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ANTIPHOLIS. Wer mich meinem eignen Vergniigen Uberlal3t, Gberlalt mich einem
Ding, daf ich nirgends finden kan. Ich bin in der Welt wie ein Tropfen

Wassers, der im Ocean einen andern Tropfen suchen will, und

indem er hineinfallt sich selbst verliehrt, ohne den andern zu finden. (...)

(William Shakespeare: Die Irrungen - I. Aufzug, 3. Szene)

1. EinfGhrung und Motivation

Im folgenden soll das Hierarchische Radius-basierte Competitive Learning (HRCL) vorgestellt und mit
weiteren (statistischen sowie neuronalen) Clusteranalyse-Verfahren verglichen werden. Clusteranalyse-
Verfahren sollen Orte hoher Wahrscheinlichkeitsdichten beliebiger multi-dimensionaler Eingabevektor-
raume detektieren. Diese Orte hoher Wahrscheinlichkeitsdichten, auch Modi genannt, werden stati-
stisch hinreichend durch die Statistiken erster Ordnung, also Modus-Zentrum (Erwartungswert, Cluster-
Zentroid oder Mittelwert) und Kovarianz beschrieben. In vielen echten Anwendungen ist dem Cluster-
analyse-Verfahren weder die Anzahl oder Mittelwerte, noch die Verteilung oder Kovarianzen der
zugrundeliegenden Modi bekannt. Mehr noch, in der Regel kann das Clusterverfahren noch nicht einmal
davon ausgehen, dal3 die Eingabemodi normal-verteilt vorliegen.

Dieses Unwissen ber die Daten flhrt dazu, dal3 die eingesetzten (statistischen und neuronalen) Verfah-
ren die beiden Statistiken erster Ordnung selbstandig aus der Eingabe gewinnen missen. Dies bedeutet
zugleich fir neuronale Netze, daf? sie uniiberwacht lernen bzw. sich selbst organisieren mussen, denn es
gibt keine a-priori bekannten Klassenprototypen, die einem neuronalen Netz als Teaching-Input dienen
konnten. Fir den realen Fall, in dem angenommen wird, daf3 nicht notwendigerweise normal-verteilte
Eingabemodi existieren, beschranken sich Clusteranalyse-Verfahren auf eine gute Reprasentation der
Clusterverteilungen, und plazieren Clusterprototypen mehr oder weniger gleichverteilt an solch
,dichte” Orte. Die zweite Statistik erster Ordnung, die Clustermittelwerte, missen bei dieser Vorgehens-
weise immer erst noch aus den ,Clusterergebnissen herausgelesen werden. Im Ansatz der Selbst-
Organisierenden Karte (SOM), als hautsachlicher Reprasentant eines Soft Competitive Learnings mit
vorher festgelegter Dimensionalitat der Ausgabeschicht, werden Modimittelwerte aus der zweidimen-
sionalen Reprasentation der Nachbarschaftsbeziehungen ,herausgelesen”, oder aber es werden Werk-
zeuge dem eigentlichen Clusteralgorithmus nachschaltet, um Mittelwerte zu errechnen.



2. HRCL

Das Hierarchische Radius-basierte Competitive Learning méchte nun sowohl die Modusverteilungen
als auch deren Mittelwerte sinnvoll reprasentieren kdnnen. Es geht dabei vereinfachend von normal-ver-
teilten Eingabemodi aus, die zudem dieselben Kovarianzen besitzen. Diese starke Vereinfachung soll in
weiteren hierarchischen Schritten so weit verfeinert werden, dal3 die nur grob detektierten ,primaren
Cluster” zu ihren Details, d. h. Subclustern oder Modiverteilungen aufgeldst werden kdnnen.

Dabei soll das Verfahren vollkommen automatisiert ablaufen. D. h. es sollen, wegen der Unkenntnis
Uber Anzahl und Verteilung der Eingabemodi, zum einen die Anzahl der initialen Neuronen selbstandig
bestimmt werden, zum anderen sollen zur Vektorquantisierung tberfliissige Neuronen automatisch ver-
worfen werden. Die entstandene Hierarchie soll sowohl die Modizentren, eventuell existierende Submo-
dizentren, als auch deren zugrundeliegemddimensionalen Verteilungen widerspiegeln kdnnen.

Im weiteren soll ausfihrlich das von dem Autor entwickelte Hierarchische Radius-basierte Competitive
Learning (HRCL) vorgestellt werden. Im Anschluf? daran soll dessen Ergebnisse beispielhaft mit denen
eines herausragenden Vetreters sowohl der statistischen Clusteranalyse-Verfahren als auch der untiber-
wachten neuronalen Netze verglichen werden. Der vorliegende Bericht schliefl3t mit einer Zusammen-
fassung und einem Ausblick, der vor allem auf die Verwendung des HRCL zur hierarchischen
Clusterung multi-dimensionaler HTML-Dokumentensammlungen eingehen soll.

2. HRCL

Gegeben sei eine diskrete und endliche Eingabe-DatenmBreg¢é,, ..., &y}, & 0 R , die einer
kontinuierlichen multivariaten Signalverteilunm¢) , erzeugt durch eine kontinuierliche Wahrschein-
lichkeitsdichte-Funktionp(&), & O R" , entspricht. Die Signalverteilup¢gf) sei multi-modal, d. h.
bestehe aus mehreren raumlich voneinander getrennten (globularen) Clustern (auch ,(globulare) Modi“
genannt). Globulare Cluster bestehen aus Subclustern, welche wiederum Subsubcluster enthalten
mdagen, u.s.w. Ziel dedierarchischen Radius-basierten Competitive Learnifi¢RCL) sei es, sowohl

die globularen Cluster als auch deren (Sub-)Subcluster zu detektieren. Hierbei genlige es, im Sinne einer
echten Vektorquantisierung, einen einzigen Prototyp (auch ,Cluster-Zentroid“ genannt) flir jedes exi-
stierende (Sub-)Cluster zu erzeugen. In der Terminologie der kiinstlichen neuronalen Netze bedeutet
dies, zum einen soviele Neuronen zu generieren wie (Sub-)Cluster vorhanden sind und zum anderen
deren Gewichte so zu adaptieren, dafl3 sie mit den (Sub-)Cluster-Zentroidvektoren zusammenfallen. Im
Fall, da3 weder Erwartungswerte noch ,Form* oder Verteilung der Cluster bekannt sind (d. h. beim Feh-
len eines jeglichen Teaching-Inputs zu einem Uberwachten Bayeschen- oder Maximum-Likelihood-
Estimator; s. [DuHa73], S. 44 ff. bzw. beim Fehler von Teaching-Inputs zu Uberwacht-lernenden neuro-
nalen Netzen), muf3 das Lernen uniiberwacht sein, und das neuronale Netz muf sich selbst organisieren.

Fur die oben bezeichnete Clusteranalyse bieten sich zwei Losungsansatze an: Im ersten Fall versucht
das neuronale Netz in einem ersten Schritt die Neuronen zu den Cluster-Zentroiden hin zu trainieren.
Falls detektierte Cluster Subcluster enthalten, wird in einem zweiten Schritt versucht diese zu erkennen,
indem ein neues neuronales Netz generiert wird, das so viele Neuronen enthalten soll, wie Subcluster
vorhanden sind und die so trainiert werden, dal3 ihre Gewichte mit den Cluster-Zentroiden der Subclu-
ster zusammenfallen. Dies wird fur alle (Sub-)Cluster fortgesetzt, bis eine weitere Verfeinerung wegen



fehlender Subcluster nicht mehr méglich ist. Bei Beenden des Verfahrens haben die neuronalen Netze
einen Hierarchiebaum erzeugt, an deren Wurzel alle solche Neuronen mit ihren adaptierten Gewichten
eingetragen sind, die zur Detektion der ,priméaren“ Cluster beigetragen haben. Jedes der Wurzelneurone
bildet soviele Aste, wie Subcluster detektiert wurden, jedes Subcluster besitzt so viele Aste wie Subsub-
cluster erkannt wurden, u.w.w. Die Hierarchisierung des ersten Ansatzes erfolgt also , Top-Down*, von
Clustern zu deren Subclustern und Subsubclustern u.s.w.

In einem zweiten Losungsansatz, dem ,Bottom-Up“, wird versucht kleinstmégliche Wahrscheinlich-
keitsdichten im Eingaberaum zu detektieren. Jedes adaptierte Neuron bzw. Neuronengewicht der ersten
Bottom-Up-Hierarchiestufe falle mit vorhandenen Cluster-Zentroiden bzw. deren Vektoren zusammen
oder versuche die Verteilung der Cluster zu reprasentieren. In der ndchsten Hierarchiestufe werden sol-
che Neuronen der ersten Hierarchiestufe zusammengefal3t, die Subcluster-Zentroiden eines ihnen allen
gemeinsamen Clusters bezeichnen. Das ihnen allen gemeinsame Cluster wird auch ,Supercluster”
genannt. Diese verallgemeinernde Vorgehensweise erfolgt fur alle Neuronen der ersten und allen wei-
teren Hierarchiestufen, falls sie die oben genannte Bedingung erfiillen und bis keine weitere Abstraktion
mehr moglich ist.

Die unterschiedlichen Vorgehensweisen der beiden Varianten sollen im folgenden genauer erlautert
werden: Sowohl das Top-Down als auch das Bottom-Up HRCL basieren grundsatzlich auf dem ,Neu-
ronalen Gas" (NG) von T. M. Martinetz und K. J. Schulten (s. [HeR098], S. 41 ff.). Wie dieses ist das
HRCL ein Competitive Learning-Verfahren (,Wettbewerbslernen®) ohne existierende Netzwerkdimen-
sionalitat. Nach jeder zufallig ausgewéhlten Eingape O R” aus der Eingabe-Daterineegiden

die vorhandenen HRCL-Neuroneny  aus der Neuronenménge{ ¢4, C,, ..., Cp} , abhangig von
den Distanzen ihrer Referenzvektonmgi OR" zur aktuellen Eingabe , sortiert.

Das HRCL-Verfahren unterscheidet sich maf3geblich vom Neuronalen Gas durch die Einfihrung eines
Radius’r bzw. eines Hyperkubus’ oder hyperkubischen Umgeblngr) := (2r)" um jedes Neuron

c. Diesem Ansatz liegt zugrunde, dafl3 jeder (normal-verteilte) Modus im multivariaten Wahrscheinlich-
keitsdichteraum durch seine Statistiken erster Ordnung, also Modus-Zentrum (Erwartungégjert ,
Cluster-Zentroid oder Mittelweqt ) und Kovariarkz = E((§ —p)(E —p)!)  hinreichend beschrieben
wird (s. [DuHa73], S. 22 ff.). Die KovarianZ  gibt dabei die Orte des Eingabevektorraums an, an denen
die Eingabert, gleiche Varianzen bezlglich Modusmittelpunites  haben (s. a. Abb. 2.1.). Die durch
den Radius festgelegte Umgebunyy/.(r) um jedes Neuodtann dabei als (grobe) Approximation

der KovarianzZ angesehen werden, zugleich approximiert das adaptierte Neuronengewicht das Clu-
ster-Zentroidu . Der vom Benutzer an das System einzugebende Radivsdamit das Volumen der
UmgebungU.(r) um jedes Neuranbleibt dabei im HRCL, wie im Parzen-Window Ansatz, konstant

(s. [HeR098], S. 21 ff. und [DuHa73], S. 22 ff. und S. 88 ff.).

Die Idee des ,Rival Penalized Competitive Learnings" (RPCL; [HeR098], S. 39 ff.), nicht nur das
gewinnende Neuron, sondern auch das zur Eingabe  zweitndchste Neuron zu adaptieren, wird im
HRCL erweitert: Im HRCL wird nicht nur der Gewinnes,,  (mit zugehdrigem Gewicht bzw. Neuro-
nenpositionw,, ) zur Eingabe hin adaptiert, sondern auch alle anderen Neuronen, abhangig von ihren
Distanzen z§, , entweder zur Eingabe hin adaptiert oder von ihr entfernt. Eine Adaption der HRCL-
Neuronen ist dabei immer auch abhéangig von der Anzahl der Eingabevektoren, die innerhalb der Umge-
bung U (r) des zu adaptierenden Neurormsi liegen kommen: Hat die Anzahl der durch die Umge-
bung U, (r) des gewinnenden HRCL-Neurons, .eingefangenen” Eingabevektoren eine
GIeichver%eilungsschwellé)(r) Uberschritten, so wargl fixiert und nur dann zur aktuellen Eingabe

¢ hin adaptiert, fallss,, in der neuen Positiang (t+1)  mehr Eingabevektoren innerhalb seiner

Umgebung sammeln kann, als in der alten Posiﬁvm;vlv(t) . Ist dies nicht der Fall, so wird Gewinner
S,, hicht adaptiert und behélt seine alte Position. Alle weiteren HRCL-Neuronerc; # s, werden

ebenfalls zur Eingabe hin adaptiert, falls sie mit dem bereits adaptierten Gewinnerneuron nicht in Kon-



2. HRCL
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Abb. 2.1.: Charakterisierung eines normal-verteilten bivariaten Modus’
durch seine Statistiken 1. Ordung Mittelwert  yad Kovarianz . Z

flikt geraten, d. h. falls sich die beiden Umgebundén ., 1,(r) Whd ;. 1y(r), (c;%5s,) nicht
Uber ein erlaubtes Malf3 hinweg Uberlappen. Das erlaubte Maf3, der sogenannte ,Uberlappungskoeffizi-
ent“, kann durch den Benutzer definiert werden und ist vom System mit 0 % vorgegeben. Kommt es bei
der Adaption zu einem Neuronenkonflikt zwischen Gewinsigr und einem weiteren HRCL-Neuron
ci, Cj*s,,sowirdc; vonderaktuellen Eingalie weg bewegt, falls  in der alten Positjoft)

nicht fixiertist. Warc; in der alten Position bereits fixiert, d. h. ,sammelte” innerhalb seiner Umgebung
U¢ ((r) mehr Eingaben als durch die Gleichverteilungsschwelle) festgelegt, so lsghalt  seine
alte Position und wird nicht von der Eingabe entfernt. Durch die Abhangigkeit der Neuronenadaption
von der Anzahl der innerhalb des Neuronenradiysingesammelten“ Eingaben (und in Abhangigkeit

von der Gleichverteilungsschwell®(r) ) soll erreicht werden, dal Neuronen wirklich nur zu den
potentiellen Modi hin bewegt werden, um diese zu erkennen.

Ein weiteres Merkmal des HRCL-Verfahrens ist es, daf3 sowohl wahrend als auch nach dem Lernen
Uberschiussige HRCL-Neuronen verworfen werden kdnnen (,Neuronen-Pruning“; s. a. [Reed93] und
[zell+95], S. 193 ff.): Mit Uberschussigen Neuronen werden solche bezeichnet, die mehrere aufeinander
folgende Lernschritte (und abhéngig von der Gesamtzahl der Eingabevektoren) unfixiert bleiben oder
auBRerhalb eines zuvor festgelegten Rahmens um alle Eingabevektoren zu liegen kommen. Die Idee
dabei ist, dal3 nach einer gewissen Trainingszeit jedes Neuron einen potentiellen Modus detektiert haben
soll. Dies ist genau dann unwahrscheinlich, wenn nach dieser Zeit ein Neuron nicht in der Lage war,
mehr Eingabevektoren innerhalb seiner Umgebung zu sammeln als die Gleichverteilungsschwelle vor-
gibt und also unfixiert blieb. Andererseits wird es fur ein Neuron immer unwahrscheinlicher, einen
Modus zu detektieren, wenn es mehrere hintereinander folgende Trainingszyklen von allen Eingabevek-
toren abgestoRen wurde und also den Eingaberaum génzlich zu verlassen droht. Schliefilich soll durch
diesen Mechanismus gewahrleistet werden, dal - im Sinne einer echten Vektorquantisierung - einerseits
tatsachlich nur ein HRCL-Neuron einen (Sub-)Cluster beschreiben soll und andererseits alle anderen
Neuronen, die nicht zur Vektorquantisierung beitragen, verworfen werden.



Im Gegensatz zum Neuronalen Gas und weiteren Competitive Learning Verfahren muf3 im HRCL die
Anzahl der Eingabeneuronen nicht vorgegeben werden. Dies bietet den Vorteil, dal3 das Verfahren nicht
neu gestartet werden muf3, wenn dem System zu wenige Anfangsneuronen bekanntgegeben wurden
(und somit nicht alle Cluster detektiert werden konnten). Die initiale Anzahl der HRCL-Neuronen wird
im Top-Down Ansatz durch eine abgwandelte Zellenclusterung bestimmt. Durch die Zellenclusterung
werden die initialen HRCL-Neuronen (auch ,Seeds* genannt) an Orten hoher Wahrscheinlichkeitsdich-
ten plaziert. Der vorgegebene Radiudient der Zellenclusterung als Abbruchkriterium. Die Zellenclu-
sterung (s. a. [HeR098], S. 25 ff. und [ScEr97]) unterteilt den (in jedemd@imensionen auf das
Intervall [-1;1] skalierten) Eingabevektorraum2i  gleich groRe Unterraume, auch ,Zellen® genannt.
Jedes der resultierenden Zellen besitzt in jedernrdeimensionen den Radiug, = 1/2 . Wenn die
Anzahlderin ZelleZ;, iO{0, ..., 2’1} liegenden Eingabevekto&n groRer als die Gleichvertei-
lungsschwelle@(r,) ist, wird ZelleZ; sukkzessiv g gleich groRe Zellen mit Radjus 1/4
unterteilt, fiir die erneut Gberprdift wird, ob sie die Gleichverteilungsschvailg ) Uberschreiten. Die
Prozedur wird rekursiv fortgesetzt, bis<r . Die die rekursive Zellenverfeinerung bestimmende
GIeichverteiIungsschwell@(rj) der Verfeinerungssjuied skalierter Eingale sei dabei

(20r)"

o(r)) = >

0ol = r,"0OD| (1.1)

O(r;) gibt also die berechnete Anzahl von Eingabevektoren an, die im (angenommenen) Falle einer
Gleichverteilung aller Eingabevektoren dbsn Zelle der Verfeinerungsstuijefallen. Dabei ist anzu-
nehmen, daR Modi des multi-modalen Wahrscheinlichkeitsdichte-R@&@yna¢so Orte hoher Wahr-
scheinlichkeitsdichten, besonders in solchen Zellen auftreten, die me(B(a]l}? Eingaben umfassen.
Besitzt eine ZelleZ; den Zellenradiug<r  und die Zellengrenzgp(d) pd(d) far alle
Dimensionend O {1, ..., n} , so wird schlieBlich im Zellenzentrum ein initiales HRCL-Neurpn
plaziert mit dem Neuronengewicht bzw. -position

Dzmax(d) - Zmin(d)D
] 2 K

W (d) = Zpin(d) + dO{1, .., n} (1.2)

min
Die MengeA der HRCL-Neuronen wird um Neurosy, — erweiteA; ., = A, O {c;}  Abb. 2.2. zeigt

die Zellenclusterung mit einem vom Benutzer vorgegebenen Radri0,3 anhand der bivariaten
Verteilungmodes1. Diese enthalt drei Modi und ist in jeder der Dimensionen auf das Intervall [-1;1]

skaliert. (Mehr zu den Eingabedaten enthalt Abschnitt 3.1.) Die Verfeinerungsschritte sind fur das Clu-
ster mit Cluster-Zentroigh = (0,712 -0,717 angedeutet.

In Abb. 2.3. sind alle aufgrund der Zellenclusterung generierten 5 initialen HRCL-Neuronen fir die-
selbe bivariate Verteilungiodesl und vorgegebenem Radius= 0,3  gezeigt. Die 5 initialen Neu-
ronen dienen dem nachfolgenden HRCL-Lernprozel} als Seeds.

Fur wachsendes (Radiusr 1]0, 1[ und endlicher Eingabedatenmebgjererschwindet die Gleich-
verteilungsschwell®(r) und es gilt folgende Gleichung:

lim ©(r) = lim r"0OD| = 0 (1.3)

n — o n - o
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Abb. 2.2.: Zellenverfeinerung mit Radius  r = Oghhand der bivariaten
Verteilung modesl
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Modusdaten
HRCL-Neuronen --{--
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Abb. 2.3.: Automatische Generierung von 5 initialen HRCL-Neuronen.
Gezeigt sind die HRCL-Neuronen  cipklusive ihren durch Radius r=20,3
definierten Umgebungen U, (ryur die bivariate Verteilung modesl

Aus diesem Grund wird fur hdherdimensionale Eingabera@¢re durch den Medi|f1mcnae)| (d.
h. der Anzahl der durch Umgeburig.(r)  eingeschlossenen Eingaben ) aller durch die Zellencluste-
rung generierten HRCL-Neuronerangenahett Falls die Umgebungsgr68¢uci(r)| fur atke  der
Grol3e nach sortiert sind gilt also:

1. Fur sehr hoch-dimensionale Eingaberdume kann auf die rechenintensive Zellenclusterung verzichtet werden und
O(r) effizienter durch den Median dpﬂc(r)\ von = /| D HRCL-Neuronen bestimmt werden, die zufallig

auf Eingaberf aub gesetzt werden. Dies entspricht im wesentlichen dem 1. Schritt des Bottom-Up HRCL (s. a.
Abschnitt 2.2.).



2.1. Top-Down HRCL

o) O|U, (1], m = %’

(1.4)

Nachdem durch die Zellenclusterung alle initialen HRCL-Neuronen bestimmt sind und mindestens ein
Neuron erzeugt wurde, adaptiert das HRCL die ihm zur Verfugung stehenden Neuronen. Das HRCL-
Lernverfahren soll in Abschnitt 2.1. im Detail beschrieben werden.

2.1. Top-Down HRCL

1. Schritt Skaliere die Eingabedatenmenigen jeder Dimensiond O {1, ..., n} auf das Inter-
vall [-1;1]. Bestimme die maximale Anzahl von HRCL-Lernschritten abhangig von der Anzahl
der Eingabevektorert,,,:= A, 0D|  (Flr, verwendet man sehr oft den heuristischen Wert

8). Initialisiere den Zeitparameter=0

2. Schritt: Wahle zufallig ein Eingabedatur§ aus der Eingabe-Datenménges. Setze die
Anzahl der noch unadaptierten HRCL-Neurongn= 0

3. Schritt: Bringe alle HRCL-Neuronen aus abhangig von den Distanzen ihrer Referenzvekto-
ren w. zur Eingab& in eine Reihung (z. B. mit Hilfe von Quicksort; [Sedg92], S. 115 ff.).

Der Indexk;(&, A) soll dabei - analog zum Neuronalen Gas - die Ordnungaon wiederge-
ben, angefangen béi;({, A) = 0 , falls,  der Gewinner ist, bj5, A) = 1 fur dasjenige
Neuron, das von der aktuellen Eingdpe am weitesten entfernt ist.

4. Schritt: Berechne die neue Position von Neuropn i O {1, ..., N} mit Hilfe der Adaptionsre-
gel

wi(t+1) = wi(t) + 1, 5, (Ki(& A)) DOy, (1) XE—w)) (1.5)
mit

A T A) —As)

N

fxn(Ki(6 A)) = e (1.6)

(Dabei sei-A; die Rate des Abfalls an Adaption, gemessen vom Gewinner bis entferntesten

Neuron, d. h. vork;(§, A) = 0 bik;(§,A) =1 A, seidie Anzahl der noch unadaptierten
HRCL-NeuronenN sei die Gesamtzahl an Neuronen der Neuronenmérnge

sowie

_)\AL

max

1
Ir, 2 (1) = )\—39 (1.7)
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(A5 definiere die Anfangsadaptionsrate zum Zeitpunkt t, —A, definiere den Abfall der
Adaption Uber die Zeit)

f drickt dabei das MalR an Adaption bezlglich aller Neuronen der geordneten Neuronenreihe aus,
wohingegerg mit der Zeitt gegen 0 strebf.bringt zum Ausdruck, da’ der Gewinner am starksten adap-
tiert werden soll, das vo entfernteste Neuron am geringsten. Die Furks8ofi schliel3lich das
HRCL-Lernverfahren mit anwachsender Zeit stabilisieren.

5. Schritt: Berechne die neue Position von Neurop i O{1, ..., N} far den Fall, da  von
einem bereits adaptierten Neuron abgestof3en wird mit Hilfe folgender AbstoRregel

wi(t+1) = wi(t) =y, (ki(§ A)) gy, 5, (1) LE—w)) (1.8)

mit den AbstoRfunktionen

(ki€ A)) = AL D—eAZD(;\(IE,A)D+1 (1.9)
A ¥ 0 '
und
A L
I a(1) = e t““*—M (1.10)

Wie im Fall der Neuronenadaption definierep  und  die Abfallrate der Abstol3furfigiemessen

uber den Neuronenindek;(§, A) A; die Anstiegsrate der Abstol3funitiomd A, die AbstoRrate

eines beliebigen Neurons zum initialen Zeitpumkt . Die Abstol3funktioimmt dabei mit der
Ordnung der HRCL-Neuronen ab, d. h. das dem Gewinner nachste Neuron wird maximal von der kon-
kurrierenden Eingab& abgestol3en, das von ihm am weitesten entfernte wird nur noch gegng von
entfernt. Dabei wird die Rate des Abstol3ens eines Neurons von einer Eingabe - ausgehend von einer
minimalen initialen AbstoRrate, - Uber der Zeibaximiert.

Abb. 2.4. (a) zeigt die Adaptionsrate bezuglich der Neuronenordnkg, A) und Parameter
—A; = -5,5. Dabei habe der Gewinner Ordnungsindeké, A) = 0 und das am weitestén von  ent-
fernte Neurornc; denlIndek;(§, A) = 1 .Abb. 2.4. (b) zeigt die Adaptionsrate gemessen uber die Zeit
tvont = t,:=0 bist = t,,,:= 1 und Adaptions-Parametekp = 10  ukg = 1,25 . Die Adap-
tion der Neuronen nimmt nicht nur mit der Distanz der Neuronen zur Eingabe ab, sondern auch Uber die
gesamte Lernzeit Ebenso werden Neuronen je kraftiger von einer Eingabe abgestoRen, desto naher sie
zur Eingabe zu liegen kommen und je kréftiger abgestof3en desto mehr Lerndohaitzichen sind

(s. Abb. 2.5.). Dabei liegt die minimale Abstol3rate yrum Zeitpunktt = 0 bei Absto3-Parametern

A; = 10 undA, = 0,9 bei0,1 und die maximale AbstoR3rate bei 30 % der maximal zur Verfligung
stehenden Lernzettbereits bei (theoretischen) 1.900 %. Das HRCL-Lernverfahren nutzt nicht die
maximal zur Verfugung stehende Lernzgjl,,  , sondern bricht das Lernen in der Regel schon sehr viel
friher ab (s. 10. Schritt).

6. Schritt: Adaptiere dassewinnerneurons, mit der in Gl. (1.5) angegebenen Adaptionsregel,
falls |Ug, ;1 +1y(r)| 2|Us, (1(r)| oder fallss, unfixiert ist. Unfixiere den zweiten Gewinner

der Neuronenordnung, fiir den ght(¢, A) = 1/N , fir den Fall, dal3 sich die beiden Neuro-
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2.1. Top-Down HRCL
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Abb. 2.5.: Abstof3rate (a) relativ zur Neuronenordnung und

(b) relativ zur Lernzeit t (dargestellt fir den Zeitraum von  t = Bis

t = 30%[t

max)'

nen-Umgebungen von Gewinner und zweitem Gewinner in einen d@mensionen ber ein
zuvor festgelegtes ,UberlappungsmaR® tiberschneiden (s. auSighit). Fixiere das Gewin-

nerneurons,, , fall§Us ;. 1y(r)| 2 O(r)

Schritt: Fur alle anderen Neuronen, ¢;#s,, ~ der Neuronenfolge gilt:

7.1.1. Falls sich die beiden Umgebungldi(H 1)(r) umg(t+l)(r), (c;#s,) in einer der

n Dimensionen Uber ein zuvor festgelegtes ,UberlappungsmaR® tiberschneiden und  unfixiert
ist, so stol3ec; mit derin Gl. (1.8) angegebenen AbstoRrate von der Eiggabe ab. Fixiere, falls
notwendig, das Neuroo; in der neuen Positoft + 1)

7.1.2. Falls sich die beiden Umgebungen des Gewinners und des Nezjrons  in unerlaubter
Weise uberlappen und; fixiert ist, so behéjt  seine alte Position und wird nicht adaptiert,
also: w;(t+1) = w,(t) . Erhohe gleichzeitig die Anzahl der noch nicht adaptierten Neuronen
A, aus Schritt 2 um 1.
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2. HRCL

7.2.1. Falls es zu keinerlei Uberlappung zwischen Gewinneraynd ~ kommt, so adaptiere ~ mit
Hilfe von GL. (1.5), falls| U ; , 1)(r)| 2| U, (r)| oder fallg;  unfixiert ist.

7.2.2. Andernfalls behalte Neurow; seine alte Position, aks¢t+1) = w,(t) und
Ay :=A,+1 (s.0.).

8. Schritt: Erhdhe Zeitparametéum 1:t:=t+1 .

9. Schritt: Verwerfe alle solche Neuroneo; A, die,,{|D|)  aufeinander folgende Lern-
schritte unfixiert bleiben oder welche in einer d&imensionen aufl3erhalb des Intervalls
[-1,5;1,5] zu liegen kommen (,Neuronen-Pruning). Der Pruningparameter wird in der Regel
auf Agnd|Dl) = 1/150D| gesetzt.

10. Schritt: Beende das HRCL-Lernen, falls die erste Ableitung des erwarteten Quantisierungsfeh-
ler EQE)\eqe(lDl) aufeinander folgende Lernschritte annahernd den Wert 0 annimmt, d. h. falls

sich der erwarteten Quantisierungsfehler tber eine langere Zeit nicht wesentlich andert (s. a. Gl.
(1.12), S. 14). Der Quantisierungsparametgg{|DI) ist in Analogia zu.d1DI) von der

Anzahl der Eingabevektoren abhangig und wird i. d. R. mit dem Wgyf|D|) = 1/ 200D
belegt.

11. Schritt: Verwerfe die verbliebenen Neuronen nach der Vorschrift in Schritt 9 (,Neuronen-Pru-
ning").

12. Schritt (Hierarchische Verfeinerurg Falls die Anzahl der resultierenden HRCL-Neuronen
N>1,sosetzeD :={&|{ U U, (r)}, i0{L .., N} , skaliere die neue Eingabedatenmenge

D in jeder Dimensiond {1, ..., n} auf das Intervall [-1;1], bestimme die maximale Anzahl
von HRCL-Lernschritten abhangig von der Anzahl der Eingabevektaren:= A, [ D| (s. 1.

Schritt) und generiereN initiale HRCL-Neuronen mit Hilfe der zuvor beschriebenen Zellen-
clusterung. Gehe dann zur nachsten Hierarchiestufe, indem das Programm bei Schritt 2 wieder-
aufgenommen wird.

Im folgenden soll der zentrale 7. Schritt des HRCL-Lernverfahrens graphisch veranschaulicht werden.
Im Fall einer Uberlappung der Umgebungen zwischen Gewisper und zweitem Gewinner  wird
der zweite Gewinner von der konkurrierenden aktuellen Eingabe  abgestof3en (Schritt 7.1.1.; s. Abb.
2.6.). Eingezeichnet ist die verbotene Uberlappung der beiden Umgebubigen, () und
Uct+1)(r), fur den Fall daf3c; regular adaptiert werden wirde, mit einem angenommenen Radius
r = 0,1 (unterbrochene Pfeillinie), sowie die tatsachliche Adaption bzw. Absto3ung der beiden Neu-
ronen (durchgezogene Pfeil&)(t) ist dabei unfixiert. Ware dageg@h fixiert, so wiirde  seine
alte Position behalten und nicht vdn  abgestolien werden (Schritt 7.1.2.). Die Félle 7.2.1. und 7.2.2.
verlaufen analog zu den obigen Fallen und werden an dieser Stelle nicht gezeigt.

Insgesamt minimiert das HRCL Lernverfahren die Anzahl der Neuronen, bis gerade noch so viele Neu-
ronen Ubrig bleiben, um jede Wahrscheinlichkeitsdichte oder Modus durch genau ein HRCL-Neuron
reprasentieren zu kénnen. Ein fir die Vektorquantisierung optimaler Zustand wird dabei erreicht, wenn
die Neuronen auf die Modus-Zentren plaziert werden. Zugleich versucht das Verfahren den erwarteten
Quantisierungsfehler EQE zwischen dem Verwerfen (Pruning) zweier HRCL-Neuronen zu minimieren.
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2.2. Bottom-Up HRCL
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Abb. 2.6.: Absto3en des zweiten Gewinners  @pn der aktuellen Eingabe

E wegen Uberlappung mit Gewinnerneuron Sw

Nach jedem Neuronen-Pruning steigt der erwartete Quantisierungsfehler wieder an (s. a. Gl. (1.12) und
(1.14)). Das HRCL-Training stabilisiert sich schlielich, falls keine Neuronen mehr verworfen werden,
der erwartete Quantisierungsfehler sich Uber einen l[Angeren Zeitraum nur noch geringfligig andert und
also das Verfahren fir die finalen HRCL-Neuronen ein lokales Fehlerminimum gefunden hat. In diesem
Zustand wird das HRCL-Training beendet (s. 10. Schritt).

In Abschnitt 3.4. werden Ergebnisse des Top-Down HRCL gezeigt, die mit verschiedenen bivariaten
Eingaben erzielt werden kdnnen. Vor allem wird auch auf die Verwendung des Top-Down HRCL bei
der Detektierung globularer Cluster eingegangen.

2.2. Bottom-Up HRCL

Da das Top-Down HRCL von etlichen Parametern, vor allem aber vom Benutzer vorzugebenden Radius
r, abhangig ist, wird im folgenden das Top-Down HRCL durch das Bottom-Up HRCL erganzt. Das Bot-
tom-Up HRCL verfeinert nicht wie das Top-Down Verfahren eine grobe Ansicht der ersten Hierarchie-
stufe, um potentielle Subcluster zu erkennen, sondern, versucht umgekehrt in der ersten Hierarchiestufe
kleinste Wahrscheinlichkeitsdichten im Eingabedatensatz zu erkennen. Diese werden in nachfolgenden
Hierarchiestufen sinnvoll zu immer groReren Wahrscheinlichkeitsdichten zusammengefal3t. Beiden
Varianten des HRCL nehmen dabei vereinfachend an, dal’ der Eingeraum aus normalverteilten Modi
besteht, und daf infolgedessen Wahrscheinlichkeitsdichten des Eingaberaums durch Umgebungen mit
festem Radius approximiert werden konnen. Diese grobe Vereinfachung der tatséchlichen Bedingungen
versucht der Top-Down Ansatz zu beseitigen, indem in nachfolgenden Hierarchiestufen Details der nur
groben detektierten Cluster erkannt werden sollen, wohingegen das Bottom-Up HRCL in nachfolgen-
den Hierarchiestufen Cluster konstruiert, die sich aus mehreren kleineren Normalverteilungen zusam-
mensetzen sollen.

Im Gegensatz zum Top-Down Ansatz bendtigt das Bottom-Up HRCL keine Zellenclusterung, um
initiale Neuronen zu plazieren. Die Seeds werden stattdessen gleich tiber die Eingaben verteilt. Zudem
wird fUr alle Hierarchiestufen derselbe Eingabedatensatz benutzt. Der Eingabedatenmenge muf3 also
nicht vor jeder Hierarchiestufe skaliert werden, was u. U. zu problematischen Verzerrungen des Einga-
bedatensatzes fuihren kann.
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3. Vergleichende Ergebnisse

In der folgenden Beschreibung sollen vor allem die Unterschiede zwischen Top-Down und Bottom-Up
HRCL herausgearbeitet werden. Fur den grof3ten Teil des Verfahrens kann auf den Top-Down Algorith-
mus in Abschnitt 2.1. verwiesen werden, da die beide Varianten viele Gemeinsamkeiten haben und sich
letztendlich nur in der Art der Hierarchisierung unterscheiden.

1. Schritt: Skalierung und Initialisierung wie in der Top-Down Variante. Generiere zudem
N := .J|D]| Neuronenc; so, dal3 sie zufallig mit Eingab&n aus der Eingabedatenrenge
zusammenfallen und die Bedingung erfullen, daf3 ihre Umgebubggr) sich nicht in uner-
laubter Weise Uberlappen.

2. bis 11. Schrittanalog zu Top-Down

12. Schritt (Hierarchische Verfeinerung Falls die Anzahl der resultierenden HRCL-Neuronen
N >1 ist, erhéhe den Radius:= A 4i,s[F Algius ISt d. R. mit 2 vorgegeben.), berechne

ausgehend vom neuen Radius eine neue Gleichverteilungsscl@{&le , eréuge initiale
Neuronen analog zum Schritt 1 und beginne mit der nachsten Hierarchiestufe, indem das Pro-
gramm an Schritt 2 fortgesetzt wird.

3. Vergleichende Ergebnisse

Um die beiden HRCL-Varianten mit anderen (statistischen und neuronalen) Verfahren vergleichen zu
kénnen, missen objektive Beurteilungskriterien gefunden werden, die die Gite des Clusterverfahren
einzuschatzen versuchen. Sowohl fur statistische als auch neuronale Verfahren haben sich zwei Mal3-
stébe etabliert: der erwartete Quantisierungs- bzw. Verzerrungsfehler (,Expected Quantisation Error*,
EQE oder ,Expected Distortion Error“) sowie die Entropie. Der zu minimierégpdantisierungsfehler

ist dabei fUr kontinuierliche Signalverteilungpg)

EQE(p(®).A) = 5 [ [&~wd?p(2)dk (L11)

mit der Voronoi-Umgebungd/. um NeuranJ A und im Fall einer diskreten und endlichen Eingabe-
Datenmeng® und Voronoi-MengeR . um Neuran(s. a. [HeR098], S. 30 ff. und S. 27)

-1 w2
EQE(D,A) = |D|ZCDAZEDRC”E w| (1.12)
Die Voronoi-MengeR . um Neuroaist definiert als die Menge aller Eingab&n , die naher zu Neuron
¢ (mit Gewichtw ) liegen als zu jedem anderen Neuron der Neuonenménge{ ¢4, C,, ..., Cp} :
d. h.
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2.2. Bottom-Up HRCL

Ro = {E| [E-w | <[&-wj Dizc) (1.13)

Der Quantisierungsfehler EQE mif3t den Abstand aller Eingd&ben von den Referenz- oder Gewichts-
vektor w, ihrer nachsten Neuronerund ist besonders gering bei geclusterten Eingabedatenmengen
D. Ein triviales OptimumEQE (D, A) = 0 wird natirlicherweise erreicht, wenn alle Neuronen bzw.
ihre Gewichte oder Positionenr,  mit den Eingalden  zusammenfallen. Daraus lat sich umgekehrt
schlieRen, daf’ ein Neuronen-Pruning den Quantisierungsfehler erhéht. Um fir diesen Fall trotzdem
einen aussagekraftigen Quantisierungsfehler anzugeben, wird der Quantisierungsfehler EQE durch
einen normierten Quantisierungsfehler NQE ersetzt (vgl. auch ,F-Kriterium“: [HeHe95], S. 57 ff.).
Beim normierten Quantisierungsfehler NQE geht die Anzahl der HRCL-Neuronen in die Berechnung
des Quantisierungsfehlers ein, der sich wie folgt berechnet:

D|-]A
NQE(D, A) = %—%%EEQE(D,A)
_ 1A 2
- R DZCDA ZEDRC”E_WC”
(1.14)
Der Normierungsterm in Gl. (1.14)
|D] —|Al
1-—r— 1.15

schwankt dabei zwischen zwei extremen Werten und ist 0, falls keine HRCL-Neuronen vorhanden sind
und ist 1, falls soviele Neuronen wie Eingabevektoren vorhanden sind. Der normierte Quantisierungs-
fehler NQE(D, A) stellt ein Gleichgewicht zwischen Quantisierungsfehler und Anzahl der HRCL-
Neuronen her und wéachst also ntQE (D, A) und mit der Anzahl der verworfenen (,geprunten®)
Neuronen an und wird gleichzeitig durch den Normierungsterm aus Gl. (1.15) verkleinert.

Ein mit der Vektorquantisierung konkurrierendes Ziel verfolgt die Maximierungktdropie Die
Entropie ist genau dann am gro3ten, wenn die Neuronen bzw. ihre Referenzvektoren so im Eingabe-
raum, der durch die Eingabedatenmebgmeschrieben wirdrerteilt sind, dal3 jedes Neurarimnnerhalb

seiner Voronoi-Umgebungy .  die gleiche Menge an Eingaben umfal3t. Ist maximale Entropie erreicht,
so besitzt jedes Neuron die gleiche Chance Gewinner einer zuféllig erzeugten EingabP zussesn

(s. a. [HeR098], S. 31). Fur die Entropy ENT und den kontinuierlichen Fall gilt also, daf3

[ ) = |71\-| (Oc 0 A) (1.16)

der fur den diskreten und endlichen Fall in die Gleichung

R _ 1

1D |A]

(Oc O A) (1.17)
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3. Vergleichende Ergebnisse

Ubergeht (vgl. [Fritz97], S. 8). Gl. (1.17) drickt aus, dal’ im Fall maximaler Entropie der relative Anteil
der in der Voronoi-Menge? . um Neurareingeschlossenen Eingabevektofen gleich dem prozen-
tualem Anteil desselben Neuroosn der Neuronenmengdgeist. Dies muf3 fir alle NeuronemnausA
gelten.

Um maximale Entropie zu erreichen, genigt es also

1-—

(1.18)

_ [RJIA
ENT(D, A) = g
clUA

ZU minimieren.

Um einen objektiven Vergleich zwischen verschiedenen Verfahren zu ermdglichen, miissen nicht nur die
obenn genannten objektiven Beurteilungskriterien festgelegt werden, sondern die durchzufihrenden
Experimente missen zudem auf einheitlichen bzw. kiinstlich erzeugten Eingabedatensatzen erfolgen.
Im weiteren Abschnitt werden die verwendeten Eingabedatenmebgeorgestellt. Jede einzelne
Datensatz besteht aus einer endlichen Anzahl von Vektoren, die durch eine diskrete Wahrscheinlich-
keitsdichte-Funktionp(&), &€ 0 R™ erzeugt werden, welche eine zwei-dimensional bzw. bivariat ver-
teilte multimodale Signalverteilung reprasentiert. Zweidimensionale Eingabedaten bieten im Gegensatz
zu vier- oder hoherdimensionalen Eingaben zudem den Vorteil, dal3 Ergebnisse der Neuronenadaption
visualisiert werden kdnnen: Oftmals kénnen namlich scheinbar objektive Beurteilungskriterien wie der
erwartete Quantisierungsfehler nicht die tatsachliche Qualitat des Clusterverfahrens widerspiegeln (s. a.
Gl. (1.14)). Dieser Defekt I&R3t sich leicht aus den tatséchlichen 2-dimensionalen Adaptionsergebnissen
folgern (vgl. hierzu auch Abschnitt 3.3. und 3.5.).

Alle Experimente werden auf einer Sun Sparc Ultra 2 (2 CPUs, 640 MByte Hauptspeicher) durchge-
fuhrt , um insbesondere einheitliche Untersuchungen des Laufzeitverhaltens durchfiihren zu kénnen.

3.1. Eingabedaten
Um die kiinstlichen Eingabedatenmengroadesl, modes9 undmodesl12 zu erzeugen, werden fur
jeden ModusM' := |D| / m n-dimensionale gaul3verteilte Zufallszahlen
g2 O
th = UmntOp, ,,Dz rand(1) - 60 (1.19)
H= H

berechnet. Dabei giloh die Anzahl der im Datensatz vorhandenen Modijap, , rdeimensionalen
Mittelwert oder Moduszentrum des-ten Modus’,o,,, , die Varianz destten Modus’ in dem-ten
Dimension undand,(1) eingte Zufallszahl zwischen 0 und 1 (vgl. [Hamm73]).

Der Datensatzmodesl beS|tzt folgende Parametem =3 n =2 M =100 p, = (1, 7) ,
0y = (1, 1) My = (-7, O) o, = (1, 1) My, = (7, 7) undo, = (1, 1) und besteht aus drei
gaul3verteilten Modi mit Varianzen 1 in Jeder der 2 DimensioMdodesl besteht also insgesamt aus
300 2-dimensionale Vektoren.

Der Eingabedatensatnodes9 besteht aus 3 globuldren Modi. Jedes dieser Modi besteht aus 5 Sub-
modi und einem zentrierten, mit der 10-fachen Varianz tiberlagerten gauf3verteilten Rauschen. Der erste
globulare Modus wird durch folgende Parameter beschriebes 6 n =,2 Mind 100 sowie
durch die 6 Modusmittelwerte und -varianzen: (0, @, 1Y), ((6, 6Y, (1, 1)), ((-6, -6Y, (1, 1)), ((-6,

6), (1, 1)), ((6, -6}, (1, 1)), ((0, O}, (10, 10J). Der zweite globuldre Modus ist identisch zum ersten
Modus mit jeweils um (35, 35) translatierten Mittelwerten. Der dritte globulare Modus ist um (41, -6)
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3.2. SMART

beziglich des ersten translatiert und enthélt leichte Variationen in den Mittelwerten der Submodi (s. a.
Abb. 2.7. (a))Modus9 enthalt insgesamt 1.800 2-dimensionale Vektoren.

modes12 ist ein ,irreguldrer Datensatz, der aus verschiedenen, teilweise Uiberlappenden Modi unter-
schiedlicher Varianzen in unterschiedlichen Dimensionen besteht und durch folgende Werte charakteri-
siertwird:m = 6 ,n = 2 ,M' = 100, sowie Modusmittelwerte und -varianzen: ((-15,8) 1)), ((-

11,-2}, (4, 3), (8, 9), (1, 1)), (11, 12}, (1, 1)), (8, -8}, (1, 6)), ((0, O, (1, 12}), (0, O}, (12, 12}).

In ihm sind drei Modi mit einfacher Varianz in jeder der zwei Dimensionen, drei Modi mit unterschied-
lichen Varianzen in den beiden Dimensionen und ein mit der zwdélffachen Varianz Gberlagerter Modus
als Rauschen angeordnet. Modus12 enthalt damit insgesamt 600 2-dimensionale Eingabevektoren plus
100 2-dimensionale Vektoren, die ein gaul3verteiltes Rauschen darstellen sollen.

Die Eingabedaten werden auf das reelle Intervall [-1;1] in jedend2imensionen skalieritnodesl

istin Abb. 2.2. und Abb. 2.3., die Eingabedatens&toeles9 undmodes12 sind in Abb. 2.7. (a) bzw.

Abb. 2.7. (b) dargestellt.
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Abb. 2.7.: (a) modes9 und (b) modes12 Eingabedatenmengen

Weitere Eingabedatensatze kénnen auf die gleiche Art erzeugt werden.
3.2. SMART

Die Leistungsfahigkeit des SMART-Retrievals soll in diesem Abschnitt stellvertretend fur weitere sta-
tistische Single-Pass Clusterverfahren untersucht werden. Das SMART-Retrieval Verfahren verarbeitet
die Eingaben seriell und ordnet dem ersten Eingabedatum den ersten Clusterprototypen bzw. -zentroid
zu. Alle weiteren Eingaben werden dem ersten Clusterprototypen entweder zugewiesen, falls sie inner-
halb der Schwelle um diesen Prototypen liegen oder erzeugen einen neuen Prototypen. Nachfolgende
Eingaben werden auf die gleiche Art mit allen verfugbaren Clusterprototypen verglichen. Uberlappun-
gen der Schwellen verschiedener Prototypen sind erlaubt, wenn sie durch den Benutzer vorgegeben
werden. (s. [HeR098], S. 15). Zwei exemplarische Ergebnisse des SMART-Retrievals mit der benutzer-
definierten Schwelle = 0,3 und einer Uberlappung von 0 % sind in Abb. 2.8. wiedergegeben. Das
Verfahren ist dabei, wie in [SaMc83] bereits angedeutet, stark von der Reihenfolge der zu verarbeiten-
den Eingabevektoren bzw. Dokumente abhangig und reagiert zudem deutlich auf ,Ausreil3er” im Daten-
satz, indem Clusterprototypen auch an Eingaben plaziert werden, die am Rand eines Clusters liegen
(vgl. Abb. 2.8.). Es werden 10 voneinander unabhangige Laufe realisiert und deren Ergebnisse doku-
mentiert:

Der Quantisierungsfehler EQE nimmt wahrend der Adaption an den Eingabedat@oskz]l von
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3. Vergleichende Ergebnisse

einem Startwert vo]l 1,6 £0,5 bis zu einem Wert vbh 0,023+ 0,003 ab. Wie insbesonders Abb.

B.1. rechts in Abschnitt B.1. zeigt, kann sich der EQE jedoch Uber die gesamte Adaptionszeit nicht sta-
bilisieren. Deutlich schlechter verhélt sich die Entropie, was erneut darauf hinweisen mag, da SMART
empfindlich auf Ausreil3er reagiert: Die Entropie wird durch das SMART-System nicht maximiert, son-
dern sogar deutlich verkleinert (d. h. ENT wéachst deutlich von 0Caus,75+ 1,75 an; s. Abb. B.2.).

Die Laufzeit betragt ca. 1 min 25 s¢c7  sec.

Untersuchungen anhand weiterer Eingabedatensatze liefern keine wesentlich anderen Ergebnisse und
werden deshalb nicht dargestellt.

15 T 15 T
Modusdaten - Modusdaten -
SMART Zentroiden O SMART Zentroiden

0.5

-0.5 -0.5

-1.5 -1 -0.5 0 0.5 1 15 -15 -1 -0.5 0 0.5 1 15

Abb. 2.8.: Zwei exemplarische Ergebnisse des SMART-Retrievals
beziiglich der Eingabe modes1 nach je 300 Adaptionsschritten und
r =0,3.

3.3. SOM

Kohonens Selbst-Organisierende Karte (SOM) ist der bekannteste Vertreter der Soft Competitive
Learning Verfahren mit vorher festgelegter Dimensionalitat der Ausgabeschicht (s. [HeR098], S. 33 ff.).
Dem Standard SOM-Algorithmus mussen vor dem Training sowohl die Anzahl der Neuronen, deren
Anordnung auf der Ausgabekarte (die Kartendimension), als auch die maximale Anzahl der SOM-Trai-
ningsschrittet .., bekannt gegeben werden. Viele Anwender arbeiten mit heuristischen Werten zwi-
schen t ., = 40D] undt.,, =70D] . Wegen der Moglichkeit zur Visualisierung der
Nachbarschaftsbeziehungen der Eingabevektoren verwendet man in der Regel zwei-dimensionale
Kohonenkarten. Unter Umstanden werden die Eingabedaten so komprimiert, daf3 die Informationsdi-
mension des Eingaberaumes die Kartendimension nicht tbersteigt (s. hierzu [SRR94] und [Speck95]).
Das Training der SOM wird gewdhnlich solange mit Kohonenkarten unterschiedlicher Neuronenanzahl
(und evtl. unterschiedlicher Kartendimension) fortgesetzt, bis zufriedenstellende ,Clusterergebnisse”
vorliegen. Die Detektierung der zugrundeliegenden Cluster erfolgt dabei durch den Standard SOM-
Algorithmus nicht automatisch, sondern mufd entweder durch eine erfahrene Person auf Grund des
Betrachtens der visualisierten Nachbarschaftsbeziehungen erfolgen, oder dem Algorithmus werden clu-
ster-erkennende Methoden nachgeschaltet, wie z. B. das an der Universitat Tubingen entwickelte Ver-
fahren ,Clusot” (s. [Bogd98], S. 99 ff.).

Im folgenden sollen fur die vorliegenden bivariaten bzw. zwei-dimensionalen kiinstlichen Eingabeda-
tensatze Ergebnisse der SOM présentiert werden, die mit ein- und zwei-dimensionalen Kohonen-Karten
mit jeweils unterschiedlichen Kartengréf3en (Neuronenanzahl) realisiert werden kdnnen. Fir den Ein-
gabedatensatmodesl, der aus drei voneinander separierten Modi besteht, wird zunachst eine ein-
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3.3. SOM

dimensionale 3x1 SOM benutzt, um eine optimale, aber rein theoretische Clustererkennung durch die
SOM zu demonstrierénWie zu erwarten, adaptiert die SOM die Gewichte ihrer drei Neuronen im Ver-
lauf des Trainings so, daf3 sie zu Trainingsende annéahernd mit den Moduszentren der drei Eingabemodi
zusammenfallent ., wird mif (30002.000 vorgegeben. Abb. 2.9. zeigt die finale Anordnung der

3 SOM-Neuronen, die Uber die festgelegte ein-dimensionale Kohonenkette angeordnet sind.

Sowohl EQE als auch ENT kdnnen wahrend des Trainings minimiert werden: Der erwartete Quantisie-
rungsfehler EQE nimmt bereits nach ca. 800 Triningsschritten von ca. 0,3943 nach 0.0339 ab (s. Abb.
B.3. (a)). Die Entropiewerte ENT beginnen bei 0, erreichen zu den Lernschritten 238, 239 und 243 den
maximalen Wert 1,98 und kehren nach ca. 700 Lernschritten zum Optimum 0 zurtick (s. Abb. B.3. (b)).
Die Entropie ist zu Beginn des SOM-Trainings optimal, da alle SOM-Neuronen am Koordinatenur-
sprung (0,)initialisiert werden und also alle Neuronen die gleiche Anzahl von Eingabeneuronen inner-
halb ihrer Voronoi-Mengen umfassen. Das Training bricht nach den vorgegeben 2.000 Lernschritten
bzw. nach ca. 5,48 sec ab.
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Abb. 2.9.: Optimales Ergebnis einer 3x1 SOM nach 2.000 Trainings-
schritten fur den Eingabedatensatz  modes1.

Im weiteren soll die obige eher hypothetische SOM-Konfiguration durch eine realistischere ersetzt wer-
den: Da bei Clusteranalyse-Verfahren vorausgesetzt wird, daf3 der Eingabedatensatz vollkommen unbe-
kannt ist, bzw. daR weder Anahl noch Form der Eingabemodi bekannt sind, wird die Ausgabekarten-
Dimension zwei-dimensional gewahlt und Versuche werden mit 25 (5x5) bzw. 100 (10x10) SOM-Neu-
ronen durchgefihrtt, ., ist unabhéngig von der KartengréRe und bleibt mit dem Wert 2.000 initiali-
siert. Das Training der 5x5 SOM bricht na€h 26,36+ 0,5 sec, das Training der 10x10 SOM nach

0 1 min 37,24 see¢ 0,6 saab.

Wie Abb. 2.10. (a), (b) und Abb. 2.11. (a), (b) zeigen, plaziert die SOM ihre Neuronen an Orte hoher
Wahrscheinlichkeitsdichten, d. h. sie verteilt ihre Kartenneuronen so im Eingaberaum, dal3 diese mog-
lichst gut die zugrundeliegenden Modi charakterisieren kénnen. Bedingt durch den SOM-Algorithmus
verbleiben jedoch 7 (28 %; Abb. 2.10.) bzw. 23 (23 %; Abb. 2.11.) Neuronen nach Abschluf? des Trai-
nings an Orten geringer Wahrscheinlichkeitsdichten (jeweils zu sehen im Zentrum des Eingaberaums
zwischen den drei Eingabemoﬁi)Diese Neuronen dienen nicht der Vektorquantisierung und ver-

2. Fir alle Experimente wird die an der Universitat Tlbingen entwickelte Implementiésongbenutzt.
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3. Vergleichende Ergebnisse

schlechtern zudem die Entropiewerte ENT, da sie deutlich weniger Eingabevektoren innerhalb ihrer
Voronoi-Mengen umfassen als dies Neuronen innerhalb der Modi tun kénnen. Da im Verlauf des SOM-
Trainings keine Neuronen verworfen werden, mussen die verbleibenden Neuronen mdéglichst gleichfor-
mig an Orten hoher Wahrscheinlichkeitsdichten verteilt werden. Zwar reprasentieren sie dadurch die
Form der zugrundeliegenden Modi recht gut, tragen jedoch, wie zuvor, nicht zur Vektorquantisierung
bei: Eine echte Vektorquantisierung benétigt nur ein einziges Neuron, um ein gaul3verteiltes Modus
reprasentieren zu kénnen.

15

Modusdaten Modusdaten
SOM-Neuronen --&-- SOM-Neuronen ----

05 05

-0.5 -0.5

-15 -1 -0.5 0 05 1 15 - -15 -1 -0.5 0 05 1 15
(@) (b)

Abb. 2.10.: Beispielhafte Ergebnisse zweier 5x5 SOM nach 2.000 Trainings-
schritten fir den Eingabedatensatz  modesl.
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Abb. 2.11.: Beispielhafte Ergebnisse zweier 10x10 SOM nach 2.000 Train-
ingsschritten fur den Eingabedatensatz ~ modesl1.

Der Quantisierungsfehler EQE kann trotz des schlechten vektorquantisierenden Verhaltens der 10x10
SOM im Verlauf des Trainings minimiert werden: Er wird von einem Startwertiod,02+ 0,1 nach
2.000 Lernschritten auf den Welrt 0,005+ 0,004 reduziert (s. a. Abb. B.4. (a)). Der Grund fir die

3. Die gleichen Ergebnisse kdnnen mit Hilfe des ,DemoGNG v1.3" Java Applets von H. S. Loos und B. Fritzke der
Systems Biophysics, Institute for Neural Computation, Ruhr-Universitat Bochum erhalten werden ([LoFr97], s. a.
[HeRo098], S. 42 ff.).
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3.3. SOM

schlechte Aussagekraft des EQE-Wertes fir die Glite der Vektorquantisierung liegt darin begrindet, dal3
Neuronen an Orten geringer Wahrscheinlichkeitsdichten immer den optimalen Wert O erreichen, da sie
innerhalb ihrer Voronoi-Mengen keine Eingaben umfassen kénnen und somit die Abstande der Eingabe
zu diesen Neuronen immer 0 bleibt (vgl. hierzu auch Abschnitt 3., S. 16).

Aussagekraftiger erweist sich die Entropie, die mit Hilfe der ENT-Werte gemessen werden kénnen: Die
Entropie kann zwar maximiert werden bzw. ENT nimmt von einem Startwed50+ 10 nach

00 82+ 4 ab, ENT bleibt jedoch auch nach Beenden des Trainings auf einem vergleichbar hohen Wert
und erreicht nicht das Optimum 0. Zudem zeigen die Entropiewerte zum Abschlu3 der SOM-Trainings-
phase recht hohe Varianzen (9 %; vgl. Abb. B.4. (b)), was darauf hindeuten mag, daR das SOM-Training
im Bezug auf die Entropie nicht stabil genug ist.

Fur den Eingabedatensatzmodes9, der 1.800 2-dimensionale Vektoren enthalt, soll die SOM nach
4 [1.80007.000 Schritten das Lernverfahren abbrechen. Der Karte wet@en 10 = 100 Neuronen
vorgegeben. Ein beispielhaftes Ergebnis des Anlernens dieser SOM reprasentiert Abb. 2.12..
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Abb. 2.12.: Beispielergebnis einer 10x10 SOM nach 7.000 Trainingsschrit-
ten fur den Eingabedatensatz modes9.

Die Ergebnisse anhand des neuen Datensatmedes9 bestatigen die Ergebnisse mit Eingabe
modesl: Die SOM plaziert firmodes9 die zur Verfugung stehenden Neuronen nicht nur an Orte
hoher Wahrscheinlichkeitsdichten, also den drei globularen Eingabemodi, sondern auch an Orte gerin-
ger Wahrscheinlichkeitsdichten zwischen zwei globularen Modi oder am Rand eines globuldren Modus’
(vgl. Abb. 2.12.). Die meisten ,Hits* bekommen dabei solche SOM-Neuronen, die innerhalb der Vari-
anz des Subclusters eines globularen Modus’ zu liegen kommen: Diese SOM-Neuronen kénnen am
meisten Eingaben innerhalb ihrer Voronoi-Mengen umfassen bzw. relativ viele Eingaben werden auf
dieses Neuron abgebildet. Die Trainingszeit betrA@®3 min 30 se¢ 48 sec

Wiederum kann der erwartete Quantisierungsfehler EQE von einem priméren Wert@@i + 0,005

zu einem finalen Werfl 0,003+ 0,0004 reduziert werden (vgl. Abb. B.5. (a)) und spiegelt damit die
Tatsache wider, daR Neuronen an niedriger Wahrscheinlichkeitsdichte den Gesamtwert nicht ver-
schlechtern kénnen. Die Entropie féllt jedoch wéhrend des SOM-Trainings wesentlich schlechter aus
und ENT wird zwar von] 125+ 10 nachl 89+ 5 reduziert, kann aber das Optimum 0 nicht anna-
hernd erreichen. Zudem besitzt die Entropie zum Abschluf3 des Trainings deutliche Varianzen innerhalb
verschiedener Trainingslaufe (s. Abb. B.5. (b)).
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3. Vergleichende Ergebnisse

Wird die adaptierte Kohonenkarte aus Abb. 2.12. entfaltet, so dafl} benachbarte SOM-Neuronen benach-
bart in einem regelméaRigen Neuronengitter zu liegen kommen, so erhalt man die alternative Darstel-
lungsweise aus Abb. 2.13.: Sie zeigt zum einen die zwei-dimensionalen Neuronengewichte als Graphen,
die euklidschen Distanzen zwischen benachbarten SOM-Neuronen als Balken unterschiedlicher Grau-
stufen, sowie die Anzahl der Vektoren, die auf ein SOM-Neuron abgebildet werden, als ,Hits“. Dabei
wird ein Eingabevektor genau dann auf ein SOM-Neuron abgebildet und erzeugt einen ,Hit" fir dieses
Neuron, wenn die euklidsche Distanz des Vektors zum gewinnenden Neurons kleiner ist als zu jedem
anderen Neuron des Neuronengitters. Dies ist gleichbedeutend mit der Tatsache, dal3 der Eingabevektor
in der Voronoi-Menge des gewinnenden SOM-Neurons liegt. Resultierende Cluster lassen sich aus die-
ser Graphik unter Berticksichtigung der Neuronendistanzen und Hits herauslesen.

Legende
EUukl. Dist 0-1
[ o.0512
Oos711
13 Ooser71
[ 0.9832
M 1289
W 1505

[ 07661

-0.8006

©

13

\

a
t4}

B

RV RN RN ENIRNIANIAN FH

22

26

@

10

a
a
@
8

L

23

A I T T

AENE DN
NN NN ANV 1

\

13 30

=

Abb. 2.13.: Alternative Darstellungsart der adaptierten 10x10 SOM aus
Abb. 2.12. fir Eingabedatensatz modes9.

Benutzt man eine 10x10 SOM, um den Datensatrdes12 zu reprasentieren, so ergibt sich nach
7 0700005.000 Lernschritten und ca. 9 min 44 see 2 sec  Trainingszeit die Situation aus Abb. 2.14.
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3.4. Top-Down HRCL
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Abb. 2.14.: Beispielergebnis einer 10x10 SOM nach 5.000 Trainingsschrit-
ten fur den Eingabedatensatz modes12.

modes12 verdeutlicht am ehesten den Nachteil der SOM, Neuronen nicht nur an Orten hoher Wahr-
scheinlichkeitsdichten, sondern auch an Orten geringer Wahrscheinlichkeitsdichten zu plazieren. Im
Beispielergebnis aus Abb. 2.14. liegen mindestens 13-15 SOM-Neuronen, d. h. 13-15 % aller Neuronen,
aufRerhalb der normalen Varianzen der Eingabemodi (zu sehen am Rand des Eingaberaumes). Dieser
Nachteil &Rt sich vor allem an der Entropie messen, da SOM-Neuronen an Orten geringer Wahrschein-
lichkeitsdichten wesentlich weniger Eingaben innerhalb ihrer Voronoi-Mengen umfassen kénnen als
Neuronen nahe der Modizentren.

Die gemessenen Werte der erwarteten Quantisierungsfehler EQE und die Entropiewerte ENT entspre-
chen im wesentlichen denen, die duredes9 gemessen werden kénnen: Der erwartete Quantisie-
rungsfehler EQE kann die Quantisierungsleistung der SOM nur bedingt wiedergeben und nimmt von
O 0, 01+ 0,002nach 5.000 Trainingsschritten na¢h 0, 0032 0,0004 ab (s. Abb. B.6. (a)). Der
Entropiewert ENT kann zum einen jedoch nicht minimiert werden und nimmtim gleichen Zeitraum nur
von 0 105t 20 nachll 74+ 6 ab. Zum anderen zeigt die Entropie wiederum bei Beenden des SOM-
Trainings grof3e Varianzen (vg. Abb. B.6. (b)).

3.4. Top-Down HRCL

Das Top-Down HRCL bietet in einer ersten Hierarchiestufe einen ,groben Uberblick” iiber den geclu-
sterten Eingabedatensatz, d. h. detektiert entweder Cluster mit gro3en Varianzen oder fal3t mehrere Clu-
ster kleinerer Varianzen zu einem Cluster zusammen. Hierzu werden durch den Benutzer
Umgebungsradien gewahlt, die gentigend grol3 sind. Die ,grobe* erste Ansicht des Datensatzes wird in
den folgenden Top-Down Hierarchiestufen verfeinert: Jede weitere HRCL-Hierarchiestufe ,zoomt*
(durch geeignetes Skalieren) dabei in solche Bereiche des Datensatzes hinein, die durch die hyperkubi-
schen Umgebungen der adaptierten HRCL-Neuronen definiert sind und versucht innerhalb des so neu
definierten Eingabedatensatzes Cluster zu detektieren. Falls in den Eingabedatensatzen dieser hyperku-
bischen Umgebungen Cluster gefunden werden, so spricht man von Subclustern der ,priméren“ Super-
clustern. Die Vorgehensweise dieser hierarchischen Verfeinerung kann vor allem an den globularen oder
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3. Vergleichende Ergebnisse

irregularen Datensatzenodes9 bzw. modes12 verdeutlicht werden (s. u.). Zunéchst soll jedoch die
generelle Arbeitsweise des Top-Down HRCL fir eine hierarchische Stufe und dem einfachen mult-
modalen Datensatnodes1 dokumentiert werden.

Das Top-Down HRCL adaptiert fir den Eingabedatensatzesl die 5 durch die Zellenclusterung
erhaltenen initialen Neuronen (vgl. Abb. 2.3.) so, dal} je drei HRCL-Neuronen die Clustermittelpunkte
der vorhandenen Cluster so gut wie mdglich annéhern und die restlichen zwei Neuronen verworfen wer-
den (Neuronen-Pruning), da sie mehrere nacheinander folgende HRCL-Lernschritte unfixiert bleiben
oder au3erhalb des Bereichs [-1,5;1,5] in einer der Dimensionen zu liegen kommen. Abb. 2.15. (a) zeigt
beispielhaft die Bewegung der adaptierten Neuronen (,Neuronenspur*; die verworfenen Neuronen sind
nicht dargestellt), Abb. 2.15. (b) zeigt die finale Position der drei Neuronen mit ihren Radien nach Been-
den des HRCL-Trainings. Die Quantisierungsfehler beginnen jeweils bei einem Wert von 0,0324 und
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Abb. 2.15.: (a) Neuronenspuren der 3 adaptierten Neuronen und (b) Ergeb-
nis der 0. Hierarchiestufe des Top-Down HRCL mit r = Ofg modes1l
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enden nach dem Trainings bei 0,0250,001  (s. Abb. B.7. (a)). Die Entropiewerte ENT starten bei 2,1
und erreichen schon nach 20-30 HRCL-Trainingsschritten den optimalen Wert O (s. Abb. B.7. (b)). Das
Top-Down HRCL erkennt fumodes1 3 Hierarchiestufen und bendtigt fur die Adaption der Neuronen
zur 0. Hierarchiestufe ca. 69 30 Trainingsschritte in einer Trainingszeit voi,6a: 2 sec (Alle
Werte sind Uber 10 Trainingslaufe gemittelt.).

Die Fahigkeit des Top-Down HRCL, eine hierarchische Verfeinerung des Eingabedatensatzes vorzu-
nehmen, soll insbesonders an den Datenséatmedes9 und modesl2 demonstriert werden. Fur
modes9 und Eingaberadius = 0,25 werden insgesamt 3 Hierarchiestufen entdeckt. In der 0. Hierar-
chiestufe werden durch die Zellenclusterung 8 initiale HRCL-Neuronen generiert, die nach ca. 634
+ 240 HRCL-Trainingszyklen 3 (globulare) Cluster entdecken, fur welche 3 HRCL-Neuronen mit
Radiusr = 0,25 und Uberlappung ud % anderen Mittelwerte plaziert werden. (s. Abb. 2.16.). Die
restlichen 5 Neuronen werden im Verlauf des Trainings verworfen. Die Subcluster der detektierten glo-
bularen Cluster aus Hierarchiestufe 0 werden jeweils in der nachsten Hierarchiestufe erkannt. Hierzu
wird in jedes der detektierten globularen Cluster aus Hierchiestufe 0 ,hineingezoomt®, indem die Ein-
gabedaten des entsprechenden Clusters, die durch den Radis25 und Umbelfuing fest-
gelegt sind, auf das reelle Intervall [-1;1] skaliert werden. Die jeweils 5-6 initialen HRCL-Neuronen der
1. Hierarchiestufe werden nach ca. 70-80 HRCL-Lernschritten auf die Subclusterzentroiden plaziert (s.
Abb. 2.17. (a)-(c)). In der 2. Hierarchiestufe werden insgesamt 6 Subsubcluster detektiert, fur welche
HRCL-Neuronen an deren Mittelwerte plaziert werden (hier nicht gezeigt). Die Trainingszeit fiir alle
HRCL-Hierarchiestufen betragt ca. #25  min.
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Abb. 2.16.: Ergebnis der 0. Hierarchiestufe des Top-Down HRCL mit
r = 0,25 fur modes9
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Abb. 2.17.: Ergebnisse der 1. Hierarchiestufe des Top-Down HRCL (Ver-
feinerung der Ergebnisse aus Abb. 2.16.) mit r = 0,2&r modes9

Der Quantisierungsfehler fimodes9 kann in der 0. Hierarchiestufe des HRCL Top-Down Verfahrens
noch minimiert werden, obwohl 5 Neuronen wahrend des Trainings verworfen werden. Er nimmt wéh-
rend der ca. 634 HRCL-Trainngszyklen nur gering von 0.0465 auf ca. 0.84620008 ab und kann
sich am Ende des Trainingsverlaufs stabilisieren (s. Abb. B.8.(a)). Fir die Entropie gelten giinstigere
Bedingungen, da sie nicht von der Anzahl der Neuronen abhéangig ist. Sie kanodés9 und die O.
Hierarchiestufe von einem Anfangswert von 2.5866 schon nach ca. 190 Lernschritten (ENT2) auf das
Optimum 0 minimiert werden (s. Abb. B.8.(b)).

Fur den Eingabedatensatzodes12 und vorgegebenem Radius= 0,3  erkennt das HRCL Top-
Down, ausgehend von 3 initialen HRCL-Neuronen, in der 0. von insgesamt 3 Hierarchiestufen 3 globu-
lare Cluster. Cluster (a) aus Abb. 2.18. wird in der nachfolgenden Hierarchiestufe 1 in 4 Subcluster zer-
legt (s. Abb. 2.19. (a)), ebenso kann das Cluster (b) in 6 Subcluster und das globulare Cluster (c) in 2
Subcluster unterteilt werden (s. Abb. 2.19.(b) und (c)). Besonders dichte Subcluster der 1. Hierarchie-
stufe, d. h. solche kleiner Kovarianzen, kénnen weiter in Subsubcluster aufgespalten werden: Subcluster
(i) aus Abb. 2.19.(a) wird im néchsten hierarchischen Schritt in 6 Subsubcluster zerlegt, Subcluster (ii)
und (iii) aus Abb. 2.19.(c) werden jeweils in 4 Subsubcluster zerlegt (s. Abb. 2.20.(i)-(iii)). Der Quanti-
sierungsfehler nimmt von 0.1072 Uber ca. 277 Lernschritte der 0. Top-Down Hierarchie nach ca.
0.0727 ab (s. a. Abb. B.9.(a)). Gleichzeitig kann tber denselben Zeitraum die Entropie erhdht werden,
d. h. ENT wird von 1 nach ca. 0.3725 verringert (s. a. Abb. B.9.(b)). Die gesamte Lerndauer betragt tiber
alle Hierarchiestufen ca. 1 min 55 sec.
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Abb. 2.18.: Ergebnis der 0. Hierarchiestufe des Top-Down HRCL mit
r = 0,3 fur modes12
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Abb. 2.19.: Ergebnis der 1. Hierarchiestufe des Top-Down HRCL (Ver-
feinerung der Ergebnisse aus Abb. 2.21) mit r = Of& modesl12
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Abb. 2.20.: Ergebnis der 2. Hierarchiestufe des Top-Down HRCL (Ver-
feinerung der Ergebnisse aus Abb. 2.19.(i)-(iii)) mit r = 8 modes12

Das HRCL Top-Down erkennt fiir denselben Datensatz mit einem Radius woi®,15 in der 0. Hier-
archie 5 Cluster, von denen 2 ((a) und (b) in Abb. 2.21.) als globulare Cluster in der 1. Hierarchiestufe
weiter verfeinert werden kénnen. Fir Cluster (a) werden 2 Subcluster (s. Abb. 2.22. (a)), fur das globu-
lare Cluster (b) aus Abb. 2.21. werden 7 Subcluster mit Radien0,15 erkannt (s. Abb. 2.22.(a) und
(b)). Der Quantisierungsfehler nimmt in der 0. Hierarchiestufe trotz dreier verworfener HRCL-Neuro-
nen von 0.0563 nach ca. 781 Lernschritten nach 0.0524 ab. Gleichzeitig kann die Entropie zunehmen,
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3.5. Bottom-Up HRCL

bzw. nimmt ENT von 2.2286 nach 2.0429 ab. Die Hierarchiesierung bricht nach der 1. Hierarchiestufe
ab. Es werden also keine weiteren Subsubcluster detektiert und die gesamte HRCL-Trainingszeit betragt
ca. 9 min 32 sec.
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Abb. 2.21.: Ergebnis der 0. Hierarchiestufe des Top-Down HRCL mit
r = 0,15 fur modes12
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Abb. 2.22.: Ergebnis der 1. Hierarchiestufe des Top-Down HRCL (Ver-
feinerung der Ergebnisse aus Abb. 2.21.)mit r = 0,5fr modesl12

3.5. Bottom-Up HRCL

Im Gegensatz zum Top-Down HRCL werden im Bottom-Up Ansatz in der ersten Hierarchiestufe klein-
ste Details oder Wahrscheinlichkeitsdichten erkannt. D. h. es werden die tatsachlichen Verteilungen der
zugrundeliegenden Cluster wiedergegeben. Diese Detailansichten bzw. HRCL-Neuronen werden in
weiteren Bottom-Up Hierarchiestufen zu einem einzigen Cluster zusammengefal3t, falls dies sinnvoll
und moglich ist. Besteht der Datensatz andererseits aus einer Reihe globularer Cluster, d. h. aus Clu-
stern, die wiederum aus Subclustern bestehen, so werden zu allen weiteren Bottom-Up Hierarchiestufen
Cluster der bereits bearbeiteten Hierarchiestufen sinnvoll zu sogenannten Supercluster zusammenge-
fa’t. Die Mdglichkeit der Bottom-Up Hierarchisierung, Supercluster aus Clustern zu ,formen®, kann
vor allem an dem multi-modalen globuléren Datensatries9 demonstriert werden. Die Mdglichkeit,

aus der Reprasentation unterschiedlicher Clusterverteilungen auf das zugrundeliegende Cluster zu
schlief3en, wird insbesonders durch den Eingabedatensdizs12 verdeutlicht (s. u.).
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Im Bottom-Up Ansatz werden die initialen Neuronen nicht durch die Zellenclusterung gebildet, sondern
es werdenV := ./[D] HRCL-Neuronen zufallig auf Eingatien  Buyslaziert (s. Abschnitt 2.2.). Fur

den Eingabedatensatmodesl, der aus3 (1100 Eingabevektoren besteht, werden demzufolge 17
initiale Neuronen generiert. Eine exemplarische Verteilung dieser initialen Neuronen zeigt Abb. 2.23.(a)
(Die Neuronen-Umgebungetd .(r)  sind der besseren Ubersichtlichkeit halber nicht dargestellt.). Sie
dienen dem HRCL Bottom-Up als Seeds und werden in den nachfolgenden HRCL-Lernschritten so
angepaldt, dal sie mit den Moduszentren der vorhandenen Cluster zusammenfallen. Dabei werden Uber-
schissige Neuronen verworfen. Abb. 2.23.(b) zeigt eine finale Verteilung von 3 HRCL-Neuronen der 0.
HRCL Bottom-Up Hierarchiestufe und Radins= 0,3 ,wie siei.d. R. nachca 3% HRCL-Lern-
schritten auftritt. Das Bottom-Up HRCL erkennt flr obigen Eingabedatensatz und Radius nur eine Hier-
archiestufe und bricht also nach der 0. Hierarchiestufe bereits mit der Berechnung ab. Die Rechenzeit
betragt ca. 2% 14 sec.

Die Tatsache, daf? im obigen Beispiel 82 % der initialen Neuronen verworfen werden, erschwert das
Auswerten des Quantisierungsfehlers erheblich Der Quantisierungsfehler erhéht sich fir den Datensatz
modesl und Radiusr = 0,3 von ca. 0,0112 0,003 auf den Wert 0,0672,15 (s. a. Abb.
B.10.(a)). Gleichzeitig wird die Entropie, die unabhangig von der Anzahl der Neuronen ist, bereits nach
34 bis 69 Lernschritten maximiert bzw. ENT verschwindet (s. Abb. B.10.(b)). Wird jedoch der Quanti-
sierungsfehler EQE durch den normierten Quantisierungsfehler NQE aus Gl. (1.14) ersetzt, so wird
nicht nur durch Abb. 2.23.(b) deutlich, dal3 das HRCLrfiosdesl eine optimale Vektorquantisierung
erreichen kann (s. Abb. B.11.): Der normierte Quantisierungsfehler NQE fallt von
6,345010" + 1,5010" nach4,055010" + 1,5010° ab.
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Abb. 2.23.: (a) Initiale Position der 17 HRCL-Neuronen und (b) Ergebnis der
0. Hierarchiestufe des Bottom-Up HRCL mit  r = Of8r modes1

Fur den globularen Eingabedatensatades9, initialem Radiusr = 0,1 und einer Erh6hung des
Radiusr um A 4,5 = 3 injeder weiteren Hierarchiestufe, erkennt das Bottom-Up HRCL zwei Hierar-
chiestufen. Ein Beispielergebnis der beiden detektierten Hierarchiestufen spiegelt Abb. 2.24.(a) und (b)
wider. In der 0. Hierarchiestufe werden 42 initiale HRCL-Neuronen auf ca. 15-20 Neuronen verkleinert
und gleichzeitig auf Orte hoher Wahrscheinlichkeitsdichten plaziert, wodurch ebensoviele Cluster
detektiert werden. In der 1. Bottom-Up Hierarchiestufe werderintd,/15) = 3 inb{g/20) = 4

initiale HRCL-Neuronen auf 3 Neuronen mit Radiuss A,,4,s[0,1 = 0,3  verkleinert. Die resultie-
renden 3 Neuronen stellen Supercluster der 15-20 detektierten Cluster aus Hierarchiestufe 0 dar bzw.
die Cluster der 0. Hierarchiestufe sind Subcluster der 3 Cluster aus Hierarchiestufe 1.

Der Quantisierungsfehler nimmt in der 1. Hierarchiestufe nach cat2028 HRCL-Lernschritten von
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3.5. Bottom-Up HRCL

ca. 0,165+ 0,19 nach 0,044 0,04 ab (s. Abb.B.12.(a)). Gleichzeitig kann fir dieselbe hierarchische
Ebene die Entropie vergro3ert bzw. ENT verkleinert werden: ENT nimmt von ca. &,7834 nach
0,0079+ 0,02 ab (s. Abb. B.12.(b)). Die gesamte Laufzeit fur beide Hierarchiestufen betragt ca. 14
+ 1 min.

15

:
Modusdaten - Modusdaten -
HRCL-Neuronen O HRCL-Neuronen O

0.5

-0.5

Jesl
¥

-15 -15
-1.5 -1 -0.5 0 0.5 1 15 -1.5 -1 -0.5 0 0.5 1 15

(a) (b)

Abb. 2.24.; Ergebnis der (a) 0. und (b) 1. Hierarchiestufe des Bottom-Up
HRCL mit initialem Radius  r = 0,Lnd A 4,5 = 8ir  modes9:
Detektion von 15 Clustern und 3 Superclustern.

Fur den irreguldren multi-modalen Datensatades12, initialem Radiusr = 0,1 und einer Radius-

verdoppelung durch\ 4, = 2 in jeder weiteren Hierarchiestufe, erkennt das Bottom-Up HRCL

gewohnlich 3 Hierarchiestufen. Zur 0. Hierarchiestufe werde./7 (1L00) = 26 initiale HRCL-
Neuronen aufca. 1Z 2 Neuronen bzw. detektierte Cluster reduziert. Das Bottom-Up HRCL bendtigt
hierzuca. 17% 75 Lernschritte. In der 1. hierarchischen Stufe werdént¢a17) = 4 initiale Neu-

ronen zu den Orten hoher Wahrscheinlichkeitsdichten hin adaptiert. Die folgende 3. Hierarchiestufe
adaptiert schlieRlich/4 = 2 HRCL-Neuronen. Die Trainingszeit fiir alle Hierarchiestufen betragt ca.

9 min 30 sect 1 min. Die HRCL-Neuronen der 0. Hierarchiestufe werden so im Eingabedatenraum
verteilt, dal3 sie die zugrundeliegenden Cluster méglichst exakt in ihrer raumlichen Verteilung wider-
spiegeln kénnen. Abb. 2.25.(a) zeigt beispielhaft diese clusterbeschreibende Fahigkeit des Bottom-Up
HRCL. Nicht nur die 3 normalverteilten ,dichten* Cluster an den Positionen (-15,(8)9) und (11,

12) mit Varianzen (1, I)(s. Abschnitt 3.1.) werden erkannt, sondern auch alle weiteren Cluster werden
durch bis zu 6 HRCL-Neuronen beschrieben. Die clusterbeschreibenden Ergebnisse der 0. Hierarchie-
stufe werden in der nachfolgenden 1. Hierarchiestufe sinnvoll zusammengefalit. Die 1. Hierarchiestufe
bildet also Supercluster von Clustern der 0. Hierarchiestufe, wobei die HRCL-Neuronen der 1. Hierar-
chiestufe wiederum an Orte hoher Wahrscheinlichkeitsdichten bewegt werden: Die Ergebnisse aus Abb.
2.25.(b) verdeutlichen, daR die beiden Cluster an den Positionert (B)®}11, 12) zu einem Super-

cluster zusammengefal3t werden. Zudem versucht die 1. Hierarcheistufe das Cluster an der Stelle (-15,
-8)tund Varianz (1, )mit dem Cluster an (-11, -2)ind deutlich groRerer Varianz (4,!3)nnvoll zusam-
menzufassen. Schliel3lich entdeckt ein HRCL-Neuron der 1. Hierarchiestufe die Zentren der beiden Clu-
ster mit Mittelwert (8, -8)und Varianz (1, 6) sowie das Cluster mit Mittelwert (0, 0ynd mit in y-
Richtung verlangerter Varianz (1, 123. Abschnitt 3.1.). Die 2. Hierarchiestufe faRt die Cluster aus der

1. hierarchischen Stufe zu 2 Superclustern zusammen und positioniert die HRCL-Neuronen an Orte
hoher Wahrscheinlichkeitsdichten, d. h. vor allem nahe des Zentrums des ,dichten“ Clusters mit Zen-
trum (-15, -8) bzw. zwischen Clusterzentroid (8! Qpd (11, 1%)(s. Abb. 2.26.).
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3. Vergleichende Ergebnisse

Der Quantisierungsfehler EQE kann wéhrend des Trainings der HRCL-Neuronen der 0. Hierarchiestufe
nicht verklelnert Werden da ca. 35 % der |n|t|alen Neuronen verworfen werden: Er steigt von
2, 4180107 + 0,2 1102 nach2, 5580110° + 0, 4010° an (s. Abb. B.13.(a)). Der normlerte Quan—
t|S|erungsfehIer NQE wird jedoch wahrend des gleichen Zeitraums von, 488010" + 1, oo™

nach5, 837010 + 1, 1010% verkleinert (s. Abb. B.14.). Ebenso kann die Entrople vergrof3ert bzw.
ENT verkleinert werden: ENT nimmtvald, 8 + 1 nath, 04 £+ 1,4 ab (s. Abb. B.13.(b)).
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Abb. 2.25.: Ergebnis der (a) 0. und (b) 1. Hierarchiestufe des Bottom-Up
HRCL mit initialem Radius r = 0,1nd )‘radlus Ar modes12:
Detektion von 16 bzw. 4 Clustern.
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Abb. 2.26.: Ergebnis der 2. Hierarchiestufe des Bottom-Up HRCL mit ini-
tialem Radius r = 0,dund A ,gi,c = Zir modes12:
Detektion von 2 Clustern.

Die Anzahl der hierarchischen Verfeinerungstufen (d. h. die Tiefe der HRCL-Hierarchisierung) kann fur
modes12 vergrof3ert werden, indem der initiale Radlus aut 0,05  halblegt; s entsprechend mit
dem WertA ;.. = 1,5 belegt und zudew := |D|*®  statt:= /[D] initiale HRCL-Neuronen als
auchN?” statt/N HRCL-Neuronen in jeder weiteren Hierarchiestufe generiert werden (s. Abschnitt
2.2.). Entsprechend werden 4 statt 3 Hierarchiestufen erzeugt und zur 0. Hierarchiestufe 78 auf ca. 50-
46 HRCL-Neuronen, in der 1. Stufe ca. 13 auf 12 Neuronen reduziert und in der 2. Stufe 5 Neuronen,
in der 3. Stufe 2 Neuronen und evtl. in einer 4. Hierarchiestufe 1 Neuron adaptiert. Das Training zur O.
Hierarchiestufe betrdgt ca. 68 HRCL-Lernschritte, die Gesamtlerndauer fir alle 4 Hierarchiestufen
betragt ca. 21 min 10 sec.
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3.5. Bottom-Up HRCL

Abb. 2.27.(a), (b) und Abb. 2.28.(a), (b) zeigen beispielhafte Ergebnisse aller 4 detektierten Hierarchie-
stufen. Es bleibt festzuhalten, dal3 zu allen Hierarchiestufen die Auflésung des zugrundeliegenden
Datensatzes groRer ist, d. h. die 0. Hierarchiestufe erkennt noch besser als zuvor kleinste Details bzw.
kann noch besser die Clusterverteilungen reprasentieren ( Abb. 2.27.(a) und (b) im Vergleich zu Abb.
2.25.(a)). Das gleiche gilt fur alle weiteren Hierarchiestufen, namlich fir die Ergebnisse aus Abb.
2.28.(a) im Vergleich zu Abb. 2.25.(b) bzw. Ergebnis aus Abb. 2.28.(b) in Relation zu Abb. 2.26.
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Abb. 2.27.: Ergebnis der (a) 0. und (b) 1. Hierarchiestufe des Bottom-Up
HRCL mit initialem Radius  r = 0,08nd A4, = 1.Br modes12:

Detektion von 46 bzw. 12 Clustern.

15

Modusdaten Modusdaten
HRCL-Neuronen O HRCL-Neuronen O

05

0.5

-0.5

-0.5

-15 -15
15 1 05 0 05 1 15 15 -1 05 0 0.5 1 15

(@) (b)

Abb. 2.28.: Ergebnis der (a) 2. und (b) 3. Hierarchiestufe des Bottom-Up
HRCL mit initialem Radius r = 0,05nd )‘radius = 1,Br modesl2:
Detektion von 5 bzw. 2 Clustern.
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4. Diskussion der Ergebnisse

Clusteranalyse-Verfahren versuchen Cluster oder Modi, d. h. Orte hoher Wahrscheinlichkeitsdichten
des Eingabevektorraums, zu finden. Dabei ist in vielen realen Anwendungen weder bekannt, ob, und
wenn ja, wieviele Modi der Datensatz enthdlt, noch besitzt das Clusterverfahren ein Wissen uber die
Form oder Verteilung der zugrundeliegenden Cluster. In all diesen Fallen muf3 das Clusterverfahren
selbstandig sowohl di&nzahlbzw. Mittelwerteals auch did/erteilungder Eingabemodi ermitteln kon-

nen. In fast allen Fallen kann man davon ausgehen, dal3 Cluster nicht notwendigerweise normal-verteilt
vorliegen. Der Beschreibung der Clusterverteilung kommt also zunéchst eine wichtige Aufgabe zu.
Wahrend viele Verfahren die Clusterverteilung gut reprasentieren kdnnen, vernachlassigen sie es
jedoch, die Anzahl der Cluster exakt wiederzugeben. Man sagt auch, daf? eine echte Vektorquantisierung
der Maximierung der Entropie entgegenlauft (vgl. a. [HeR098], S. 30 ff. und [Fritz97]). Dieser Effekt

ist sowohl bei dem untersuchten statistischen Verfahren, dem Single-Pass SMART-Retrieval, als auch
beim untberwacht lernenden oder sich selbst organisierenden neuronalen Netz, der Selbst-Organisie-
renden Karte (SOM), zu beobachten und macht sich insbesonders bei nicht normal-verteilten oder ,irre-
gular* geformten Eingabemodi, wie z. B. b@iodes12 (s. Abb. 2.7. (b)), bemerkbar. Die SOM darf

dabei im engeren Sinne nicht als Clusterverfahren bezeichnet werden, da sie es sich vorrangig zur Auf-
gabe genommen hat, Nachbarschaftsbeziehungen des Eingabevektorraums nachbarschaftserhaltend auf
eine Ausgabekarte abzubilden (s. [Koh82, Koh84] bzw. [HeR098], S. 33 ff.). Aus Griinden der Visuali-
sierung der erhaltenen Nachbarschaftsbeziehungen werden oft zwei-dimensionale Ausgabekarten ver-
wendet, auch wenn diese Kartendimension nichtimmer optimal in Bezug zur Eingabe ist (n&mlich dann,
wenn die Informationsdimension des Eingaberaums groRRer als zwei ist; vgl. [SRR94, Speck95]). Die
SOM wird schlie3lich oft dazu benutzt, Cluster aus der selbst-organisierten Karte herauszulesen.

Die Clusterergebnisse, die anhand der multi-modalen kiinstlichen Eingaben erzielt werden konnten und
fur das SMART-Retrieval in Abschnitt 3.2., flr die SOM in Abschnitt 3.3. gezeigt wurden, belegen
offensichtlich obige Aussage: Sowohl das SMART-Retrieval, als auch die“3@idieren eine Anzahl

von Cluster-Prototypen bzw. Neuronen an Orte hoher Wahrscheinlichkeitsdichten, kdnnen jedoch nor-
mal-verteilte Cluster nicht durch nur ein einziges Neuron (Cluster-Prototyp) reprasentieren (vgl. Abb.
2.8. sowie Abb. 2.10. und Abb. 2.11. firodes1). Da also keine echte Vektorquantisierung stattfindet

(fur die SOM u. a. aus dem Grund, weil sie sich eher auf eine topologisch korrekte Abbildung der Ein-
gabevektoren konzentriert), muf3 die Anzahl der zugrundeliegenden Cluster in einem weiteren Schritt
aus dem ,Clusterergebnis* herausgelesen werden, bzw. dies miissen geeignete Werkzeuge (wie z. B. das
in Abschnitt 3.3. erwahnte ,Clusot®) nachtréaglich vornehmen. Darlberhinaus ist das statistische
SMART-Retrieval, wie schon von den Autoren des Verfahrens in [SaMc83], S. 235 (s. a. [HeR098], S.
15) erwahnt, stark von der Reihenfolge der seriell zu verarbeitenden Eingabevektoren abhangig und pla-
ziert auch Cluster-Prototypen an auf3enliegende Modusdaten, sogenannte ,Ausreil3er“. Ersteres macht
sich vor allem dadurch bemerkbar, daf? der erwartete Quantisierungsfehler EQE sich auch nach Beenden
der Adaption nicht stabilisieren kann (s. Abb. B.1.), letzteres beeinfluf3t deutlich die Entropie, die nicht
maximiert werden kann (d. h. ENT kann nicht minimiert werden; s. Abb. B.2.).

Die SOM wiederum plaziert zwar Neuronen an Orte hoher Wahrscheinlichkeitsdichten, jedoch auch an
Stellen mit nur sehr geringen Dichten, z. B. zwischen allen Eingabemodi (s. Abb. 2.10. und Abb. 2.11.

4. Dies bezieht sich auf eine SOM, die mehr Neuronen besitzt als Modi im Eingabedatensatz vorhandenen sind und
tritt also in vielen realen Féllen auf, in denen die Anzahl (und Verteilung) der Eingabemodi unbekannt ist.
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3.5. Bottom-Up HRCL

fir modes1). Dies macht sich zwar nichtim erwarteten Quantisierungsfehler bemerkbar, da SOM-Neu-
ronen an geringen Wahrscheinlichkeitsdichten nur unwesentlich zum erwarteten Quantisierungsfehler
beitragen, jedoch verbleibt der Entropiewert ENT nach Beenden des SOM-Trainings auf einem relativ
hohen Wert und variiert deutlich von Trainingslauf zu Trainingslauf (s. Abb. B.4. (b)). Ein weiterer
Nachteil des SOM-Verfahren ist es, dald zum einen die Anzahl der SOM-Neuronen dem Verfahren im
voraus bekannt gegeben werden mussen, und zum anderen SOM-Neuronen wahrend oder nach dem
Training nicht verworfen werden kdnnen. Dadurch ist der SOM-Algorithmus gezwungen, die zur Ver-
fligung stehenden Neuronen mdglichst gleichverteilt tiber alle Modi zu verteilen, auch wenn eine gerin-
gere Anzahl von Neuronen zur Beschreibung der Anzahl und Verteilung der Modi geniigen wiirde.

Setzt man nun vereinfachend voraus, dalR die Eingabedatenséatze grundsatzlich aus normal-verteilten
Modi gleicher Kovarianzen bestehen, so lassen sich durchaus die Anzahl der vorhandenen Cluster
bestimmen und also eine echte Vektorquantisierung vornehmen. Dies wird im Ansatz des hier vorge-
stellten Hierarchischen Radius-basierten Competitive Learning (HRCL) versucht. Dabei approximiert
die n-dimensionale hyperkubische Umgebung um jedes HRCL-Neuron, abhangig vom durch den
Benutzer vorzugebenden Radius, die Kovarianz, zugleich nahert das HRCL-Neuronengewicht die
Erwartungs- oder Mittelwerte der zugrundeliegenden Modi an. Da nicht davon ausgegangen werden
kann, dal3 alle Modi des (skalierten) Eingaberaumes den approximierten Kovarianzen des HRCL-Ver-
fahrens gentigen, werden die nur grob erkannten Modi im Top-Down HRCL weiter verfeinert, um deren
Details zu erkennen. Details sind entweder tatsachlich im Eingabedatensatz existierende Subcluster vor-
handener ,priméarer” Cluster (wie sie inodes9 vorliegen; vgl. Abb. 2.7. (a)), oder aber Reprasenta-
tionen der Verteilung existierender (Sub-)Cluster (nghdes12, Abb. 2.7. (b)). Dieser HRCL-Ansatz,

der eine Hierarchie von detektierten Clustern, Subclustern, Subsubclustern bzw. Clusterverteilungen
generiert, kann als eine Art ,Multiresolutions-Clusterung” angesehen werden: Nach der ersten HRCL-
Hierarchiestufe, die eine nur grobe geclusterte Ansicht des Eingabedatensatzes liefert, werden die nur
grob erkannten Cluster in weiteren Hierarchiestufen zu ihren Details ,aufgelost”, bis schlief3lich in der
letzten moglichen HRCL-Hierarchiestufe (Sub-)Clusterverteilungen beschrieben werden kénnen (s.
Abb. 2.16. und Abb. 2.17. bzw. Abb. 2.18., Abb. 2.19. und Abb. 2.20.).

Der HRCL-Algorithmus bricht dabei automatisch die hierarchische Auflésung, aufgrund der Modalitat
der (zur jeweiligen Hierarchie gehoérigen) Eingabe, ab. Auf jeder HRCL-Hierarchiestufe bleibt der
erwartete Quantisierungsfehler niedrig, und ENT kann schon nach wenigen HRCL-Trainingsschritten
minimiert werden (s. Abb. B.7., Abb. B.8. und Abb. B.9.). Im Gegensatz zur Selbst-Organisierenden
Karte ermittelt das HRCL die Anzahl der initialen Neuronen (Seeds) mit Hilfe einer modifizierten
Zellenclusterung selbstandig und verwirft automatisch auf jeder Hierarchiestufe solche Neuronen, die
nicht zur Vektorquantisierung beitragen. Zudem wird das HRCL-Training bereits zu einem Zeitpunkt
abgebrochen, wenn sich der erwartete Quantisierungsfehler nicht mehr merklich andert, d. h. wenn ver-
mutet werden kann, dal3 ein (lokales) Fehlerminimum gefunden wurde. Vergleicht man in diesem
Zusammenhang die Trainingszeiten des SMART-Retrievals, der SOM (in der Implementierung des
,Kisom*) und des HRCL (bis zum Beenden der 0. Hierarchiestufe) fir denselben Eingabedatensatz
modes1, so wird deutlich, dafd aufgrund der a-priori festzulegenden Anzahl von Trainingsschritten, das
SMART-Retrieval und die SOM in etwa die gleichen Trainingszeiten bendétigen, namlich 1 min 25 sec
(SMART; vgl. Abschnitt 3.2.) bzw. 1 min 37 sec (10x10 SOM,; vgl. Abschnitt 3.3.), das (Top-Down)
HRCL jedoch nach ca. 7,6 sec bereits das Training der 0. Hierarchiestufe beenden kann (vgl. Abschnitt
3.4.). Die Trainingszeiten der SOM sind dabei quadratisch von der zuvor festzulegenden Anzahl an
Neuronen abhéngig, und die 5x5 SOM bendtigt fir denselben Datensdisl lediglich ca. 26 sec.

Die Trainingszeiten des HRCL wachsen mit der Anzahl an automatisch generierten Hierarchiestufen.
Fur den multimodalen globularen Datensatades9 ergeben sich fir die 10x10 SOM und das HRCL
folgende Trainingszeiten: 33 min 30 sec (bei 7.000 SOM-Lernschritten) bzw. 12 min (fir alle 3 HRCL-
Hierarchiestufen). Vergleiche der Laufzeitverhalten sollten jedoch immer unter Beriicksichtigung der
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eingesetzten Implementierung betrachtet werden: In der aktuellen Arbeit wurde die relativ langsame
SOM-Implementierung ,kisom*, sowie ein Byte-Code erzeugendes (und also ebenso langsames) Perl-
Skript fir das SMART-Retrieval und das HRCL benutzt. Die Performanz aller drei Implementierungen
lassen sich sicherlich optimieren.

Cluster(mittelwerte) missen schlief3lich im HRCL-Verfahren nicht zusétzlich aus den Ergebnissen
errechnet werden, sondern stehen sofort dem Benutzer zur Verfigung.

Ist das Auflésungsvermogen der ersten HRCL-Hierarchiestufe, aufgrund des eingegebenen Radius’
oder Eingabedatensatzes, ungenigend, so kénnen auch in weiteren HRCL-Auflésungsstufen die Ergeb-
nisse der ersten Stufe nicht verbessert werden. Fir diesen Fall wurde die Top-Down Variante des HRCL
durch das Bottom-Up HRCL ersetzt: Das Bottom-Up HRCL versucht, im Gegensatz zur Top-Down
Variante, kleinste Wahrscheinlichkeitsdichten des Eingabedatensatzes zu detektieren, d. h. die Vertei-
lung oder aber (Sub-)Subcluster der zugrundeliegenden Cluster widerzuspiegeln. Solcherart detektierte
.primare Cluster” (oder besser: die Reprasentationen der Clusterverteilungen) werden in einer folgen-
den HRCL-Hierarchiestufe sinnvoll zusammengefafit, so daf jeder Clusterprototyp der folgenden Hier-
archiestufe den Erwartungswert eines Modus’ reprasentiert, dessen Verteilung oder Subcluster bereits
durch die primaren Cluster beschrieben wurde. Solche Clusterprototypen werden auch als ,Superclu-
ster* bezeichnet, die genannte Art der Hierarchisierung auch als ,,Abstraktion” (vgl. Abb. 2.23. und ins-
besonders Abb. 2.24. bis Abb. 2.28.).

Das Bottom-Up HRCL ist, im Gegensatz zum Top-Down HRCL, nicht so sehr abhangig von der richti-
gen Wahl des Radius’ und kann eventuelle Probleme des Skalierens der Eingabe zu jeder neuen Hier-
archeistufe vermeiden, da das Bottom-Up HRCL immer auf demselben Eingabedatensatz operiert. Aus
dem gleichen Grund hat jedoch das Bottom-Up HRCL ein schlechteres Laufzeitverhalten als die Top-
Down Variante und laf3t sich zudem auf prozeduraler Ebene nicht parallelisieren. Insgesamt kann jedoch
gesagt werden, dal’ das Bottom-Up HRCL die Verteilung der zugrundeliegenden Modi noch besser wie-
derspiegeln kann als das Top-Down HRCL.

Fur das Bottom-Up HRCL wird besonders deutlich, dal’ der erwartete Quantisierungsfehler EQE nicht
in der Lage ist, die tatsachliche Gite der erreichten Vektorquantisierung zu messen. Eine optimale Vek-
torquantisierung ist bereits dann erreicht, wenn fur jedes (globulare) Cluster ein einziges Neuron in des-
sen Zentrum plaziert wird. Der Quantisierungsfehler ist jedoch abh&ngig von der Anzahl der generierten
Neuronen und nimmt mit dieser ab. Dies bedeutet einerseits, dald der Quantisierungsfehler verfalscht
wird, je mehr Neuronen generiert werden, andererseits wird der Quantisierungsfehler verschlechtert,
wenn wahrend des Trainings Neuronen verworfen werden (s. a. Abschnitt 3., S. 14 ff.). Aus diesem
Grund wurde insbesonders fir das Bottom-Up HRCL, das bis zu 82 % der initialen Neuronen verwirft
(s. Ergebnisse fimodesl in Abschnitt 3.5.) ein normierter Quantisierungsfehler NQE eingeftihrt, in
dessen Berechnung die Anzahl der existierenden HRCL-Neuronen mit eingeht (s. Gl. (1.14) und Gl.
(1.15)). Der normierte Quantisierungsfehler NQE ermdglichte es, die visualisierten Vektorquantisie-
rungsergebnisse durch ein objektives Mal3 zu quantifizieren (s. Abb. B.11. und Abb. B.14.).

Das Hierarchische Radius-basierte Competitive Learning ist, trotz des Namenshiaarehische
Clusterungm Sinne der Kategorisierung nach Lance und Williams [LaWi67] (s. a. [JaDu88], S. 55 ff.
und [HeR098], S. 20), sondern laRt sich als neuronales Competitive Learning Verfahestkldsiven,
intrinsischen, partitionierenden KlassifikatiofClusterung zuordnen: Das Clusterergebnis jeder
.HRCL-Hierarchie- oder Auflésungsstufe” dient als Eingabe zu einer partitionierenden Klassifikation
der nachsten HRCL-Hierarchiestufe. Als Eingabe zur Clusterung jeder HRCL-Auflésungsstufe dient
einem x n- Matrix, bestehend aus Eingabe- oder Dokumentenvektoren der Dimensiddas HRCL
kombiniert dabei die Vorteile der partitionierenden Klassifikation, die vor allem bei groRen Eingabe-
mengen ihre Starke zeigt, mit den hierarchischen Auflésungseigenschaften der hierarchischen Cluste-
rung, die es dem Benutzer ermdglicht, rasch das Clusterergebnis auszuwerten.
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AbschlieRend sollen beispielhafte Ergebnisse weiterer Competitive Learning Verfahren anhand des
multimodalen Datensatzes aus [HeR098], Abb. 1.10. (a), S. 43 gezeigt werden, um sie mit den zuvor
behandelten Verfahren zu vergleichen. Alle Competitive Learning Verfahren sind Implementierungen
des Byte-Code erzeugenden ,DemoGNG v1.3“ Java Applets von H. S. Loos und B. Fritzke der Systems
Biophysics, Institute for Neural Computation, Ruhr-Universitat Bochum [LoFr97]. Es sollen lediglich
die visualisierbaren Clusterergebnisse diskutiert werden, ohne auf die Auswirkungen auf den (normier-
ten) erwarteten Quantisierungsfehler EQE bzw. NQE, die Entropie (ENT) oder die bendétigte Trainings-
zeit naher einzugehen.

Das Neuronale Gas (NG; s. [HeR098], Abschnitt 6.2.5., S. 41) mit den EingabeparameterhO :
Ar=1,¢ =03, ¢& = 0,05, t,,x = 40.000 und 20 Eingabeneuronen plaziert, wie die SOM, ihre

20 NG-Neuronen sowohl an dichte als auch an weniger dichte Orte des Eingabevektorraums, wobei, im
Vergleich zur SOM, die zugrundeliegenden Modiverteilungen deutlich besser wiedergegeben werden
konnen. Neuronen kénnen jedoch nicht verworfen werden, was unter anderm zur Folge hat, daf normal-
verteilte Modi nicht durch nur ein einziges NG-Neuron charakterisiert werden kénnen. Es findet also
keine echte Vektorquantisierung statt, und das Verfahren bendtigt fiir ein akzeptables Ergebnis eine
inakzeptable Rechenzeit von ca. einer Stunde (vgl. Abb. 2.29. (a) und (b)).
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L I : H.FE:"

€) (b)

Abb. 2.29.: Ergebnisse fiir das Neuronale Gas (NG) mit 20 Eingabeneu-
ronen nach (a) ca. 30 min und (b) ca. 1 h Trainingszeit.

Fur das Growing Grid (GG; vgl. [HeR098], Abschnitt 6.2.2.) mit 50 Eingabeneuronen und den Parame-
ternA, = 30,A; = 100,¢; = 0,1 ,&; = 0,005 undo = 0,9 konnen die Ergebnisse aus Abb. 2.30.

(a) und (b) erzielt werden. Das finale Ergebnis, dargestellt in Abb. 2.30. (b) kann mit denen der SOM
verglichen werden: Auch das GG konzentriert sich eher auf eine topologisch korrekte Abbildung des
(mdglicherweise hochdimensionalen) Eingabevektorraums auf eine zwei-dimensionale Ausgabekarten-
Struktur. Dabei werden GG-Neuronen nicht nur an Orte hoher, sondern auch an Orten niedriger Wahr-
scheinlichkeitsdichten (z. B. zwischen allen Eingabemodi) plaziert. Das GG benétigt nur etwa 20 % der
NG-Trainingszeiten.

5. Die angegebenen Trainingszeiten sind besonders stark von der graphischen Visulisierung der Ergebnisse abhéngig
und sollen darum lediglich als Vergleichswerte innerhalb der DemoGNG-Umgebung verstanden werden.
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4. Diskussion der Ergebnisse

@ (b)

Abb. 2.30.: Ergebnisse des Growing Grids (GG) mit 50 Eingabeneuronen
nach (a) ca. 3 min und (b) ca. 20 min Trainingszeit (inkl. 100 % Fine-Tuning).

Das GNG (s.[HeR098], Abschnitt 6.2.3.), dessen Ergebnisse in Abb. 2.31. (a) - (¢) dargestellt sind, kann
sowohl eine echte Vektorquantisierung des Eingabedatensatzes, als auch eine sinnvolle Reprasentation
der Modiverteilung vornehmen: Das GNG mit maximaler Neuronenzahl 50 und Pararhete$00 ,
age_may; sy = 88,¢, = 0,05,¢, = 6,0E-4a = 0,5undP = 5,0 E -4 plaziert nach ca. 20 min

(s. Abb. 2.31. (b)) ungeféhr so viele Neuronen in den Eingaberaum wie normal-verteilte Modi vorhan-
den sind. Die Neuronengewichte sind nach 20 min Trainingszeit so adaptiert, dal3 sie ungefahr mit den
Modizentren zusammenfallen. Dies entspricht einer optimalen Vektorquantisierung. Wird das GNG-
Training fortgesetzt und nach ca. 50 min erneut unterbrochen, so reprasentieren die GNG-Neuronen
bzw. deren Gewichte die Verteilungen der zugrundeliegenden Modi (s. Abb. 2.31. (c)). Beide Aufgaben
konnen jedoch nicht zugleich erzielt werden, sondern sind abhangig vom Zeitpunkt des GNG-Trai-
ningsabbruchs: Wird das GNG-Training friihzeitig abgebrochen, so reprasentieren die GNG-Neuronen
Modizentren, wird das GNG-Training spater abgebrochen, so reprasentieren die Neuronen die Modiver-
teilungen.

@ (b) ©

Abb. 2.31.: Ergebnisse des Growing Neural Gas (GNG) mit 50 Eingabeneu-
ronen nach (a) ca. 2 min, (b) ca. 20 min und (c) ca. 50 min Trainingszeit.
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3.5. Bottom-Up HRCL

5. Zusammenfassung

Diese Arbeit stellte das Hierarchische Radius-basierte Competitive Learning (HRCL) in zwei Varianten,
dem Top-Down HRCL sowie dem Bottom-Up HRCL, vor. Das HRCL detektiert als neuronales Cluster-
analyse-Verfahren die einem Eingabedatensatz zugrundeliegenden Modi oder Cluster, d. h. Orte hoher
Wahrscheinlichkeitsdichten. Die Clusteranalyse wird automatisch durch das HRCL in weiteren Hierar-
chiestufen verfeinert: Im Top-Down HRCL werden somit weitere Details der (nur grob) detektierten
~primaren Cluster” erkannt, bis schliel3lich in einer letzten Hierarchiestufe die Cluster-Verteilungen
reprasentiert werden kénnen. Das Bottom-Up HRCL hingegen versucht kleinste Wahrscheinlichkeits-
dichten einer ersten HRCL-Hierarchiestufe in weiteren hierarchischen Schritten sinnvoll zu sogenann-
ten Superclustern zusammenzufassen.

Beide Varianten des HRCL zeichnen sich dadurch aus, dal den Verfahren keine initiale Anzahl von
HRCL-Neuronen bekannt gegeben werden muf3. Zudem verwirft das HRCL automatisch solche Neuro-
nen, die nicht zur Vektorquantisierung beitragen und bricht das HRCL-Training jeder Hierarchiestufe

schon zu einem Zeitpunkt ab, wenn sich der erwartete Quantisierungsfehler nicht mehr merklich andert,
d. h. wenn erwartet werden kann, dal3 das Verfahren ein (lokales) Fehlerminimum gefunden hat.

Die Vorteile des HRCL zum untersuchten statistischen Single-Pass Clusteranalyse-Verfahren, dem
SMART-Retrieval, lassen sich stichpunktartig folgendermaf3en wiedergeben:

» Keine Abhangigkeit von der Reihenfolge der einzugebenden Eingabevektoren

» Echte Vektorquantisierung: Das SMART-Retrieval kann lediglich die Verteilung der Cluster
wiedergeben, nicht die Erwartungs- oder Mittelwerte der Cluster.

Die vektorquantisierenden Vorteile des HRCL gegentiber der Selbst-Organisierenden Karte sind:
» Echte Vektorquantisierung: Die SOM bietet keine echte Vektorquantisierung
» Direkte Ausgabe der Clustermittelwerte zu jeder Auflosungsstufe

» Der Eingabedatensatz muf3 nicht notwendigerweise eine Informationsdimension von maximal 2
haben (bei Verwendung zwei-dimensionaler SOM-Ausgabekarten).

» Nachteil gegentber der SOM: keine Visualisierung der Nachbarschaftsbeziehungen zwischen
Eingabevektoren mdglich

Zusatzlich bietet das HRCL folgende Eigenschaften:

» ,Multiresolutions-Clusterung“: Automatische hierarchische Ausgabe der verschiedenen
LJAuflosungen” des Eingabedatensatzes: Globulare Cluster kénnen von Clusterzentren Uber
Subclusterzentren bis hin zu Subclusterverteilungen aufgelést werden.

« Automatischer Abbruch sowohl des hierarchischen Aufbaus als auch des HRCL-Trainings zu
jeder hierarchischen Stufe

* Automatische Initialisierung und Pruning aller HRCL-Neuronen
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6. Ausblick

0. Ausblick

Da das Hierarchische Radius-basierte Competitive Learning dazu benutzt werden soll, eine Daten-
sammlung zu clustern, die aus einigen tausend HTML-Seiten bestehen mag, muf? das HRCL Cluster
auch in Eingaberaumen detektieren kénnen, deren Eingabedimensionen sehr viel héher als zwei ist.
HTML-Dokumente werden namlich Gber Termindizierverfahren kodiert, die gewohnlich bis zu 10.000-
dimensionale Dokumentenvektoren (auch ,Dokumenten-Profile* oder ,profiles” genannt) erzeugen.
Vor allem aus Griinden der Effizienz werden diese sehr hoch-dimensionalen Eingabevektorrdume mit
Hilfe geeigneter Komprimierverfahren auf Dimensionen von ca. 10-100 verkrzt.

Um die Einsetzbarkeit des HRCL bei h6herdimensionalen R&umen an einem Beispiel zu verdeutlichen,
werden an dieser Stelle Ergebnisse gezeigt, die mit einem kinstlich-erzeugten 10-dimensionalen multi-
modalen Eingabedatenstz erzielt werden kann: Der Eingabedatems@¢s13 besteht dabei, als 10-
dimensionale Erweiterung vanodesl (vgl. Abb. 2.2. und Abb. 2.3.), aus drei deutlich voneinander
separierten 10-dimensionalen Eingabembttides13 besitzt folgende in Abschnitt 3.1. beschriebene
Parameter:

m =3, n=2,M = 100, sowie folgende drei Modusmittelwerte und -varianzen: ((1, 7, 1,7, 1, 7,
1,7,1,7,(,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,%9)(-7,0,-7,0,-7,0,-7,0,-7,8)1,1,1,1,1,1,1,1, 1, )

und ((7,-7,7,-7,7,-7,7,-7,7,%)1,1,1, 1,1, 1, 1, 1, 1, L)Projiziert man jeweils die Dimensionen
(d,d+1), dungeradeund (d, d +2), d ungeradeorthogonal auf ein zwei-dimensionales Koordi-
natensystem, so erhalt man die in Abb. 2.32. (a) und Abb. 2.32. (b) wiedergegebenen Ausgaben fiir den
Eingabedatensatnodesl13.

15

Modusdaten = Modusdaten -

ST

ety

0.5 - 0.5

-0.5 N -0.5

15 -15
15 1 05 0 05 1 15 15 1 05 0 05 1 15

(a) (b)

Abb. 2.32.: Zweidimensionale orthogonale Prejektionen des 10-dimension-
alen Eingabedatensatzes modes13 (Erlauterung s. Text).

Dem HRCL werdeerll’3 = 6 initiale Neuronen mit Radius 0,3 vorgegeben, die zufallig auf Eingabe-
vektoren¢ ausnodesl3 gesetzt werden. Das HRCL reduziert im Verlauf des Trainings und ca. 140
Lernschritten (ca. 60 sec) die 6 initialen HRCL-Neuronen zu 3 Neuronen, die so adaptiert werden, dal3
sie mit den 10-dimensionalen Modizentren des Eingabedatensatzes zusammenfallen. Abb. 2.33. (a) und
Abb. 2.33. (b) zeigen jeweils das Ergebnis des HRCL-Trainings als zweidimensionale orthogonale Pro-
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3.5. Bottom-Up HRCL

jektionen vormodes13, der adaptierten HRCL-Neuronen, sowie deren projizierten 10-dimensionalen
hyperkubischen Umgebungen. Der erwartete Quantisierungsfehler EQE kann von ca. 0.1681 nach
0.1244, der Entropiewert ENT kann von ca. 2.4 nach 0 reduziert werden.

15

T 15
Modusdaten Modusdaten
HRCL-Neuronen O HRCL-Neuronen O

05 . 05

-0.5 -0.5

-15 -15
-15 -1 05 0 0.5 1 15 15 -1 05 0 0.5 1 15

@ (b)
Abb. 2.33.: Ergebnis des HRCL-Trainings als zweidimensionale orthogo-

nale Projektionen von modes13 und der adaptierten HRCL-Neuronen
(vgl. Abb. 2.32.).
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Anhang A

A.l.

Notation
Symbole Bedeutung
RN n-dimensionaler Vektorraum
du{l, ...,n} Dimension des-dimensionalen

Vektorraums

D:{E]_! '-'1EM}1EiDRn

diskrete Eingabedatenmenge

M = |D|

Anzahl der Eingabevektoren

p(&), ¢ 0R" kontinuierliche Wahrscheinlich-
keitsdichte-Funktion

& 0OR" Eingabevektoren

C; Neuroni

]

A ={cycCy ..., Cp}

Menge der Neuronen

N = |A|

Anzahl der Neuronen

w, OR"

Referenz-/Gewichtsvektor von
Neuronc;

U(r) = (2r)"

n-dimensionale hyperkubische
Umgebung um Neuroamit
Radiusr

E() Erwartungswert um Vektof als
Schéatzwert fur den statistischen
Mittelwert des Clusters

U Clustermittelwert

= E((E-m)(E-W)H

Kovarianz des Clusters mit Mittel-
wert 4

gewinnendes Neuron
(Gewinner)

Tabelle 1: Erklarung benutzter Symbole
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Symbole Bedeutung
W, Gewicht des Gewinners
o(r) Gleichverteilungsschwelle fir
Radiusr
w (t) Neuronengewicht fur Neuroo;

zum Trainingsschritt

z;,i0{o, .., 2'-1}

Zellei der Zellenclusterung

Zmin(d) ’ Zmax(d)

Zellengrenzen einer Zelle fir
Dimensiond

Trainingschritt

max

maximale Anzahl von Trainings-
schritten

ki(&, A)

Ordnung vonc; O A  relativ zur
Distanz vonw . zur aktuellen Ein-
gabeg

faon,(Ki(E, A))

Adaptions-/Abstof3funktion
bezlglich der Neuronenordnung

ki(& A)

9, )\A(t)

Adaptions-/Abstof3funktion
bezuglich der Trainingszit

EQE(p(2), A)

erwarteter Quantisierungsfehler
bezlglich einer kontinuierlichen
Signalverteilungo(§)

EQE(D, A) erwarteter Quantisierungsfehler
bezuglich einer diskreten und endli-
chen Eingabe-Datenmenbe

V. Voronoi-Umgebung um Neuran

R.={&| |€—w/] <|E-w|} Voronoi-Menge um Neuroa

Oi#zc

NQE(D, A) normierter Quantisierungsfehler

ENT(D, A) Entropie

randj(l) j-te Zufallszahl zwischen 0 und 1

()

Vektortransposition

Tabelle 1: Erklarung benutzter Symbole
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Anhang B

B.1. Ergebnisse SMART
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Abb. B.1.: EQE von 10 SMART-Retrievallaufen (rechts eine vergréRerte
Darstellung der ersten 5 Laufe ab Adaptionsschritt 20) fur modesl

Abb. B.2.: ENT von 10 SMART-Retrievallaufen fir ~ modesl
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2. Ergebnisse SOM
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Abb. B.3.: (a) EQE und (b) ENT einer 3x1 SOM fur 2.000
Trainingsschritte und modesl
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Abb. B.4.: (a) EQE und (b) ENT von 5 10x10 SOM-L&ufen a 2.000
Trainingsschritten fir  modes1
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B.2. Ergebnisse SOM
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Abb. B.6.: (a) EQE und (b) ENT von 5 10x10 SOM-L&ufen a 5.000
Trainingsschritten fur  modes12
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3. Ergebnisse Top-Down HRCL

EQE0 —— AR
EQE1 - e VO
EQE2 g
0.06 EQE3 q 35 i fft 4
EQE4 ---
0.055 i
3 H
005
25
0045 o
) i
0.04 \
15 \
1 i
,\ |
! 05 ; \
002 0
0 20 40 60 80 100 120 140 0 20 40 60 80 100 120 140

@ (b)

Abb. B.7.: (a) EQE und (b) ENT von 5 HRCL Top-Down L&aufen
der 0. Hierarchiestufe fir modesl
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Abb. B.8.: (a) EQE und (b) ENT von 5 HRCL Top-Down L&ufen
der 0. Hierarchiestufe fir modes9



B.4. Ergebnisse Bottom-Up HRCL
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Abb. B.9.: (a) EQE und (b) ENT von 5 HRCL Top-Down Laufen
der 0. Hierarchiestufe fir modes12
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Abb. B.10.: (a) EQE und (b) ENT von 5 HRCL Bottom-Up Laufen
der 0. Hierarchiestufe fir modesl

49



Anhang B

NQEO ——
0.0014 NQEL ------- =
NQE2
NQE3
NQE4 ---
0.0012
0.001
0.0008
0.0006 -
0.0004 0y
L0002
0
0 10 20 30 40 50 60
Abb. B.11.: Normierter EQE von 5 HRCL Bottom-Up L&aufen
der 0. Hierarchiestufe fir modesl
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Abb. B.12.: (a) EQE und (b) ENT von 5 HRCL Bottom-Up Laufen

50

der 1. Hierarchiestufe fir modes9

350



B.4. Ergebnisse Bottom-Up HRCL

0.034

0.032

0.028

0.026

0.024 fk

0.022

0.018 [

0016 |- 2

0.014 0
0 50 100 150 200 250 300 0 50 100 150 200 250 300

(@) (b)

Abb. B.13.: (a) EQE und (b) ENT von 5 HRCL Bottom-Up Laufen
der 0. Hierarchiestufe fir modes12
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