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ANTIPHOLIS. Wer mich meinem eigneneygniigen tberlafdt, tberlal’t mich einem
Ding, dal3 ich nggends finden kan. Ich bin in dereWwie ein Topfen

Wassers, der im Ocean einen andewpfen suchen will, und

indem er hineirdllt sich selbst erliehrt, ohne den andern zu finden. (...)

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

1. EinfUhrung und Motiv ation

Im folgendensoll dasHierarchischdRadius-basiert€ompetitive Learning(HRCL) vorgestelltund mit
weiteren(statistischersavie neuronalenClusteranalyse-&ffahrenverlichenwerden Clusteranalyse-
VerfahrensollenOrtehoheWahrscheinlichkitsdichterbeliebigemulti-dimensionaleEingabevektor-
raumedetektieren Diese Orte hoher Wahrscheinlichkitsdichten,auchModi genanntwerdenstati-
stischhinreichenddurchdie StatistikenersterOrdnung alsoModus-Zentrun{ErwartungswertCluster
ZentroidoderMittelwert) und Kovarianzbeschriebenn vielenechtenAnwendungenst demCluster-
analyse-¥rfahrenweder die Anzahl oder Mittelwerte, noch die Verteilung oder Kovarianzender
zugrundeligenderModi bekanntMehrnoch,in derRegelkanndasClustenerfahremochnichteinmal
davon ausgehen, daf? die Eafgpmodi normal-erteilt vorliegen.

DiesedJnwisseniberdie Datenfiihrt dazu,daf3die eingesetzte(statistischemndneuronalenyerfah-
rendie beidenStatistilenersterOrdnungselbstéandigausder EingabegevinnenmiissenDiesbedeutet
zugleichfir neuronaléNetze daf3sieuniibervachtlernenbzw sichselbstorganisierermissengdennes
gibt keinea-priori bekannterKlassenprototyperdie einemneuronalerNetzals Teaching-Inputienen
konnten.Fur denrealenFall, in demangenommemvird, daf3nicht notwendigerweis@aormal-\erteilte
Eingabemodiexistieren,beschran&n sich Clusteranalyse-stfahrenauf eine gute Reprasentatioder
Clustenerteilungen,und plazieren Clusterprototypenmehr oder weniger gleichwerteilt an solch
.dichte” Orte.Die zweiteStatistikerstetOrdnungdie Clustermittelverte, miisserbeidieseNVorgehens-
weiseimmer erst noch ausden ,Clusteregebnissen‘herausgelesewerden.Im Ansatz der Selbst-
OrganisierenderKarte (SOM), als hautsachlicheReprasentarginesSoft Competitive Learningsmit
vorherfestgelgter Dimensionalitader AusgabeschichtyerdenModimittelwerteausder zweidimen-
sionalenReprasentatioder Nachbarschaftsbeziehunggrerausgelesen‘9derabereswerdenWerk-
zeuge dem eigentlichen Clusteralgorithmus nachschaltet, umwéittelzu errechnen.



2. HRCL

DasHierarchischeRadius-basiert€ompetitve Learningmaochtenun savohl die Modus\erteilungen
alsauchderenMittelwertesinnvoll reprasentierekdnnen Esgehtdabeivereinichendsonnormal-er-
teiltenEingabemodaus,die zudemdieselberKovarianzerbesitzenDiesestarle Vereinfichungsoll in
weiterenhierarchischerschrittenso weit verfeinertwerden,daf3die nur grob detektierten,primaren
Cluster” zu ihren Details, d. h. Subclustern oder Medeilungen aufgeltst werden kdnnen.
Dabeisoll dasVerfahrenvollkommenautomatisierablaufen.D. h. essollen,wegender Unkenntnis
UberAnzahlundVerteilungderEingabemodizumeinendie Anzahlderinitialen Neuronerselbstandig
bestimmiwerdenzumanderersollenzurVektorquantisierungberflissigdNeuronerautomatisciver-
worfenwerden Die entstandenklierarchiesoll sovohl die ModizentreneventuellexistierendeSubmo-
dizentren, als auch deren zugrundpiedem-dimensionalen ®tteilungen widerspgeln kénnen.

Im weiterensoll ausfiihrlichdasvon demAutor entwickelte HierarchischdRadius-basiert€ompetitve
Learning(HRCL) vorgestelltiwerdenlm Anschlufdaransoll desserkErgebnissédeispielhafimit denen
einesherausragendevietreterssovohl der statistischerClusteranalyse-&ffahrenals auchderuntber-
wachtenneuronalerNetzeverglichenwerden.Der vorliegendeBerichtschlie3stmit einerZusammen-
fassungund einem Ausblick, der vor allem auf die Verwendungdes HRCL zur hierarchischen
Clusterung multi-dimensionaler HTML-Dokumentensammlungen eingehen soll.

2. HRCL

Gegebensei eine diskreteund endlicheEingabe-Datenmeng® = {¢,, ..., &y}, §; O R", die einer
kontinuierlichenmultivariatenSignaherteilungp (§) , erzeugtdurcheinekontinuierlicheWahrschein-
lichkeitsdichte-Funktiorp(§), { O R", entspricht.Die Signaherteilungp(§) sei multi-modal,d. h.
besteha@usmehrerenrdumlichvoneinandegetrennterfglobularen)Clustern(auch,(globulare)Modi“
genannt).Globulare Cluster bestehenaus Subclustern,welche wiederum Subsubclusteenthalten
mogen,u.s.w Ziel desHierarchischenRadius-basierte@ompetitiveLearnings(HRCL) seies,sowohl
dieglobularenClusteralsauchderen(Sub-)Subclustezu detektierenHierbeigeniigees,im Sinneeiner
echtenVektorguantisierunggineneinzigenPrototyp(auch, ClusterZentroid“ genannt)ir jedesexi-
stierendg(Sub-)Clusterzu erzeugenin der Terminologieder kiinstlichenneuronalerNetze bedeutet
dies,zum einensoviele Neuronenzu generiererwie (Sub-)Clustewvorhandersind und zum anderen
derenGewichte sozu adaptierengdalRsie mit den(Sub-)ClusteiZentroidwektorenzusammerdllen.Im
Fall, dalwederErwartungswert@aoch,Form*“ oderVerteilungderClusterbekannsind(d. h. beimFeh-
len einesjeglichen Teaching-Inputszu einem tibervachtenBayeschen-oder Maximum-Likelihood-
Estimator;s.[DuHa73],S.44ff. bzw. beimFehlervon Teaching-Inputgu tberwacht-lernendeneuro-
nalenNetzen) mu3dasLernenunibervachtsein,unddasneuronaléNetzmuf3sichselbstorganisieren.

Fur die obenbezeichnet€lusteranalyséietensich zwei Lésungsansatzan: Im erstenkFall versucht
dasneuronaléNetzin einemerstenSchrittdie Neuronenzu denClusterZentroidenhin zu trainieren.
Falls detektierteClusterSubclusteenthaltenwird in einemzweitenSchrittversuchtdiesezu erkennen,
indemein neuesneuronaledNetz generiertwird, dassoviele Neuronerenthaltensoll, wie Subcluster
vorhandersindunddie sotrainiertwerden,dalRihre Gewichte mit denClusterZentroidender Subclu-
sterzusammerdllen.Dieswird fur alle (Sub-)Clustefortgesetztbis eineweitereVerfeinerungvegen



fehlenderSubclustenicht mehrmdglichist. Bei BeenderdesVerfahrenshabendie neuronalerNetze
einenHierarchiebaunerzeugtanderenWurzelalle solcheNeuronemmit ihrenadaptierterGewichten
eingetragesind,die zur Detektionder, primaren” ClusterbeigetragemabenJedesierWurzelneurone
bildetsoviele Aste,wie Subclustedetektiertvurden jedesSubclustebesitztsoviele Astewie Subsub-
clustererkanntwurden,u.w.w. Die HierarchisierungleserstenAnsatzesrfolgtalso, Top-Dowvn®, von
Clustern zu deren Subclustern und Subsubclustern u.s.w

In einemzweitenLdsungsansataem ,Bottom-Up*, wird versuchtkleinstmdglicheWahrscheinlich-
keitsdichterim Eingaberaunzu detektierenJedesadaptiertétNeuronbzw. Neuronengeicht derersten
Bottom-Up-Hierarchiestuféalle mit vorhandenerClusterZentroidenbzw. derenVektorenzusammen
oderversuchalie VerteilungderClusterzu reprasentiererin dernachsterierarchiestufeverdensol-
cheNeuronerdererstenHierarchiestufeusammengefit,die SubclusteiZentroidereinesihnenallen
gemeinsamerClustersbezeichnenDas ihnen allen gemeinsameClusterwird auch ,Supercluster*
genanntDieseverallgemeinernd®orgehensweiserfolgt fir alle Neuronender erstenund allenwei-
terenHierarchiestuferfalls siedie obengenannt@edingungerfillenundbis keineweitereAbstraktion
mehr moglich ist.

Die unterschiedlichen/orgehensweiseder beidenVariantensollenim folgendengenauererlautert
werden:Sowohl dasTop-Dawn alsauchdasBottom-UpHRCL basierergrundsatzlicrauf dem, Neu-

ronalenGas“(NG) von T. M. MartinetzundK. J. Schulten(s.[HeR098],S. 41 ff.). Wie diesedst das
HRCL ein Competitve Learning-\érfahren(,Wettbaverbslernen“phneexistierendeNetzwerkdimen-
sionalitatNachjederzufallig ausgevahltenEingabe, £ 0 R" ausderEingabe-Datenmengd@ werden
die vorhandenefRCL-Neuronerc; ausderNeuronenmengé\ = {c,,Cy ..., Cy}, abhéngigvon

den Distanzen ihrer Referer&klorenw O R" zur aktuellen Eingbe& , sortlert

DasHRCL-Verfahrenunterscheidesich mageblichvom NeuronalerGasdurchdie Einfiihrungeines
Radius’r bzw. einesHyperkutus’ oderhyperkubischetumgelung U .(r) := (2r)" umjedesNeuron
c. DiesemAnsatzliegt zugrundedaljeder(normal-\erteilte)Modusim multivariatenWahrscheinlich-
keitsdichteraundurchseineStatistilen ersterOrdnung,alsoModus-Zentrum(Erwartungswerte (¢) ,
ClusterZentroidoderMittelwert i) undKovarianzZ = E ((§ —p)(§ —p)t) hinreichendbeschrieben
wird (s.[DuHa73],S.22ff.). Die KovarianzX gibtdabeidie OrtedesEingabevektorraumsan,andenen
die Eingabeng gleicheVarianzerbeziiglichModusmittelpunktegt haben(s.a.Abb. 2.1.).Die durch
denRadiusr festgelgte Umgelung U (r) umjedesNeuronc kanndabeials (grobe)Approximation
derKovarianzZ angesehemwerden,zugleichapproximiertdasadaptierteNeuronengeicht dasClu-
sterZentroid 1 . Dervom BenutzerandasSystemeinzugebend®adiusr, unddamitdasVolumender
Umgelung U .(r) umjedesNeuronc, bleibtdabeiim HRCL, wie im Parzen-Whdow Ansatz konstant
(s. [HeR098], S. 2iffund [DuHa73], S. 22fund S. 88ff).

Die Idee des,Rival PenalizedCompetitve Learnings“(RPCL; [HeR098], S. 39 ff.), nicht nur das
gewinnendeNeuron,sondernauchdaszur Eingabe & zweitnachsteNeuronzu adaptierenwird im
HRCL erweitert:Im HRCL wird nicht nur der Gewinner s, (mit zugehorigenGewicht bzw. Neuro-
nenpositionw,, ) zur Eingabehin adaptiertsondernauchalle andererNeuronenabhangigvon ihren
Distanzernzu &, entwederzur Eingabehin adaptiertodervon ihr entfernt.Eine Adaptionder HRCL-
Neuroneristdabeimmerauchabhangig/onderAnzahlderEingabesektorendieinnerhalbderUmge-
bung U.(r) deszuadaptierendeiNeuronsc zu liegenkommen:Hat die Anzahlderdurchdie Umge-
bung U (r) des gewinnenden HRCL-Neurons s, ,eingefangenen” Eingabesektoren eine
GIelch\ertellungsschwelléa(r) Uberschrittensowird s fixiert undnur dannzur aktuellenEingabe
¢ hin adaptiertfalls s, in derneuenPositionw, (t + 1) mehr Eingabesektoreninnerhalbseiner
Umgehmgsammelrkann alsin deraltenPosmonw (1) . Istdiesnicht der Fall, sowird Gewinner
s,, hichtadaptierundbehaltseinealte Position.Alle WelterenHRCL Neuronerc, , c; #s,, werden
ebenélls zur Eingabehin adaptiertfalls sie mit dembereltsadapnerterGeNlnnerneuromichtin Kon-



2. HRCL
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Abb. 2.1.: Charakterisierung eines normal-ver teilten biv ariaten Modus’
durch seine Statistiken 1. Or dung Mittel wert [ und K ovarianz Z .

flikt geratend. h. falls sich die beidenUmgetungenUy_, 1y(r) und U, . 4)(r), (c; #s,,) nicht
Uberein erlaubtesMal? hinweg UberlappenDaserlaubteMal’, der sogenannteUberlappungskefizi-
ent“, kanndurchdenBenutzedefiniertwerdenundist vom Systenmmit 0 % vorgegebenKommtesbei
der Adaptionzu einemNeuronenknflikt zwischenGewinner s, undeinemweiterenHRCL-Neuron
c;, C;#s,,sowird c; vonderaktuellenEingabe& weg bewegt, falls c; in deraltenPositionw . (t)
nichtfixiertist. War c; in deraltenPositionbereitsfixiert, d. h. ,,sammelte“innerhalbseinerUmgel‘ung
U 1)(r) mehrEingabenalsdurchdie Gleichwerteilungsschwell©(r) festgelgt, sobehaltc; seine
alte Positionund wird nicht von der Eingabeentfernt.Durch die Abhéangigleit der Neuronenadaption
vonderAnzahlderinnerhalbdesNeuronenradiug’ ,eingesammeltenEingaben(undin Abhéngigleit
von der Gleichwerteilungsschwelled(r)) soll erreichtwerden,dafld Neuronenwirklich nur zu den
potentiellen Modi hin b&egt werden, um diese zu erknen.

Ein weiteresMerkmal desHRCL-Verfahrensist es, dalRsonvohl wahrendals auchnachdemLernen
UberschussigeélRCL-Neuronenverworfen werdenkdnnen(,Neuronen-Pruning“s. a. [Reed93]und
[Zell+95], S.193ff.): Mit UberschissigeNeuronerwerdensolchebezeichnetlie mehrereaufeinander
folgendeLernschritte(und abhangigvon der Gesamtzahtier Eingaberektoren)unfixiert bleibenoder
auR3erhalkeineszuvor festgelgten Rahmensum alle Eingabevektorenzu liegen kommen.Die Idee
dabeiist, dal3nacheinergewissenTrainingszeijedesNeuroneinenpotentiellerModusdetektierthaben
soll. Diesist genaudannunwahrscheinlichwennnachdieserZeit ein Neuronnicht in der Lagewar,
mehrEingabesektoreninnerhalbseinerUmgelungzu sammelralsdie Gleichwerteilungsschwellgor-
gibt und also unfixiert blieb. Andererseitswird esfir ein Neuronimmer unwahrscheinlichereinen
ModuszudetektierenwennesmehrerenhintereinandefolgendeTrainingszyklenvonallenEingaberek-
torenabgestolRemwurdeundalsodenEingaberaunganzlichzu verlasserdroht. Schlieflichsoll durch
dieserMechanismugewahrleistetverdendali3- im SinneeinerechtervVektorquantisierungeinerseits
tatsachlichnur ein HRCL-Neuroneinen(Sub-)Clustetbeschreibersoll und andererseitslle anderen
Neuronen, die nicht zuréktorquantisierung beitrageremworfen werden.



Im Gegensatzum NeuronalernGasund weiterenCompetitive LearningVerfahrenmufR3im HRCL die
AnzahlderEingabeneuronenichtvorgegeberwerden DiesbietetdenVorteil, dalRdasVerfahrennicht
neu gestartewwerdenmul3, wenn dem Systemzu wenige Anfangsneuronebekanntggebenwurden
(undsomitnichtalle Clusterdetektiertwerdenkonnten) Die initiale AnzahlderHRCL-Neuronerwird
im Top-Down AnsatzdurcheineabgwandelteZellenclusterundpestimmt.Durch die Zellenclusterung
werdendieinitialen HRCL-Neuroner{auch,Seeds“genanntpnOrtenhoherWahrscheinlichkitsdich-
tenplaziert.DervorgegebendRadiusr dientderZellenclusterungls Abbruchkriterium Die Zellenclu-
sterung(s. a. [HeR098], S. 25 ff. und [ScEr97]) unterteiltden (in jederder n Dimensionenauf das
Intenvall [-1;1] skalierten)Eingabevektorraumin 2" gleichgroReUnterraumeauch,Zellen“ genannt.
Jededder resultierenderzZellen besitztin jederder n DimensionerdenRadiusr, = 1/2. Wenndie
Anzahlderin ZelleZ; , i O{0, ..., 2" - 1} liegenderEingabesektoren¢ grofReralsdie Gleichwertei-
lungsschwelleO(r ) ist, wird Zelle Z; sukkzessi in 2" gleich grol3eZellen mit Radiusr; = 1/4
unterteilt,fir die erneutliberpruftwird, ob siedie Gleichwerteilungsschwell®(r ;) GberschreiterDie
Prozedurwird rekursv fortgesetzt,bis r; <r. Die die rekursive Zellerverfeinerungbestimmende
Gleichwerteilungsschwell®(r;) der \erfeinerungsstufpund skalierter EingoeD sei dabei

(20r)"

o(r)) = -
2

OD| = r;" OD| (1.1)

O(r;) gibt alsodie berechneténzahlvon Eingabevektorenan, die im (angenommenerfjalle einer
Gleichwerteilungaller EingabevektorenausD in Zelle der Verfeinerungsstufgfallen. Dabeiist anzu-
nehmen,dald Modi des multi-modalenWahrscheinlichkitsdichte-Raum®, also Orte hoher Wahr-
scheinlichleitsdichtenpesonderin solchenzellenauftretendie mehrals ©(r.) Eingabenumfassen.
BesitzteineZelle Z; denZellenradiusr, <r unddie Zellengrenzere ,,(d) und z ,,,(d) fur alle
Dimensionend O {1, ..., n}, sowird schlief3lichim Zellenzentrumein initiales HRCL-Neuronc;
plaziert mit dem Neuronenggcht bzw -position

e (d) = Zmin(d)+gmax(d)gzmm(d)% dO{1, ...,n} (1.2)

Die MengeA derHRCL-Neuronerwird um Neuronc; erweitert:A ., = A, 0 {c;} Abb. 2.2.zeigt
die Zellenclusterungnit einemvom BenutzervorgegebenerRadiusr = 0,3 anhandder bivariaten
Verteilungnodes 1. Dieseenthéltdrei Modi undist in jederder Dimensionerauf dasintenvall [-1;1]
skaliert.(Mehr zu denEingabedaternthaltAbschnitt3.1.) Die Verfeinerungsschritteind fur dasClu-
ster mit ClusteZentroidp = (0,712 -0,717) angedeutet.

In Abb. 2.3. sind alle aufgrundder Zellenclusterungyenerierterb initialen HRCL-Neuronerfir die-
selbebivariateVerteilungnodes1 undvorgegebenenRadiusr = 0,3 gezeigt.Die 5 initialen Neu-
ronen dienen dem nachfolgenden HRCL-Lernprozel3 als Seeds.

Furwachsendesn (Radiusr 0]0, 1[ undendlicherEingabedatenmeng®) verschwindetie Gleich-
verteilungsschwell®(r) und es gilt folgende Gleichung:

lim ©(r) = limr"0OD| = 0 (1.3)

n - oo n - o
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Abb. 2.2.: Zellen verfeinerung mit Radius r = 0,3 anhand der biv ariaten
Verteilung nodesl

15

T
Modusdaten
HRCL-Neuronen --{3--
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Abb. 2.3.: A utomatisc he Generierung v on 5 initialen HRCL-Neur onen.
Gezeigt sind die HRCL-Neuronen c; inklusive ihren durch Radius r = 0,3
definier ten Umg ebungen U . (r) fir die biv ariate Verteilung modes1

1

AusdiesemGrundwird fur héherdimensionalEingaberaumed(r) durchdenMediander|UC(r)| (d.

h.derAnzahlderdurchUmgelung U .(r) eingeschlossendfingabeng ) allerdurchdie Zellencluste-
runggeneriertetHRCL-Neuronerc angenéhett Falls die UmgemngsgrbBe¢Uc‘(r)| fur alle c; der
Grol3e nach sortiert sind gilt also:

1. Firsehrhoch-dimensional&ingaberduméannauf die rechenintensie Zellenclusterungerzichtetwerdenund

O(r) effizienter durch den Median dﬁdc(r)| von N = ./[D] HRCL-Neuronen bestimmt werden, die zufallig

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



2.1. Top-Down HRCL

o(r) O|U, ()], m = %

(1.4)

Nachdendurchdie Zellenclusterunglle initialen HRCL-Neuronerbestimmtsind und mindestengin
Neuronerzeugtwurde,adaptierdasHRCL die ihm zur VerfugungstehendemMeuronenDasHRCL-
Lernverfahren soll in Abschnitt 2.1. im Detail beschrieben werden.

2.1. Top-Down HRCL

1. Sdritt: Skalieredie Eingabedatenmeng® in jederDimensiond {1, ..., n} aufdasinter-
vall [-1;1]. Bestimmedie maximaleAnzahlvon HRCL-Lernschritterabhdngigvon der Anzahl
der Eingabevektoren:t ., := A; OD| (Fur A, verwendetmansehroft denheuristischerWert

8). Initialisiere den Zeitparametéer= 0.

2. Sdiritt: Wahle zuféllig ein Eingabedatum¢ ausder Eingabe-Datenmeng® aus. Setzedie
Anzahl der noch unadaptierten HRCL-Neurogn= 0.

3. Sduritt: Bringe alle HRCL-NeuronerausA abhangigvon denDistanzenhrer Referenzekto-
renw, zur Eingabe ¢ in eineReihung(z. B. mit Hilfe von Quicksort;[Sedg92],S. 115ff.).

DerIndex k; (&, A) soll dabei- analogzumNeuronalerGas- die Ordnungvon We wiedege-
ben,angefngenbei k;(§, A) = 0, falls c; derGewinnerist, bis k;(§, A) = 1 flr dasjenige
Neuron, dasaen der aktuellen Eirape& am weitesten entfernt ist.

4. Sdaritt: Berechnedie neuePositionvon Neuronc;, i O{1,..., N} mit Hilfe der Adaptionsre-
gel

wi(t+1) = w;(t) +1, (ki€ A)) [0, (1) HE-w)) (1.5)
mit

A Ok (€ A) —Ay)

N

fra(ki(EA) = e (1.6)

(Dabei sei-A; die Rate des Alfls an Adaption, gemesseara Gavinner bis entferntesten

Neurond. h.vonk;(&, A) = 0 bisk;(§, A) = 1. A, seidie Anzahldernochunadaptierten
HRCL-NeuronenN sei die Gesamtzahl an Neuronen der Neuronenm&nge

sowie

O, (1) = )\—39 1.7)



2. HRCL

(A5 definiere die Ardngsadaptionsrate zum Zeitpunke t,, —A, definiere den Alafll der
Adaption Uber die Zeit)

f druckt dabeidasMalR an Adaption bezlglichaller Neuronender geordneterNeuronenreiheaus,
wohingeyeng mit derZeitt gegen0 strebtf bringtzumAusdruck,dalRderGewninneramstarksteradap-
tiert werdensoll, dasvon & entferntesteNeuronam geringstenDie Funktiong soll schlie3lichdas
HRCL-Lerrverfahren mit anachsender Zeit stabilisieren.

5. Sdritt: Berechnedie neuePositionvon Neuronc;, i O{1,...,N} flr denFall, dalc; von
einem bereits adaptierten Neuron abgestofRen wird mit Hilfe folgender AlggbRRre

wi(t+1) = wi(t)=f, 5, (Ki(& A)) [0y, 5, (1) LE—w)) (1.8)

mit den AbstoRfunktionen

fan(Ki(& A)) = oL D-eAZEk;\fE,A)D+1 (1.9)
MUK, : %1 o .
und
Ay
g () = e ™o, (1.10)

Wie im Fall derNeuronenadaptiodefinierenA; und A, die Abfallrateder Abstof3funktiorf gemessen
uberdenNeuroneninde k; (&, A), A5 die Anstiegsrateder Absto3funktiong und A, die Abstol3rate
einesbeliebigenNeuronszuminitialen Zeitpunktt = t,. Die Absto3funktionf nimmt dabeimit der
OrdnungderHRCL-Neuronerab,d. h. dasdemGewinnernéchsteNeuronwird maximalvon derkon-
kurrierenderkEingabe¢ abgestoRerdasvonihm amweitesterentferntewird nur nochgeringvon &
entfernt.Dabeiwird die RatedesAbstofRensinesNeuronsvon einerEingabe- ausgehendon einer
minimalen initialen AbstoRratk, - Uber der Zeit maximiert.

Abb. 2.4. (a) zeigt die Adaptionsratebeziglich der Neuronenordnungk; (¢, A) und Parameter
—A; = —5,5. DabeihabederGewinnerOrdnungsinde k; (¢, A) = 0 unddasamweitestervon ¢ ent-
fernteNeuronc; denindex k;(§, A) = 1.Abb. 2.4.(b) zeigtdie Adaptionsratgemesseiiberdie Zeit
tvont = ty:=0 bist =t :=1 undAdaptions-Rrameterm\, = 10 undA; = 1,25. Die Adap-
tion derNeuronemimmtnichtnur mit derDistanzderNeuronerzur Eingabeab,sonderrauchiberdie
gesamté.ernzeitt. EbensaverdenNeuronerje kraftigervon einerEingabeabgestoRerestondhersie
zur Eingabezu liegenkommenund je kraftiger abgestoliedestomehrLernschrittet verstrichensind
(s.Abb. 2.5.).Dabeiliegt die minimaleAbstoRRratevon g zumZeitpunktt = 0 bei AbstoR-Rirametern
A; = 10 und A, = 0,9 bei 0,1 unddie maximaleAbstol3ratebei 30 % der maximalzur Verfigung
stehenderiernzeitt bereitsbei (theoretischen).900%. Das HRCL-Lernverfahrennutzt nicht die
maximalzur Verflgungstehendéernzeitt, .., sonderrbricht dasLernenin derRegel schonsehrviel
friher ab (s. 10. Schritt).

6. Sdritt: AdaptieredasGewinnerneuon s,, mit derin Gl. (1.5) anggebenerAdaptionsreel,
falls |Ug, 1 +1)(r)| 2|Us, y(r)| oderfalls s, unfixiert ist. Unfixiere denzweiten Gewinner

der Neuronenordnundiir dengilt k;(&, A) = 1/N, fur denFall, daRsich die beidenNeuro-
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2.1. Top-Down HRCL
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Abb. 2.4.: (a) Adaptionsrate relativ zur Neur  onenor dnung k;(§, A) und
(b) Adaptionsrate der Neur onen Uber die Lernz eitt von t = O bis
t=tx=1.
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Abb. 2.5.: Abstof3rate (a) relativ zur Neur onenor dnung und
(b) relativ zur Lernz eit t (dargestellt fur den Zeitraumv on t = O bis
t =30%0

max)'

nen-Umgehngenvon Gewinner und zweitemGewinner in einerder n Dimensioneniberein
zuvor festgelgtes,UberlappungsmaRtiberschneidefs. auch 7. Sdritt). Fixiere dasGewin-

nerneurors,, , falls |U s, t+1)(r )| >0(r).

Saritt: Fur alle anderen Neuronen, c; #s,, der Neuronenfolge gilt:

7.1.1 Fallssichdie beidenUmgetungenU; . 4)(r) undUg . q)(r), (c;#s,,) ineinerder

n Dimensioneriiberein zuvor festgelgtes,UberlappungsmaRtiberschneidennd ¢; unfixiert

ist, sostoBec; mit derin GlI. (1.8) ang@ebenerAbstoRratevonderEingabeé ah Fixiere,falls

notwendig, das Neurog; in der neuen Positiow; (t +1).

7.1.2. Falls sich die beidenUmgehungendes Gevinnersund desNeuronsc; in unerlaubter
Weiseuberlapperund c; fixiert ist, sobehaltc; seinealte Positionundwird nicht adaptiert,
also:w;(t +1) = w;(t). Erhdhegleichzeitigdie AnzahldernochnichtadaptierterNeuronen
A, aus Schritt 2 um 1.

11



2. HRCL

7.2.1.FallseszukeinerleiUberlappungwischenGewinnerund c; kommt,soadaptierec; mit
Hilfe von GI. (1.5), &lls |U  , 1y(r)| 2 |U,(y(r)| oder flls ¢; unfixiert ist.

7.2.2. Andernglls behalte Neuron c; seine alte Position, also w;(t +1) = w;(t) und
Ay :=A,+1 (s.0.).

8. Sdiritt: Erhdhe Zeitparametérum 1:t :=t + 1.

9. Sduitt: Verwerfealle solcheNeuronenc; O A, die A,,{|D|) aufeinanderfolgendelLern-
schritte unfixiert bleiben oder welche in einer d&imensionen aul3erhalb des Intdly
[-1,5;1,5] zu liegenkommen(,Neuronen-Pruning“) Der Pruningparametewird in der Regel
auf AyndIDl) = 1/1500D] gesetzt.

10. Sdritt: BeendedasHRCL-Lernen falls die ersteAbleitung deserwartetenQuantisierungsfeh-
ler EQE )\eqe(lDl) aufeinandefolgendelLernschritteannaherndlenWert 0 annimmt,d. h. falls

sichderernartetenQuantisierungsfehldibereinelangereZeit nichtwesentlichindert(s. a. Gl.
(1.12),S. 14). Der Quantisierungsparametag|Dl) istin Analogiezu A, {ID[) von der

Anzahlder Eingabevektorenabhéngigundwird i. d. R. mit demWert A {|D[) = 1/200D|
belagt.

11. Sdritt: Verwerfedie verbliebenerNeuronemachder Vorschriftin Schritt9 (,Neuronen-Pru-
ning").

12. Sdritt (Hierarchische Verfeinerung: Falls die Anzahl der resultierenderHRCL-Neuronen
N>1,sosetzeD :={&[§ U U (r)}, i0{L..,N},skalieredie neueEingabedatenmenge

D in jederDimensiond 0 {1, ..., n} aufdasintenall [-1;1], bestimmedie maximaleAnzahl
von HRCL-Lernschritterabhangigvon der Anzahlder Eingabevektoren:t ... := A, OD| (s.1.

Schritt) und generiererN initiale HRCL-Neuronermit Hilfe derzuvor beschriebeneiéellen-
clusterungGehedannzur nachsterHierarchiestufeindemdasProgrammbei Schritt2 wieder-
aufgenommen wird.

Im folgendensoll derzentrale7. SchrittdesHRCL-Lerrnverfahrenggraphischveranschaulichiverden.
Im Fall einerUberlappungder UmgehungenzwischenGewinner s,, undzweitemGewinner c; wird
derzweite Gewinnervon der konkurrierenderaktuellenEingabe ¢ abgestoRefSchritt7.1.1.;s. Abb.
2.6.). Eingezeichnetist die verboteneUberlappungder beiden Umgelungen Ug,t+1(r) und
Ue t+1)(r), fur denFall daic; regular adaptiertwerdenwirde, mit einemangenommeneRadius
r = 0,1 (unterbrochen®feillinie), sovie die tatsdchlicheAdaptionbzw. AbstolungderbeidenNeu-
ronen(durchgezogenBfeile). c;(t) ist dabeiunfixiert. Waredag@enc;(t) fixiert, sowirdec; seine
alte Positionbehaltenund nicht von § abgestoRemwerden(Schritt7.1.2.).Die Falle7.2.1.und 7.2.2.
verlaufen analog zu den obigen Fallen und werden an dieser Stelle nicht gezeigt.

InsgesamiminimiertdasHRCL Lernverfahrendie AnzahlderNeuronenbis geradenochsoviele Neu-
ronenibrig bleiben,um jede Wahrscheinlichkitsdichteoder Modus durchgenauein HRCL-Neuron
reprasentieremu konnen Ein fir die VektorquantisierungptimalerZustandwird dabeierreicht,wenn
die Neuronerauf die Modus-Zentrerplaziertwerden.ZugleichversuchtdasVerfahrendenerwarteten
Quantisierungsfehld QEzwischerdemVerwerfen(Pruning)zweierHRCL-Neuronerzuminimieren.

12



2.2. Bottom-Up HRCL
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Abb. 2.6.: AbstoRen des zweiten Gewinner s C; von der aktuellen Eingabe
E weg en Uberlappung mit Ge winnerneur on Sy -

NachjedemNeuronen-PruningteigtdererwarteteQuantisierungsfehleviederan(s.a. Gl. (1.12)und
(1.14)).DasHRCL-TrainingstabilisiertsichschlieRlich falls keineNeuronermehrverworfenwerden,
dererwarteteQuantisierungsfehlesich iibereinenlangererZeitraumnur nochgeringfigigandertund
alsodasVerfahrenfur die finalenHRCL-NeuronereinlokalesFehlerminimungefunderhat.In diesem
Zustand wird das HRCL+&ining beendet (s. 10. Schritt).

In Abschnitt3.4. werdenErgebnissalesTop-Davn HRCL gezeigt,die mit verschiedenebivariaten
Eingabenerzieltwerdenkdénnen.Vor allemwird auchauf die VerwendungdesTop-Dowvn HRCL bei
der Detektierung gladarer Cluster einggngen.

2.2. Bottom-Up HRCL

DadasTop-Davn HRCL vonetlichenParameternyor allemabervom BenutzewvorzugebendeRadius
r, abhangigst, wird im folgenderdasTop-Dovn HRCL durchdasBottom-UpHRCL erganzt.DasBot-
tom-UpHRCL verfeinertnichtwie dasTop-Down VerfahreneinegrobeAnsichtderersterHierarchie-
stufe,um potentielleSubclusterzu erkennensondernyersuchumgelehrtin derersterHierarchiestufe
kleinsteWahrscheinlichkitsdichterim Eingabedatensatzu erkennenDiesewerdenin nachfolgenden
Hierarchiestufersinnvoll zu immer gréRerenWahrscheinlichkitsdichtenzusammengef3t. Beiden
VariantendesHRCL nehmendabeivereinfachendan, dader EingeraumausnormalherteiltenModi
bestehtund dafRinfolgedessemahrscheinlichkitsdichterdesEingaberaumslurchUmgehungenmit
festemRadiusapproximiertwerdenkdnnen DiesegrobeVereinfichungdertatséchliche®edingungen
versuchderTop-Dowvn Ansatzzu beseitigenindemin nachfolgendemdierarchiestufeibetailsdernur
grobendetektierterClustererkanntwerdensollen,wohingggendasBottom-UpHRCL in nachfolgen-
denHierarchiestuferClusterkonstruiert,die sichausmehrererkleinerenNormalerteilungereusam-
mensetzen sollen.

Im Gegensatzzum Top-Dowvn Ansatz benétigt das Bottom-Up HRCL keine Zellenclusterungum
initiale Neuronerzu plazierenDie Seedsverdenstattdessegleich iiberdie Eingabenverteilt. Zudem
wird fUr alle HierarchiestuferderselbeEingabedatensatiaenutzt.Der Eingabedatenmengeuf3 also
nichtvor jederHierarchiestufeskaliertwerdenwasu. U. zu problematischeiwerzerrungemlesEinga-
bedatensatzes fuhren kann.
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3. Vergleichende Ergebnisse

In derfolgendenBeschreibingsollenvor allemdie UnterschiedewischenTop-Dowvn und Bottom-Up
HRCL herausgearbeit@terden FirdengréfitenTeil desVerfahrengkannaufdenTop-Down Algorith-
musin Abschnitt2.1.verwieserwerdendadie beideVarianterviele Gemeinsam&itenhaberundsich
letztendlich nur in der Art der Hierarchisierung unterscheiden.

1. Sduritt: Skalierungund Initialisierung wie in der Top-Down Variante. Generierezudem
N := /D] Neuronenc; so, daf3sie zufallig mit Eingabené ausder Eingabedatenmengb
zusammer#llenund die Bedingungerfiillen, da8ihre UmgetungenU . (r) sichnichtin uner-
laubter Wise Uberlappen.

2. bis 11. Shritt: analog zu ®p-Down

12. Sdrritt (Hierarchische Verfeinerung: Falls die Anzahl der resultierenderHRCL-Neuronen
N >1 ist, erh6hedenRadiusr := A 0 (A isti. d. R. mit 2 vorgegeben.) berechne

radius radius

ausgehengom neuenRadiuseineneueGleichwerteilungsschwell®(r) , erzeugeJ/N initiale
Neuronenanalogzum Schritt 1 und beginnemit der nachsterHierarchiestufeindemdasPro-
gramm an Schritt 2 fortgesetzt wird.

3. Vergleic hende Er gebnisse

Um die beidenHRCL-Variantenmit anderen(statistischerund neuronalen)erfahrenvermleichenzu
kénnen,misserobjektive Beurteilungskriteriergefundenwerden,die die Gite desClustenerfahren
einzuschatzemersuchenSowohl fir statistischeals auchneuronalé/erfahrenhabensich zwei Malf3-
stabeetabliert:der erwarteteQuantisierungsbzw. Verzerrungsfehlef,ExpectedQuantisatiorError,
EQEoder,ExpectedDistortionError*) savie die Entropie.Der zu minimierendeQuantisierungsfehler
ist dabei fur kontinuierliche Signalerteilungenp (&)

EQE(p(E).A) = Y [, [E-wc2p(&)de (1.11)

mit derVoronoi-UmgebingV . umNeuronc O A undim Fall einerdiskretenundendlicherEingabe-
Datenmeng® und \bronoi-MengeR . um Neurorc (s. a. [HeR098], S. 30.fund S. 27)

EQE(DA) = 55, ¥, JE-wdl 112)

Die Voronoi-MengeR . umNeuronc ist definiertalsdie Mengealler Eingabeng , die naherzuNeuron
¢ (mit Gewicht w ) liegenals zu jedemandererNeuronder Neuonenmengé = {c;,C,, ...,Cy},
d. h.
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2.2. Bottom-Up HRCL

Re = (8] JE-we| <[&-w| Dizc) (1-13)

Der QuantisierungsfehldEQE mi3t denAbstandaller Eingabeng von denReferenz-oderGewichts-
vektor w . ihrer nachsterNeuronenc undist besondergjeringbei geclusterterEingabedatenmengen
D. Ein trivialesOptimum EQE (D, A) = 0 wird natirlicherweiserreicht,wennalle Neuronerbzw.
ihre Gewichte oderPositionenw . mit denEingabené zusammerdllen. Darauslaitsichumgelehrt
schlielendalRein Neuronen-Pruninglen Quantisierungsfehleerhdht.Um fur diesenFall trotzdem
einen aussagekraftige®uantisierungsfehleanzugebenwird der QuantisierungsfehleEQE durch
einennormiertenQuantisierungsfehleNQE ersetzt(vgl. auch,F-Kriterium“: [HeHe95],S. 57 ff.).
Beim normiertenQuantisierungsfehlddQE gehtdie Anzahlder HRCL-Neuronerin die Berechnung
des Quantisierungsfehlers ein, der sich wie folgt berechnet:

_ 1D - IAlg
NQE(D,A) = Al -———=[EQE(D, A
QE(D.A) = H- 5= EQE(D, A)
- 1AL —w2
B D[ chDAZEDRC”E W
(1.14)
Der Normierungsterm in Gl. (1.14)
D|-|A
1| ||D|| | (1.15)

schwanktdabeizwischerzwei extremenWertenundist O, falls keineHRCL-Neuronervorhandersind
undist 1, falls soviele Neuronenwie Eingabevektorenvorhandersind. Der normierteQuantisierungs-
fehler NQE (D, A) stellt ein Gleichgavicht zwischenQuantisierungsfehlemnd Anzahl der HRCL-
Neuronenher und wachstalsomit EQE (D, A) und mit der Anzahl der verworfenen(,geprunten®)
Neuronen an und wird gleichzeitig durch den Normierungsterm aus Gl. (erkiginert.

Ein mit der Vektorquantisieruncgonkurrierende<iel verfolgt die Maximierung der Entropie Die
Entropieist genaudannam grof3ten,wenndie Neuronenbzw. ihre Referenzektorensoim Eingabe-
raum,derdurchdie Eingabedatenmend® beschriebewird, verteiltsind,dafljjedesNeuronc innerhalb
seinerVoronoi-Umgehbing V . die gleicheMengeanEingabenumfal3t.Ist maximaleEntropieerreicht,
sobesitztiedesNeurondie gleicheChanceGewinnereinerzuféllig erzeugterEingabe& ausD zusein
(s. a. [HeR098], S. 31). Fur die EntyopNT und den &ntinuierlichen Rll gilt also, daf

[P@E = & (CcOA) (1.16)
Ve

der fur den diskreten und endlicheallfn die Gleichung

Rl

=1

o T (Ce0A) (1.17)
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3. Vergleichende Ergebnisse

Ubegeht(vgl. [Fritz97], S.8). Gl. (1.17)drucktaus,dalim Fall maximalerEntropiederrelative Anteil
derin derVoronoi-MengeR . um Neuronc eingeschlossendfingabesektorené gleichdemprozen-
tualemAnteil desselbeNeuronsc ander NeuronenmengA ist. Dies mu3fur alle Neuronerc ausA
gelten.

Um maximale Entropie zu erreichen, genlgt es also

1-—

(1.18)

_ [Re[IAl
ENT(D,A) = g
clJA

ZU minimieren.

Um einenobjektivenVerleichzwischerverschiedeneWerfahrerzuerméglichenmissemichtnurdie
obenngenannterobjektiven Beurteilungskriterierfestgelgt werden,sonderndie durchzufiihrenden
Experimentemisserzudemauf einheitlichenbzw. kiinstlich erzeugterEingabedatensatzegrfolgen.
Im weiteren Abschnitt werdendie verwendeterEingabedatenmengeb vorgestellt. Jedeeinzelne
DatensatdestehtauseinerendlichenAnzahl von Vektoren,die durch eine diskreteWahrscheinlich-
keitsdichte-Funktiorp (&), &€ O R" erzeugtwerden,welcheeine zwei-dimensionabzw. bivariat ver-
teilte multimodaleSignalerteilungreprasentierZweidimensional&ingabedatemietenim Gegensatz
zuvier- oderhéherdimensionaleBingabenzudemdenVorteil, dalRErgebnissaler Neuronenadaption
visualisiertwerdenkdnnen:Oftmalskdonnennamlichscheinbapbjektive Beurteilungskriterienvie der
erwarteteQuantisierungsfehlarichtdie tatsachlich&ualitatdesClustenerfahrensviderspigeln(s. a.
Gl. (1.14)).DieserDefektlaftsichleichtausdentatsachlicher2-dimensionaledaptionsegebnissen
folgern (vgl. hierzu auch Abschnitt 3.3. und 3.5.).

Alle Experimenteverdenauf einerSunSparcUltra 2 (2 CPUs,640 MByte Hauptspeicherjiurchge-
fuhrt , um insbesondere einheitliche Untersuchungen des Lafteitiens durchfihren zu kénnen.

3.1. Eingabedaten
Um die kunstlichenEingabedatenmengermdes 1, nodes9 undnodes12 zu erzeugenwerdenfiir
jeden ModusM' := |D| / m n-dimensionale guR\erteilte Zuallszahlen
0l O
ty = Mmoot om’naz rang (1) —6% (1.19)
=1

berechnetDabeigibt mdie Anzahlderim DatensatxorhandeneModi an, L;,, , denn-dimensionalen
Mittelwert oder Moduszentrundesm-ten Modus’, o,,, ,, die Varianzdesm-ten Modus’ in der n-ten
Dimension undanq(l) einej-te Zufallszahl ZW|schen 0 und 1 (vgl. [Hamm73]).

Der Datensatznndesl beS|tzt folgende Parameterrm = 3, n = 2, M'" = 100, py = (1, 7)
o, = (1, 1) My = (-7, 0) , 01 = (1, 1) My, = (7, —7) und o, = (1, 1) und bestehtausdrei
gauRerteiltenModi mit Varianzerl in jederder2 DimensionenMbdes 1 bestehfalsoinsgesamaus
300 2-dimensionaledktoren.

Der Eingabedatensatmodes9 bestehtaus3 globularenModi. JededieserModi bestehtaus5 Sub-
modiundeinemzentriertenmit der 10-fachenvarianziberlagertemgaul3\erteiltenRauscherDer erste
globuldareModuswird durchfolgendeParameteibeschriebenm = 6, n = 2 und M’ = 100 sawvie
durchdie 6 Modusmitteierteund -varianzen{(0, O}, (1, 1)}), ((6, 6),, (1, 1)}), ((-6, -6)}, (1, 1)V, ((-6,
6), (1,1)Y, ((6,-6), (1, 1)Y, ((0, 0), (10, 10)). Der zweite globulare Modusist identischzum ersten
Modusmit jeweils um (35, 35) translatierterMittelwerten.Der dritte globulare Modusist um (41, -6)
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3.2. SMART

beziglichdeserstentranslatiertund enthaltleichte Variationenin denMittelwertender Submodi(s. a.
Abb. 2.7. (a))Mbdus9 enthalt insgesamt 1.800 2-dimensionad&tdren.

nodes12 ist ein irregularer‘DatensatzderausverschiedenerigilweiseliberlappendeModi unter-
schiedlicheNVarianzerin unterschiedliche@imensionerbestehunddurchfolgendeWertecharakteri-
siertwird: m = 6,n = 2, M' = 100, sawie Modusmittelverteund-varianzen((-15,-8)}, (1, )", ((-
11,-2), (4,3)), ((8,9)", (1, 1)), ((11,12)’, (1, 1)), ((8,-8)', (1, 6)), ((0,0)', (1, 12)), ((0, 0" (12,12)).
In ihm sinddrei Modi mit einfacheVarianzin jederderzwei Dimensionendrei Modi mit unterschied-
lichenVarianzerin denbeidenDimensionerund ein mit derzwdlffachenvarianziberlagerteModus
alsRauschemngeordnetModusl2enthaltdamitinsgesam600 2-dimensionaldéingabesektorenplus
100 2-dimensionaleéktoren, die eina@uR\erteiltes Rauschen darstellen sollen.

Die Eingabedatemwerdenauf dasreelleIntenvall [-1;1] in jederdern Dimensionerskaliert.nodes1
istin Abb. 2.2.undAbb. 2.3.,die Eingabedatensatzendes9 undnodes 12 sindin Abb. 2.7.(a) bzw.
Abb. 2.7. (b) dagestellt.
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Abb. 2.7.: (a) modes9 und (b) nodes12 Eingabedatenmeng en

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

Die Leistungsfahigkit desSMART-Retrievals soll in diesemAbschnittstellvertretendir weiteresta-

tistischeSingle-RissClustenerfahrenuntersuchtverden DasSMART-Retrieval Verfahrenverarbeitet
die Eingabenseriellund ordnetdemerstenEingabedaturmdenerstenClusterprototypetzw. -zentroid

zu. Alle weiterenEingabenwerdendemerstenClusterprototypeentwederzugeviesen falls sieinner-

halbder Schweller um diesenPrototyperliegenodererzeugereinenneuenPrototypenNachfolgende
Eingabenwerdenauf die gleicheArt mit allenverfiigbarerClusterprototypenerlichen.Uberlappun-
gender Schwellenr verschiedenePrototypensind erlaubt,wennsie durchdenBenutzervorgegeben
werden(s.[HeR098],S. 15). Zwei exemplarischéergebnissalesSSMART-Retrievals mit derbenutzer-
definiertenSchweller = 0,3 und einer Uberlappungvon 0 % sindin Abb. 2.8. wiedegegeben.Das

Verfahrenist dabei,wie in [SaMc83]bereitsangedeutetstarkvon der Reihenfolgeder zu verarbeiten-
denEingabesektorerbzw. Dokumenteabhangigindreagierzudemdeutlichauf,,Ausrei3er‘im Daten-

satz,indem Clusterprototyperauchan Eingabenplaziertwerden,die am RandeinesClustersliegen

(vgl. Abb. 2.8.). Eswerden10 voneinandeunabhangigé aufe realisiertund derenErgebnissedoku-

mentiert:

Der QuantisierungsfehldEQE nimmt wahrendder Adaptionan den Eingabedatensatmodes1 von
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3. Vergleichende Ergebnisse

einemStartwertvon 00 1,6 £0,5 biszueinemWertvon [0 0,023+ 0,003 ah Wie inshesonderabb.
B.1.rechtsin AbschnittB.1. zeigt,kannsichder EQEjedochiiberdie gesamtéddaptionszeinicht sta-
bilisieren.Deutlichschlechtererhaltsichdie Entropie waserneutdarauthinweisermag,dalRSMART
empfindlichauf Ausreil3erreagiert:Die Entropiewird durchdasSMART-Systermicht maximiert,son-
dernsogar deutlichverkleinert(d. h. ENT wachstdeutlichvonO auf 0 5,75+ 1,75 an;s.Abb. B.2.).
Die Laufzeit betragt ca. 1 min 25 sec7 sec.
UntersuchungeanhandweitererEingabedatensatdesfern keine wesentlichanderereErgebnissaund
werden deshalb nicht dgestellt.
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Abb. 2.8.: Zwei e xemplarisc he Ergebnisse des SMAR T-Retrie vals
beziglic h der Eingabe npdes1 nach je 300 Adaptionssc hritten und
r =0,3.

3.3. SOM

KohonensSelbst-OganisierendeKarte (SOM) ist der bekanntesté/ertreter der Soft Competitive
LearningVerfahrenmit vorherfestgelgterDimensionalitditierAusgabeschichfs.[HeR098],S. 331f.).
Dem StandardSOM-Algorithmusmiissenvor dem Training savohl die Anzahl der Neuronenderen
AnordnungaufderAusgabekartddie Kartendimension)lsauchdie maximaleAnzahlder SOM-Trai-
ningsschrittet ,,,, bekanntgegebenwerden.Viele Anwenderarbeitenmit heuristischerWertenzwi-
schen t. . = 40D| und t., = 70D|. Wegen der Mdglichkeit zur Visualisierung der
Nachbarschaftsbeziehungeer Eingabevektoren verwendetman in der Regel zwei-dimensionale
KohonenkartenUnter Umstédnderwerdendie Eingabedaterso komprimiert,daf3die Informationsdi-
mensiondesEingaberaumesie Kartendimensiomicht Uibersteig(s. hierzu[SRR94]Jund [Speck95]).
DasTrainingder SOMwird gewthnlichsolangemit KohonenkartemnterschiedlicheNeuronenanzahl
(und evtl. unterschiedlicheKartendimensionjortgesetztbis zufriedenstellendgeClusteregebnisse*
vorliegen. Die Detektierungder zugrundeligendenClustererfolgt dabeidurch den StandardSOM-
Algorithmus nicht automatischsondernmuf3 entwederdurch eine erfahrenePersonauf Grund des
BetrachtenslervisualisierterNachbarschaftsbeziehungerfolgen,oderdemAlgorithmuswerdenclu-
stererkennendeMethodennachgeschaltetyie z. B. dasander UniversitatTlUbingenentwickelte Ver-
fahren ,Clusot” (s. [Bogd98], S. 99)

Im folgendensollenfir die vorliegendenbivariatenbzw. zwei-dimensionalekinstlichenEingabeda-
tensatzécrgebnisseler SOM prasentiertverdendie mit ein-undzwei-dimensionaleKohonen-Karten
mit jeweils unterschiedlicheiKartengréRerfNeuronenanzahbealisiertwerdenkénnen.Fir denEin-
gabedatensatandes1, der ausdrei voneinandesseparierterModi bestehtwird zunéachsteine ein-
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3.3. SOM

dimensionale8x1 SOM benutzt,um eineoptimale,aberrein theoretischeClustereriennungdurchdie
SOMzudemonstriereh Wie zu erwarten,adaptierdie SOM die GewichteihrerdreiNeuronerim Ver-
lauf desTrainingsso,daf3sie zu Trainingsend@nnaherndnit denModuszentremerdrei Eingabemodi
zusammerdllen. t,,,,, wird mit 7 CB0O0[12.000 vorgegebenAbb. 2.9. zeigtdie finale Anordnungder
3 SOM-Neuronen, die Uber die festggieein-dimensionale dhonenlette angeordnet sind.

Sowohl EQEalsauchENT kdnnenwahrenddesTrainingsminimiertwerden:Der erwarteteQuantisie-
rungsfehleEQE nimmt bereitsnachca.800 Triningsschrittenvon ca.0,3943nach0.0339ab (s. Abb.
B.3.(a)). Die EntropieverteENT beginnenbei 0, erreicherzu denLernschritter238,239und243den
maximalenwWert 1,98undkehrennachca.700Lernschrittereum OptimumO zuriick(s. Abb. B.3. (b)).
Die Entropieist zu Beginn des SOM-Trainingsoptimal, da alle SOM-Neuroneram Koordinatenur-
sprung(0,0Y initialisiert werdenundalsoalle Neuronerdie gleicheAnzahlvon Eingabeneuroneimner-
halb ihrer Voronoi-MengerumfassenDas Training bricht nachdenvorgegeben2.000 Lernschritten
bzw nach ca. 5,48 sec.ab
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Abb. 2.9.: Optimales Er gebnis einer 3x1 SOM nac h 2.000 Trainings-
schritten fUr den Eingabedatensatz nodes1.

Im weiterensoll die obigeeherhypothetisches OM-Konfigurationdurcheinerealistischerersetztver-
den:DabeiClusteranalyse-&ffahrenvorausgesetatird, daf3derEingabedatensatzmllkommenunbe-
kanntist, bzw. dal3wederAnahl nochForm der Eingabemodibekanntsind, wird die Ausgabekarten-
Dimensionzwei-dimensionafjevahltund Versuchaverdenmit 25 (5x5) bzw. 100(10x10)SOM-Neu-
ronendurchgefahrtt, ., ist unabhangig/on der KartengrofReund bleibt mit demWert 2.000initiali-
siert. Das Training der 5x5 SOM bricht nach 0 26,36+ 0,5 sec,dasTrainingder 10x10SOM nach
00 1 min 37,24 seea 0,6 secah

Wie Abb. 2.10.(a), (b) und Abb. 2.11.(a), (b) zeigen,plaziertdie SOM ihre Neuronenan Orte hoher
Wahrscheinlichkitsdichtend. h. sie verteiltihre Kartenneuronesoim Eingaberaumgdalidiesemog-
lichstgutdie zugrundeligenderModi charakterisierekonnen BedingtdurchdenSOM-Algorithmus
verbleibenjedoch7 (28 %; Abb. 2.10.)bzw. 23 (23 %; Abb. 2.11.)NeuronemachAbschlul’desTrai-
ningsan OrtengeringerWahrscheinlichkitsdichten(jeweils zu sehenm ZentrumdesEingaberaums
zwischenden drei Eingabemodi§. Diese Neuronendienennicht der Vektorquantisierungind ver-

2. Fur alle Experimente wird die an der Wiitét Tubingen entwighte Implementierungisombenutzt.
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3. Vergleichende Ergebnisse

schlechterrzudemdie Entropieverte ENT, da sie deutlich wenigerEingaberektoreninnerhalbihrer
Voronoi-MengerumfasseralsdiesNeuronerinnerhalbderModi tunkdnnen Daim VerlaufdesSOM-
TrainingskeineNeuronenverworfenwerdenmisserdie verbleibendeMNeuronermaoglichstgleichfor-
mig an OrtenhoherWahrscheinlichkitsdichtenverteilt werden.Zwar reprasentieresie dadurchdie
Form der zugrundeligendenModi rechtgut, tragenjedoch,wie zuvor, nicht zur Vektorquantisierung
bei: Eine echteVektorquantisierundpendtigtnur ein einzigesNeuron,um ein gaufR\erteiltesModus
reprasentieren zu kénnen.
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Abb. 2.10.: Beispielhafte Ergebnisse zweier 5x5 SOM nach 2.000 Trainings-
schritten fir den Eingabedatensatz nodes1.
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Abb. 2.11.: Beispielhafte Er gebnisse zweier 10x10 SOM nac h 2.000 Train-
ingssc hritten fir den Eingabedatensatz  nodes1.

Der QuantisierungsfehldEQE kanntrotz desschlechtervektorquantisierendevierhaltensder 10x10
SOMim VerlaufdesTrainingsminimiertwerden:Er wird von einemStartwertvon 0 0,02+ 0,1 nach
2.000Lernschrittenauf denWert 0 0,005+ 0,004 reduziert(s. a. Abb. B.4. (a)). Der Grundfir die

3. Die gleichenErgebniss&oénnenmit Hilfe des,DemoGNGv1.3“ Java AppletsvonH. S.LoosundB. Fritzke der
Systems Biopysics, Institute for Neural Computation, Rubiniversitat Bochum erhalten werden ([LoFr97], s. a.
[HeR098], S. 42ff).
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3.3. SOM

schlechteAussagekraftiesE QE-Wertedfuir die GutederVektorquantisieruniegt darinbegriindetdaf
Neuroneran OrtengeringenVahrscheinlichkitsdichteimmerdenoptimalenWert 0 erreichendasie
innerhalbihrer Voronoi-MengerkeineEingabenumfasserkénnenundsomitdie AbstandederEingabe
zu diesen Neuronen immer 0 bleibt (vgl. hierzu auch Abschnitt 3., S. 16).
Aussagekraftigeerweistsichdie Entropie,die mit Hilfe derENT-Wertegemessewerdenkdnnen:Die
Entropie kann zwar maximiert werdenbzw. ENT nimmt von einem Startwert [0 150+ 10 nach
00 82+ 4 ab,ENT bleibtjedochauchnachBeenderdesTrainingsauf einemvergleichbarhohenWert
underreichtnichtdasOptimumO. Zudemzeigendie EntropiavertezumAbschluRder SOM-Trainings-
phaseaechthoheVarianzen9 %; vgl. Abb. B.4. (b)), wasdaraufhindeutermag,dalRdasSOM-Training
im Bezug auf die Entropie nicht stabil genug ist.

Fur den Eingabedatensatandes9, der 1.8002-dimensionaléVektorenenthalt,soll die SOM nach
4 [11.80007.000 SchrittendasLernverfahrenabbrecherDer Kartewerden10x 10 = 100 Neuronen
vorgegeben. Ein beispielhaftesdabnis des Anlernens dieser SOM reprasentiert 2412..
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Abb. 2.12.: Beispieler gebnis einer 10x10 SOM nac h 7.000 Trainingssc hrit-
ten fUr den Eingabedatensatz nodes9.

Die Ergebnisseanhanddes neuenDatensatzesrodes9 bestatigendie Ergebnissemit Eingabe
nodes1: Die SOM plaziertfur nrodes9 die zur VerfligungstehendemMeuronennicht nur an Orte
hoherWahrscheinlichkitsdichtenalsodendrei globularenEingabemodisonderrauchan Orte gerin-
gerWahrscheinlichkitsdichterewischerzweiglobularenModi oderamRandeinesglobularenModus’
(vgl. Abb. 2.12.).Die meisten,Hits* bekommendabeisolcheSOM-Neuronendie innerhalbder Vari-
anzdesSubclustersinesglobularenModus’ zu liegen kommen:Diese SOM-Neuronerkénnenam
meistenEingabeninnerhalbihrer Voronoi-Mengerumfasserbzw relativ viele Eingabenwerdenauf
dieses Neuron abgebildet. Diediihingszeit betragtl 33 min 30 sea 48 sec.
WiederumkanndererwarteteQuantisierungsfehléQEvon einemprimarenwertvon 0 0,01+ 0,005
zu einemfinalenWert 00 0,003+ 0,0004 reduziertwerden(vgl. Abb. B.5. (a)) und spiggelt damitdie
Tatsachewider, dal3 Neuronenan niedriger Wahrscheinlichkitsdichteden Gesamtwerticht ver-
schlechterrkénnen.Die Entropiefallt jedochwéahrenddesSOM-Trainingswesentlichschlechtelaus
undENT wird zwarvon 0 125+ 10 nach 89 + 5 reduziert kannaberdasOptimumO nichtanna-
hernderreichenZudembesitztdie EntropiezumAbschluRdesTrainingsdeutlicheVarianzerinnerhalb
verschiedenerrainingslaufe (s. AblB.5. (b)).
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3. Vergleichende Ergebnisse

Wird die adaptiertd&Kohonenkart@usAbb. 2.12.entfaltet,sodalRbenachbart&OM-Neuronerenach-
bartin einemregelméaRigerNeuronengittezu liegenkommen,so erhaltmandie alternatve Darstel-
lungsweisausAbb. 2.13.:Siezeigtzumeinendie zwei-dimensionaleNeuronenge&ichtealsGraphen,
die euklidscherDistanzerzwischenbenachbarte8OM-Neuronerals BalkenunterschiedlicheGrau-
stufen,sawie die AnzahlderVektoren die auf ein SOM-Neuronabgebildewerden als ,Hits“. Dabei
wird ein Eingabevektorgenaudannaufein SOM-Neuronabgebildeunderzeugeinen,Hit* fur dieses
Neuron,wenndie euklidscheDistanzdesVektorszum gewinnenderNeuronskleinerist als zu jedem
andererNeurondesNeuronengitterdiesist gleichbedeutenthit der Tatsachedal3der Eingabevektor
in derVoronoi-MengedesgeninnenderSOM-Neurondiegt. Resultierend€lusterlassersichausdie-
ser Graphik unter Bertcksichtigung der Neuronendistanzen und Hits herauslesen.
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Abb. 2.13.: Alternative Dar stellungsar t der adaptier ten 10x10 SOM aus
Abb. 2.12. fir Eingabedatensatz nodes9.

Benutztman eine 10x10 SOM, um den Datensatzmodes 12 zu reprasentierenso ergibt sich nach
7 [r0005.000 Lernschritterundca.9 min 44 sec + 2 sec Trainingszeidie SituationausAbb. 2.14.
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3.4. Top-Down HRCL
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Abb. 2.14.: Beispieler gebnis einer 10x10 SOM nac h 5.000 Trainingssc hrit-
ten fur den Eingabedatensatz nodes12.

nodes12 verdeutlichtam ehesterdenNachteilder SOM, Neuronemicht nur an OrtenhoherWahr-
scheinlichleitsdichten,sondernauchan Orten geringerWahrscheinlichkitsdichtenzu plazieren.Im
BeispielegebnisausAbb. 2.14.liegenmindestend 3-15SOM-Neuronend. h. 13-15% allerNeuronen,
auRerhallder normalenVarianzender Eingabemodi(zu sehenam RanddesEingaberaumes)Dieser
Nachteilla3tsichvor allemanderEntropiemessendaSOM-Neuroneran OrtengeringenVahrschein-
lichkeitsdichtenwesentlichweniger Eingabeninnerhalbihrer Voronoi-Mengenumfasserkénnenals
Neuronen nahe der Modizentren.

Die gemesseneWerteder erwartetenQuantisierungsfehldEQE und die Entropieverte ENT entspre-
chenim wesentlicherdenendie durchnmodes9 gemessemverdenkénnen:Der erwarteteQuantisie-
rungsfehlelEQE kanndie Quantisierungsleistunder SOM nur bedingtwiedegebenund nimmt von
O 0,01+ 0,002 nach5.000 Trainingsschrittermach 0 0, 0032+ 0,0004 ab (s. Abb. B.6. (a)). Der
Entropievert ENT kannzumeinenjedochnichtminimiertwerdenundnimmtim gleichenZeitraumnur
von [0 105t 20 nachd 74+ 6 ah Zum andererzeigtdie Entropiewiederumbei BeenderdesSOM-
Trainings grol3e &fianzen (vg. AbbB.6. (b)).

3.4. Top-Down HRCL

DasTop-Donvn HRCL bietetin einererstenHierarchiestufesinen,grobenUberblick” tiberdengeclu-
sterterEingabedatensatd, h. detektiertentwedeClustermit groRerVarianzeroderfal3stmehrereClu-

ster kleinerer Varianzen zu einem Cluster zusammen. Hierzu werden durch den Benutzer
Umgehungsradiergewahlt, die gentigendyro3sind. Die ,grobe” ersteAnsichtdesDatensatzewird in

denfolgendenTop-Down Hierarchiestuferverfeinert: Jedeweitere HRCL-Hierarchiestufe,zoomt*

(durchgeeigneteSkalieren)dabeiin solcheBereichedesDatensatzekinein,die durchdie hyperkubi-
schenUmgelungender adaptierterHRCL-Neuronerdefiniertsind und versuchtinnerhalbdesso neu
definierterEingabedatensatz&€dusterzu detektierenFallsin denEingabedatensatzeatiesethyperku-
bischenUmgelungenClustergefundenwerden sosprichtmanvon Subclusterrer,,primaren” Super-
clusternDie VorgehensweisdieserierarchischeiWerfeinerungcannvor allemandenglobularenoder
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3. Vergleichende Ergebnisse

irregularenDatensatzenmndes9 bzw nodes12 verdeutlichtwerden(s. u.). Zunéachssoll jedochdie
generelleArbeitsweisedes Top-Davn HRCL fir eine hierarchischesStufe und dem einfachenmult-
modalen Datensatrodes1 dokumentiert werden.

DasTop-Davn HRCL adaptiertfir den Eingabedatensatmodesl1 die 5 durchdie Zellenclusterung
erhaltenerinitialen Neuronen(vgl. Abb. 2.3.)so,daf3je drei HRCL-Neuronerdie Clustermittelpunkte
dervorhandeneglustersogutwie moglichanndhermnddierestlichereweiNeuronerverworfenwer-
den(Neuronen-Pruning)la sie mehrerenacheinandefolgendeHRCL-Lernschritteunfixiert bleiben
oderaul3erhalldesBereichg-1,5;1,5]in einerderDimensionerzuliegenkommen Abb. 2.15.(a) zeigt
beispielhafdie BewegungderadaptiertemNeuroner(,Neuronenspur“gie verworfenenNeuronersind
nichtdamgestellt) Abb. 2.15.(b) zeigtdie finale PositionderdreiNeuronemmit ihrenRadiennachBeen-
dendesHRCL-Trainings.Die Quantisierungsfehldreginnenjeweils bei einemWert von 0,0324und
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Abb. 2.15.: (a) Neuronenspuren der 3 adaptier ten Neuronen und (b) Ergeb-
nis der 0. Hierar chiestuf e des Top-Down HRCL mit r = 0,3 fir nodes1

05 1 15

endemachdemTrainingsbei0,025+ 0,001 (s.Abb. B.7.(a)).Die EntropiaverteENT starterbei2,1
underreicherschonnach20-30HRCL-TrainingsschrittemienoptimalenWert 0 (s. Abb. B.7. (b)). Das
Top-Donvn HRCL erkenntfir rodes 1 3 Hierarchiestufemndbendétigtfiir die AdaptionderNeuronen
zur 0. Hierarchiestufeca. 69 + 30 Trainingsschrittén einer Trainingszeitvon ca. 7,6 £ 2 sec(Alle
Werte sind Uber 10r@iningslaufe gemittelt.).

Die Fahigleit desTop-Dovn HRCL, eine hierarchisché/erfeinerungdesEingabedatensatze®rzu-
nehmen,soll insbesondersin den Datensatzemodes9 und nodes12 demonstriertwerden. Fur
nodes9 undEingaberadiug = 0,25 werdeninsgesam8 Hierarchiestuferentdecktln der0Q. Hierar-
chiestufewerdendurch die Zellenclusterung initiale HRCL-Neuronengeneriert,die nachca. 634
+ 240 HRCL-Trainingszyklen3 (globulére) Clusterentdeclen, fur welche 3 HRCL-Neuronenmit
Radiusr = 0,25 undUberlappung/on 0 % anderenMittelwerteplaziertwerden (s. Abb. 2.16.).Die
restlicherb Neuronernwerdenim VerlaufdesTrainingsverworfen.Die Subclustederdetektierterglo-
bularenClusterausHierarchiestufed werdenjeweils in der nachsterHierarchiestufeerkannt.Hierzu
wird in jedesder detektierterglobularenClusterausHierchiestufed ,hineingezoomt*indemdie Ein-
gabedaterdesentsprechende@lustersdie durchdenRadiusr = 0,25 undUmgetung U (r) fest-
gelatsind,aufdasreelleintenall [-1;1] skaliertwerden Die jeweils 5-6 initialen HRCL-Neuronerder
1. Hierarchiestufaverdennachca.70-80HRCL-Lernschritterauf die Subclusterzentroidepiaziert(s.
Abb. 2.17.(a)-(c)).In der 2. Hierarchiestufeaverdeninsgesam® Subsubclustedetektiert,fir welche
HRCL-Neuroneran derenMittelwerte plaziertwerden(hier nicht gezeigt).Die Trainingszeitfir alle
HRCL-Hierarchiestufen betragt ca. 25 min.
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Abb. 2.16.: Er gebnis der 0. Hierar chiestuf e des Top-Down HRCL mit
r = 0,25 fur nodes9
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Abb. 2.17.: Er gebnisse der 1. Hierar chiestuf e des Top-Down HRCL (Ver-
feinerung der Er gebnisse aus Abb. 2.16.) mit r = 0,25 fur nodes9

Der Quantisierungsfehldiir rodes9 kannin der0. HierarchiestufelesHRCL Top-Down Verfahrens
nochminimiertwerdenobwohl 5 NeuronerwahrenddesTrainingsverworfenwerden Er nimmtwah-
rendderca.634 HRCL-Trainngszyklemur geringvon 0.0465auf ca.0.0462+ 0,000¢ abundkann
sicham EndedesTrainings\erlaufsstabilisieren(s. Abb. B.8.(a)).Fur die Entropiegeltenglnstigere
Bedingungendasienichtvon der AnzahlderNeuronerabhéngigst. Sie kannfir nodes9 unddieO.
Hierarchiestuferon einemAnfangswertvon 2.5866schonnachca. 190 Lernschritten(ENT2) auf das
Optimum O minimiert werden (s. AbB.8.(b)).

Fur den Eingabedatensataodes12 und vorgegebenemRadiusr = 0,3 erkenntdasHRCL Top-
Down, ausgehengon 3 initialen HRCL-Neuronenin der0. voninsgesam8 Hierarchiestufer3 globu-
lare Cluster Cluster(a) ausAbb. 2.18.wird in dernachfolgendeierarchiestufdl in 4 Subclusterer-
legt (s. Abb. 2.19.(a)), ebensdkanndasCluster(b) in 6 Subclusterund dasglobulare Cluster(c) in 2
Subclusteunterteiltwerden(s. Abb. 2.19.(b)und(c)). Besonderslichte Subclusteder 1. Hierarchie-
stufe,d. h. solchekleinerKovarianzenkdnnenweiterin Subsubclustesiufgespaltemwerden:Subcluster
(i) ausAbb. 2.19.(a)wird im néchsterhierarchischeischrittin 6 Subsubclustezerlegt, Subcluste(ii)
und(iii) ausAbb. 2.19.(c)werdenjeweilsin 4 Subsubclustezerlegt (s. Abb. 2.20.(i)-(iii)). Der Quanti-
sierungsfehlenimmtvon 0.1072ilberca.273+ 77 Lernschritteder0. Top-Dawvn Hierarchienachca.
0.0727ab(s.a. Abh. B.9.(a)).GleichzeitigkanntiberdenselberzZeitraumdie Entropieerhéhtwerden,
d.h.ENT wird von 1 nachca.0.3725verringert(s.a.Abb. B.9.(b)).Die gesamté erndauebetragtiber
alle Hierarchiestufen ca. 1 min 55 sec.
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3. Vergleichende Ergebnisse
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Abb. 2.18.: Er gebnis der 0. Hierar chiestuf e des Top-Down HRCL mit
r = 0,3 fur nodes12
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Abb. 2.19.: Er gebnis der 1. Hierar chiestuf e des Top-Down HRCL (Ver-
feinerung der Er gebnisse aus Abb. 2.21.) mit r = 0,3 fur nodes12
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Abb. 2.20.: Er gebnis der 2. Hierar chiestuf e des Top-Down HRCL (Ver-
feinerung der Er gebnisse aus Abb. 2.19.(i)-(ii)) mit r = 0,3 fur nodes12

DasHRCL Top-Dawn erkenntfir denselbematensatmit einemRadiusvonr = 0,15 in derO. Hier-
archie5 Cluster von denen2 ((a) und(b) in Abb. 2.21.)alsglobuléreClusterin der 1. Hierarchiestufe
weiterverfeinertwerdenkdnnen Fir Cluster(a) werden2 Subcluste(s. Abb. 2.22.(a)), fir dasglobu-
lare Cluster(b) ausAbb. 2.21.werden7 Subclustemit Radienr = 0,15 erkannt(s. Abb. 2.22.(a)und
(b)). Der Quantisierungsfehlarimmtin der0. Hierarchiestufdrotz dreierverworfenerHRCL-Neuro-
nenvon 0.0563nachca. 781 Lernschritternach0.0524ah Gleichzeitigkanndie Entropiezunehmen,
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3.5. Bottom-Up HRCL

bzw. nimmtENT von 2.2286nach2.0429ah Die Hierarchiesierundpricht nachder 1. Hierarchiestufe
ah EswerdenalsokeineweiterenSubsubclustedetektiertunddie gesamtédRCL-Trainingszeibetragt

ca. 9 min 32 sec.
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Abb. 2.21.: Er gebnis der 0. Hierar chiestuf e des Top-Down HRCL mit
r = 0,15 fur nodes12

T
Modusdaten - Modusdaten -
HRCL-Zentroiden O HRCL-Zentroiden O

3.5.

(a) (b)

Abb. 2.22.: Er gebnis der 1. Hierar chiestuf e des Top-Down HRCL (Ver-
feinerung der Er gebnisse aus Abb. 2.21.) mit r = 0,15 fur nodes12

Bottom-Up HRCL

Im GggensatzumTop-Dovn HRCL werdenim Bottom-UpAnsatzin derersterHierarchiestufélein-
steDetailsoderWahrscheinlichkitsdichtererkanntD. h. eswerdendie tatsachlichevVerteilungerder
zugrundeligendenCluster wiedegegeben.Diese Detailansichterbzw. HRCL-Neuronenwerdenin
weiterenBottom-Up Hierarchiestuferzu einemeinzigenClusterzusammengefit, falls dies sinnvoll
und moglichist. Bestehtder Datensatandererseitauseiner Reiheglobuléarer Cluster d. h. ausClu-
stern,diewiederumausSubclusterestehensowerdernzu allenweiterenBottom-UpHierarchiestufen
Clusterder bereitsbearbeiteterierarchiestufersinrvoll zu sogenannteisuperclustezusammenge-
faf3t.Die Mdglichkeit der Bottom-Up HierarchisierungSuperclusteausClusternzu ,formen*, kann
vor allemandemmulti-modalenglobularenDatensatzrodes9 demonstriertverden Die Mdglichkeit,
aus der ReprasentatiomunterschiedlicheClustenerteilungenauf das zugrundeligende Cluster zu
schlief3en, wird insbesonders durch den &osglatensatzodes12 verdeutlicht (s. u.).
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3. Vergleichende Ergebnisse

Im Bottom-UpAnsatzwerdendieinitialen Neuronemichtdurchdie Zellenclusterungebildet,sondern
eswerdenN := ./[D] HRCL-Neuronerrufallig auf Eingaben ausD plaziert(s. Abschnitt2.2.). Fiir
den Eingabedatensataodesl, der aus 3 (1100 Eingabevektoren besteht,werdendemzufolgel?7
initiale NeuronergeneriertEineexemplarisché&/erteilungdieselinitialen NeuronereeigtAbb. 2.23.(a)
(Die Neuronen-UmgelngenU .(r) sind derbesserertbersichtlichleit halbernicht dagestellt.).Sie
dienendem HRCL Bottom-Upals Seedsund werdenin den nachfolgenderHRCL-Lernschrittenso
angepallalsiemit denModuszentremlervorhandenelusterzusammerdllen.Dabeiwerdeniiber-
schissig&Neuronenverworfen.Abb. 2.23.(b)zeigteinefinale Verteilungvon 3 HRCL-NeuronerderO.
HRCL Bottom-UpHierarchiestufeindRadiusr = 0,3, wie siei. d.R.nachca.53+ 16 HRCL-Lern-
schrittenauftritt. DasBottom-UpHRCL erkenntfiir obigenEingabedatensatmdRadiusnureineHier-
archiestufeund bricht alsonachder 0. Hierarchiestufdereitsmit der Berechnungh Die Rechenzeit
betragt ca. 2% 14 sec.

Die Tatsachedal3im obigenBeispiel82 % der initialen Neuronenverworfen werden,erschwertdas
AuswertendesQuantisierungsfehleerheblichDer Quantisierungsfehlarhohtsichfir denDatensatz
nodesl und Radiusr = 0,3 von ca.0,0112 + 0,002 auf den Wert 0,0672+ 0,15 (s. a. Abb.
B.10.(a)).Gleichzeitigwird die Entropie,die unabhangigyonderAnzahlderNeuronerist, bereitsnach
34 bis 69 Lernschrittermaximiertbzw. ENT verschwinde{s. Abb. B.10.(b)).Wird jedochderQuanti-
sierungsfehleEQE durch den normiertenQuantisierungsfehleNQE ausGl. (1.14) ersetzt,so wird
nicht nur durchAbb. 2.23.(b)deutlich,dalRdasHRCL fiir rodes1 eineoptimaleVektorquantisierung
erreichen kann (s. Abb. B.11.): Der normierte Quantisierungsfehler NQE féllt von
6,3450010 " + 1,5010 " nach4,055(10" + 1,500 ah

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

05 e 05

05 -0.5

-1.5 -1 -0.5 0 05 1 15 -15 -1 -0.5 0 0.5 1 15

(a) (b)

Abb. 2.23.: (a) Initiale Position der 17 HRCL-Neuronen und (b) Ergebnis der
0. Hierar chiestuf e des Bottom-Up HRCL mit r = 0,3 fur nodes1

Fur den globularen Eingabedatensatrodes9, initialem Radiusr = 0,1 und einer Erh6hungdes
Radiusr um A4, = 3 in jederweiterenHierarchiestufeerkenntdasBottom-UpHRCL zweiHierar-
chiestufenEin BeispielegebnisderbeidendetektierterHierarchiestufespiegelt Abb. 2.24.(a)Jund(b)
wider. In der0O. Hierarchiestufeverderd2initiale HRCL-Neuroneraufca.15-20Neuronerverkleinert
und gleichzeitig auf Orte hoher Wahrscheinlichkitsdichtenplaziert, wodurch ebenswiele Cluster
detektiertwerden.In der 1. Bottom-UpHierarchiestufaverdenca. int(./15) = 3 bis int(.,/20) = 4

initiale HRCL-Neuronerauf 3 Neuronermit Radiusr = A 4i,s[0,1 = 0,3 verkleinert.Die resultie-
renden3 NeuronenstellenSuperclusteder 15-20detektierterClusterausHierarchiestufed dar bzw.

die Cluster der 0. Hierarchiestufe sind Subcluster der 3 Cluster aus Hierarchiestufe 1.

DerQuantisierungsfehlerimmtin derl. Hierarchiestuf@achca.202+ 108 HRCL-Lernschrittervon
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3.5. Bottom-Up HRCL

ca.0,165+ 0,19nach0,041+ 0,04 ab(s.Abb.B.12.(a)).Gleichzeitigkannfir dieselbenhierarchische
Ebenedie EntropievergrolRertozw. ENT verkleinertwerden:ENT nimmtvon ca.0,752+ 0,84 nach

0,0079+ 0,02 ab(s. Abb. B.12.(b)).Die gesamtd_aufzeitfir beideHierarchiestuferbetragtca. 14

* 1 min.

15 . 15 .
Modusdaten - Modusdaten -
HRCL-Neuronen o) HRCL-Neuronen O
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Jea]
¥

-15 -1 -0.5 0 05 1 15 -1.5 -1 -0.5 0 0.5 1 15

(a) (b)

Abb. 2.24.: Er gebnis der (a) 0. und (b) 1. Hierar chiestuf e des Bottom-Up
HRCL mit initialem Radius  r = 0,1 und A4, = 3 fir nodes9:
Detektion v on 15 Clustern und 3 Super clustern.

Fur denirregularenmulti-modalenDatensatzrodes 12, initialem Radiusr = 0,1 undeinerRadius-
verdoppelungdurch A s = 2 in jeder weiterenHierarchiestufe erkennt das Bottom-Up HRCL
gewnvbhnlich 3 HierarchiestufenZur 0. Hierarchiestufewerdenint(./7 [1100) = 26 initiale HRCL-
Neuroneraufca.17 £ 2 Neuronerbzw. detektierteClusterreduziert DasBottom-UpHRCL bendtigt
hierzuca.175+ 75 Lernschritteln derl. hierarchischeStufewerdenca.int(./17) = 4 initiale Neu-
ronenzu den Orten hoherWahrscheinlichk&itsdichtenhin adaptiert.Die folgende3. Hierarchiestufe
adaptiertschlieBlich./4 = 2 HRCL-NeuronenDie Trainingszeifiir alle Hierarchiestufemetragtca.
9 min 30sect 1 min. Die HRCL-Neuronerder 0. Hierarchiestufaverdensoim Eingabedatenraum
verteilt, dal3sie die zugrundeligendenClustermdglichstexakt in ihrer raumlichenVerteilungwider-
spiggelnkénnen.Abb. 2.25.(a)zeigtbeispielhafidieseclusterbeschreibend&ihigleit desBottom-Up
HRCL. Nicht nur die 3 normalerteilten,dichten” ClusterandenPositionen(-15, -8)!, (8, 9)' und (11,
12)' mit Varianzer(1, 1)! (s. Abschnitt3.1.)werdenerkanntsonderrauchalle weiterenClusterwerden
durchbis zu 6 HRCL-NeuronerbeschrieberDie clusterbeschreibenddirgebnissaler0. Hierarchie-
stufewerdenin dernachfolgenden. Hierarchiestufesinnvoll zusammengef3t.Die 1. Hierarchiestufe
bildetalsoSuperclustevon Clusternder 0. Hierarchiestufeywobeidie HRCL-Neuronerder 1. Hierar-
chiestufewiederumanOrtehoherWahrscheinlichkitsdichterbevegt werden:Die ErgebnisseusAbb.
2.25.(b)verdeutlichendaRdie beidenClusteran denPositionen(8, 9)' und (11, 12)! zu einemSuper-
clusterzusammengefitwerden.Zudemversuchtdie 1. HierarcheistufedasClusterander Stelle(-15,
-8)tundVarianz(1,1)' mit demClusteran(-11,-2)! unddeutlichgréRerearianz(4, 3)' sinnvoll zusam-
menzuassenSchlielRlichentdeckeinHRCL-Neuronderl. Hierarchiestufelie ZentrenderbeidenClu-
stermit Mittelwert (8, -8)' und Varianz(1, 6)}, sowie dasClustermit Mittelwert (0, 0)! und mit in y-
RichtungverlangerteMarianz(1, 12) (s. Abschnitt3.1.).Die 2. Hierarchiestuféaftdie Clusterausder
1. hierarchischerstufe zu 2 Superclusterrzusammerund positioniertdie HRCL-Neuronenan Orte
hoherWahrscheinlichkitsdichtengd. h. vor allem nahedesZentrumsdes, dichten“ Clustersmit Zen-
trum (-15, -8) bzw zwischen Clusterzentroid (8,'@nd (11, 1%)(s. Abb 2.26.).
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3. Vergleichende Ergebnisse

DerQuantisierungsfehldeQEkannwahrenddesTrainingsderHRCL-Neuronerder0. Hierarchiestufe
nicht verklelnert Werden daca. 35 % der |n|t|alen Neuronenverworfen werden: Er steigt von

2, 41801077 + 0, 20102 nach2, 558[10 2 + 0, 40107 an (s.Abb. B.13.(a)).Der normierteQuan-
t|S|erungsfehIeNQEW|rd JedochwahrenddesglelchenZeltraumsvon ca. 7,408[11041 + 1,0 mo™

nach5,837[]1041 +1,1 o™ verkleinert(s. Abb. B.14.). Ebensdkanndie EntropievergroRertbzw,

ENT verkleinert werden: ENT nimmton 14,8 + 1 nachl11,04 + 1,4 ab (s. AbbB.13.(b)).

15 T 15 T
Modusdaten . Modusdaten
HRCL-Neuronen O HRCL-Neuronen O
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-0.5

“15 1 05 0 05 1 15 15 a1 05 0 05 1 15

(a) (b)

Abb. 2.25.: Er gebnis der (a) 0. und (b) 1. Hierar chiestuf e des Bottom-Up
HRCL mit initialem Radius  r = 0,1 und A4, = 2 fir nodes12:
Detektion v on 16 bzw . 4 Clustern.

15

Modusdaten -
HRCL-Neuronen O

0.5
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-1.5 -1 -0.5 0 0.5 1 15

Abb. 2.26.: Er gebnis der 2. Hierar chiestuf e des Bottom-Up HRCL mit ini-
tialem Radius r = 0,1 und Apgi,s = 2 fir nodes12:
Detektion v on 2 Clustern.

Die AnzahlderhierarchischeWerfeinerungstufefd. h. die Tiefe derHRCL-Hierarchisierungkannftir

nmodes 12 vergroRerwerdenjndemderinitiale Radlusaufr = 0,05 halbiert,A ;s €ntsprechenahit

demWert Ay« = 1,5 belegt und zudemN := |D|?® stattN := ./[D| initiale HRCL-Neuronerals

auchN“" statt./N HRCL-Neuronerin jederweiterenHierarchiestufgenerierwerden(s. Abschnitt

2.2.).Entsprechenaverdend statt3 Hierarchiestufererzeugtundzur 0. Hierarchiestuf&’8 auf ca. 50-

46 HRCL-Neuronenin der1. Stufeca.13 auf 12 Neuronerreduziertundin der2. Stufe5 Neuronen,
in der 3. Stufe2 Neuronerundevtl. in einer4. Hierarchiestufel NeuronadaptiertDasTrainingzurO.

Hierarchiestufebetragtca. 68 HRCL-Lernschritte, die Gesamtlerndaueitir alle 4 Hierarchiestufen
betragt ca. 21 min 10 sec.
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3.5. Bottom-Up HRCL

Abb. 2.27.(a)(b) undAbb. 2.28.(a) (b) zeigenbeispielhafteergebnissealler 4 detektierterHierarchie-
stufen. Es bleibt festzuhaltendafd zu allen Hierarchiestuferdie Auflosung des zugrundeligenden
Datensatzegrof3erist, d. h. die 0. Hierarchiestufeerkenntnochbessemls zuvor kleinsteDetailsbzw.
kannnochbessedie Clustenerteilungerreprasentiere Abb. 2.27.(a)und (b) im Vergleichzu Abb.
2.25.(a)).Das gleichegilt fur alle weiterenHierarchiestufennamlich fur die Ergebnisseaus Abb.
2.28.(a) im ¥mleich zu Abb2.25.(b) bzwErgebnis aus AhlR.28.(b) in Relation zu Abl2.26.
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Abb. 2.27.: Er gebnis der (a) 0. und (b) 1. Hierar chiestuf e des Bottom-Up
HRCL mit initialem Radius
Detektion v on 46 bzw . 12 Clustern.

r =0,05und A

T
Modusdaten
HRCL-Neuronen

radius = 1,5 fur nodes12:
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Abb. 2.28.: Er gebnis der (a) 2. und (b) 3. Hierar chiestuf e des Bottom-Up
r =0,05und A 4s = 1,5 fir nodes12:

Detektion v on 5 bzw . 2 Clustern.
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4. Diskussion der Er gebnisse

Clusteranalyse-&ffahrenversucherClusteroder Modi, d. h. Orte hoherWahrscheinlichkitsdichten
desEingaberektorraumszu finden.Dabeiist in vielen realenAnwendungerwederbekannt,ob, und
wennja, wieviele Modi der Datensatznthalt,noch besitztdasClustenerfahrenein Wissentberdie
Form oder Verteilungder zugrundeligendenCluster In all diesenFallen muf3 dasClustenerfahren
selbstandigowohl die Anzahlbzw. Mittelwertealsauchdie VerteilungderEingabemodeermittelnkon-
nen.In fastallenFallenkannmandavon ausgehergalClusternicht notwendigerweisaormal-\erteilt
vorliegen. Der Beschreilbing der Clustenerteilungkommt also zunéchsteine wichtige Aufgabe zu.
Wahrendviele Verfahrendie Clustenerteilung gut reprasentiererkénnen, vernachlassigersie es
jedochdie AnzahlderClusterexaktwiederzugeberMan sagtauch,dafReineechteVektorquantisierung
der Maximierungder Entropieentggenlauft(vgl. a.[HeR098],S. 30 ff. und[Fritz97]). DieserEffekt
ist sawohl bei demuntersuchtemstatistischen/erfahren,dem Single-RissSMART-Retrieval, als auch
beim uniibervachtlernenderodersich selbstorganisierendemeuronalerNetz, der Selbst-Oganisie-
renderKarte(SOM), zubeobachtemndmachtsichinsbesonderseinichtnormal-\erteiltenoder,,irre-
gular” geformtenEingabemodiwie z. B. beinbdes12 (s. Abb. 2.7. (b)), bemerkbarDie SOM darf
dabeiim engererSinnenichtals Clustenerfahrenbezeichnetverden dasieessichvorrangigzur Auf-
gabegenommetnat, NachbarschaftsbeziehungaesEingaberektorraumsiachbarschaftserhalteadf
eineAusgabekarteabzubilden(s.[Koh82,Koh84]bzw. [HeR098],S. 33ff.). Aus GriindenderVisuali-
sierungder erhaltenerNachbarschaftsbeziehungeerdenoft zwei-dimensionaldusgabekarterver-
wendetauchwenndieseKartendimensiomichtimmeroptimalin Bezugzur Eingabeist (namlichdann,
wenndie InformationsdimensionlesEingaberaumgrofRerals zwei ist; vgl. [SRR94,Speck95]) Die
SOM wird schlie3lich oft dazu benutzt, Cluster aus der selganimierten Karte herauszulesen.

Die Clusteregebnissedie anhanddermulti-modalerkinstlicherEingabenerzieltwerdenkonntenund
fur dasSMART-Retrieval in Abschnitt3.2., fir die SOM in Abschnitt3.3. gezeigtwurden,belggen
offensichtlichobigeAussage Savohl dasSMART-Retrieval, alsauchdie SOM?* plaziereneineAnzahl
von ClusterPrototyperbzw. Neuroneran Orte hoherWahrscheinlichkitsdichtenkénnenjedochnor-
mal-verteilte Clusternicht durchnur ein einzigesNeuron(ClusterPrototyp)repréasentierefvgl. Abb.
2.8.sowie Abb. 2.10.undAbb. 2.11.fiir nrodes1). DaalsokeineechteVektorquantisierungtattfindet
(fur die SOMu. a.ausdemGrund,weil sie sicheherauf einetopologischkorrekteAbbildungderEin-
gabevektorenkonzentriert) muR die Anzahl der zugrundeligendenClusterin einemweiterenSchritt
ausdem, Clusteregebnis“herausgelesemerdenpzw. diesmissemeeignetdVerkzeugdwie z. B. das
in Abschnitt 3.3. erwéhnte,Clusot”) nachtraglichvornehmen.Dariliberhinaudst das statistische
SMART-Retrieval, wie schonvon denAutorendesVerfahrensn [SaMc83],S. 235(s. a.[HeR098],S.
15)erwahntstarkvonderReihenfolgederseriellzuverarbeitendekingaberektorenabhéngigindpla-
ziert auchClusterPrototypenan auf3enligendeModusdatensogenanntgAusreil3er”. Ersteresnacht
sichvor allemdadurchbemerkbardalRdererwarteteQuantisierungsfehldfQEsichauchnachBeenden
derAdaptionnichtstabilisiererkann(s. Abb. B.1.), letztereseeinflu3deutlichdie Entropie,die nicht
maximiert werden kann (d. h. ENT kann nicht minimiert werden; s. Blih).

Die SOMwiederumplaziertzwar Neuroneran Orte hoherWahrscheinlichkitsdichtenjedochauchan
Stellenmit nur sehrgeringenDichten,z. B. zwischenallen Eingabemodi(s. Abb. 2.10.undAbb. 2.11.

4. DiesbeziehtsichaufeineSOM, die mehrNeuronerbesitztalsModi im Eingabedatensatzorhandenesindund
tritt also in vielen realen Féllen auf, in denen die Anzahl (uerteifung) der Eingbemodi unbekannt ist.
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fur nndes1). Diesmachtsichzwarnichtim erwarteterQuantisierungsfehldremerkbgrdaSOM-Neu-
ronenan geringenWahrscheinlichkitsdichtemnur unwesentlicleum erwartetenQuantisierungsfehler
beitragenjedochverbleibtder Entropiavert ENT nachBeenderdesSOM-Trainingsauf einemrelativ
hohenWert und variiert deutlich von Trainingslaufzu Trainingslauf(s. Abb. B.4. (b)). Ein weiterer
NachteildesSOM-Verfahrenist es,dal3zum einendie Anzahlder SOM-NeuronerdemVerfahrenim
vorausbekanntgegebenwerdenmuissenund zum anderenSOM-Neuronerwahrendoder nachdem
Training nicht verworfenwerdenkénnen.Dadurchist der SOM-Algorithmusgezwungendie zur Ver-
fugungstehendemeuronermaglichstgleichwerteilt iberalle Modi zu verteilen,auchwenneinegerin-
gere Anzahl en Neuronen zur Beschreibg der Anzahl und &fteilung der Modi gentigen wirde.

Setztman nun vereinfachendvoraus,dalR die Eingabedatensatzgrundsatzlichaus normal-\erteilten
Modi gleicher Kovarianzenbestehenso lassensich durchausdie Anzahl der vorhandenerCluster
bestimmenund also eine echteVektorquantisierungornehmenDies wird im Ansatzdeshier vorge-
stelltenHierarchischerRadius-basierte@ompetitve Learning(HRCL) versucht.Dabeiapproximiert
die n-dimensionalehyperkubischeUmgehlung um jedes HRCL-Neuron,abhangigvom durch den
BenutzervorzugebenderRadius, die Kovarianz, zugleich nahertdas HRCL-Neuronengeicht die
Erwartungs-oder Mittelwerte der zugrundeligendenModi an. Da nicht davon ausggangenwerden
kann,dafRalle Modi des(skalierten)EingaberaumeslenapproximierterKovarianzenrdesHRCL-Ver-
fahrengyentugenwerdendie nurgroberkannterModi im Top-Dowvn HRCL weiterverfeinertumderen
DetailszuerkennenDetailssindentwedetatsachlicim EingabedatensaexistierendeSubclustewor-
handenefprimérer” Cluster(wie siein nodes9 vorliegen; vgl. Abb. 2.7.(a)), oderaberReprasenta-
tionenderVerteilungexistierende(Sub-)Clustefvgl. rodes 12, Abb. 2.7.(b)). DieserHRCL-Ansatz,
der eine Hierarchievon detektiertenClustern,SubclusternSubsubclusterfbzw. Clustenerteilungen
generiertkannalseineArt ,Multiresolutions-Clusterungangesehewerden:NachdererstenrHRCL-
Hierarchiestufedie einenur grobegeclustertéAnsicht desEingabedatensatzdigfert, werdendie nur
groberkannterClusterin weiterenHierarchiestuferzu ihren Details,aufgeldst®, bis schlie3lichin der
letzten moglichenHRCL-Hierarchiestufg Sub-)Clustererteilungenbeschrieberwerdenkdnnen(s.
Abb. 2.16. und Abb2.17. bzwAbb. 2.18., Abb2.19. und Abb2.20.).

Der HRCL-Algorithmusbricht dabeiautomatischie hierarchischéuflésung,aufgrundder Modalitat
der (zur jeweiligen Hierarchiegehorigen)Eingabe,ah Auf jeder HRCL-Hierarchiestufebleibt der
envarteteQuantisierungsfehlamiedrig, und ENT kannschonnachwenigenHRCL-Trainingsschritten
minimiert werden(s. Abb. B.7., Abb. B.8. und Abb. B.9.). Im Gegensatzur Selbst-Oganisierenden
Karte ermittelt dasHRCL die Anzahl der initialen Neuronen(Seeds)mit Hilfe einer modifizierten
Zellenclusterungelbstandigind verwirft automatischauf jederHierarchiestufesolcheNeuronendie
nicht zur Vektorquantisierungpeitragen Zudemwird dasHRCL-Training bereitszu einemZeitpunkt
abgebrochenyennsichdererwarteteQuantisierungsfehlarichtmehrmerklichandertd. h. wennver-
mutet werdenkann, daf3 ein (lokales) Fehlerminimumgefundenwurde. Vergleicht manin diesem
Zusammenhanglie Trainingszeiterdes SMART-Retriesals, der SOM (in der Implementierungdes
,Kisom*) und desHRCL (bis zum Beendender 0. Hierarchiestufefur denselberEingabedatensatz
nodes1, sowird deutlich,daaufgrunddera-priorifestzulggendermnzahlvon Trainingsschrittendas
SMART-Retrieval unddie SOM in etwa die gleichenTrainingszeiterbenétigennamlichl min 25 sec
(SMART; vgl. Abschnitt3.2.) bzw. 1 min 37 sec(10x10SOM; vgl. Abschnitt3.3.), das(Top-Down)
HRCL jedochnachca.7,6 secbereitsdasTrainingder0. Hierarchiestufdeenderkann(vgl. Abschnitt
3.4.). Die Trainingszeiterder SOM sind dabeiquadratischvon der zuvor festzulgendenAnzahl an
Neuronerabhangigunddie 5x5 SOM bendtigtfir denselberatensatarodes lediglich ca. 26 sec.
Die TrainingszeiterdesHRCL wachsemmit der Anzahl an automatisctgenerierterHierarchiestufen.
FurdenmultimodalenglobularenDatensatzrodes9 emebersichfir die 10x10SOM unddasHRCL
folgendeTrainingszeiten33 min 30 sec(bei 7.000SOM-Lernschrittenbzw. 12 min (fir alle 3HRCL-
Hierarchiestufen)Vemleicheder Laufzeitwerhaltensolltenjedochimmer unter Bertcksichtigungler
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eingesetztemmplementierundoetrachtetwerden:In der aktuellenArbeit wurde die relatv langsame
SOM-Implementierungkisom®, sawvie ein Byte-Codeerzeugende@indalsoebensdangsamespperl-
Skriptfir dasSMART-Retrieval unddasHRCL benutztDie Performanaller drei Implementierungen
lassen sich sicherlich optimieren.

Cluster(mittelverte) missenschlie3lichim HRCL-Verfahrennicht zusatzlichaus den Ergebnissen
errechnet werden, sondern stehen sofort dem Benutzeedftig\ing.

Ist das Auflosungsermogender erstenHRCL-Hierarchiestufeaufgrunddes eingegebenerRadius’
oderEingabedatensatzesngenigendsokdnnenauchin weiterenrHRCL-Auflésungsstufedie Ergeb-
nissedererstenStufenichtverbessenverden FirdiesenFall wurdedie Top-Down VariantedesHRCL
durchdasBottom-UpHRCL ersetzt:Das Bottom-Up HRCL versucht,im Gegensatzzur Top-Down
Variante kleinsteWahrscheinlichkitsdichtendesEingabedatensatzemi detektierend. h. die Vertei-
lung oderaber(Sub-)SubclustederzugrundeligenderClusterwiderzuspigeln.Solcherartetektierte
sprimare Cluster“(oderbesserdie Reprasentationetter Clustererteilungen)verdenin einerfolgen-
denHRCL-Hierarchiestufasinnvoll zusammengef3t,sodal3jederClusterprototymlerfolgenderHier-
archiestufedenErwartungswertinesModus’ reprasentiertdessernverteilungoder Subclusteibereits
durchdie priméarenClusterbeschriebemvurde. SolcheClusterprototypenverdenauchals ,,Superclu-
ster“bezeichnetdie genanntért derHierarchisierunguchals, Abstraktion“ (vgl. Abb. 2.23.undins-
besonders AhlR2.24. bis Abb2.28.).

DasBottom-UpHRCL ist, im Gegensatzum Top-Dovn HRCL, nicht sosehrabhangigzon derrichti-
genWahl desRadius’und kanneventuelleProblemedesSkalierensler Eingabezu jederneuenHier-
archeistuferermeidendadasBottom-UpHRCL immeraufdemselbertingabedatensataperiert. Aus
demgleichenGrundhatjedochdasBottom-UpHRCL ein schlechteretaufzeitverhaltenals die Top-
Down VarianteundlaitsichzudemaufprozeduraleEbenenicht parallelisierenlnsgesamkannjedoch
gesagtverdendalRdasBottom-UpHRCL die VerteilungderzugrundeligenderModi nochbessewie-
derspigeln kann als dasop-Dovn HRCL.

FurdasBottom-UpHRCL wird besondersgleutlich,dalRdererwarteteQuantisierungsfehldeQE nicht
in derLageist, dietatsachlich&sttedererreichterVektorquantisierungu messenEineoptimaleVek-
torquantisierungst bereitsdannerreicht wennfir jedes(globulare)Clusterein einzigesNeuronin des-
senZentrumplaziertwird. Der Quantisierungsfehlast jedochabhéngigronderAnzahldergenerierten
Neuronenund nimmt mit dieserah Dies bedeutekinerseitsdaRder Quantisierungsfehlererfalscht
wird, je mehrNeuronengeneriertwerden,andererseitsvird der Quantisierungsfehlererschlechtert,
wennwahrenddesTrainingsNeuronenverworfen werden(s. a. Abschnitt3., S. 14 ff.). Aus diesem
Grundwurdeinsbesonderfir dasBottom-UpHRCL, dasbis zu 82 % derinitialen Neuronerverwirft
(s. Ergebnissdir nodes1 in Abschnitt3.5.) ein normierterQuantisierungsfehleXQE eingeflhrt,in
desserBerechnunglie Anzahl der existierenderHRCL-Neuronemit eingeht(s. Gl. (1.14) und Gl.
(1.15)). Der normierteQuantisierungsfehleNQE erméglichtees, die visualisiertenVektorquantisie-
rungsegebnisse durch ein objekéis Mal? zu quantifizieren (s. Ald®.11. und AbbB.14.).

Das HierarchischeRadius-basiert€ompetitve Learningist, trotz des Namens keine hierarchische
Clusterungm SinnederKategorisierungnachLanceund Williams [LaWi67] (s.a.[JaDu88],S.55ff.

und[HeR098],S. 20), sonderraftsichalsneuronale€€ompetitve LearningVerfahrenderexklusiven,
intrinsischen, partitionierenden Klassifikation (Clusterung zuordnen: Das Clusteregebnis jeder
»,HRCL-Hierarchie-oderAuflosungsstufe'tlientals Eingabezu einerpartitionierenderkKlassifikation
der ndchsterHRCL-HierarchiestufeAls Eingabezur Clusterungieder HRCL-Aufldsungsstufelient
einemx n - Matrix, bestehendusm Eingabe-oderDokumentewektorender Dimensionn. DasHRCL
kombiniertdabeidie Vorteile der partitionierenderKlassifikation,die vor allem bei gro3enEingabe-
mengenihre Starle zeigt, mit denhierarchischemuflosungseigenschafteter hierarchischerCluste-
rung, die es dem Benutzer ermdglicht, rasch das Clugtdmeis auszuwerten.
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3.5. Bottom-Up HRCL

AbschlieRendsollen beispielhafteErgebnisseweiterer Competitve Learning Verfahrenanhanddes
multimodalenDatensatzeaus[HeR098],Abb. 1.10.(a), S. 43 gezeigtwerden,um sie mit denzuvor
behandeltetverfahrenzu vergleichen.Alle Competitve LearningVerfahrensind Implementierungen
desByte-CodeerzeugendeyDemoGNGv1.3" JavaAppletsvonH. S.LoosundB. Fritzke derSystems
Biophysics, Institutefor Neural ComputationRuhrUniversitatBochum[LoFr97]. Essollenlediglich
die visualisierbarerClusteregebnissaliskutiertwerdenohneauf die Auswirkungenaufden(normier-
ten)erwartetenQuantisierungsfehlde QEbzw. NQE, die Entropie(ENT) oderdie bendtigteTrainings-
zeit ndher einzugehen.

DasNeuronaleGas(NG; s. [HeR098],Abschnitt6.2.5.,S. 41) mit denEingabeparameteri; = 10,
A; = 1,8 =03, & = 0,05, t,,, = 40.00C und 20 Eingabeneuroneplaziert,wie die SOM, ihre
20NG-Neuronersowvohl andichtealsauchanwenigerdichteOrte desEingabesektorraumswobei,im
Vemgleich zur SOM, die zugrundeligendenModiverteilungendeutlichbessewiedegegebenwerden
konnen Neuronerkdnnenedochnichtverworfenwerdenwasunteranderneur Folgehat,dafinormal-
verteilte Modi nicht durchnur ein einzigesNG-Neuroncharakterisiertverdenkénnen.Es findet also
keine echteVektorquantisierungtatt, und das Verfahrenbenétigtfur ein akzeptable€rgebniseine
inakzeptable Rechenzeibir ca. einer Stunde (vgl. AbB.29. (a) und (b)).
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@ (b)

Abb. 2.29.: Er gebnisse fur das Neur onale Gas (NG) mit 20 Eingabeneu-
ronen nac h (a) ca. 30 minund (b) ca. 1L h T rainingsz eit.

FurdasGrowing Grid (GG; vgl. [HeR098],Abschnitt6.2.2.)mit 50 EingabeneuronennddenParame-
tern)\g = 30, A; = 100, ¢ = 0,1, & = 0,005undo = 0,9 kdnnendie ErgebnisseausAbb. 2.30.
(a) und(b) erzieltwerden.Dasfinale Ergebnis,damgestelltin Abb. 2.30.(b) kannmit denender SOM
vemglichenwerden:Auch dasGG konzentriertsich eherauf einetopologischkorrekte Abbildung des
(mdoglicherweisénochdimensionalergingaberektorraumsufeinezwei-dimensionaldusgabekarten-
Struktur DabeiwerdenGG-Neuronemicht nur an Orte hoher sonderrauchan OrtenniedrigerWahr-
scheinlichleitsdichten(z. B. zwischernallenEingabemodiplaziert. DasGG benétigtnur etwa 20 % der
NG-Trainingszeiten.

5.Die anggebenemrainingszeitersindbesonderstarkvondergraphischeVisulisierungderErgebnissabhéngig
und sollen darum lediglich aleWleichswerte innerhalb der DemoGNG-Umged \erstanden werden.
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4. Diskussion der Ergebnisse

(@ ' (b)

Abb. 2.30.: Er gebnisse des Gr owing Grids (GG) mit 50 Eingabeneur onen
nach (a) ca. 3min und (b) ca. 20 min Trainingsz eit (inkl. 100 % Fine-Tuning).

DasGNG (s.[HeR098],Abschnitt6.2.3.),desserErgebnissén Abb. 2.31.(a) - (c) dagestelltsind,kann
sawvohl eineechteVektorquantisierungesEingabedatensatzesls aucheinesinrnvolle Reprasentation
derModiverteilungvornehmenDasGNG mit maximalerNeuronenzahb0 undParameterm\ = 600,
age_may ¢, = 88,¢, = 0,05,¢, = 6,0E-4a = 0,5undB = 5,0 E -4plaziertnachca.20min
(s.Abb. 2.31.(b)) ungefahrsoviele Neuronenn denEingaberaunwie normal-\erteilteModi vorhan-
densind.Die Neuronengeichte sindnach20 min Trainingszeitsoadaptiertdalisie ungefahmit den
Modizentrenzusammerdllen. Dies entsprichteiner optimalenVektorquantisierungwird dasGNG-
Training fortgesetztund nachca. 50 min erneutunterbrochenso reprasentieredie GNG-Neuronen
bzw. derenGewichtedie VerteilungerderzugrundeligenderModi (s. Abb. 2.31.(c)). BeideAufgaben
kénnenjedochnicht zugleicherzielt werden,sondernsind abhé&ngigvom Zeitpunkt des GNG-Trai-
ningsabbruchsiird dasGNG-Trainingfriihzeitigabgebrochersorepréasentieredie GNG-Neuronen
Modizentrenwird dasGNG-Trainingspateiabgebrochersorepréasentieredie Neuronerdie Modiver-
teilungen.

(@) (b) ©

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

5. Zusammenfassung

DieseArbeit stelltedasHierarchisché&kadius-basiert€ompetitve Learning(HRCL) in zwei Varianten,
demTop-Dovn HRCL sawie demBottom-UpHRCL, vor. DasHRCL detektierialsneuronale€luster-

analyse-¥rfahrendie einemEingabedatensatzugrundeligendenModi oderCluster d. h. Orte hoher

WahrscheinlichkitsdichtenDie Clusteranalysird automatisctdurchdasHRCL in weiterenHierar-

chiestufenverfeinert:Im Top-Dovn HRCL werdensomit weitere Detailsder (nur grob) detektierten
~primaren Cluster” erkannt,bis schlieB3lichin einerletztenHierarchiestufedie ClusterVerteilungen
reprasentiertverdenkénnen.DasBottom-UpHRCL hingeggenversuchtkleinsteWahrscheinlichkits-

dichteneinererstenHRCL-Hierarchiestufén weiterenhierarchischetschrittensinnvoll zu sogenann-
ten Superclustern zusammereagen.

Beide VariantendesHRCL zeichnensich dadurchaus,daRden Verfahrenkeineinitiale Anzahlvon

HRCL-Neuronerbekanngegebenwerdenmuf3.Zudemverwirft dasHRCL automatisclsolcheNeuro-

nen,die nicht zur Vektorguantisierungpeitragenund bricht dasHRCL-Training jeder Hierarchiestufe
schonzu einemZeitpunktab,wennsichdererwarteteQuantisierungsfehlarichtmehrmerklichandert,
d. h. wenn enartet werden kann, daf? dasri@dhren ein (lokales) Fehlerminimum gefunden hat.

Die Vorteile desHRCL zum untersuchterstatistischerSingle-Riss Clusteranalyse-&ffahren,dem
SMART-Retrieval, lassen sich stichpunktartig folgendermaf3en wigsdsm:

» Keine Abhangigkit von der Reihenfolge der einzugebenden Blregektoren

» Echte VektorquantisierungDas SMART-Retrieval kann lediglich die Verteilung der Cluster
wiedegeben, nicht die Erartungs- oder Mitteverte der Cluster

Die vektorquantisierendenovteile des HRCL ggeniiber der Selbst-@anisierenden Karte sind:
» Echte \éktorquantisierung: Die SOM bietetike echte ®¥ktorquantisierung
» Direkte Ausgbe der Clustermitteferte zu jeder Auflésungsstufe

» DerEingabedatensatnuf3nicht notwendigerweiseinelnformationsdimensiomon maximal2
haben (bei ¥rwendung zwei-dimensionaler SOM-Aabgkarten).

* Nachteilgegeniberder SOM: keine Visualisierungder Nachbarschaftsbeziehungewischen
Eingaberektoren mdglich

Zusatzlich bietet das HRCL folgende Eigenschaften:

» ,Multiresolutions-Clusterung”“: Automatische hierarchische Ausgabe der verschiedenen
»ZAuflosungen” des Eingabedatensatze&lobulare Cluster konnenvon Clusterzentreriiber
Subclusterzentren bis hin zu Subcluster®ilungen aufgeldst werden.

* AutomatischerAbbruchsowohl deshierarchischemufbausals auchdesHRCL-Trainingszu
jeder hierarchischen Stufe

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

0. Ausblick

Da dasHierarchischeRadius-basiert€€ompetitve Learning dazu benutztwerdensoll, eine Daten-
sammlungzu clustern,die auseinigentausendHTML-Seiten bestehermag, mul3dasHRCL Cluster
auchin Eingaberaumerdetektiererkbnnen,derenEingabedimensionesehrviel héherals zwei ist.

HTML-DokumentewerdennamlichtiberTermindizienerfahrenkodiert,die gewdhnlichbis zu 10.000-
dimensionaleDokumentewektoren (auch ,Dokumenten-Profile“oder ,profiles genannt)erzeugen.
Vor allem ausGrindender Effizienz werdendiesesehrhoch-dimensionale&ingabevektorraumemit

Hilfe geeigneter kmprimienerfahren auf Dimensioneron ca. 10-100erkirzt.

Um die Einsetzbarkit desHRCL beihdherdimensionaleRaumeraneinemBeispielzu verdeutlichen,
werdenandieserStelleErgebnissgezeigt die mit einemkiinstlich-erzeugtethO-dimensionalemulti-
modalenEingabedatensterzieltwerdenkann:Der Eingabedatensatzndes 13 bestehdabei,als 10-
dimensionaléerweiterungvon nodes1 (vgl. Abb. 2.2.und Abb. 2.3.),ausdrei deutlichvoneinander
separierteriO0-dimensionaleikingabemodiModes 13 besitztfolgendein Abschnitt3.1.beschriebene
Parameter:

m =3, n =2,M = 100, sowie folgendedrei Modusmittelverteund-varianzen{(1,7,1,7,1,7,
1,7,1,7,(@,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1, 1), ((-7,0,-7,0,-7,0,-7,0,-7,0), (1,1,1,1,1,1,1,1,1, 1)}
und((7,-7,7,-7,7,-7,7,-7,7,-7)},(1,1,1,1,1,1,1,1, 1, 1)!. Projiziertmanjeweils die Dimensionen
(d,d +1), dungerad und(d, d +2), dungerad orthogonalaufein zwei-dimensionaleKoordi-
natensystengoerhaltmandiein Abb. 2.32.(a) undAbb. 2.32.(b) wiedegegebeneusgabenfiir den
Eingabedatensatzodes13.

15

Modusdaten = Modusdaten -

-
2

BRI e
LR

-0.5 -0.5

-1.5 -15
-1.5 -1 -0.5 0 0.5 1 15 -15 -1 -0.5 0 05 1 15

(a) (b)

Abb. 2.32.: Zweidimensionale orthogonale Prejektionen des 10-dimension-
alen Eingabedatensatz es nodes13 (Erlauterungs. T ext).

DemHRCLwerdenIDI”3 = 6 initiale Neuronermit Radius0,3vorgegebendie zufallig auf Eingabe-

vektoren¢ ausnpdes13 gesetztverden.DasHRCL reduziertim VerlaufdesTrainingsund ca. 140
Lernschritten(ca.60 sec)die 6 initialen HRCL-Neuronerzu 3 Neuronengdie soadaptiertwerden,dafd
siemit den10-dimensionaleModizentrerdesEingabedatensatzesisammerdllen.Abb. 2.33.(a) und
Abb. 2.33.(b) zeigenjeweils dasErgebnisdesHRCL-Trainingsals zweidimensionalerthogonaldéPro-
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3.5. Bottom-Up HRCL

jektionenvonnodes 13, deradaptierterHRCL-Neuronensawie derenprojizierten10-dimensionalen
hyperkubischenUmgelungen.Der erwartete QuantisierungsfehleEQE kann von ca. 0.1681 nach
0.1244, der Entropigert ENT kann wn ca. 2.4 nach 0 reduziert werden.

15

15

T
Modusdaten Modusdaten
HRCL-Neuronen O HRCL-Neuronen O

0.5 05

05 5 05

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

(@ (b)
Abb. 2.33.: Er gebnis des HRCL-T rainings als zweidimensionale or  thogo-

nale Projektionen v on nodes13 und der adaptier ten HRCL-Neur onen
(vgl. Abb. 2.32.).
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Anhang A

Al.

Notation
Symbole Bedeutung
Rn n-dimensionaler ¥ktorraum
dad{1, ..,n} Dimension des-dimensionalen

Vektorraums

D={&, ...&,},& OR"

diskrete Eingbedatenmenge

M = |D|

Anzahl der Eingbesektoren

p(§), (¢ ORN kontinuierliche Véhrscheinlich-
keitsdichte-Funktion

§&OR" Eingabeektoren

C; Neuroni

A ={cyCy ...,Cu} Menge der Neuronen

N = |A]| Anzahl der Neuronen

we O R" Referenz-/Geichtswektor von

Neuronc;

U.(r) = (2r)"

n-dimensionale yperkubische
Umgelung um Neurom mit
Radiusr

E(&) Erwartungswert um &ktor & als
Schatzwert fir den statistischen
Mittelwert des Clusters

V1 Clustermittelvert

z=E(E€-mE-wH

Kovarianz des Clusters mit Mittel-
wert

gewinnendes Neuron
(Gewinner)

Tabelle 1: Erklarung ben utzter Symbole



Anhang A

Symbole Bedeutung
W, Gewicht des Geinners
o(r) Gleichwerteilungsschwelle flr
Radiusr
we (t) Neuronengeicht fur Neuronc;

zum Trainingsschritt

z.,i0{o,..,2"-1}

Zellei der Zellenclusterung

4 min(d) ’ Zmax(d)

Zellengrenzen einer Zelle fir
Dimensiond

Trainingschritt

max

maximale Anzahl gn Trainings-
schritten

ki(& A)

Ordnung wnc; OA relatv zur
Distanz wn w ., zur aktuellen Ein-
gabe¢

faun,(Ki(& A))

Adaptions-/Abstof3funktion
bezuglich der Neuronenordnung
ki(& A)

9x,, )\4(t)

Adaptions-/Abstof3funktion
beziglich der fainingszeit

EQE(p(¢). A)

ennarteter Quantisierungsfehler
bezlglich einer &ntinuierlichen
Signaherteilungp (&)

EQE(D,A) ennarteter Quantisierungsfehler
beziglicheinerdiskretenundendli-
chen Eingbe-Datenmeng@

V. Voronoi-Umgebing um Neuror

Re = {&] [E—w¢| <[&—=w;|} Voronoi-Menge um Neuron

Oi#c

NQE (D, A) normierter Quantisierungsfehler

ENT (D, A) Entropie

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

()

Vektortransposition

Tabelle 1: Erklarung ben utzter Symbole
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Anhang B

B.1. Ergebnisse SMAR T
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B.2. Ergebnisse SOM
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B.2. Ergebnisse SOM
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B.3. Ergebnisse T op-Down HRCL
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@ (b)

Abb. B.7.: (a) EQE und (b) ENT v on 5 HRCL Top-Down L&uf en
der 0. Hierar chiestuf e fir nodes1

Abb. B.8.: (a) EQE und (b) ENT v on 5 HRCL Top-Down L&auf en
der 0. Hierar chiestuf e fir nodes9
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(@ (b)

Abb. B.9.: (a) EQE und (b) ENT v on 5 HRCL Top-Down L&uf en
der 0. Hierar chiestuf e fur nodes12
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der 0. Hierar chiestuf e fiir nrodes1
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Abb. B.11.: Normier ter EQE von 5 HRCL Bottom-Up Lauf en

der 0. Hierar chiestuf e fur nodes1
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Abb. B.12.: (a) EQE und (b) ENT v on 5 HRCL Bottom-Up Lauf en
der 1. Hierar chiestuf e fur nodes9
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B.4. Ergebnisse Bottom-Up HRCL
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Abb. B.13.: (a) EQE und (b) ENT v on 5 HRCL Bottom-Up Lauf en
der 0. Hierar chiestuf e fir nodes12
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Abb. B.14.: Normier ter EQE von 5 HRCL Bottom-Up Lauf en
der 0. Hierar chiestuf e fir nodes12

51



Anhang B

52



