkov v dvodimenzionalnem prostoru in ustvarjanje abstrakcij kot pri klasterizacijskih in
projekcijskih metodah. Namen vizualizacije Kohonenove mreze je ugotavljanje strukture
podatkov. Obstaja veliko metod graficne ponazoritve. V primeru manjdimenzionalnih vzorcev je
Kohonenovo mrezo mozno prikazati kot na sliki 3.17.

Pri ve¢dimenzionalnih podatkih ali pri zahtevnej$i analizi gru¢ je nujno uporabljati
metode projekcije in vektorske kvantizacije. Projekcije, kot so PCA, Sammonova ali tudi sam
algoritem SOM, zadoS¢ajo namenu pribliznega ponazarjanja gru¢ v podatkih. Za bolj natancno
predstavitev mej med razredi ustreza ponazoritev U-matrika (U-matrix ali Unified distance
matrix). Pri tej metodi so razdalje med sosednjimi nevroni (kvantizacijskimi vektorji)
ponazorjene z razlicnimi odtenki barv (slika 3.18a). SvetlejSi odtenki oznacujejo manjSo
povprecno razdaljo med sosednjimi nevroni (taki nevroni skupaj tvorijo gruco), temnejsi pa

oznacujejo vecjo razdaljo (meja med grucami).
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size = PetalW/

Petall

SepalW
Slika 3.17. [SOMToolbox, 2001] Primer Sstiridimenzionalnih (velikost kroga je Cetrta dimenzija) vzorcev

podatkovne mnoZice "Iris" razdeljene v treh grucah. Nevroni (povezani krogi) so prilagojeni vzorcem (nauceni).

Pri metodi podobnostnega barvanja (similarity coloring) (slika 3.18b) lahko za vsako
gruco uporabimo posebno barvo, kjer imajo nevroni znotraj ene gruce razlicne odtenke iste
barve. Temnejsi odtenki barve oznacujejo vecjo pripadnost gruci (manjSo povprecno razdaljo do
sosednjih nevronov), svetlejsi pa manjso.

Histogram zadetkov ponazarja porazdelitev vzorcev med nevroni (referenénimi vektorji)
(slika 3.18c). Za vsaki nevron je prikazan histogram ki kaZe kolikokrat je ta nevron bil zadet
(izbran kot zmagovalni) in iz katerega razreda je bil vzorec. Obicajno je z barvo prikazano
kateremu razredu je ta vzorec sodil. Polja nevronov, ki niso nikoli bili zmagovalni, so prazna.

Za pregled vrednosti posameznega atributa (spremenljivke) v razlicnih delih mreZe se
uporablja prikaz komponentnih ravnin (component planes) (slika 3.19). Iz komponentnih
ravnin se vidi vrednost atributa, prikazanega z odtenkom barve v vsakemu

nevronu.obrazlozitveno moc. 1z komponentnih ravnin se zlahka vidi korelacija med atributi.
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Slika 3.18 [SOMToolbox, 2001 ] MnoZica Stiridimenzionalnih podatkov z tremi grucami prikazana na treh nacinov.
a) U-matrika ponazarja povprecne razdalje med nevroni 7 odtenki ene barve. V tem prikazu so najbolj razvidne
meje (skupine temnejsih polj) med grucami (Setosa, Versicolor in Virginica). b) Pri podobnostnem barvanju
Kohonenove mreze dodelimo vsaki gruci eno barvo kjer so nevroni iste gruce iste barve in razlicnih odtenkov. c¢)
Porazdelitev vzorcev glede na referencne vektorje je ponazorjena s histogramom zadetkov.
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Slika 3.19. [SOMToolbox, 2001] Komponentne ravnine vseh Stirih atributov mnoZice podatkov iz slike 3.18. Z
odtenki so prikazane vrednosti izbranega atributa v vsakem nevronu.

3.9 SOM kot vektorska kvantizacija

Vektorska Kkvantizacija (vector quantization) je metoda, ki tvori kvantizirano

aproksimacijo porazdelitve vhodnih podatkov s kon¢nim Stevilom vektorjev (codebook vectors)
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[Kohonen, 2001]. Poljuben podatek aproksimiramo tako, da poiS¢emo njemu najpodobnejsi

referencni vektor:
d(x,n,)=min{d(x,n,)}, (24)
pri ¢emer je d(x, n,) posplosena razdalja (obi¢ajno evklidska) med vhodnim podatkom x€IR"

in uteznim vektorjem nevronan, . OCitno vsaki kvantizacijski vektor ima svoje pripadajoce
obmocje okoli sebe v podatkovnem prostoru. To je lahko ponazorjeno z Voronoijevo
razdelitvijo (Voronoi tessellation).

Mnozica kvantizacijskih vektorjev je predstavljena s to¢kami, od katerih ima vsaka okoli
sebe omejeno obmocje. Obmocja so med sabo razdeljena z linearnimi mejami (hiperravninami v
vi§jih dimenzijah). Vsi vektorji, ki imajo doloceni kvantizacijski vektor kot najblizji, tvorijo
skupaj eno Voronoievo mnoZico(Foronoi sef). Ce so Voronoieve mnozice optimalnih velikosti,
imajo minimalno distorzijo (glej podpoglavje 3.7)— odstopanje pri aproksimaciji.

Algoritem SOM je kvantizacijska metoda, ki tvori Voronoievo razdelitev, kjer so

kvantizacijski vektorji utezi nevronov. Dodatna lastnost je, da so nevroni topoloski urejeni..
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Poglavje 4

Klasifikacija s Kohonenovo nevronsko mrezo

4.1 Razdelitev v gruce

4.1.1 Uvod

Razdelitev podatkov v gruce (razrede, skupine, klasterje) je proces zdruZevanja objektov,
ki so si podobni med sabo in razli¢ni od objektov v drugih gruc¢ah. Splosna ideja, upostevana pri
vseh metodah je minimiziranje razdalje med objekti znotraj gru¢ in maksimiziranje razdalj med
grucami. Razdelitev podatkov v gruce nikakor ni enoumna. Isti podatki se lahko razdelijo na vec

nacinov, tudi ob isti kvaliteti razdeljevanja.
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Slika 4.1. Primer razdelitve Sest vzorcev v dva razreda. Optimalna razdelitev je oznacena s temnejsimi elipsami,
ker maksimizira razdaljo med grucami in minimizira disperzijo znotraj gruc.

S statisticnega staliS¢a gre pri razdeljevanju v gruce za obravnavanje priblizka
verjetnostne porazdelitvene funkcije vzorcev in dolocanje mej, ki naj bi tvorile gruce. Meje med
grucami so dolocene s prostori, kjer se nahaja najmanj vzorcev. Kohonenova mreza po ucenju
doloca priblizek porazdelitvene funkcije vzorcev in nas zanimajo predvsem nevroni v katere se
preslika dovolj vzorcev. Pogosto razdelitvi v gruCe sledi nadzorovana metoda, ki dodatno

izboljSa nastale gruce za namene klasificiranja.

4.1.2 Razdelitev SOM-a v gruce

SOM projicira vec¢dimenzionalne vhodne podatke v nevrone manjdimenzionalne mreZe,
ki efektivno graficno ponazarja lastnosti podatkov. Iz grafi¢ne ponazoritve nau¢ene Kohonenove
mreze so zlahka razvidne potencijalne gru¢e z mejami med njimi. Toda, za kvantitativno
obdelavo je potrebno skupinam nevronov natan¢no dolo€iti gruce. Zazeleno je da je ta proces
avtomaticen, ¢eprav je to mozno narediti ro¢no iz grafi¢ne ponazoritve kot je distancna matrika.

Ce so nevroni nauene Kohonenove mreze dovolj prilagojeni vhodnim vzorcem,
preverimo z metodami vrednotenja, kot je kvantizacijska napaka (podpoglavje 4.2.6). Taki
prilagojeni nevroni ali prototipi zmanjSujejo Stevilo podatkov za razdelitev v gruce ob ohranitvi

strukture. Na nau€enih nevronih se uporabijo prilagojeni klasi¢ni algoritmi. Prilagojeni so zaradi
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posebnih lastnosti, ki jith ponuja Kohonenova nevronska mreza. Te lastnosti so topoloska
urejenost in Stevilo podatkov, ki se preslikajo v posamezni nevron mreze.

Tak dvostopenjski nacin razdeljevanja v gruce (slika 4.2) je hitrejSi kot direktna
razdelitev v gruce vhodnih podatkov, kar je njegova glavna prednost [Vesanto in Alhoniemi,
2000]. Tudi za manjSe Stevilo vzorcev postanejo algoritmi (zlasti hierarhi¢ni) zelo zahtevni in se
dvostopenjski nacin splaca. Druga prednost razen hitrosti je zmanjSevanje Suma med vzorci.
Nevroni so lokalna povprec¢ja podatkov in so zaradi tega manj obcutljivi na naklju¢ne variacije.
Z druge strani je to nezazeleno v primerih, ko nas zanimajo prav take zunaj lezece vrednosti
(outliers). Dvostopenjski nacin razdelitve v gruce prvo v gru€e razdeli nevrone Kohonenove
mreze, potem dodeli vsak vhodni vzorec v gruo v katero sodi nevron v kateri se ta vzorec
preslika. Pri nadzorovani razdelitvi mreZe uporabljamo mnoZico klasificiranih vzorcev, in

vsaki nevron razdelimo v gruco v katero sodi ve€ina v njega preslikanih vzorcev.
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Slika 4.2. Shema dvostopenjske razdelitve v gruce. Namesto da se bi vhodni podatki razdeljevali v gruce, se prvo
nauci Kohonenova nevronska mreza, potem se nevroni razdelijo v gruce. V prvi sliki so prikazani vhodni vzorci, v
sredisnji je ponazorjena naucena Kohonenova nevronska mreza (rdece) in v tretji razdeljevanje nevronov mreZe v
gruce (elipse).

Za nenadzorovano razdelitev mreZze v gruCe uporabljamo isto ucno mnozico
neklasificiranih vzorcev kot za ufenje mreze. Pri nenadzorovanem pristopu se ne zavedamo
obstojecih razredov vhodnih podatkov in obravnavamo samo razdalje med nevroni in Stevilo v
njih preslikanih vzorcev. MoZno je uporabiti oba glavna pristopa - partitivni algoritem ali
aglomerativni hierarhi¢ni algoritem [Vesanto in Alhoniemi, 2000]. Partitivni algoritem naredi
ravninsko (flat) razdelitev v gruce, tipicno ob minimiziranju neke funkcije napake ali zados€anju

pogoja. Popularen partitivni algoritem je metoda k-povpreéja (k-means). Mi smo v
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implementaciji (poglavje 5) uporabili aglomerativni hierarhi¢ni. Pri hierarhi¢ni razdelitvi v gruce
nastane drevesna struktura — dendrogram, ki ne doloca delitve v gruce enoumno (slika 4.3).
Dejanska razdelitev v grue se dobi z rezanjem dendrograma v dolocenih nivojih. Pri
aglomerativnih hierarhi¢nih se gruce gradijo od spodaj navzgor (bottom-up), kjer se nevroni
postopoma zdruzujejo v vecje gruce, dokler ena gruca ne vsebuje vse nevrone.

[Tasdemir in Merényi, 2005] sta razlozila aglomerativni hierarhi¢ni algoritem razdelitve
naucene Kohonenove nevronske mreze v gruce, ob upoStevanju topoloske urejenosti in Stevila
vzorcev, ki se preslikajo v vsaki nevron. Uporabljeni kriterij za ocenjevanje kvalitete gruce je
pravilo: "Tocka v gruci je bliZja doloceni tocki znotraj te gruce, kot katerikoli drugi tocki znotraj
katerekoli druge gruce.". Ta kriterij omogoCa bolj natancno doloCanje gru¢ kot kriteriji

uporabljeni v [Vesanto in Alhoniemi, 2000].

| [ ]

n, n, n n, ng Ng n,

Slika 4.3. Shema dendrograma izgrajenega iz sedem nevronov.

Celotni proces razdelitve nevronov v gruce je razdeljen v Stiri glavne faze.

Prva faza algoritma izgradi dendrogram. Pred izgradnjo dendrograma se naredi selekcija
nevronov. Dendrogram izgradimo samo iz nevronov v katere se preslika zadostno Stevilo
vhodnih vzorcev. Pri tem je uporabljen naslednji pogoj:

RFE > lpr=QX O e, (25)
kjer je RE'; (receptive field size) $tevilo vzorcev ki se preslikajo v nevron i, Hgs je povprecno
Stevilo vzorcev preslikanih v en nevron mreze, O je standardna deviacija in « je konstanta ki

doloca odstotek vzorcev sprejetih v razdelitev v gruce. Vecji ko je «, vec nevronov je sprejetih,



ADAPTIVNA KLASIFIKACIJA S KOHONENOVO NEVRONSKO MREZO 50

kar ustreza pri bolj kompleksnih podatkih. Manj$i « je ustrezen pri enostavnejSih podatkih, ker
za ponazarjanje njihove strukture zadoS¢a manj nevronov.

Dendrogram se pri aglomerativnem hierarhi¢nem algoritmu, kot je omenjeno gradi od
spodaj navzgor. Na zacetku se iz vsakega nevrona naredi ena gruc¢a. Potem se v vsakemu koraku
dve najblizji gruci spajata v eno. Postopek spajanja se ponavlja dokler ne ostane samo ena gruca:

Za meritev razdalje (razprSenosti) znotraj gru¢ se uporablja metoda maksimalnega

najbliZjega soseda (maximum nearest neighbour). Pri tej metodi, izmed vseh najmanjsih

vvvvv

d =max;min;,.|d(x;, x )| (26)

nn_max Joj#il K
kjer je d(x;,x,) razdalja med nevroni X, in X; iz iste grude. ZaZeleno je uporabljati enako
metriko razdalje kot pri u¢enju Kohonenove nevronske mreze.
Za meritev razdalje med gru¢ami se uporablja enojna povezava (single linkage). Pri tej metodi

i8¢emo najmanjSo razdaljo med nevroni dveh razli¢nih gru¢:

d =mini_i{d(xl.,xj)} ) (27)

slink

kjer je d(x;,x;) razdalja med nevroni X; in X; iz dveh razli¢nih grug.

Slika 4.4 Dve gruce s oznaceno razdaljo med grucami (single link) in razdaljo znotraj
posamezne gruce (maximum nearest neighbour)

V drugi fazi algoritma se v dendrogramu oznacijo potencialne gruce. Element
dendrograma je potencialna gruca, ¢e zados¢a naslednjem pogoju:

nnfmax(A)’dnnimwc(B)) > nivo+1
dslmk<A)B) N—-1 ’

max (d

(28)

kjer je nivo nivo v dendrogramu (koren dendrograma je nivo 0), kjer se nahaja element
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(zdruzitev) katerega obravnavamo. N je Stevilo nevronov uporabljenih v izgradnji dendrograma.
V tretji fazi algoritma se potencialne gruCe izbrane v prejSnjemu koraku preverjajo, ce

ustrezajo dodatnem pogoju o Stevilu vzorcev vsebovanih v podgruc¢ah in v prostih nevronih.

Podgruce (A in B) so otroci potencialne gruce (C) ki so tudi oznaceni kot potencialne gruce.

Prosti nevroni so listi dendrograma ki niso vsebovani v nobeni gruci.

ZiEA RFi+ZjeB RF./’ = Zke(c—(AuB)) RE, > (29)

Ce je stevilo vzorcev ki se preslikajo v nevrone v podgru¢ah vedje od $tevila vzorcev ki
so v prostih nevronih (enadba 28), obdrzimo to potencialno gruco kot gru¢o. Ce ta pogoj ne
zadoscCa, dalje delimo to potencialno gruco na manjSe. Med potencialne gruce so dodani tudi
prosti listi.

V zadnji €etrti fazi, dolocamo koncne gruce s spajanjem gru¢ nastalih v prejSnji tretji fazi. Prvi
pogoj ki se preverja je koeficient maksimalne notranje razdalje in razdalje med grucami:

max(d,, ,.(C.),d (C))

> " nn _max

dslink ( Ck ’ Cl)

>1, (30)

Ce pogoj velja, se gruce C, in C, zdruzita skupaj. Ce pogoj ne velja in e vsaj ena od gru¢
vsebuje samo en nevron, se preverja S¢ mo¢ povezanosti (connectivity strength). Moc
povezanosti CONN(i,j) dveh nevronov i in j, je Stevilo nevronov za katere je nevron i ali j

zmagovalni in drugi nevron drugi zmagovalni [Tagdemir in Merényi, 2005].

RF. RF.

n n;

CONN(i,j) > y , 31)

kjer je sta n; in 7n; Stevila sosedov nevronov iinj, y je konstanta ki z zviSanjem lahko poveca
granularnost. Ce neenacba velja, se grudi zdruzita.

Granularnost (granularity) je mera ki opisuje Zeljeno Stevilo gru¢. Vecja granularnost
pomeni ve¢ gru€, oziroma rezanje dendrograma na visjih nivojih (blizje listom). V zgoraj
opisanem algoritmu iz [Tagdemir in Merényi, 2005], je granularnost mozno dolocati v ve¢ fazah.
Na zacetku, pri izbiri nevronov v neenacbi (24), granularnost lahko zviSamo z zviSanjem
konstante « . V drugi fazi algoritma je mozno granularnost povecati z zviSanjem praga na desni

strani neenacbe (27). Verjetno najbolj obi¢ajen nacin zviSanja granularnosti je v Cetrti fazi, pri
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racunanju moc¢i povezanosti (neenacba (30)), kjer lahko pove¢amo konstanto y .

[0.0] | |[3.0] ([3.1]]][0.2] [L.2]

15 19
1
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Slika 4.4 Levo je primer naucene Kohonenove nevronske mreze (rdeCe) za tri jasno loene gruce 150
dvodimenzionalnih podatkov (modro). Izmed 12 nevronov smo izbrali 5 nevronov iz katerih smo v prvi fazi
algoritma izgradili dendrogram (desno). V listth dendrograma so narisane koordinate nevronov Vv
dvodimenzionalni mrezi skupaj s Stevilom vzorcev, ki se v njih preslikajo. Ker ni bilo potencialnih gru¢, smo
nevrone zdruzevali Sele v Cetrti fazi algoritma. Sivi pravokotniki v dendrogramu oznacujejo tri dobljene gruce.

Opazovane objekte je pogosto mozno opisati z ve€ njihovimi lastnostmi, toda
klasifikacija, ki bi jih vse upoStevala, ni ucinkovita zaradi racunske zahtevnosti in tudi
nezazeljenih pojavov, kot je prekomerno prilagajanje (overfitting). Ustrezno podmnoZico
lastnosti (dimenzij) izberemo s postopkom zmanjSevanja dimenzij (dimensionality reduction).
Njegov namen je pred klasifikacijo izbrati podmnozico dimenzij ob ¢im manjsi izgubi

informacij. ZmanjSevanje dimenzij se realizira na dva glavna nacina - skozi postopke projekcije
Matematicno gledano je klasifikator preslikava iz zveznega ali diskretnega prostora

znafilk (feature space) v diskretno mnozico razredov (imen razredov). Kako je ta preslikava
realizirana, je odvisno od pristopa izgradnje klasifikatorja.

Postopku izgradnje klasifikatorja reCcemo ucenje (learning). Ucenju, kjer se uporablja
uéna mnozica (learning set), ki je mnozica ze klasificiranih objektov, pravimo nadzorovano
ulenje (supervised learning). Ce Klasifikacija uporablja nenadzorovano uéenje (unsupervised
learning), ji popularno re¢emo razdelitev v gruce (clustering). Kohonenova mreza je naucena

na nenadzorvani nacin, ¢eprav obstajajo nadzorovane metode.
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Funkcije, ki opisujejo meje med razredi, imenujemo diskriminantne funkcije
(discriminant functions) (slika 4.4). Klasifikator lahko opiSemo kot mrezo ali stroj, ki za podani

vzorec X na vhodu, izbere ustreznu diskriminantnu funkciju g(X) in tako dolo¢i razred, v

—r razred 1

—’ razred 2

) —' razred 3
vhodni
VZorec

—P razred 4

diskriminantne
funkcije

Slika 4.4 Prikaz klasifikatorja kot mnoZice diskriminantnih funkcij. Na vhodu je vzorec ki gre v
vsako od diskriminantno funkcijo. Vzorec se klasificira v tisti razred za katerega diskriminantna
funkcija da optimalni izhod.

katerega ta vzorec sodi.

Nevroni nauc¢ene Kohonenove mreze, kot centri Voronoijevih celic, predstavljajo
diskriminantne funkcije.

S statisticnega staliSca se na problem klasifikacije lahko gleda kot na problem dolo¢anja
priblizka verjetnostne porazdelitvene funkcije v n-dimenzionalnem prostoru in razdeljevanja tega
prostora v razrede. Zaradi tega statistika tvori osnove klasifikacije.

Objekt (vzorec) je obravnavan kot naklju¢ni vektor X s komponentami kot naklju¢nimi

spremenljivkami X;, ki predstavljajo lastnosti objekta. Torej, vsak objekt je predstavljen kot
vektor v n-dimenzionalnemu prostoru in mnoZica objektov tvori porazdelitev vektorjev X. Ce
poznamo porazdelitve posameznih razredov objektov, lahko tvorimo diskriminantne funkcije
2(X) ki tvorijo meje med porazdelitvami razredov.

Obstajata dva glavna tipa statisticnih klasifikatorjev — parametri¢ni (parametric) in
neparametri¢ni (nonparametric). Pri  parametricnih  klasifikatorjih  je verjetnostna
porazdelitvena funkcija posameznih razredov znana. Med takimi je znan Bayesov klasifikator

(Bayes classifier), ki je v vseh primerih optimalen — minimizira verjetnost napacne klasifikacije.

Ce poznamo priorno (a priori) verjetnost P(w j) vsakega razreda ; in pogojne verjetnostne
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gostotne funkcije p(x|w;), lahko z Bayesovim pravilom (Bayes rule) dolo¢imo posteriorne

(posteriori) verjetnosti P(w;[x) - verjetnosti da podani vzorec x pripada razredu w;,

p(xlw)) P(w))
2 (p(xlw)) P(w)))

P(w |x)= (32)

Bayesovo pravilo tvori teoreticne osnove za vecino klasifikatorjev. Pogosto se namesto
Bayesovega klasifikatorja uporabljajo enostavnej$i ampak manj natancni parametri¢ni
klasifikatorji, kot so linearni (linear) ali kvadrati¢ni (quadratic) [Duda et al., 2004]. Pri
neparametri¢nih klasifikatorjih ne poznamo porazdelitvene funkcije objektov in jo skuSamo
priblizno oceniti na nestrukturirani na¢in iz mnozice vzorcev. V praksi zelo redko vzorci
natan¢no ustrezajo eni od verjetnostnih porazdelitvenih funkcijah. Saj tudi koncéni namen
klasifikatorja ni dolo¢anje natancnega priblizka te porazdelitve, ampak dolocanje razredov
vzorcem ob ¢im manjsi klasifikacijski napaki. Eni neparametricni klasifikatorji delujejo na nacin,
da skuSajo dolociti priblizek porazdelitve vzorcev, in ¢e je dovolj natancen se uporablja na
parametricen nacin. Drugi direktno doloc¢ajo diskriminantne funkcije oziroma posteriorne
verjetnosti. Verjetno najbolj znana neparametricna klasifikatorja sta Parzenov klasifikator in
metoda najbliZjih sosedov (nearest neighbors method).

Nevronske mreze so moc¢no in enostavno orodje za izgradnjo klasifikatorjev. Obstaja
veliko primerov, kjer linearne diskriminantne funkcije niso zadostne. Ob nepoznavanju zadostnih
parametrov klasifikacije, ni znanih statisticnih avtomatiziranih metod, ki bi dolocile nelinearne
diskriminantne funkcije. Prednost vecplastnih nevronskih mreZz je v enostavnem ucenju
(prilagajanju utezi nevronov) nelinearnosti. V principu je troplastna nevronska mreza zmozna
klasifikacije kateregakoli problema. Kar pomeni, da lahko ob pravilnem Stevilu skritih nevronov
in pravilnih utezih lahko ponazarja katerokoli posteriorno verjetnost.

Nevroni v vhodni plasti predstavljajo komponente vhodnega vzorca. Aktivacijske
nelinearne funkcije izhodnih nevronov so te, ki predstavljajo razlicne diskriminantne funkcije. V
tipicnem primeru se vhodnemu vzorcu dodeli razred, ki predstavlja izhodni nevron, katerega
aktivacijska funkcija daje najvecji izhod. Obicajno je v izhodni plasti enako Stevilo izhodnih

nevronov, kot je razredov, v katere klasificiramo.
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Slika 4.5 Troplastna (ali ve¢) nevronska mreZa je zmozna implementirati katerokoli odlocitveno mejo ne glede
na obliko in povezanost

Pri nadzorovanemu ucenju, kjer se v uéni mnozici za vsaki vzorec poda tudi razred, v
kateri ta vzorec sodi,de je eden od popularnejSih algoritmov nadzorovanega ucenja algoritem
delta pravila (delta rule).

Glavna teZzava pri uporabi nevronskih mreZ je dolocanje topologije in kompleksnosti
mreZe. Vhod je dolo¢en z dimenzijo vzorcev, ampak Stevilo nevronov v notranjih skritih plasteh
pri nadzorovanem ucenju ni. Preve¢ notranjih nevronov lahko vodi prevelikem prilagajanju
(overfitting), premalo pa k nezmoznosti pravilnega ucenja.

Nevronske mreZe ponujajo enostaven in mocen naéin izgradbe klasifikatorjev. Zal nas

nikakor ne osvobodijo potreb po globljem poznavanju podatkov in domen problema.

42.21LVQ

LVQ (Learning Vector Quantization) je metoda nadzorovanega ucenja, ki premika
Voronoieve vektorje v podani Voronoievi razdelitvi z namenom optimiziranja velikosti
Voronoievih celic [Kohonen, 2001]. Metodo je predlozil Kohonen leta 1986. SOM izgradi
Voronoievo razdelitev, ki ni vedno optimalna in zaradi tega tudi klasifikacija ni tako dobra, kot bi
lahko bila. LVQ izboljsa to teselacijo s premikanjem mej med Voronoijevimi celicami (spreminja
uteZi nevronov).

Vsem vhodnim vzorcem naj bi bili dodeljeni razredi na podlagi Ze obstojece klasifikacije.

Za vsaki naklju¢no izbrani vhodni vzorec najde njemu pripadajoci (najblizji) referenc¢ni vektor v
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Voronoijevi teselaciji, oziroma nevron v mrezi SOM. Ce izbrani vhodni vzorec in pripadajo¢i mu
referencni vektor pripadata istemu razredu se vektor premakne k vzorcu. Ce ne pripadata istemu

razredu, se premakne vektor stran od vzorca.

4.2.3 Metoda k-najblizjih sosedov

Pri metodi najbliZjih sosedov (nearest neighbour method) se neznani vzorec klasificira
v razred, v katerega sodi njemu najblizji referencni vektor pri vektorski kvantizaciji oziroma
nevron v Kohonenovi nevronski mrezi. Taka metoda predstavlja najenostavnejSo obliko
klasifikacije.

Od velikega znacaja je predhodna kvantizacija z algoritmom SOM, ker bi metoda
drugace bila racunsko veliko zahtevnejSa, ¢e se bi uporabila direktno na veliko klasificiranih
vzorcih namesto na manjSem Stevilu referencnih vektorjev. Pri klasifikaciji s Kohonenovo mrezo
bomo uporabljali metodo 1-najblizjih-sosedov.

Porazdelitve razlicnih gru¢ oz. razredov vhodnih podatkov se pogosto medsebojno
prekrivajo. Metoda najblizjih sosedov (k = 1) tega ne upoSteva in je priporo¢eno uporabiti
metodo k-najblizjih sosedov (k > 1). Pri tej metodi se neznani vzorec katerega klasificiramo
primerja ne samo s enim ampak s k£ najblizjimi sosedi in se izbere razred ki je v vecini. Lahko se
pokaze, da so tako doloene meje med razredi po zmogljivostih zelo podobne statisti¢no

optimalnim mejam po Bayesovi teoriji [Kohonen, 2001].

4.2.4 Kohonenova nevronska mreza kot klasifikator

Po ucenju Kohonenove nevronske mreze (iterativno ali paketno ucenje) dobimo priblizek
porazdelitve vhodnih podatkov iz uéne mnozice. Nevronov mreze je manj kot vhodnih podatkov,
kar je prednost, ki omogoca hitreje obravnavanje iste strukture podatkov.

Taki mrezi je mozno doloCiti gruce (podpoglavje 4.1.2) hitreje kot bi jih dolocili na
izvirnih podatkih. Gruce lahko dolo¢imo na nenadzorovan ali nadzorovan nacin. Pri
nenadzorovanem nacinu ne poznamo pripadnost vhodnih podatkov v razrede, in se zanaSamo na

razdalje med nevroni (U-matrika), Stevilo vzorcev ki se preslikajo v posamezni nevron in tudi na
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topolosko urejenost mreze. Pri nadzorovanem nacinu razdeljevanja nevronov uporabljamo
klasificirano u¢no mnozico in je razdeljevanje natanc¢nejse in zanesljivejse.

Nauceno Kohonenovo mrezo in njeno razdelitev lahko dodatno izboljSamo s uporabo
nadzorovane metode LVQ (podpoglavje 4.2.3) ki izbolj$a utezi nevronov (meje med celicami
zami$ljene Voronoieve teselacije).

Kombinacija samoorganizirajoce mreze in dodatne nadzorovane metode ucenja tvori
adaptivno Klasifikacijo (adaptive pattern classification)ki je hibridna [Haykin, 1999]. Za
klasifikacijo je miSljena nadzorovana metoda LVQ, ki je inicializirana s Kohonenovo nevronsko
mrezo. Adaptivnost je lastnost vseh nevronskih mrez, ki omogoc€a spreminjanje (adaptiranje)
sinapticnih utezi glede na spremembe v okolju (vhodni ucni vzorci). Kohonenova nevronska
mreza se kot prvi korak adaptivne klasifikacije prilagaja (adaptira) vhodnim podatkom in
ponazarja njihovo strukturo. Potem LVQ metoda, kot drugi del adaptivne klasifikacije izboljsa
mreZo (meje zamiSljenih Voronoievih celic) in s tem izboljSa natan¢nost klasifikacije.

Kohonenova nevronska mreza je, kot nelinearna projekcija zmozna tudi izbire znacilk
(feature extraction), ki je prvi korak pri klasifikaciji. Po razdelitvi Kohonenove nevronske mreze
v gruce dobimo doloceno Stevilo nevronov, za katere vemo v katere gruce sodijo. Mnozica vseh
teh nevronov tvori klasifikator. Pri klasificiranju dolo¢enega vhodnega vzorca poiS¢emo njemu
najblizji nevron in dodelimo vzorec v razred (gruco) v kateri sodi ta nevron. To je algoritem 1-
najblizjih sosedov uporabljen na mnozici nevronov Kohonenove nevronske mreze.

Natanc¢nost take klasifikacije je odvisna od optimalnosti zami$ljene Voronoieve teselacije,
ki jo tvori naucena Kohonenova nevronska mreZza kot vektorska kvantizacija. In Se ve¢ od
razdelitve nevronov v gru¢e. Ce nevron sodi v napa¢no gruco, bo tudi klasificiral vse vhodne

podatke ki se v njega preslikajo v to napacno gruco.
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Slika 4.6 Prikaz celotnega postopka uporabe Kohonenove nevronske mreze za klasifikacijo. Mrezo ucimo s
neklasificirano ucno mnozico na iterativni ali paketni nacin. Razdelitev mreze v gruce poteka na nenadzorovan
ali nadzorovan nacin. Koncno razdeljeno mrezo je mozno izboljsati s LVQ metodo, preden jo uporabimo kot
klasifikator.

4.2.6 Vrednotenje klasifikacije

Ne obstaja najboljsi univerzalni klasifikator in je obicajno potrebno preizkusiti ve¢ metod
in modelov pri klasifikacijski nalogi.

Pri izgradnji klasifikatorja obstaja kompromis med prevelikim prilagajanjem
(overfitting) in posplositvijo (generalization). Mozno je izgraditi klasifikator, ki 100% natan¢no
klasificira podane podatke, ampak pogosto ob ceni kompleksnosti. Preprilagojeni klasifikator
ima prekompleksne meje med razredi, ki niso zmozne pravilno doloCiti razred neznanim
vzorcem. Preve¢ prilagojen je na primer polinom previsoke stopnje, nevronska mreza s prevec¢
skritimi nevroni ali preveliko odlo¢itveno drevo. Ena od najpomembnejsih tezav v klasifikaciji
vzorcev je dolocanje primerne kompleksnosti modela. Model naj ne bi bil preve¢ enostaven za

opisovanje razlik med u¢nimi podatki in ne toliko kompleksen, da ne bi bil napac¢no klasificiral
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nove neznane vzorce [Duda et al., 2004].

Tako kot ne obstaja najboljsi univerzalni klasifikator, zal tudi ne obstaja sploSna
univerzalna metoda primerjanja klasifikatorjev. UspeSnost klasificiranja neznanih vzorcev je
ocenjena z napovedovalno natancnostjo (predictive accuracy), ki pomeni razmerje uspesno
klasificiranih (napovedovanih) neznanih vzorcev in je pogosto najpomembnejSi kriterij pri
ocenjevanju. Ker je neznanih vzorcev neskonc¢no veliko, napovedovalno natancnost priblizno
ocenimo z mnozico vzorcev, ki so klasificirani, ampak niso uporabljeni pri ucenju klasifikatorja.
Eni od glavnih nac¢inov za tovrstno ocenjevanje so delitev mnozice vzorcev v ucno in testno —
treniraj-in-testiraj (train-and-test) in navzkrizna validacija (cross validation).

Pri delitvi mnozice vzorcev v uc¢no in testno uporabimo u¢no mnozico za izgradnjo
klasifikatorja in testno mnoZico pozneje za ugotavljanje Stevila pravilno klasificiranih vzorcev.
Napovedovalna natanénost p=C/N je dobljena kot razmerje med Stevilom pravilno
klasificiranih vzorcev C in Stevilom vseh vzorcev testne mnozice N . Pomanjkljivost te metode
je, ker ne uporablja vseh moznih vzorcev za ucenje, Ceprav pri velikih podatkovnih mnozicah
(dosti ve¢ kot 1000 vzorcev) to ni velika tezava.

Metoda navzkrizne validacije (cross validation) je bolj primerna za manjSe Stevilo
vzorcev. V osnovi se mnozica vzorcev razdeli v & podmnozic in se vsaka enkrat klasificira s
klasifikatorjem, ki je zgrajen z uporabom ostalih £—1 podmnozic kot u¢nih. Napovedovalna
natanénost p=K/N je dobljena kot razmerje skupnega $tevila pravilno klasificiranih vzorcev

K 1in $tevila vseh vzorcev N .
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Preglednica 4.1 Matrika zmedenosti za a) sedem razredov, kjer so v diagonali Stevila pravilno napovedovanih

vzorcev, ob diagonali pa stevila napacno klasificiranih vzorcev. b) Matrika zmedenosti za dva razreda -
pozitivnega in negativnega

_Pravilna Klasificirano kot
klasifikacija 1 2 315 617
1 521101710 01
2 15|50 | 6|2 1{2 ~
3 3 i 60 010 Pravilna klasifikacija Klasificirano kot
) (0 2 0107011 =+ —3
§ 0 1 010 Tl11 + pravilno pezitiven | krivo negativen
T 1 } 011 0] 24 = krivo poztiven pravilno pozitiven
a) b)

Pri ponazoritvi uspeSnosti klasifikatorja pomaga matrika zmedenosti (confusion
matrix), ki je matri¢ni nacin prikazovanja rezultatov testiranja klasifikatorja. Matrika vsebuje
eno vrstico in stolpec za vsaki mozni razred, kjer so vrstice pravilne klasifikacije in stolpci
napovedovalne vrednosti. Element matrike ¢; vsebuje Stevilo vzorcev iz razreda i, ki so
klasificirani v razred j. V idealnem primeru ko, ni napacnih klasifikacij, imajo vsi elementi
matrike razen dijagonalnih vrednost ni¢ [Bramer, 2007].

V primeru klasifikacije samo v dva razreda, obi¢ajno enemu re¢emo pozitiven (positive)
in drugemu negativen (negative). Tudi ko je razredov vec, jih lahko razdelimo v en pozitiven in
ve¢ negativnih razredov. Diagonala (preglednica 4.1) vsebuje Stevilo vzorcev iz pozitivnega
razreda pravilno klasificiranih v pozitivni razred (frue positives) in Stevilo vzorcev iz
negativnega razreda pravilno klasificiranih v negativni razred (true negatives). Ob diagonali so
Stevila napacnih klasifikacij. Dva tipa napac¢nih klasifikacij so false positives in false negatives.

Pogosto se uporabljajo okrajSane oznake (TP, FP, TN, FN). Napovedovalna natan¢nost:

_(TP+1TN)
~ (P+N)

(33)
je iz matrike zmedenosti, dobljena kot razmerje med Stevilom pravilno klasificiranih (dijagonala
matrike) in Stevilom vseh vzorcev.

V matriki je zlahka vidna neuravnoteZenost med razredi, ko je Stevilo napacnih
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klasifikacij veliko vecje pri enem razredu kot pri ostalim. Ocena napovedovalne natancnosti je
odvisna od tega in se nezazeleno spreminja ob spremembi razmerja med pozitivnimi in
negativnimi razredi. Zato obstajajo ostale mere zmogljivosti klasifikatorja, kot so razmerje TP
(TP rate) = TP/P in razmerje FP (FP rate) = FP/N, ki so razmerja med Stevilom pravilno
klasificiranih pozitivnih vzorcev ali napacno klasificiranih negativnih vzorcev in Stevilom vseh
vzorcev. Prednost kombinacije takih mer, sploSno dobljenih kot razmerje iz razli¢nih vrstic
matrike zmedenosti, je ta, da za razliko od napovedovalne natan¢nosti niso odvisne od
relativnega Stevila pozitivnih in negativnih vzorcev. Razmerje TP in razmerje FP se lahko
ponazorita v ROC grafu (Receiver Operating Characteristics graph) kjer je razmerje TP

ordinata, in razmerje FP abcisa.
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Poglavje 5

Implementacija in primeri

Vec¢ino snovi, razlozene v prej$njih poglavjih, smo implementirali v demonstracijski
programski opremi, napisani v programskem jeziku Java. Kohonenovo nevronsko mreZo je
mozno nauciti, ob razlicnih parametrih ucenja, na oba opisana nacina - iterativni in paketni.
Naredili smo osnovne grafi¢ne prikaze vhodnih podatkov in naucene Kohonenove nevronske
mreze, kot so komponentne ravnine, distancna matrika in razprSeni graf. Grafi¢no se prikaze tudi
pripadnost nevronov v gruc¢e po opravljeni razdelitvi mreze v gruce.. Razdeljeno Kohonenovo

nevronsko mrezo smo uporabili za adaptivno klasifikacijo vhodnih podatkov.

5.1 Ucenje

Oba nacina ucenja - iterativni in paketni sta si podobna in uporabljata isto strukturo
Kohonenove nevronske mreze. Implementirali smo dvodimenzionalno (kar zajema tudi
enodimenzionalno) mrezo pravokotne topologije. Vsak nevron je dolocen z dvodimenzionalnimi
koordinatami. Vsak nevron, razen vektorja utezi, vsebuje tudi seznam vseh vhodnih vzorcev, v
katerega se preslikajo, kar je potrebno pri paketnem nacinu ucenja, ocenjevanju topoloske

urejenosti in pri razdelitvi v gruce.
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nastavi minimalno razdaljo na maksimalno vrednost
for vsaki nevron 'n' v mrezi
izracunaj razdaljo med nevronom in vzorcem
if razdalja < minimalna razdalija
minimalna razdalja <- razdalja
zmagovalni nevron <- nevron 'n'
end if

end for

Slika 5.1 Iskanje zmagovalnega nevrona je enako pri paketnem in iterativnem ucenju

for korak od 1 do maksimalnega stevila korakov

(razdeli vse vhodne vzorce po nevronih:)
for vsaki vhodni vzorec x

najdi zmagovalni nevron wn za vzorec X

dodaj vzorec x VvV seznam VzZOrcev nevrona wn
end for
(posodobi vsak nevron s povprecno vrednostjo vzorcev, ki se preslikajo v njega in v
nevrone znotraj njegovega sosedstva:)
for vsaki nevron n mreze

inicializira vsota na 0.0

for vsaki nevron n2 mrezZe

if n2 v sosedstvu od n
doda sestevek vseh vzorcev nevrona n2 v
vsota
end if

end for

dolo¢i povprecje iz vsota

nastavi utezi nevrona n na povprecje
end for
zmanjsSa velikost soseske

end for

Slika 5.2 Paketno ucenje (podpoglavje 3.6) v vsakem koraku obravnava vse vzorce
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for s od 1 do maksimalnega Stevilo korakov

izberi nakljuéni vhodni vzorec

najdi zmagovalni nevron 'wn

doloc¢i hitrost uc¢enja na trenutnemu koraku s
doloc¢i velikost in obliko sosednosti na koraku s
for vsaki nevron 'n' v mrezi
if nevron 'n' se nahaja znotraj soseske
adaptiraj nevron 'n'
end if
end for

end for

Slika 5.3 Iterativno ucenje (podpoglavje 3.3.4)

Program za iterativno ucenje mreZe se zaZzene s parametri iz ukazne vrstice:

java IterativniSOM datoteka_vzorcev stolpci vrstice zacetna_soseska

hitrost_ucdenja maks_korakov [prag_kvant_napake prag_top_urej]

Prvi parameter dolo¢a datoteko vhodnih vzorcev, naslednja dva sta Stevilo stolpcev in vrstic
mreze. Sledita trije parametri uCenja: zacetna velikost soseske, zacetna hitrost ucenja in
maksimalno Stevilo korakov izvajanja. Dva zadnja, neobvezna parametra, sta prag kvantizacijske
napake in prag topoloske urejenosti. S tema parametroma lahko ustavimo ucenje, ko dobimo

nevronsko mrezo ustrezne kvalitete.

Podobno zazenemo paketno ucenje, ki ima en parameter manj (hitrost ucenja):

java PaketniSOM datoteka_vzorcev stolpci vrstice =zacdetna_soseska

maks_korakov [prag_kvant_napake prag_top_urej]

Naucena Kohonenova nevronska mreza je shranjena v izhodno datoteko 1soM.dat v primeru

iterativnega algoritma ali v datoteko BsoM. dat v primeru paketnega algoritma.
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5.2 Grafi¢na ponazoritev

Naredili smo nekaj osnovnih grafi€nih prikazov. Pri manjdimenzionalnih vzorcih je
verjetno zanimivo pogledati dvodimenzionalni razprSeni graf (scatter plot), ki kaze vhodne

vzorce skupaj z nau¢eno Kohonenovo nevronsko mrezo, ¢e je podana (slika 5.4):
java Graf2D datoteka_vzorcev [datoteka_mreze]

Prvi argument progama je datoteka vhodnih podatkov, drugi argument je datoteka z nauceno

nevronsko mrezo.

./DATASETS/Gauss/Gauss.csv

[(-1.5203787094439187, 8.284143513436339)|

.
g ©
.

[Jshow means 7] Show net weights [t [~| v: @]~

Slika 5.4 Razprseni graf dvodimenzionalnih vhodnih podatkov (modro) skupaj z nauceno
Kohonenovo nevronsko mrezo (rdece). Mozna je izbira katerihkoli dveh dimenzij, ce jih je vec.

Kot je prej razloZeno (podpoglavje 3.8), pri ve¢dimenzionalnih podatkih taka predstavitev ne
pomeni veliko. Zato raje uporabimo prikaz distan¢ne matrike (slika 5.5), ki jo dobimo iz podane

nauc¢ene Kohonenove mreze.
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java UMatrika datoteka_mreze

Ta program izracuna in prikaze distan¢no matriko (slika 5.5) podane dvodimenzionalne (lahko
tudi enodimenzionalne) Kohonenove nevronske mreze. Ker je implementirana pravokotna
topologija mreze, uporabljamo za prikaz pravokotnike namesto heksagonov. Pri racunanju se iz
dimenzij mreZe ustvari nova vec¢ja matrika zaradi vmesnih polj. Prvo se izra¢unajo horizontalne

in vertikalne razdalje, potem diagonalne in na koncu povprecne razdalje vsakega nevrona.
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U-matrika

vooss | | W M 65792

Slika 5.5 Distancna matrika (U-matrix) iste Kohonenove nevronske mreze, ki je ponazorjena na grafu v sliki 5.4.
Odtenki barve ponazarjajo velikost razdalje. Vecja polja predstavijajo povprecno razdaljo tega nevrona do
ostalih sosednjih nevronov. Manjsa kvadratna polja so povprecne razdalje med sosednjimi diagonalnimi pari
nevronov. Manjsi pravokotniki so razdalje med levimi in desnimi, oziroma med zgornjimi in spodnjimi nevroni.
Tukaj so razvidne Stiri gruce razdvojene z temnejsimi barvami.

Podobno smo naredili prikaz komponentnih ravnin (podpoglavje 3.8). Pri prikazu komponentne
ravnine za podano nevronsko mrezo se z odtenkom izbrane barve dolo¢i vrednost izbranega

atributa v vsakem nevronu (slika 5.6).

java KompRavnina datoteka_mreze
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Komponentne ravnine E2 Komponentne ravnine

13673 | I 27-9231 auibue Dﬂ 8.8222[ | ] Il 335166 auibur Dﬂ

Slika 5.6 Komponentne ravnine za isto mrezo kot na sliki 5.4. Odtenek barve, kot je
prikazano v spodnji skali, ponazarja vrednost izbranega atributa v vsakem nevronu. V
levem oknu je izbran prvi atribut, v desnem drugi.

5.3 Razdelitev v gruce

Razdelitev v gruce je razlozen v podpoglavju 4.1.2. Implementirali smo nenadzorovan
nacin in nadzorovan nacin s klasificirano u¢no mnozico. Pri nadzorovanem nacinu uporabljamo
ucno mnozico (obicajno enako kot pri ucenju mreze) v kateri vsaki vzorec ima doloceni razred.
Nevron razdelimo v gruco (razred) v katero sodi vecina vzorcev, ki se v njega preslika:

java RazdeliSOM datoteka_mrezZe datoteka_klasificiranih_vzorcev -s

Pri nenadzorovanem nacinu program podano Kohonenovo nevronsko mrezo razdeli v
gruce in kot izhod da nevrone, ki imajo dolo¢ene pripadnosti gru¢am:

java RazdeliSOM datoteka_mreze datoteka_vzorcev si|ce|co gran gama
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Program na vhodu dobi datoteko Kohonenove nevronske mreze, datoteko vhodnih
vzorcev, parametre ki dolo¢ajo granularnost razdelitve v gruCe in nacin merjenja razdalj med in
znotraj gruc (single linkage, centroid linkage, complete linkage). Pri razdelitvi v gruce
obravnavamo dendrogram, ki je binarno drevo v kateremu elementi ponazarjajo gruce (spajanja)
z manj$imi podgru¢ami kot otroki. Pri izgradnji dendrograma (slika 5.7) prvo iz nevronov, ki
zadosCajo neenacbi (24) ustvarimo gruce, ki vsebujejo samo en nevron. Matrika razdalj je
spodnje trikotna matrika, ki v elementu D, ; ., vsebuje razdaljo med i-tom in j-tom gru¢om. Ta
matrika zmanjSa potrebo po nepotrebnem racunanju vseh razdalj v vsakem koraku. Posodobi se
samo ustrezna vrstica in stolpec novonastale gru¢e v matriki. Gruce drzimo v polju in pri vsakem
koraku gremo skozi matriko distanc in iS¢emo najmanjSo razdaljo med obstojecimi grucami.
Nova gruca v polju nadomesti svojega levega otroka (manjsi indeks v polju). Desnega otroka
(ve¢ji indeks v polju) oznacimo kot neobstojeCega. Po ustvaritvi nove gruce, posodobimo
ustrezni del matrike razdalj. Spajanje se konca, ko v polju ostane samo ena gruca, ki je koren
dendrograma (slika 5.7). Kot je opisano v podpoglavju 4.1.2., po izgradnji dendrograma sledijo
Se tr1 faze. V drugi fazi poiS¢emo zanimive gruce (slika 5.8). Potem te gruce v tretji fazi (slika
5.9) zdruzujemo, Ce ustrezajo pogoju. V zadnji fazi izvajamo kon¢no zdruzevanje (slika 5.10). V
kon¢nem zdruZevanju gremo skozi seznam vseh gru¢ narejenih v prejSnjih fazah in prvo
zdruzujemo gruce, ki vsebujejo samo en nevron, ¢e ustrezajo pogojem. Potem se spet sprehajamo
skozi seznam gru¢ in zdruzujemo vse gruce, ki ustrezajo pogojem ne glede na velikost. Koncamo

ko noben par gru¢ ni ve¢ mozno zdruziti.
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izbere nevrone v katere se preslika zadostno Stevilo vzorcev
inicializira polj gruc¢ - vsaka gruca vsebuje samo en nevron
inicializira matriko razdalj D
while Stevilo gruc¢ > 1

(najde najmanjso razdaljo v spodnje trikotni matriki razdalj:)

for r od 1 do sStevila vrstic v D

for ¢ od 0 do r-1
if razdalja v D[c][r] najmanjsa do sedaj

(zapomni gruce z najmanjso razdaljo)

mr <— r
mc <- ¢
end if
end for
end for

ustvari novo gruco z levim otrokom polje[mc] in desnim polje[mr]
polje[mc] <- nova gruca
polje[mr] <- ne obstaja vecd
(posodobi matriko razdalij)
for ¢ od 0 do mc-1
if gruca v polje[c] obstaja
D[c] [mc]<-razdalja med grucami polje[c] in
poljelmc]
end if
end for
for r od mc+1 do Stevila vrstic v matriki razdalj
if gruca v polje[c] obstaja
matrika[mc] [r]<-razdalja med grucami polje[r] in
poljelmc]
end if
end for
end while

koren dendrograma <- polje[mc]

Slika 5.7 Izgradnja dendrograma
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procedure najdiZanimiveZdruzitve (koren)
if koren ni list
oznac¢iZanimiveGruce (koren.levo, 1)
oznaciZanimiveGruce (koren.desno, 1)
end if

end procedure

procedure oznac¢iZanimiveGruce (gruca, nivo)

if gruc¢a ni list

prag <- (nivo+l) / (Stevilo izbranih nevronov -

maksNotranja <- maksRazdaljaZnotrajGruc (gruca.levo,

gruca.desno)

koeficient <- maksNotranja /

razdal jaMedGrucami (gruc¢a.levo, gruca.desno)

if koeficient > prag
oznac¢i gruco kot zanimivo
else
oznac¢i gruco kot nezanimivo
end if
oznac¢izZanimiveGruce (gruca.levo, nivo+1)
oznacizZanimiveGruce (gruca.desno, nivo+l)
end if

end procedure

Slika 5.8 Iskanje zanimivih gruc (zdruzevanj)
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procedure iSc¢iPotencialneGruce (gruca)
if grucda ni list
if gruc¢a je oznacena kot zanimiva

StevVzorcevVNegruc¢ah <- prestejSvobodneVzorce (gruca)

StevVzorcevVGrucah <- prestejVzorceVGrucah (gruca)

if StevVzorcevVNegrucah < stevVzorcevVGrucah
dodaj gruco v seznam potencialnih grud

else
isc¢iPotencialneGrucde (gruca.levo)
isc¢iPotencialneGruce (gruca.desno)

end if

end if

else
dodaj gruc¢o v seznam potencialnih gruc
end if

end procedure

Slika 5.9 Iskanje potencialnih gruc iz zanimivih spajanj (gruc)
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procedure koncnoSpajanije ()
spajajSamoSingletone ()
while zgodiloSeJdeSpajanije
spajajKarkoli ()
end while
end procedure
procedure spajajSamoSingletone ()
for i od prve do predzadnje potencialne gruce
for j od i+1 do zadnje potencialne gruce
zapomni 1 in j ¢e so nevroni teh dveh 'singleton'
gruc¢ najmocnejsSe povezani
end for
spoji gruc¢e i in j v novo
end for
end procedure
procedure spajajKarkoli ()
for i od prve do predzadnje potencialne gruce
for j od i+l do zadnje potencialne gruce
if obe gruc¢e i in j nista singletoni
if notranjaRazdalja / razdaljaMedGrucami > 1
spajaj gruce 1 in Jj
else
if dovlj mocno povezane gruce
spajaj gruce i in j
end if
end if
end if
zapomni i in j ¢e so nevroni teh dveh 'singleton'
gru¢ najmocnejs$e povezani
end for
spoji gruc¢e i in j v novo
end for

end procedure

Slika 5.10 Koncno spajanje potencialnih gruc
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Grafi¢na ponazoritev razdelitve Kohonenove nevronske mreze v gruCe obarva vsako
gruco v druga¢no barvo. Posebej oznaceni so nevroni mreze, ki niso upoStevani v razdelitvi v

gruce.

Slika 5.11 Ponazoritev razdelitve v gruce Kohonenove nevronske mreze in podatkovne mnozice iz slike 5.4. Za
preverjanje smiselnosti dolocenih gru¢ pomaga U-matrika v sliki 5.5. Razvidne so 4 gruce. Med njimi so prazni
(interpolacijski) nevroni, ki sploh niso uporabljeni v razdelitvi v gruce. Zgornja Stevilka v nevronu oznacuje
gruco, spodnja Stevilka v oklepajih oznacuje Stevilo vzorcev ki se preslikajo v ta nevron.

5.4 Klasifikacija

Nevrone razdeljene v grufe uporabimo kot klasifikator (diskriminantne funkcije)
(podpoglavije 4.2.5). Kot vhod v klasifikacijo, podamo nauceno Kohonenovo nevronsko mrezo,

razdelitev v gruce in mnozico vzorcev katere Zelimo klasificirati.
java Klasificiraj datoteka_mreZe datoteka_razdelitve datoteka_vzorcev

Uporabljamo algoritem 1-NN (1 najblizjih sosedov). Za vsaki vzorec iz podane datoteke se
poisce njemu najbliZji nevron in se mu dodeli razred (gruca) tega nevrona. Skozi klasifikacijo se
naredi matrika zmedenosti s katero se, kot je opisano v podpoglavju 4.2.6, zlahka ocenjuje

klasifikacija. Bolj podrobne meritve so prikazane v naslednjih primerih.
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Matrika zmedenosti
Napovedovano:
PG 1 2 3
E 1 56 3 4]
a > < o2 &
v 3 1] [u] 47

s = ==

napovedovalna natancnost p = 93.22%

Slika 5.12 Matrika zmedenosti (confussion matrix) za tri razreda. Stolpci ponazarjajo napovedane
(klasificirane) razrede. Vrstice ponazarjajo pravilne razrede. 3 vzorca iz razreda 1 so napacno klasificirani v
razred 2. Iz razreda 2 so 4 vzorca napacno klasificirana v razred 1 in 5 v razred 3. Vsi vzorci razreda 3 so
pravilno klasificirani.

5.5 Primer 1

Kot prvi primer smo generirali 30000 dvodimenzionalnih vzorcev, razdeljenih v tri
normalno porazdeljene gruce (slika 5.13). Dve spodnji gruci se delno prekrivata. Za ucenje

Kohonenove nevronske mreze smo kot primer uporabili oba nadina nenadzorovanega ucenja

../DATASETS/Gauss/Gauss30OverlapLearn.csv

%2

o
o
[1Show means [¥]Show net weights X: Y: @zl

x1
Slika 5.13 Levo je prikaz vhodnih vzorcev razdeljenih v tri gruce (dve spodnji gruci se delno prekrivata). Desno

Jje na grucah ponazorjena nauc¢ena Kohonenova mreza s 15 nevronov (rdece).
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(iterativni in paketni).
Pri obeh ucenjih bomo ustvarili Kohonenovo nevronsko mrezo enakih dimenzij: 3 stolpcev in 5
vrstic. Iterativno ucenje mreze dimenzij 3x5 s zacetno velikostjo soseske 3 in zacetno hitrostjo

ucenja 0.9 na podatkovni mnoZici Gauss3.csv (Slika 5.13) smo zagnali kot:

java IterativniSOM Gauss3OverlapLearn.csv 3 5 3 0.9 500000
Spreminjanje parametrov skozi iterativno ucenje je ponazorjeno v sliki 5.14. Uéenje smo zagnali
znova s podanim pragom maksimalne kvantizacijske napake (<=0.8) in minimalne topoloske
urejenosti (>=1.0):

java IterativniSOM Gauss3.csv 3 5 3 0.9 500000 0.8 1.0
Paketno ucenje mreze enakih velikosti zazenemo z:

java PaketniSOM Gauss3.csv 3 5 3 500
Spreminjanje parametrov skozi paketno ucenje je ponazorjeno v sliki 5.15. U€enje smo zagnali
znova z namenom ustavljanja uc¢enja v koraku ko imamo dovolj kvalitetno mrezo:

java PaketniSOM Gauss3.csv 3 5 3 500 0.8 1.0
Obe nastale (iterativno in paketno ucenje) Kohonenove nevronske mreze so istih kvalitet.
Distan¢na matrika (U-matrix) dobljena z:

java UMatrika GaussSOM.dat
je ponazorjena v sliki 5.16.

Nastalo mrezo razdelimo na nadzorovan naéin s:

java RazdeliSOM GaussSOM.dat Gauss3OverlapLearnClass.csv -s

Razdelitev nevronov v tri gruce je ponazorjena v sliki 5.17.

S razdeljevanjem nevronov v gruce (slika 5.17) smo dobili klasifikator. MnoZica podatkov (slika
5.13) uporabljenih za ucenje mreze je generirana umetno in zato zlahka z istimi parametri
generiramo novo naklju¢no testno mnozico s 30000 vzorci za ocenjevanje klasifikatorja.
Ocenjevanje klasifikacije (slika 5.18) zazenemo s podano nauceno Kohonenovo mrezo,

razdelitvijo v gruce in testno mnoZico klasificiranih podatkov:

java Klasificiraj Gauss3SOM.dat Gruce.dat Gauss30OverlapTestClas.csv
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Slika 5.14 Potek spreminjanja parametrov ucenja (hitrost ucenja, velikost soseske) in kvalitete mreze
(kvantizacijska napaka in topoloska urejenost) pri iterativnem ucenju za vhodne podatke na slki 5.13. Rdeca

vertikalna crta ponazarja korak pri katerem smo koncali ucenje, ker je kvaliteta mreze zadoscala.

Dobljena klasifikacija manjSe mreZe s 15 nevronov ima natan¢nost 94.21%. S uporabo metode

LVQ smo jo uspeli izboljsati na 94.53% (slika 5.18). Ker bi radi dobili bolj natanéne meje med

prekrivajo¢imi gru¢ami, smo ustvarili ve¢jo mrezo s 300 nevronov (30 x 10):

java PaketniSOM Gauss3.csv 30 10 17 500
Dobljena klasifikacija je natancnejsa s 98.41% (slika 5.18).
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Slika 5.15 Potek spreminjanja parametrov ucenja (velikost soseske) in kvalitete mreze (kvantizacijska napaka in
topoloska urejenost) pri paketnem ucenju za vhodne podatke na sliki 5.13.

U-matrika = & U-matrika

o004 | IR

01455 | I 38925

Slika 5.16 Distanca matrika vhodnih podatkov iz slike 5.13.Levo je manjsa mreza s 15 nevronov, desno je vecja s
300 nevronov. Ker med dvemi prekrivajoci grucami ni meje, bi zelo tezko bilo mrezo razdeliti na nenadzorovan
nacin.
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Razdelitev v gruce =

Razdelitev v gruce X

Slika 5.17 Nadzorovana razdelitev naucene Kohonenove nevronske mreze (vhodni podatki v sliki 5.13, U-
matrika v sliki 5.16) v tri gruce. Levo je prikaz manjse mrezZe s 15 nevronov, desno je prikazana razdelitev v
tri gruce vecje mreze s 300 nevronov.

Matrika zmedenosti x
Napovedano: Mapovedano:
P 1 2 3 P 1 2 E]
ri 5000 J o] rl 5000 o] 0
az 1 41390 8032 I 1 4837 107
¥3 o] 11 4989 V3 0 131 48639
i i
I l
n n
0 o
napovedovalna natancnost p = 94.53% napovedovalna natancnost p = 98.41%

Slika 5.18 Matrike zmedenosti klasifikacije. Levo je matrika za mrezo s 15 nevronov, desno je za mrezo s 300
nevronov. Vsi vzorci prvega razreda, ki je krepko razdeljen od ostalih (slika 5.15) so pravilno klasificirani v
obe mrezi. V bistvu je samo en nevron dovolj za dolocanje meje te gruce. Pri drugih dveh grucah, ki se delno
prekrivata je napaka ocitna. V levi matriki je napaka ocitno vecja ker so v mrezi s manj nevronov
prekrivajoce meje med grucami nenatancno dolocene.

5.6 Primer 2

V drugem primeru uporabljamo podatkovno mnozico Wine [UCI], ki vsebuje podatke
kemicne analize 13 lastnosti treh vrst vina. Dimenzij (atributov) je 13, razredov je 3 od katerih

vsaki vsebuje priblizno enako ¢lenov (vin). Skupno Stevilo vzorcev je 177 (59 v 1. razredu, 71 v
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2. razredu in 48 v 3. razredu). Ta podatkovna mnozica je primerna za prvo testiranje novega
klasifikatorja. Ker doloCeni atributi imajo vecji rang od ostalih, je zazeleno to podatkovno
mnozico pred uporabo standardizirati. Na sliki 5.19 je moZno primerjati razliko v poteku ucenja
med nestandardizirano in standardizirano (skalirano) mnozico.

Za ucenje dvodimenzionalne mreze s 10 stolpcev in 8 vrstic uporabimo iterativno ucenje
s zacetno velikostjo soseske in zacetno hitrostjo uc¢enja 6 in 0.9:

java IterativniSOM wine_skalirano.csv 10 8 6 0.9 500000
Cas izvajanja 500 000 korakov je 7.1 s. Dobimo topoloiko urejeno mrezo s kvantizacijsko
napako 1.392.

Ko mrezo razdelimo s:

java RazdeliSOM WineSOM.dat wine_skalirano.csv co 6 1
dobimo S§tiri gruce. Radi bi imeli tri gruce in zato en nevron ki je napacno razdeljen ru¢no
dodelimo v najblizjo gruco in spremenimo Stevilke gru¢ v Stevilke ustreznih razredov (slika
5.21). Pomagamo si s distan¢no matriko (slika 5.20).

S 50% (sodi vzorci) skalirane podatkovne mnoZice Wine smo naucili Kohonenovo
nevronsko mrezo, drugih 50% (lihi vzorci) uporabimo za izvajanje (ocenitev) klasifikacije.
Klasifikacija ni popolna, kot je razvidno iz matrike zmedenosti (slika 5.22). Na natancnost
klasifikatorja vpliva vec¢ faktorjev. Kohonenova nevronska mreza, ki ima nevrone bolj v sredi$¢ih
Voronoievih celic (centrirana Voronieva teselacija) tvori natan¢nejSi klasifikator. Pri
izboljSevanju nastale Voronoieve teselacije pomaga metoda LVQ. Razdelitev nevronov v gruce
ima Se ve¢ji vpliv na natan¢nost. Nevroni razdeljeni v napacno grufo sigurno narobe
klasificirajo. Ce algoritem razdeljevanja v gru¢e ne da zadostne rezultate, je mozno rucno
dodatno popraviti razdeljevanje s pomocjo distan¢ne matrike ali uporabiti klasificirano u¢no
mnozico podatkov za nadzorovano razdeljevanje nevronov v gruce.

Klasifikacijo s razdeljeno mrezo (slika 5.21) izvajamo s testno mnozico klasificiranih podatkov:

java Klasificiraj WineSOM.dat Gruce.dat wine_test_klas.csv

Meritev je ponazorjena v sliki 5.22, kjer je izmerjena napovedovalna natanc¢nost od 91.01%
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Slika 5.19 Primerjava spreminjanja kvalitete mreze pri skalirani in neskalirani mnoZici podatkov. Najvecja

razlika je razvidna zgoraj pri kvantizacijski napaki.

U-matrika

0.5434 | | L | B

Slika 5.20 Distancna matrika za Kohonenovo nevronsko mrezo podatkovne mnozice "Wine".
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Slika 5.21 Nenadzorovana razdelitev v gruce. V levem oknu je prikazan rezultat nenadzorovane razdelitve v
gruce, kjer je en nevron nezazeleno razdeljen v novo gruco (zgornji levi kot). V desnem oknu je "rucno"
izboljSana razdelitev, kjer so gruce tudi preimenovane (pomagali smo si s distancno matriko za ugotavljanje mej
in s matriko zmedenosti za dolocanje imen(stevilk) grucam)

Matrika zmedenosti X
Napovedanao:
P 1 2 3
r 1l 28 1 0
d 2 ] 29 2
V3 0 0 24

napovedovalna natanénost p = 91.01%

Slika 5.22 Matrika zmedenosti za klasifikacijo s nenadzorovano razdeljeno mrezo.

Klasifikacijo s nadzorovano razdeljeno mrezo izvajamo s testno mnozico klasificiranih
podatkov:

java Klasificiraj WineSOM.dat GruceNadzorovane.dat wine_test_klas.csv
Meritve so ponazorjene v sliki 5.23, kjer je izmerjena napovedovalna natan¢nost od 94.38%
Kot je razlozeno, natancnost klasifikacije (utezi nevronov) lahko izboljSamo s LVQ metodo,

kateri podamo nauceno Kohonenovo mrezo, razdelitev v gruce, klasificirano testno mnozico
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podatkov in jo zaZzenemo na 1000 korakov:
java LVQ WineSOM.dat Gruce.dat wine_test_klas.csv 1000
IzboljSava je razvidna na klasifikaciji s nenadzorovano razdeljeno mrezo, kateri je natan¢nost

zrasla na 93.26% (slika 5.24).

Napovedano:
P 1 2 3
r1 29 0 ]
a 4 31 1
iE] 0 0 24

napovedovalna natancnost p = 94.38%

Slika 5.23 Matrika zmedenosti za klasifikacijo s mreZo razdeljeno na nadzorovani nacin.

Mapovedano:
P 1 2 3
ril 29 0] 4]
Ce 5 30 1
V3 0] 0] 24

napovedovalna natancnost p = 93.26%

Slika 5.24. Izboljsava natancnosti klasifikacije po uporabi LVQ metode je razvidna pri nenadzorovano
razdeljeni mrezi (slika 5.21 in slika 5.22).

5.7 Primer 3

Kot tretji primer adaptivne klasifikacije s Kohonenovo nevronsko mrezo smo izbrali
klasi¢no podatkovno mnozico Iris [UCI]. To je verjetno najbolj znana podatkovna mnozica v
podrocju razpoznavanja vzorcev (klasifikacije). Mnozica od 150 vzorcev je razdeljena v 3

razreda od katerih vsaki vsebuje 50 vzorcev (33.3%). Vsaki razred predstavlja en tip (Setosa,
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Virginica, Versicolor) rastline Iris. En razred je linearno razdeljiv, ostala dva nista. Atributov
(dimenzij) je 4 od katerih sta dva visoko korelirana.

Z 50% podatkovne mnozice smo naucili Kohonenovo nevronsko mrezo dimenzij 9x16
(slika 5.25). Mrezo smo razdelili v grue s nadzorovano in manj natancno nenadzorovano

metodo (slika 5.26) in izvedli klasifikacijo (slika 5.27) s testno mnozico podatkov.

U-matrika X

EEEEE e —-

-

0.0416 [ | I 20855

Slika 5.25. V distancni matriki je razviden en razred (zgoraj), ki je linearno razdeljiv od ostalih dveh, med
katerimi je meja slabsa.

Razdelitev v gruce

Razdelitev v gruce

Slika 5.26. Dva nacina razdeljevanja mreze. Levo je nenadzorovano razdeljevanje, kjer se gruce ne
prekrivajo (spodnji dve). Desno je bolj natancno nadzorovano razdeljevanje, kjer se spodnji dve gruci
prekrivata.
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Matrika zmedenosti
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napovedovalna natancnost p = 89.33%
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Slika 5.27. Levo je matrika zmedenosti za nenadzorovano razdeljeno mrezo (slika 5.26 levo). Desno je za

nadzorovano razdeljeno mrezo (slika 5.26 desno).



ADAPTIVNA KLASIFIKACIJA S KOHONENOVO NEVRONSKO MREZO 95

Poglavje 6

Sklep

V tem diplomskem delu nam je cilj bilo uporabiti Kohonenovo nevronsko mrezo kot ¢im
natancnejsi klasifikator ob ¢im manjSi interakciji uporabnika (nenadzorovano). Prvo smo
prikazali idejo na kateri je zasnovana Kohonenova nevronska mreza (SOM), njeno strukturo,
ucenje in pripadajoce parametre. Potem smo se s Kohonenovo mrezo lotili razdeljevanja
podatkov v gruce (razrede) in klasificiranja.

V poglavju 2 smo prikazali osnove in idejo na kateri je zasnovana Kohonenova
nevronska mreza. V poglavju 3 je opisan nacin ufenja mreze skupaj s parametri in graficnimi
prikazi. Omenjeni so tudi razli¢ni nacini na katere gledamo Kohonenovo nevronsko mrezo -
projekcija in vektorska kvantizacija. Poglavje 4 je obravnalo problematiko razdeljevanja mreze v
gruce, klasifikacije testnih podatkov in merjenje natanc¢nosti klasifikacije. Razdeljevanje mreze v
gruce smo realizirali na nadzorovan (s klasificirano u¢no mnoZzico) in nenadzorovan nacin
(aglomerativni hierarhi¢ni nacin s upoStevanjem topoloske urejenosti mreze). Prikazali smo
proces adaptivne klasifikacije, ki zajema Kohonenovo nevronsko mreZo s dodatkom metode
LVQ, ki na nadzorovan nacin izboljSuje mrezo. Poglavje 5 smo zaceli s opisom implementacije,
prikazom psevdokode in narejenih grafi¢nih prikazov. Potem smo izbrali tri primera s katerimi
smo ponazorili delovanje narejene demonstracijske programske opreme. V primerih smo
primerjali iterativno in paketno ucenje. Pokazali smo prednost (manjSa kvantizacijska napaka in
vecja topoloska urejenost) skaliranja vhodnih podatkov, ko je to potrebno. V primerjavi
nadzorovanega in nenadzorovanega razdeljevanja mreze v gruce smo pokazali da je nadzorovani,
kot je pricakovano, veliko bolj natancen ko gruce niso krepko razdeljene. Na koncu vsakega

primera v poglavju 5 smo izmerili natan¢nost klasifikatorja in pokazali moZne izboljSave
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dobljene s metodo LVQ.

Kohonenova nevronska mreza (ali algoritem SOM) je eden od najpopularnejSih
nenadzorovanih na¢inov u€enja. Sama Kohonenova nevronska mreZa je bolj namenjena grafi¢ni
ponazoritvi ve¢dimenzionalnih podatkov, kot klasificiranju. Ze sam grafi¢ni prikaz distan¢ne
matrike ponuja kot projekcija veliko pomoc¢ pri razumevanju strukture podatkov (gruce).

Na primerih v poglavju 5 je razvidno da je nauCena Kohonenova nevronska mreza
uporabna kot klasifikator. Metoda LVQ (uporabljali smo samo algoritem LVQ-1) ob¢asno malo
izboljSa njegovo natancnost.

V diplomski nalogi smo pokazali nekaj dejstev o Kohonenovi nevronski mrezi in njeni
uporabi v klasifikaciji:

* Mreza veliko hitreje in zanesljivejSe konvergira v urejeno stanje ko se nevroni
inicializirajo v ze urejeno obliko (linearna inicializacija s PCA metodo).

* Paketni in iterativni nacin ucenja ustvarita enako kvaliteto mreze. Paketni je lazji za
nastavitev in ve¢inoma hitrejsi.

* Ucenje ne deluje za manjkajoce ali nenumeri¢ne podatke. Potrebno jih je dopolniti ali
nadomestiti s Stevilkami.

» Skaliranje vhodnih podatkov je nujno ko doloCeni atributi (dimenzije) imajo veliko vecje
variance od ostalih.

+ Nadzorovano razdeljevanje mreZe v gruée je natanénejse kot nenadzorvano. Ce so grude
krepko razdeljene ni razlike.

* S vecjo nevronsko mrezo (manjSa kvantizacijska napaka) dobimo natancnejsi klasifikator

v primerih ko se gruce (razredi) med sabo prekrivajo. Ko so gruce krepko razdeljene

Stevilo nevronov nima vpliva na natan¢nost.

* Za vecino podatkovnih mnozic obstajajo natancnejsi klasifikatorji kot je Kohonenova
nevronska mreza. Prednost ji je nelinearnost, ki je posebej razvidna ko se razredi (gruce)
prekrivajo. Kohonenovo mrezo raje uporabljamo kot projekcijo ki graficno ponazori

strukturo neznanih podatkov.



ADAPTIVNA KLASIFIKACIJA S KOHONENOVO NEVRONSKO MREZO 97

Poglavje 7
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