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Izvlecek

V diplomski nalogi Zelim preizkusiti sposobnost umetne nevronske mreZe za grozdenje (angl.:
clustering) vektorjev. Naloga je prakti¢en poskus grozdenja vektorjev hitrosti geodinamicnih
premikov, vendar pa rezultati niso namenjeni uporabi za potrebe geodinamicnih raziskav, ampak
nam sluzijo le za ugotavljanje, kako umetna nevronska mreza deluje oziroma kaj zmore.
Grozdenje je postopek povezovanja objektov, ki so med seboj podobni, v skupine. V nalogi te
objekte predstavljajo vektorji.

Nevronska mreza, ki smo jo uporabljali, je okrnjena razlicica Kohonenove samoorganizirajoce se
mreze. Uporabili smo le en sloj nevronov s Kohonenovim tekmovalnim ucilnim pravilom. Nevroni
topolosko urejeno niso organizirani.

Ucenje je postopek, ko mrezi v ponavljajocih se korakih predstavimo vhodne podatke. V vsakem
koraku se nevronom spremenijo lastnosti. Pri tekmovalnem ucenju vsi nevroni hkrati sprejmejo
vhodni vektor, utezi pa se posodobijo le tistemu nevronu, ki mu je ta vektor najbolj podoben.
Nevron se posodobi tako, da bo v prihodnje sSe bolj ustrezal vektorjem, podobnim njemu.
Racunanje sem opravil s pomocjo Matlabove orodjarne Neural network toolbox, v kateri so
dolocCeni tipi mrez in ucilni algoritmi Ze vgrajeni. Za predstavitev rezultatov grozdenja sem
uporabljal program AutoCAD 2005.

Postopek sem preizkusil v stirih nalogah. Za prve tri sem podatke izdelal sam, za Cetrto pa sem
uporabil dejanske vektorje hitrosti geodinamicnih premikov iz Kalifornije.

Ugotovil sem, da je nevronska mreza zelo zanimiv nacin grozdenja, ker pri njej, za razliko od
klasicnih grozdilnih metod, ne moremo predvideti, kako bo delovala. Prav zaradi tega se mi zdi za

naloge, pri katerih morajo biti odgovori tocni in zanesljivi, neuporabna.
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Abstract

In this work the clustering abilities of artificial neural network are tested. So, this thesis is a
practical test of clustering abilities of the geodynamic velocity vectors, however, the results are
not meant to be used by geologists, but only for learning about the neural network workings and
abilities.

Clustering is a procedure of connecting similar objects to groups. In this work, the objects are
represented by velocity vectors.

The network | was using is a simplified version of Kohonen self organising map. | am using a single
layer of neurons with Kohonen competitive learning rule. Neurons are not topologically ordered.
Learning is a procedure of representing input data to the network. In each step the properties of
neurons are adapted. Speaking for competitive training, all neurons at the same time receive
input vector but parameters are adapted only to a neuron that fits vector best. The neuron is
adapted in such a way that it will even better correspond when represented by similar vectors.
The computations were done by using Matlab's Neural network toolbox, where some types and
learning rules are already contained. For representing results of clustering | used AutoCad 2005.
The procedure was tested by solving four tasks. | made data for first three by myself and the
fourth was a practical test of method on real observations of geodynamic velocities from
California.

| found that neural network is a very interesting way of clustering for we can not assume what the
results will be like in common clustering methods. But at the same time | show that the method is

unreliable, so we should not use it for tasks, where results have to be precise.
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1 UVOD

1.1 Namen in cilj

Namen diplomske naloge je oblikovanje skupin vektorjev podobnih premikov tock
v geodinamiki z uporabo umetne nevronske mreze. Tema je zanimiva za
deformacijsko analizo, kjer se sprasujemo katere tocke objektov se premikajo

skupaj in tako tvorijo obmocje znotraj katerega ni deformacije.

Premike tock v geodinamicnih raziskavah navadno ponazarjamo z vektorji hitrosti.
Vektor je matematicna entiteta, ki si jo lahko predstavljamo kot usmerjeno
daljico (pusCico — ). Vektor definirata dva podatka, in sicer njegova velikost in

smer.

Za tocke na zemeljskem povrsju znamo doloditi, kako hitro in v katero smer se
premikajo. Smiselno je sklepati, da tocke, ki se premikajo z zelo podobno
hitrostjo v zelo podobni smeri, tvorijo neko zakljuceno homogeno celoto. Poleg
podobnosti vektorjev premikov pa je za sklepanje o celoti nujno, da tocke ene

gmote lezijo na topolosko zakljucenem obmocdju.

V nalogi so opazovanja premikov zgolj obdelana in to nima nobenega opravka s

pridobivanjem taksnih podatkov.

Povezovanje podobnih vektorjev v topolosko smiselna obmocja je delo, ki ga
navadno opravlja clovek; cloveski mozgani so namreC sposobni zaznati in
prepoznati oblike ter podobne intuitivho povezati v skupine, pri tem pa znajo

upostevati tudi topoloska nacela blizine in sosedstva.

Glavni cilj te diplomske naloge je preizkusiti umetne nevronske mreze kot
objektivno orodje, ki bo brez cloveskega dejavnika optimalno formiralo skupine
podobnih vektorjev. Tezko je verjeti, da taksna metoda sploh obstaja, vsekakor

pa je to lahko dober cilj, ki ga poskusamo doseci. Konec koncev bo rezultate
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razlicnih analiz vedno pregledal clovek in subjektivno izbral, po njegovem,

najboljso.

Umetne nevronske mreze (v nadaljevanju nevronske mreze) so racunalniski
sistemi, ki se zgledujejo po delovanju cloveskih mozganov. Nevronske mreze so
zelo mocna orodja, ki jih v zadnjem desetletju vedno pogosteje uporabljamo.
Sposobne so opravljati naloge, ki jih navadna racunalniska logika ne zmore.
Racunalnik kljub svoji procesni sposobnosti, ki je veliko ve¢ja od Cloveske, nikoli
ne more upostevati toliko dejavnikov kot jih Clovek s svojimi mozgani. Prav tako
Clovek nikoli ne bo sposoben v tako kratkem casu kot racunalnik preracunati

velike kolic¢ine podatkov (Zupan, 2009).

Nevronske mreZe pa so poskus zdruzitve prednosti enega in drugega. »Ce je za
danasnje racunalnike znacilna stroga odvisnost od programa oziroma algoritma, je
znacilnost nevronskega procesiranja v tem, da uposteva nakopic¢eno znanje v fazi
ucenja ter da odgovarja na vhodne podatke na nacin, ki je najblizji glede na

izkusnje v ucilni dobi.« (Dobnikar, 1990)

V okviru diplomskega dela zelim potrditi, ovreci ali pa upraviciti odgovor »ne da
se trditi« za naslednje hipoteze:
1. Nevronska mreza je sposobna razvrstiti objekte v skupine na podlagi
njihovih lastnosti.
2. Vseh teoreticno moznih nizov podatkov ni mogoce razvrstiti v skupine z
enim samim algoritmom, vedno mora clovek izbrati doloceno metodo ali vsaj
doloditi vrednosti nekaterim parametrom.
3. Rezultat razvrscanja v skupine, ki ga pridobimo z uporabo umetne

nevronske mreze, je lahko prakti¢no uporaben na razlicnih podrocjih.

Pricujoc¢a naloga je poskus resevanja klasicnega problema na nov nacin, z novo,
objektivnejSo metodo. Uspesnost tega poskusa ne bo odvisna od uspesnosti
preizkusane metode, ampak bo poskus sam v vsakem primeru prinesel nekaj
novega znanja tako o geodinamiki kot tudi o klasifikacijskih sposobnostih

nevronskih mrez.
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1.2 Splosno o geodinamiki

Zaradi geodinamicnih procesov se povrsje Zemlje neprestano premika. Planet
Zemlja je sestavljen iz vec plasti, vendar se bomo osredotocili le na vrhnjo plast,

na skorjo.

Plasti Zemlje:

notranje jedro
Zzunanje jedro
plasc¢

plasc¢ (zgornji del)
skorja

povrsje

SDUTNWN =

Plasti Zemlje (http://sl.wikipedia.org/wiki/Slika:Jordens_inre-numbers.svg)

Zemljina skorja ali litosfera je skupek »trdnih« plosc, ki plavajo na plasti staljene
kamnine. Zaradi razli¢nih endogenih sil se te plosce gibajo, pri tem pa (bolj ali

manj gladko) drsijo ena mimo druge, se podrivajo ali gubajo.

Lastnost litosferskih plos¢ je, da vedno zasedajo zakljuceno zvezno obmocje. Ni
mogoce, da bi imela plosc¢a znotraj svojega obmocja otoke druge plosce. Sicer pa

so oblike plosc lahko poljubne.

Od pojava globalnih navigacijskih satelitskih sistemov je geodezija sposobna
dolocati premike teh plos¢ v absolutnem smislu. V preteklosti so bile izhodis¢ne
tocke za kakrsnakoli opazovanja vedno realizirane na zemeljskem povrsju, zato je
bilo mogoce opazovati samo relativne premike ene plosce glede na drugo. GNSS
koordinatni sistem realizirajo polozaji satelitov na svojih tirnicah; te so odvisne
samo od teznostnega polja Zemlje in od njenega tezisca, niso pa neposredno
odvisne od polozajev litosferskih plos¢. Tako lahko z GNSS opazovanji dolo¢imo
absolutne premike teh plosc (Blewitt, 2007, str. 351).
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Zemeljsko skorjo lahko obravnavamo na razlicnih nivojih. Glavnih litosferskih
plos¢ je priblizno dvajset. Na mejnih obmocjih se pojavljajo tudi manjsi objekti,
ki jih imenujemo bloki. Stroga obravnava bi morala biti locena, saj se bloki

obnasajo drugace kot plosce.

Premikanje plos¢ po povrsini Zemlje opisujemo kot premike delov povrsja krogle.
Kakrsenkoli premik povrsine krogle lahko opiSemo z Eulerjevim polom ter kotno
hitrostjo (Blewitt, 2007, str. 377). Vektorji hitrosti premikov zemeljskega povrsja
se ujemajo s temi modeli predvsem v notranjosti plos¢, na mejnih obmocjih med

plos¢ami pa prihaja do odstopanj. Vzrok za odstopanja je elasticnost plosc.

Na spodnji sliki je prikazana situacija drsenja plos¢ ene ob drugi. V globini plosci
drsita ena mimo druge zvezno, na povrsju pa prihaja do trenja oziroma bolje
receno lepljenja. Kadar zdrsne tudi vrhnja plast plos¢, pride do potresa (Blewitt,
2007, str.383).

Zgornja plast (~15 km) se
obnasa elasti¢no

Spodnja dela plos¢ prosto
drsita eden mimo
drugega, obnasata bolj
togo.

Prikaz gibanja litosferskih plos¢ (Blewitt, 2007, str.377)

Tudi bloki na mejnih obmocjih med ploscami se v principu obnasajo podobno,
vendar je tam vpliv elasti¢nosti manjsi, kar pri manjsih povrsinah ne pride toliko

do izraza.

Zaradi kompleksnosti mehanike pri geodinamic¢nih premikih ta diplomska naloga
morda ne bo primerna za prakti¢no uporabo v geologiji. V nalogi so prikazana

prizadevanja, kako dolociti enolicne meje med obmocji, s tem pa zanemariti
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elasticnost plosc. Za korektnejso obravnavo dogajanja bi morali uporabiti
Kohonenove samoorganizirajoce se mreze, s katerimi pa ni mogoce enolicno

potegniti meja med vektorji.

Geologija naj sluzi kot ozadje nalogi, oziroma kot mozen primer uporabe. Cilj
naloge je enostavno oblikovanje skupin podobnih objektov, nikakor pa ne izdelava

orodja, ki zna popolnoma korektno izdelati model geodinamicnega premikanja.

1.3 Nevronske mreze

Nevronska mreza je v splosnem matematic¢ni model, ki v nekaterih pogledih skusa
oponasati mozgane. Gre za mrezo, sestavljeno iz »nevronov« in povezav med
njimi. Nevron je osnovni element nevronske mreze. Najbolj splosno lahko trdimo,
da je nevron element, ki sprejme nekaj podatkov, jih procesira in vrne en

rezultat. Ta rezultat je lahko vhodni podatek za naslednje nevrone.

Nevronske mreze »... se po eni strani zgledujejo po strukturnih in funkcijskih
lastnostih bioloskih ziv¢nih sistemov, po drugi strani pa upostevajo stanje razvoja
racunalniske tehnike z vsemi njenimi omejitvami in pomanjkljivostmi.« (Dobnikar,
1990)

Bistvena lastnost nevronskih mrez je ucenje. Mrezo moramo nauciti, preden jo
lahko uporabljamo. MrezZo si predstavljajmo kot ¢rno skatlo, v katero polozimo
podatke, vrne pa nam nek rezultat; ta rezultat pomeni odgovor na neko
raziskovalno vprasanje. Za ucenje je potreben dovolj velik niz podatkov s
pripadajocCimi rezultati, to pomeni, s taksnimi rezultati, kakrsne bi Zeleli, da jih
mreZa vrne. MreZa na podlagi razlik med dobljenimi in Zelenimi rezultati prilagaja

lastnosti svojih nevronov tako dolgo, da dobimo pravilne rezultate.

Mreze glede na postopek ucenja delimo na mreze z nadzorovanim in
nenadzorovanim ucenjem; pri slednjem poznavanje zelenih rezultatov ni

potrebno.
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Mreze,

razlicne po funkcionalnosti, v glavnem opravljajo tri opravila:

aproksimacije, klasifikacije in razvrscanje objektov v skupine.

Pri nenadzorovanem ucenju mrezi ne povemo, kaksne rezultate v kaksnih

situacijah Zelimo, zato mora mreza sama »odkriti« znacilnosti podatkov. Taksna

mreza

mreza

se ponavadi uporablja za razvrs¢anje objektov v skupine in prav taksna

je tudi uporabljena za resevanje raziskovalnega problema te naloge.

1.4 Terminologija

Pred zacetkom pisanja naloge je treba razcistiti nekaj stvari v zvezi z

izrazoslovjem; gre za nekaj osnovnih terminov, ki so pogosto uporabljeni in lahko

zvenijo ali dvopomensko ali pa se nam zdijo tuji. Vecino snovi je Crpane iz

angleskih virov, zato se dolocene tezave pojavljajo tudi pri prevajanju.

Besedna zveza »nevronska mreza« se v nalogi pojavlja zelo pogosto.
Nevronska mreza je splosen izraz, ki lahko pomeni tako bioloske mozgane
kot umetno nevronsko mrezo, ker je v resnici oboje mreza, sestavljena iz
nevronov. Kadar je v nalogi uporabljena ta zveza, imam v mislih vedno
umetno nevronsko mrezo oziroma njeno simulacijo. V zacetku razvoja so
bile nevronske mreze realizirane kot kompleksna elektronska vezja.
Delovanje taksne mreze je mocC simulirati z razvojem racunalnikov.
Besedna zveza »nevronska mreza« v nalogi pomeni racunalnisko simulacijo

v mrezo povezanih podatkov in rezultatov.

Angleski besedi »cluster« in »clustering« sta v slovenskem prevodu
samostalnik grupo, gruco, dobesedno grozd in glagol grupiranje, »grucenje«
oziroma grozdenje. Prakti¢no je celotna naloga posvecena prav postopku
»clusteringa«, to je tvorjenju skupin oziroma razvrscanju objektov v
skupine; zato je bilo treba za ti dve besedi izbrati ustrezen prevod in ni mi

uspelo najti bolj ustreznih besed, kot sta grozd in grozdenje. Grupa se zdi
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preveC neformalna in zastarela, z besedo gruca pa ne moremo tvoriti
glagola.

Ponuja se Se beseda »klasifikacija«, vendar ta beseda pomeni nekaj
drugega. »Clustering« je postopek oblikovanja skupin podobnih elementov,
medtem ko klasifikacija pomeni razvrscanje elementov v obstojece ali
predpostavljene skupine (razrede). Tudi prakticno se postopka

»clusteringa« in klasifikacije bistveno razlikujeta.

Beseda grozdenje je bolj uveljavljena na podro¢ju podjetnistva in
ekonomije. Tam ju prav tako uporabljajo kot prevod besede »clustering«,
zato ni razloga, da ju ne bi uporabljali tudi v tehni¢nih strokah. Ker pa sta
besedi »grozd« in »grozdenje« nasim usesom se tuji in vcasih neintuitivni,

bosta poleg njiju tudi besedi »skupine« in »razvrs¢anje v skupine«.

Tretja beseda je »vektor«. Vektor je po definiciji matemati¢na kolicina,

definirana z dolZino in smerjo.

V nalogi se vektorji pojavljajo v dveh oblikah. Prva oblika so geodinamicni
vektorji; to so usmerjene daljice, ki ponazarjajo premike ali hitrosti

premikov tock na zemeljskem povrsju.

Druga oblika so vektorji kot oblika zapisa podatkov. V matematiki vektorje
zapisujemo kot niz stevil znotraj oglatega oklepaja, na primer: [2, 3, 5, 7].
Pri postopkih, ki so obravnavani v tej nalogi, se podatki o objektih vedno
zapisujejo v obliki vektorjev. Torej vektor geodinamicnega premika
zapisemo v obliki matematicnega vektorja, kot niz Stirih stevil, ki

predstavljajo stiri lastnosti vektorja geodinamicnega premika.

Ce kakrienkoli vektor imenujemo samo vektor, prakti¢no ni velike razlike,
vendar se zdi, da je razliko pomembno definirati, kajti v nalogi za boljso

preglednost izrazanje pogosto poenostavljam.
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1.5 Sestava diplomske naloge

Diplomska naloga je sestavljena iz Sestih poglavij. V uvodu je zastavljen cilj in
glavni namen naloge, obrazlozitev nekaterih dejstev v zvezi z geodinamiko,
opisano je, kaj nevronske mreze sploh so, poleg tega pa je definiranih nekaj

pojmov, ki jih bomo v nalogi veckrat zasledili.

V drugem poglavju je predstavljenih nekaj klasicnih metod grozdenja. Pri vsaki
skusano pokazati, zakaj ni primerna za resevanje mojega problema. Nekatere
metode so precej kompleksne in tudi perspektivne. Ce ne bi bila rdeca nit naloge

nevronska mreza, bi se verjetno se bolj poglobil v spektralno grozdenje.

Tretje poglavje govori o nevronskih mrezah. V uvodnem delu pogledamo, kako
delujejo clovekovi mozgani in kako so v zadnjem stoletju kot njihov produkt
nastajale umetne nevronske mreze. Nato so opisana osnovna nacela oziroma ideja
umetne nevronske mreze. Ta nacela so naceloma skupna vsem vrstam nevronskih
mreZ, ki so opisana v nadaljevanju. Poglavje se konca z opisom tekmovalnega

ucenja, ki je klju¢ni element oziroma jedro mojega raziskovalnega dela.

Naslednje poglavje je prakticno obarvano. Zacne se z opisom podatkov, ki sem jih
obdeloval, in opisom postopka dela. Sledi opis postopka dela ter stopnjevanje
kompleksnosti problemov, ki sem jih reseval - najprej delo z desetimi in stotimi
izmisljenimi vektorji, nato pa Se delo na konkretnem primeru resnic¢nih

geodinamicnih premikov.

Sledi poglavje o ugotovitvah, v katerem so na kratko povzeta dejstva, ki sem se
jih naucil ob delu, nato pa se zakljucek, v katerem so zakljucene teme, ki so v
zaCetku uvoda Se odprte. Poskusil bom tudi odgovoriti na raziskovalna vprasanja

oziroma hipoteze.
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2 O RAZVRSCANJU OBJEKTOV V SKUPINE NA SPLOSNO

Pri studiju postopkov, s katerimi bi se lahko lotil svojega problema, sem se
najpogosteje sreceval s pojmoma »clustering« in »classification« oziroma

grozdenje in klasifikacija.

Pojem grozdenje pomeni postopek, pri katerem se skupina podatkov razdeli na
logicne podmnozice, in to tako da v vsako podmnoZzico spadajo objekti s

podobnimi lastnostmi.

Klasifikacija pa na drugi strani pomeni samo razvrscanje objektov v razrede, pri
¢emer moramo ze vnaprej vedeti, kakSne lastnosti objektov zastopa kaksen

razred.

Za moj problem so metode klasifikacije neuporabne. Uporabil bi jih lahko le v
primeru, Ce bi Ze poznal homogena obmocja premikov, da bi vanje lahko umestil
nova opazovanja z obmejnih obmodcij. Zaenkrat se bom bolj osredotocili na

postopke grozdenja.

2.1 Osnovni pojmi

Razvrscanje v skupine je postopek, pri katerem mnozico objektov razdelimo na
podmnozice, grozde oziroma skupine, in to tako da so v vsaki skupini objekti s

podobnimi lastnostmi. Gre torej za postopek iskanja podobnih objektov.

Obstaja vec nacinov, s katerimi bi lahko opisali hierarhijo metod grozdenja; ob
tem pa menim, da na splosno velja naslednje: metode se delijo na hierarhicne in
nehierarhi¢ne; hierarhicne metode se naprej delijo na zdruzevalne in delilne
(»agglomerative and divisive«), nehierarhicne pa vsebujejo razdeljevalne in

spektralne metode.
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Preden si ogledamo metode razvrscanja v skupine, moramo spoznati dva pojma, ki
ju potrebujemo pri vecini postopkov. Gre za razdalje in pravila za povezovanje; z
njima opisujemo podobnost objektov oziroma pripadnost objekta grozdu.

Informacije o tem sem Crpal s spletne strani Statsof (2007).

2.1.1 Razdalje

Kriterij podobnosti med objektoma je »razdalja«. Ce sta dva objekta blizu skupaj,
je razdalja med njima majhna, zato sta si podobna. Bolj kot sta si med seboj

oddaljena, bolj sta si razlicna.
Vsak objekt je podan kot niz n stevil, ki so podatki o tem objektu, ta stevila pa
lahko pomenijo tudi koordinate, ki doloc¢ajo polozaj objekta v n-dimenzionalnem

prostoru. Objekti s podobnimi podatki se v tem prostoru pojavljajo blizu skupaj.

Razdalje med objekti, ki jih uporabljamo kot mero podobnosti, lahko definiramo

na razli¢ne nacine, izracunamo pa jih iz podatkov dveh objektov.

e Evklidska razdalja

Ta je najbolj splosno uporabljana razdalja. Definirana je kot geometric¢na
razdalja v multidimenzionalnem prostoru, kjer je vsaka tocka podana z

nizom koordinat

A=(A,A,,..A)

d(A, B): Z(Bi _Ai)z

e Kvadratna evklidska razdalja

Ta razdalja je podobna evklidski, le da so dolzine kvadrirane. To pomeni,
da se razdalje pri oddaljevanju kvadraticno povecujejo, kot na primer pri

gravitacijski sili

d(AB)- (B -A)



Kregar, K. 2009. Analiza uporabnosti umetne nevronske mreZe za razvrscanje v deformacijski analizi. 11
Diplomska naloga - UNI. Ljubljana, UL, FGG, Oddelek za geodezijo, Geodetska smer.

e Razdalja manhattan

Razdaljo manhattan si zamisljamo kot potovanje po pravokotnih mestnih

ulicah. Rezultat je vsota vseh koordinatnih razlik.
d(AB)=Y 6 - Al

e Chebychevova razdalja

To razdaljo uporabljamo, kadar zelimo dva objekta oznaciti za razlicna, ce

se razlikujeta vsaj v enem od podatkov.
d(A B)=max|B;, — A

e Potencna razdalja

S potencno razdaljo lahko poljubno utezimo razdalje s tem, da izbiramo
parametra p in q. Pri evklidski razdalji razlike kvadriramo in korenimo, tu

pa potenciramo s p in korenimo s q.

d(AB)=¢2 (B -A)

Nastete so samo najbolj pogoste mere za razdalje.

2.1.2 Pravila za povezovanje

Z razdaljami znamo dolociti podobnost med dvema objektoma; v postopkih
razvrs¢anja v skupine pa bomo morali Se veckrat ugotoviti, koliko so si skupine
med seboj podobne oziroma kolikSna je pripadnost objekta skupini (razdalja med
skupino in objektom). Odlociti se torej moramo, s katerimi razdaljami bomo

opisovali podobnost skupin. Tudi za ta namen imamo na voljo ve¢ moznosti.

e Enojna povezava (nearest neighbour)

Razdalja med dvema skupinama je definirana kot razdalja med najblizjima

objektoma iz razli¢nih skupin. Skupine se bodo tako povezovale v verige.
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e Popolna povezava (furthest neighbour)

Razdalja med skupinama je razdalja med dvema objektoma iz teh dveh
skupin, ki sta najbolj oddaljena. Navadno se ta nacin obnese v primerih, pri
katerih so podatki Ze po naravi razdeljeni v razrede. Ce so objekti povezani

v verige, je bolje uporabiti prvi nacin.

e Neutezeno povprecje parov

Razdalja se izracuna kot srednja vrednost razdalj med vsemi moznimi pari

objektov iz dveh razlicnih skupin.

e Utezeno povprecje parov

Postopek je enak kot v prejsnjem primeru, le da se pri izracunu srednje
vrednosti kot utez uporabi velikost skupine (to pomeni stevilo objektov, ki
jih objema). Pravilo je dobro wuporabiti v primerih, pri katerih

predvidevamo, da bodo velikosti skupin zelo razlicne.

e Neutezeni centroid

Izracunamo sredisce skupine kot srednjo vrednost vseh njegovih objektov;
imenujmo ga centroid. Razdalja med skupinama je definirana kot razdalja

med centroidoma teh dveh obmodij.

e Utezeni centroid

Nacin je podoben prejsnjemu, le da bolj utezimo vecjo skupino. Tudi ta

metoda je primernejsa, kadar sumimo, da velikost skupin ni enaka.

e Wardova metoda

Pri tem nacinu za dolocitev razdalje med skupinami uporabljamo variancno
analizo. Gre za iskanje najboljsega para po metodi najmanjsih kvadratov.
Zdruzita se tisti skupini, katerih unija bo imela najmanjso varianco. Metoda
naj bi bila zelo ucinkovita, vendar so rezultat ponavadi zelo majhne

skupine.



Kregar, K. 2009. Analiza uporabnosti umetne nevronske mreZe za razvrscanje v deformacijski analizi. 13
Diplomska naloga - UNI. Ljubljana, UL, FGG, Oddelek za geodezijo, Geodetska smer.

2.2 Hierarhicno grozdenje

Hierarhi¢no grozdenje je postopek, v katerem koncni rezultat ni enoli¢na
razdelitev objektov v skupine, ampak hierarhicno drevo ali dendrogram. Ta
pravzaprav predstavlja, kako se v postopku zdruzevanja posamezni objekti prek
skupin zdruzujejo v celoto oziroma kako z razdeljevanjem celota prek skupin
razpade v posamezne objekte. Opisane postopke sem crpal s strani Statsoft
(2007).

2.2.1 Zdruzevanje (tree clustering)

Namen metode zdruzevanja je povezovati med seboj podobne objekte v vecje

skupine. Rezultat te metode je hierarhicno drevo.

Zamislimo si lezece hierarhi¢no drevo.

FiGraphl: Tree Disgram for 22 Cases
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Hierarhi¢no drevo - Dendrogram (Statsoft, Inc. 2007)

Na levi strani zacnemo s tem, da vsak objekt predstavlja svojo skupino. Potem
zacnemo pocasi dvigovati kriterij, ki pomeni, koliko oddaljeni objekti se lahko
povezejo v skupino. Tako se zacnejo do tedaj posamezni objekti zdruzevati v

skupine po dva. Ko kriterij se povecujemo , se pari zacnejo povezovati med sabo
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in nove skupine spet med sabo (dogajanje na sliki, ¢e jo opazujemo od leve proti

desni). Nazadnje se povsem na desni zdruzita Se zadnja dva grozda.

Proces lahko ustavimo tudi pred zdruzitvijo vseh skupin v celoto. Za to imamo na
voljo kriterij razdalje ali stevilski kriterij; prvi pomeni, da dolocimo maksimalno
razdaljo, pri kateri se grozdi $e lahko zdruzijo. Ce so si med seboj 3e bolj

oddaljeni, se proces ustavi, preden se zdruzijo.

Stevilski kriterij pomeni, da postopek tece, dokler se ne ustvari zZeleno Stevilo

skupin.

Na abscisni osi grafa lahko za vsako skupino, ki se je formirala iz prejsnjih dveh,
razberemo, pri katerem kriteriju razdalje se je to zgodilo. Koncno je mogoce

vsako vejo hierarhicnega drevesa obravnavati kot svoj grozd.

2.2.2 Deljenje

Metoda je nasprotna zdruzevanju. Na zacetku predpostavimo en grozd, ki
povezuje vse objekte. Z manjsanjem dolzinskega kriterija se pojavljajo
podskupine, ki so bolj oddaljene od zaletnega grozda; tako celota razpada na

dele in povsem na koncu mora ostati vsak objekt zase.

2.3 Razdeljevalno grozdenje

2.3.1 Metoda k-sredin

Glavna slabost metode k-sredin je, da moramo za vhodni podatek povedati, koliko
skupin Zelimo dobiti. Stevilo grozdov k mora biti torej vnaprej znano. Obstajajo
sicer metode, s katerimi lahko predvidimo optimalno stevilo skupin, lahko pa
delamo tudi s poskusanjem in se nazadnje odlo¢imo, pri katerem stevilu je resitev

najboljsa.
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Pri postopku z metodo k-sredin lahko, tako kot prej, uporabimo razlicne mere za
razdalje in razli¢na pravila za ugotavljanje razdalj med grozdi. Za opis delovanja
postopka bomo uporabili primer z evklidsko razdaljo in neutezenim centroidom,

ker se zdi najlazje predstavljiva (Statsoft, 2007).

Potek postopka je naslednji:

e lIzberemo stevilo skupin k.

e V hiperprostoru podatkov, v meje, ki jih doloca razpon podatkov, nakljucno
postavimo k tock, ki predstavljajo sredisca skupin.

e Vsak objekt pripiSemo tistemu srediscu, ki mu je najblizje.

e Vsako sredisce premaknemo v tezisce tock (objektov), ki jih je povezalo.

e Nato spet izracunamo razdalje, poisCemo najblizje objekte in iz njih
izracunamo novo sredisce.

e Postopek ponavljamo toliko Casa, da se sredisca grozdov nehajo premikati

oziroma dokler premiki niso manjsi od zahtevane meje.

S statisticnega vidika postopek lahko opisSemo takole: algoritem poskusa ustvariti
taksne skupine, da bo varianca objektov znotraj njih kar najmanjsa, varianca med
njimi pa kar najvecja; to bo dosezeno z vklju¢evanjem in izkljucevanjem objektov

v skupine in iz njih.

Prednosti postopka k-sredin sta preprostost in hitrost, kar omogoca obdelave
velikih zbirk podatkov.

Slabost tega pa je, da postopek za iste podatke ne vrne nujno dvakrat istega
rezultata, kar je posledica nakljucnega izbora zacetnih sredisc. Metoda sicer
minimizira varianco znotraj grozdov, vendar pa ne zagotavlja globalnega
minimuma varianc. Poleg tega zahteva podatke, ki jim je mogoce definirati

sredino, kar pa se ne zgodi vedno.
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2.3.2 Mehko grozdenje c-sredin

Mehko (fuzzy) grozdenje je metoda grozdenja, ki dopusca, da isti objekt pripada
dvema ali veC skupinam (Bezdek, 1981). Pri grozdenju k-sredin vsak objekt

pripada samo eni skupini. Metoda c-sredin temelji na minimizaciji funkcije

N C
=2 >0
i=1 j=1
kjer je m realno Stevilo vecje ali enako ena, u; je stopnja pripadnosti objekta x
grozdu j, x, je i-ti izmed N d-dimenzionalnih podatkov, c; je srediSCe j-tega
izmed C grozdov (d-dimenzionalna tocka) in || je znak za eno izmed razdalj, ki

izraza podobnost med podatkom in sredis¢em grozda.

Mehko razvrs¢anje se izvaja z iterativnim postopkom optimizacije funkcije. To

dosezemo s posodabljanjem vrednosti pripadnosti objektov u; in centrov grozdov

1 Zuirjn - X
2 TN
(=g 20l

S\ x e

Iteracije se koncajo, ko so spremembe pripadnosti objektov dovolj majhne
max {‘u(k“’ ‘jk)}<g

kjer je & predpostavljeni kriterij vecji od ni¢ in manjsi od ena. Tak proces

konvergira proti lokalnemu minimumu funkcije J,
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Algoritem tece po naslednjih korakih:
e Inicializacija matrike U, ki vsebuje pripadnosti vseh objektov vsem
skupinam. Zacetna matrika je U@,

e Za k-ti korak (k = 1,2 ...) izracunamo sredi$¢a grozdov C* = [cj] Z uporabo
matrike U™® in enacbe za ¢;, ki je navedena zgoraj.

e Matriko U™ posodobimo z uporabo vrednosti iz matrike C* in enacbe za

u;; . Dobimo novo matriko U *,

e Ce je HU “‘*“—U(k)”<g, postopek zaklju¢imo, v nasprotnem primeru pa

algoritem ponovimo od drugega koraka naprej.

Metoda mehkega grozdenja ima podobne prednosti in slabosti kot metoda
k-sredin. Grozdenje z maksimizacijo verjetnosti je bolj statisticno usmerjena, a
prav tako uporablja delno pripadnost skupinam. Metoda EM konvergira hitreje in

je bolj priljubljena kot mehko grozdenje.

2.3.3 Grozdenje z maksimizacijo verjetnosti - EM (Expectation

maximization)

Metoda je zelo podobna metodi k-sredin. Glavni namen te tehnike je zaznati
skupine v opazovanjih (spremenljivke) in potem opazovanja pripisati tem

skupinam.

EM grozdenje pomeni nadgraditev klasicnih metod razvrscanja v skupine zaradi
dveh stvari. Prva je ta, da namesto pripisovanja opazovanj skupinam (z namenom
povecCevanja razlik v sredinah) EM grozdenje racuna verjetnosti pripadnosti
skupinam, ki temeljijo na eni ali vec verjetnostnih porazdelitvah. Cilj postopka je
maksimizirati celotno verjetnost oziroma podobnost podatkov, ki so v koncni
skupini. Druga stvar pa je ta, da za razliko od k-sredin razvrscanja v skupine lahko

EM algoritem obdeluje tako tekoce kot kategoricne spremenljivke.
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Denimo, da merimo enojne tekoce spremenljivke v velikem nizu opazovanj in da
komplet vsebuje dva grozda z razlicnima sredinama in razlicnima standardnima

odklonoma; v obeh primerih je spremenljivka normalno porazdeljena.

Porazdelitev vrednosti naj bi izgledala takole:

e TwoMormalDistributions. stg

— Diistribution 1
— Distribution 2
— Distributions 1 + 2

Probability Density

Verjetnostne porazdelitve spremenljivk (Statsoft, 2007)

Na sliki vidimo porazdelitve obeh skupin in vsoto njunih porazdelitev. V resnici
poznamo samo vsoto in iz nje zelimo sklepati na srednjo vrednost in standardni

odklon skupin. Ta postopek je naloga EM-grozdenja.

2.3.4 Algoritem kvalitativhega praga - QT (Quality Threshold)

Metodo QT so odkrili leta 1999 z namenom razvrscanja genov v skupine. Racunski
procesi so sicer zahtevnejsi kot pri k-sredin, vendar metoda QT ne zahteva
vhaprej znanega Stevila skupin, poleg tega pa ob ponovitvah vedno vrne enak

rezultat.

Postopek je naslednji:
e Uporabnik doloci najvecji dovoljeni radij grozda.
e Okrog vsakega objekta ustvarimo grozd s predpisanim radijem, tako da se

vanj uvrstijo vsi tisti objekti, ki so blizji od tega predpisanega radija.
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e Skupino, ki je zajela najvecC objektov, si zapomnimo kot prvi pravi grozd,
nato pa vse njene ¢lane odstranimo iz nadaljnjega postopka.

e Nadaljujemo z zmanjsanim nizom objektov.

Kot pravilo za povezavo (razdalja grozd — objekt) naj se uporablja popolna
povezava, to je razdalja med objektom in njemu najbolj oddaljenim objektom iz

skupine.
2.4 Spektralno grozdenje

Dan je niz objektov A, podobnostna matrika S pa je definirana tako, da vsaka

njena vrednost S;; predstavlja mero podobnosti med elementoma i in j mnozice A.

Tehnika spektralnega grozdenja uporabi spekter podobnostne matrike za
redukcijo dimenzionalnosti, tako da se razvrs¢anje v skupine izvaja v prostoru z

manj dimenzijami.

Ena od takih tehnik je algoritem Shi-Malik, ki je pogosto uporabljan za
segmentacijo podob. Ta algoritem razdeljuje objekte v dva niza (54, S;) na podlagi
lastnega vektorja v, ki ustreza drugi najmanjsi lastni vrednosti Laplaceove

matrike
L — I _ D—l/ZSD—l/Z

in matrike S, kjer je D diagonalna matrika
Dii = zsij
j

Razdeljevanje lahko poteka na razlicne nacine. Prva moznost je, da vzamemo
mediano m komponent vektorja v in nato vse objekte, katerih komponenta v je
veCja od m, postavimo v mnozico S1, ostale pa v S2. S takim nacinom

razdeljevanja je ta algoritem primeren tudi za hierarhic¢no grozdenje.
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2.5 Sklep

Poleg opisanih nacinov razvrs¢anja v skupine je vredno omeniti Se konceptualno
grozdenje; deluje na principu drevesne strukture, kjer vsaka veja predstavlja svoj
koncept. Veje se lahko delijo na »podveje«. Vsaka od vej vsebuje svoje clane
(objekte, ki jih razvrscamo) oziroma clane svojih podvej. Postopek za resevanje
nasega problema ni zanimiv, saj obdeluje kvalitativhe podatke (na primer: spol,
krilatost, raso ...), medtem ko so podatki o vektorjih geodinamicnih premikov

kvantitavni ali stevilski.

Ta naloga govori o nevronskih mrezah, ker je predpostavljeno, da nobena od
klasicnih metod razvrscanja objektov v skupine ne more zadovoljivo resiti

zastavljenega problema. Poglejmo, zakaj.

Hierarhic¢no grozdenje vedno vrne dendrogram. V nasem primeru to pomeni, da bi
se morali odlocCiti, na katerem nivoju (pri kako velikem kriteriju razdalje) je
konéni rezultat. Ta ocena bi bila subjektivna, ¢esar pa noemo. Zelimo si, da bi
postopek sam povedal, kdaj se dva vektorja dovolj razlikujeta, da padeta v

razlicni skupini.

Pri razdeljevalnem grozdenju imamo metodi k in c-sredin ter algoritma EM in QT.
Za prvi dve je treba navesti apriori stevilo skupin, pri algoritmu QT pa bi morali
(podobno kot pri hierarhicnem) dolociti najvisjo mejo, v kateri bi vektorji spadali
skupaj. Se najbolj zanimiva je metoda EM. Pri njej moramo poznati statisti¢ne
porazdelitve spremenljivk niza podatkov. Porazdelitve v nizih podatkov, ki jih
bomo uporabljali, sicer niso dane, vendar bi se jih morda dalo izracunati. Metodo
EM bi bilo morda vredno preizkusiti, prav tako pa tudi spektralno grozdenje. Ker
pa smo se odlocili, da v tej nalogi raziskujemo nevronske mreze, bomo ti dve

metodi zaenkrat pustili ob strani.
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3 NEVRONSKE MREZE

3.1 Uvod

V tem poglavju si bomo najprej na kratko pogledali, kako delujejo cloveski
mozgani, nato pa bomo videli, kako na osnovi istih nacel sestavljamo nevronske
mreze. Preleteli bomo vrste nevronskih mrez in izvedeli, zakaj se katera od njih
uporablja. Nazadnje si bomo natancneje ogledali postopek tekmovalnega ucenija,

ki predstavlja najboljso resitev nasega problema.

3.1.1 Cloveski mozgani

Tema se zdi zanimiva zaradi razumevanja, v ¢em so si umetne in organske mreze
med seboj podobne. Ker pa ta tema nima kljuénega pomena za to nalogo, sem
izbral nekoliko bolj poljuden vir informacij, in sicer Wikipedijo (Wikipedija -

Nevron).

»Mozgani so pretezno sestavljeni iz dveh vrst celic: nevronov in glialnih celic.
Slednje pretezno sluzijo podpori in varovanju nevronov. Nevroni prenasajo
informacije v obliki elektricnih sunkov, znanih kot akcijski potenciali. Z drugimi
nevroni v mozganih in drugod po telesu komunicirajo tako, da prek rez,
imenovanih sinapse, posiljajo molekule kemijskih snovi, imenovane nevro-
transmiterji. Mozgani manjsih nevretencarjev, kot denimo Zuzelk, so sestavljeni iz
priblizno milijona nevronov, mozgane vecjih vretencarjev pa lahko sestavlja vec
kot sto milijard nevronov. Mozgani cloveka so glede na telesno velikost

nadpovprecno veliki in kompleksni. «
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Shema unipolarnega nevrona &
a: dendrit

b: telo (soma)

c: jedro

d: newvrit

e: mielinska ovojnica

f: Schwannova celica

g: Ranvierov zazetek

h: konéni del nevrita

Shema nevronske celice - Nevrona (http://sl.wikipedija.org/wiki/Nevron)

»Stevilni nevroni so visoko specializirani in se po izgledu moc¢no razlikujejo. V
splosSnem so sestavljeni iz naslednjih komponent:

e perikarion ali soma,

e dendriti,

e nevrit.

Soma je telo nevrona z jedrom in citoplazmo. V somi poteka vecina beljakovinske

sinteze.

Dendriti so izrastki iz some, navadno drevesasto razvejani. Skupno strukturo vseh
dendritov enega nevrona imenujemo dendritsko drevo in je glavni del nevrona za

sprejemanje informacij od sosednjih nevronov.

Najdaljsi izrastek iz some je obicajno nevrit, ki je lahko dolg tudi en meter. Po
nevritu se prenasa impulz od some proti naslednjemu nevronu ali efektorni celici.
Impulz vcasih potuje tudi v smeri proti somi. Vecina nevronov ima le en nevrit, ki
pa se zelo razveja in tvori povezave z razlicnimi celicami. Na mestu, kjer iz some

izstopa nevrit, je najvecje stevilo napetostno odvisnih natrijevih kanalckov; na
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tem mestu se namrecC sestejejo vsi drazljaji, ki pridejo od dendritov preko some
do nevrita. Ce je vsota draZzljajev (spremembe membranskega potenciala) vecja

od prazne vrednosti, se na tem mestu sprozi akcijski potencial.

Konec nevrita imenujemo Zivéni konéi€. Zivéni konci¢ je specializirana struktura,
ki vsebuje mesSicke z Zivénim prenasalcem. Ko akcijski potencial dospe do
membrane zivénega koncica, se na membrani odprejo kalcijevi kanalcki. Zaradi
vdora kalcija v notranjost celice se mesicki z zivénim prenasalcem zlijejo s
plazmalemo in se sprostijo v sinapticno Spranjo. Nevroni komunicirajo med seboj s

pomocjo zivcnih prenasalcev.

Nevriti in dendriti v osrednjem zivéevju so debeli okrog en mikrometer,
perikarioni pa so znatno debelejsi (njihov premer je okoli 10-25 mikrometrov).

Nevriti motoricnih nevronov so lahko dolgi tudi en meter.« (Wikipedija - Nevron)

3.1.2 Razvoj umetnih nevronskih mrez

Clovestvo Ze od nekdaj poskusa razumeti, kako delujejo ¢loveski mozgani. Téma
je postala toliko bolj zanimiva v dobi racunalnikov. Stroje znamo nauciti, da
opravljajo fizicna dela namesto cloveka, zelimo pa si, da bi znali stroji tudi

»razmisljati« na podoben nacin kot Clovek.

Klasi¢ni racunalniski algoritmi so sposobni, da zelo hitro procesirajo podatke,
vendar pod pogojem, da racunalnik pozna zaporedje korakov. Cloveski mozgani pa
so se zmozni uciti postopke, tudi ce poznajo samo zacetno situacijo in koncni

rezultat brez vmesnega postopka.

»Bistvo nevronskih mrez je v tem, da med ucenjem same ugotovijo pravilo, ki
izhodne podatke povezuje z vhodnimi. To pomeni, da se lahko naucijo tudi vec in
bolje kot ucitelj oziroma cClovek. Ko je nevronska mreza naucena (kar lahko traja
dlje casa), deluje tudi v situacijah, s katerimi v procesu ucenja ni imela opravka.

To pomeni, da lahko resuje tudi naloge, kjer ne obstaja resitev v obliki zaporedja
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korakov (kot npr. pri racunalniskih algoritmih), ceprav pri tem obstaja vecja

nevarnost nepredvidljivega delovanja.« (Wikipedija - Nevronska mreza)

Prvo idejo o delovanju umetne nevronske mreze sta leta 1943 podala nevrofiziolog
Warren McCulloch in mladi matematik Walter Pitts. Napisala sta ¢lanek in tudi

izdelala preprost elektronski model umetne nevronske mreze (Haykin, 1994) .

Walter Pitts Warren McCulloch

Leta 1949 je Donald Hebb napisal knjigo Organizacija védenja, v kateri je
izpostavil dejstvo, da se poti signala skozi mrezo okrepijo vsaki¢, ko jih

uporabimo. Kot bomo videli, je to dejstvo zelo pomembno za ucenje mreze.

V petdesetih letih 20. stoletja je razvoj racunalnikov nekako zasencil raziskave
umetnih nevronskih mrez. Vendar je bilo mogoce s pomocjo racunalnikov

simulirati delovanje, ne da bi bilo treba sestaviti fizicni model mreze.

John von Neumann si je zamislil imitacijo preproste nevronske mreze z uporabo
telegrafskih relejev ali vakumskih cevi. To je vodilo do izuma von Neumannovega

stroja.

Frank Rosenblatt je leta 1958 izumil perceptron, ki je bil prva »prakticna« umetna
nevronska mreza. ldeja perceptrona temelji na raziskavah muhinega ocesa. Oko
namre¢ muhi sporoci, da naj beZi, ko je nevarnost dovolj blizu. Zal sta leta 1969
Marvin Minsky in Seymour Papert v knjigi z naslovom Perceptroni dokazala

omejene zmoznosti te vrste mrez.
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Leta 1959 sta Bernard Wildrow in Marcian Hoff razvila sistem »ADALINE«, kar
pomeni ADAptivni LINearni Elementi. To je bila prva umetna nevronska mreza, ki
se je lahko soocala s prakti¢nimi problemi; odpravljala je namre¢ odmeve v

telefonskih zvezah. Minsky in Papert sta spet pokazala omejene zmoznosti mreze.

V sedemdesetih letih so nevronskim mrezam posvecali veliko pozornosti mediji, ki
so v glavnem napihovali resni¢na dejstva. Ljudje so zacenjali verjeti, da bodo
stroji znali opravljati vse Clovesko delo, cemur je seveda sledilo razocaranje. Ti
dejavniki so dejansko pripeljali do velikih kritik umetne inteligence in so celo

povzrocili zmanjsanje financiranja raziskav.

John Hopfield

Leta 1982 je John Hopfield znanstveni javnosti predstavil Clanek, v katerem je
predlagal, naj se umetna inteligenca ne ukvarja samo z oponasanjem cloveskih
mozganov, ampak naj se uporabi za resevanje dinamicnih problemov. Predstavil
je tudi nacrte za take stroje. Njegov clanek, prijeten znacaj in ogromno znanje
matematicne analize so prepricali clane narodne akademije znanosti k obnovi
raziskav umetne inteligence. 1z njegovih idej pa se je s ¢asom razvila tudi svoja

vrsta nevronskih mrez, ki jo imenujemo Hopfieldov model (Haykin, 1994).

Istocasno so japonski znanstveniki objavili, da se bodo posvetili raziskovanju
zmoznosti nevronskih mrez, kar je spodbudilo Zdruzene drzave Amerike, da so

takoj zacele financirati nadaljnje raziskave.

Prve konference Nevronske mreze za racunanje se je leta 1986 udelezilo vec kot

1800 delegatov. Istega leta so Rumelhart, Hinton in Williams porocali o razvoju
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algoritma »back-propagaton«, ki je postal najbolj priljubljen nacéin za ucenje

vecslojnih mrez.

Z zaCetkom devetdesetih let so po vsem svetu opazni napredki v raziskovanju
umetnih nevronskih mrez. Tudi sama narava je dokaz, da nevronske mreze v
resnici delujejo. Danes je glavni izziv elektronska implementacija tehnologije
nevronskih mrez. Trudijo se z izdelavo treh vrst nevro-Cipov: digitalnih, analognih
in opti¢nih. Ce se bo z njimi res dalo izdelati nevronske mreze, se tehnologiji

obeta svetla prihodnost.
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3.2 Osnovni princip nevronskih mrez

Nevronska mreza je racunalniska simulacija delovanja mozganov. Celotna ideja
nevronskih mrez temelji na sestavljanju enostavnih objektov »nevronov« v velike
sisteme. Nevron je osnovna celica nevronske mreze. Predstavljamo si ga kot
element, ki dobi nekaj vhodnih podatkov ter vrne en izhodni podatek. Izhodni
podatek je hkrati lahko vhodni za nek drugi nevron. S takim principom iz nevronov
sestavimo nevronsko mrezo, ki naj bi sluzila dolo¢enemu namenu. V tem poglavju
vecino resnic povzemam po prirocniku za uporabo Matlabove orodjarne Neural
network toolbox (Demuth et al., 2009).

3.2.1 Model nevrona

Zacnimo s sliko

Vhodni
Podatek utez w >

X

Rezultat
a

Slika 3.1: Osnovni model nevrona

Nevron na sliki ima samo en vhod in en izhod. Nevroni imajo lahko vec vhodov,
vedno pa le en izhod. Vsak vhod v nevron ima svojo utez, vsak nevron pa ima tudi

dolocen predpis (funkcija prehoda).

Osnovna ideja je, da se vhodni podatek pomnozi z utezjo svojega vhoda. Funkcija

fsprejme produkt in skozi izhod vrne rezultat a.

Z enacbo to zapisemo:

a=f(x-w) (1)

Pri nevronu z enim vhodom velja, da so a, x in w realna stevila.
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Ponavadi pa imajo nevroni vec kot en vhod. Takrat stvar izgleda tako, kot vidimo

naslednji sliki.

Vhodni vektor

X1

|

X3

I R

X5

Rezultat
a

Slika 3.2: Model nevrona z ve¢ vhodi

Vhodne podatke lahko organiziramo v vektor. Vsak od podatkov se pomnozi z
utezjo svojega vhoda. Vsi produkti se sestejejo in vsota vstopi v funkcijo prehoda;

ta nato vrne rezultat

a:f[zn:xi-wi) (2)

kjer so a, x in w, realna stevila. V matricni obliki je enacba podobna, saj je

skalarni produkt definiran kot sestevanje produktov komponet.
a=f(x-w) 3)
Tokrat sta x in w vektorja dimenzije 1xn, ki je stevilo komponent vhodnega

vektorja; a je realno Stevilo. Ker je tudi skalarni produkt realno sStevilo, funkcija £

slika iz realnih v realna stevila.
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Ponavadi imajo nevroni Se stranski vhod, skozi katerega vedno vstopi vrednost
ena. Ta vhod oziroma utez tega vhoda imenujemo prag nevrona. Prag predstavlja
vrednost, ki bo v vsakem primeru prisla v nevron, tudi ce skozi druge vhode ne bo

prislo nic. Uporabnost praga si bomo ogledali kasneje.

Vhodni vektor

X1

of  GEex

X - Rezultat
a

X4 M

Xs

Slika 3.3: Model nevrona z utezjo

3.2.2 Funkcije prehoda

Funkcije prehoda pomenijo odlocitev, kaksno vrednost naj vrne nevron v
odvisnosti od vhodnih podatkov. Produkt vhodnega vektorja z vektorjem utezi na
vhodih bomo imenovali vhodna vrednost.

Za funkcijo prehoda se lahko izberejo razlicne funkcije, odvisno od tega, za kaj

potrebujemo mrezo. Najpogostejse moznosti so naslednje:

e Funkcija prehoda s trdo mejo pomeni, da nevron vrne vrednost ena, ce je

vhodna vrednost vecja od praga, sicer vrne vrednost nic.

Graf funkcije prehoda s trdo mejo (Demuth et al., 2009)
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e Linearna funkcija prehoda zagotavlja, da je velikost izhoda iz nevrona

linearno sorazmerna velikosti vhoda.

Graf linearne funkcije prehoda (Demuth et al., 2009)

¢ Sigmoidna funkcija prehoda predstavlja krivuljo, ki je nekako srednja pot

med trdo mejo in linearno funkcijo.

a
M+l
"""""" #
— - 1
-
0
______________ N

Graf sigmoidne funkcije prehoda (Demuth et al., 2009)

Za majhne vhodne vrednosti bo izhod blizu ni¢, za velike pa blizu ena, kar
je podobno funkciji trde meje, vendar pa prehod ni diskreten ampak

zvezen. Najbolj pogosto se uporabljata funkciji:

o(x)= 1+1ex in o(x) = tanh(x)

Funkciji se da prilagoditi tako, da ju premikamo levo in desno ali pa jima

spreminjamo naklon (Dobnikar, 1990).

Obstaja Se nekaj drugih prehodnih funkcij, vendar ne bodo opisane. V nasem
primeru gre namrec¢ za tekmovalno ucenje, kjer vrednost izhoda ni odvisna od
funkcije prehoda, ampak od tega, kateri nevron je izracunal najvecji vhod.

Pri razlagi delovanja nevrona je uporabljen izraz vsota produktov podatkov z

utezmi. Pri dejanskem racunanju gre za skalarni produkt dveh vektorjev, pri
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c¢emer je treba samo paziti, da so vrednosti vhodnih podatkov in utezi smiselno

urejene.

3.2.3 Arhitektura mreze

Dva ali vec¢ predstavljenih nevronov lahko povezemo skupaj in tako formiramo

nevronsko mrezo.

Izhodni

Vhodni vektor vektor
- ‘ i
X1
> | &
X2
' > | a3
>
>

a4

X3 '

as

Slika 3.4: Model enoslojne umetne nevronske mreze

Na zgornji sliki je predstavljen en sloj nevronske mreze. Seveda je lahko velikost
vhodnih vektorjev poljubna, prav tako je poljubno tudi stevilo nevronov v enem

sloju; izhodni vektor je po velikosti enak stevilu nevronov.

V sloju nevronov ima Se vedno vsak nevron svoje utezi, tako da v primeru na sliki

obstaja petnajst utezi (za vsako puscico ena).

V primeru sloja nevronov utezi organiziramo v matriko utezi:
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Wi, W, .o W
T R (4)
Wm,l Wm,z Wm,n

Tu vsaka vrstica predstavlja svoj nevron, vsak stolpec pa svoj element v vhodnem
vektorju. Matrika je velikosti m x n, kjer je m Stevilo nevronov v sloju, n pa
Stevilo podatkov v vektorju.

Tako pri vhodnem vektorju p in vektorju pragov b:

Xl 1
b

p=| 2 b= (5, 6)
Xn bm

izracun s slojem nevronov lahko zapiSemo z enacbo

r=f(W-p+h)
(7)
kjer f:R™ — R™. Rezultat je vektor r.
&
r=| ®)
a.

Seveda je mogoce zaporedno sestavljati tudi sloje nevronov. V takem primeru se

izhodni vektor r uporabi kot vhodni v naslednjem sloju.
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Vhodni vektor
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Slika 3.5: Model vecslojne umetne nevronske mreze

Pri delu z vec sloji moramo zaceti uporabljati Se indekse slojev. Za vsak sloj
morajo biti znani vhodni vektor, vektor pragov, utezna matrika ter funkcija
prehoda. Izhodni podatki nekega sloja so hkrati vhodni podatki naslednjega.
Navadno se prvi sloj nevronov imenuje vhodni nivo, zadnji sloj pa izhodni nivo.

Vse vmesne sloje s skupno besedo imenujemo skriti sloj (Demuth et al., 2009).

3.2.4 Ucenje

Nevronska mreza sama po sebi ni uporabno orodje, dokler z njo ne moremo
reSevati zelenih problemov. V zgoraj opisanih modelih smo videli, da moramo za

delovanje mreze poznati utezi in funkcijo prehoda za vsak nevron.

Funkcije prehoda se izberejo glede na vrsto rabe mreze. V naslednjem poglavju si
bomo ogledali vrste nevronskih mrez in videli, da ima vsaka vrsta doloceno,

katere funkcije prehoda se uporabljajo na katerem od nivojev.

Dolocitev utezi nevronom pa je bolj kompleksen postopek, ki ga imenujemo
ucenje nevronske mreze. Ucenje je postopek, pri katerem, ponavadi v vec

korakih, izu¢imo nevronsko mrezo, tako da je sposobna resiti konkretni problem.
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Obstajata dva glavna principa za ucenje nevronske mreze, to sta nadzorovano in

nenadzorovano ucenje (angl. supervised, unsupervised training).

Pri nadzorovanem ucenju mrezi podamo niz vhodnih podatkov (vektorjev), poleg
tega pa Se zeleni rezultat za vsak vektor. Mreza tako procesira vhodni niz z
naklju¢nimi utezmi ter dobljeni rezultat primerja z Zelenim; glede na razliko med
rezultatoma posodobi utezi. Postopek se ponavlja z vsemi podatki toliko Casa, da
so razlike pod dovoljeno mejo. Tako naucena mreza zna potem izracunati rezultat
tudi za podatke, ki jih med ucenjem nismo uporabili. Kadar nevronsko mrezo
zelimo uporabiti za razvrscanje objektov v skupine, bomo morali praviloma

uporabiti mrezo z nenadzorovanim ucenjem (Kangas in Kohonen, 1996).

Pri nenadzorovanem ucenju mrezi podamo samo vhodne podatke brez Zelenih
rezultatov. Tako mora mreza sama poiskati znacilnosti podatkov, po katerih lahko

loc¢i podatke med seboj.

Ucilno pravilo

Ucilno pravilo je funkcija, ki doloc¢a nacin u¢enja mreze. Rezultat funkcije ucenja
so nove utezi, s katerimi zamenjamo stare. Nekatera ucilna pravila dolocijo
spremembe za utezi vseh nevronov v mrezi, druga samo za dolocene skupine

nevronov, nekatera pa samo za en nevron v vsakem koraku ucenja.

Vhodni podatki funkcije ucenja so v splosnem:
e stare utezi nevronov,
e ucilni parameter,

e dejanski in Zeleni rezultat mreze.
Funkcija je navadno zapisana v obliki

nove — a)stare + 2’ ’ f(X, r) (9)

kjer je w znak za utezi, A za ucilni parameter, x in r pa vektorja vhodnih

podatkov in rezultatov.
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Ucilni parameter je parameter, ki doloca, koliko naj se med potekom ucenja
spreminjajo utezi. Ucilni parameter se mora naceloma manjsati od ena proti nic,
kar pomeni, da se utezi na zacetku ucenja zelo spreminjajo, potem pa vedno

manj.

Kaj veC o ucilnem pravilu na splosno je tezko povedati, ker so ta pravila ena od
bistvenih specifik razlicnih vrst mrez. V naslednjem poglavju bomo za vsako vrsto

mrez videli njene bistvene znacilnosti in v ¢em se razlikuje od drugih.

3.3 Vrste nevronskih mrez

Nevronske mreze se med seboj razlikujejo po obliki, velikosti, Stevilu slojev,
funkciji prehoda nevronov, ucilnem pravilu in drugih specificnih lastnostih. Konec
koncev si razlicne vrste mrez sploh niso podobne, razen po osnovnem modelu

nevrona in pravilih za povezovanje nevronov med seboj.

Rad bi predstavil glavne vrste nevronskih mrez in njihovo uporabnost, vendar je to
nekoliko tezje, kot sem pricakoval. Razli¢ni viri povsem razlicno klasificirajo vrste
mreZ. Glavna vira sta bila Dobnikarjev ucbenik o nevronskih mrezah ter navodila
za uporabo Matlabove orodjarne Neural network toolbox. V ucbeniku poglavja
niso organizirana po razli¢nih vrstah mrez, ampak po smiselnem zaporedju tem, ki
so pomembne za Studij nevronskih mrez; v drugem viru pa so opisana samo
orodja, ki jih pozna Matlab, in njihovo ozadje. Sledi izbor najbolj bistvenih vrst

mrez.

Perceptron

Perceptron je najbolj osnovna verzija nevronske mreze. Mreza peceptrona je
sestavljena iz enega sloja nevronov, ki imajo funkcijo prehoda s trdo mejo. Ce je
torej vhod v nevron vecji od vrednosti praga, vrne nevron vrednost ena, sicer pa
vrednost nic. Sloj veC nevronov nam torej vrne rezultat v binarni obliki (npr. [0,
0,1,0,1)].

Za primer dveh vhodov lahko ponazorimo nevron perceptrona kot operator, ki

vhodne vrednosti dodeli v eno od dveh polravnin prostora vhodnih podatkov.
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P L
3 Wpt+h =0
a=1

Wp+b =0
a=>0

Polravnini kot rezultat Perceptrona (Demuth et al., 2009)

Na sliki vektor W predstavlja vektor utezi na vhodih nevrona, b je prag nevrona,
premica L pa delilka ravnine. Za vecdimenzionalne podatke nevron razdeli
hiperprostor v dva polprostora. Perceptron se uporablja za enostavne klasifikacije

(ne grozdenje) vzorcev.

Ucilno pravilo perceptrona je precej preprosto. Obstajajo trije mozni primeri:

v' Nevron vrne vrednost, ki je enaka Zeleni.

UteZi nevrona naj se v tem primeru ne spremenijo.

v" Nevron vrne vrednost 0, moral pa bi vrniti vrednost 1.
UteZem nevrona pristejemo vhodni vektor; tako bo naslednjic vhod v
nevron za tak vektor vecji in s tem se priblizamo moznosti, da bo rezultat

tak, kot je zeleno, to je ena.

v" Nevron vrne vrednost 1, moral pa bi vrniti vrednost 0.
UteZzem tokrat odstejemo vhodni vektor; tako se vhod v nevron zmanjsa in

verjetnost za rezultat ni¢ povecamo.
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Z enacbo to zapisemo:

Aw=(t-a) p

kjer je Aw popravek utezi, t Zeleni rezultat, a trenutni (dobljeni) rezultat nevrona
in p vhodni vektor (Demuth et al., 2009).

Kadar sta zeleni in trenutni rezultat enaka, je popravek utezi enak nic, saj nevron
7e pravilno deluje. Ce je Zelena vrednost ena, dobimo pa ni¢ je popravek uteZi
kar enak vhodnemu vektorju, kar povzrocCi, da bo naslednji¢ pri podobnem
vektorju vhod v funkcijo prehoda vecji. Tako se bo povecala moznost za rezultat
ena. Ce pa je Zelena vrednost ni¢, dobimo pa ena, so popravki utezi enaki
negativnemu vhodnemu vektorju. Tako bo naslednji¢ s podobnim vektorjem vhod

v funkcijo prehoda manjsi, verjetnost, da funkcija vrne ni¢, pa vecja.

Med ucenjem torej premikamo premico (v primeru prostora ravnino), ki je na
zgornji sliki oznacena z L. S spreminjanjem utezi premico rotiramo, za translacijo

pa moramo popraviti prag.

Linearni filtri

Linearne mreze so zelo podobne perceptronu, le da so funkcije prehodov
linearne. Izhodne vrednosti mreze imajo lahko kakrsnokoli vrednost in ni¢ vec
samo nic in ena. Podobno kot perceptron so linearni filtri sposobni resiti linearno

razclenljive probleme.

Postopek ucenja je lahko nekoliko drugacen kot pri perceptronu. Definirajmo
razliko med izracunanim in Zelenim izhodnim vektorjem kot napako. S
spreminjanjem utezi in pragov zelimo doseci stanje, ko bo vsota kvadratov napak
kar najmanjsa. Ta problem je obvladljiv, ker imajo linearni sistemi samo eno
minimalno vrednost napake. V vecini primerov je mogoce izracunati resitve

direktno, vcasih pa je zaradi numeri¢nih problemov taka resitev nemogoca. Na
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sreco lahko vedno uporabimo ucilni algoritem najmanjsih kvadratov oziroma
Widrow-Hoffov algoritem (Demuth et al., 2009).

Vecnivojske mreze (Backpropagation)

Vecnivojske mreze so mreze, sestavljene iz veC slojev nevronov. Ilzum
vecnivojskih mrez je resil enega od osnovnih problemov v zacetkih tehnologije
nevronskih mrez. Vsak racunski sistem bi moral biti sposoben izvesti osnovne
logi¢ne operacije NOT, AND, OR in EX-OR. Prve tri niso bile problematicne, zadnjo
pa je sposobna izvesti samo vecnivojska mreza. Gre za logi¢no operacijo
ekskluzivni ali, ki odgovori z ena, Ce sta vhodni trditvi razli¢ni in z nic Ce sta

enaki.

Ena od klju¢nih besed, ki se uporablja v povezavi z vecnivojskimi mrezami, je
backpropagation. Backpropagation je v bistvu princip ucilnega pravila, ki pravi, da
se morajo vecnivojske mreze vedno uciti od koncnega proti zacetnemu sloju.
Najprej adaptiramo utezi in pragove nevronom iz zadnjega sloja in Sele na podlagi

te posodobitve lahko dolo¢imo popravke za en sloj prej.

Uporabnost vecnivojske mreze je, da lahko za razliko od perceptrona, ki definira
dve polravnini, takSna mreza zagotavlja poljubna obmocja. Dva nivoja delita
ravnino na pol, vendar ne nujno s premico, medtem ko trije nivoji Zze lahko

oblikujejo otoke znotraj obmocja. (Dobnikar, 1990)

Socasno razsirljiva mreza (Counterpropagation)

»SoCasno razsirljiva mreza je po uporabnosti zelo podobna Backpropagation
uénemu pravilu, le da ni tako splosna, ima pa bistveno krajsi ucilni cas.«
(Dobnikar, 1990; 53)

SRM mreza je sestavljena iz dveh plasti. Prvi sloj je samoorganizirajoca
Kohonenova mreza, drugi pa zvezdasta mreza Grossberga. Princip dveh slojev

spominja na strukturo mozganov, kjer razlicne plasti opravljajo razlicne funkcije.
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Prvi sloj mreze razvrsca podatke v skupine tako, da na podobne vzorce vedno
odgovarja isti nevron, medtem ko drugi sloj klasificira podatke, da glede na
rezultat prvega sloja producira zeleni rezultat. Ucenje drugega sloja zahteva

poleg vhodnih podatkov tudi zelene izhodne podatke. (Dobnikar, 1990)

Hopfieldove nevronske mreze

Hopfieldove nevronske mreze je skupno ime za rekurentne mreze. To pomeni, da
imajo mreZe iz tega sklopa privzeto povratno povezavo, tako da izhod iz mreze
vedno ponovno vstopa na vhod. Toliko, kolikor ima mreza nevronov, mora imeti

vsak nevron vhodov, saj izhod iz vsakega nevrona vstopa v vse nevrone.

Racunanje izhodnih vrednosti se torej ponavlja, rezultat mreze pa je odvisen od
njene stabilnosti. Stabilna mreza bo privedla do tega, da se bodo vrednosti na
izhodih vedno manj spreminjale in se bo nazadnje vzpostavilo ravnotezje.
Nestabilne mreze na drugi strani pa predstavljajo niz racunanja, ki se nikoli ne

konca. Taksne mreze imajo lastnosti kaoticnih sistemov.

Nestabilne mreze so na zacetku veljale za neuporabne, danes pa smo prica tudi

raziskavam kaoti¢nega obnasanja mrez.

Dvosmerne asociativhe mreze

Dvosmerne asociativne mreze so podobne Hopfieldovim. Zaradi lastnosti hetero-
asociativnosti te mreze vedno vracajo izhodne vrednosti na drugem nivoju
nevronov kot sprejemajo vhodne. Mreza je sposobna posplosevanja in zna iz niza

podatkov s Sumom razbrati Cisti signal. (Dobnikar, 1990)

Samoorganizirajoce se mreze

Na podrocju samoorganizirajocih se mrez je bil vodilni Kohonen, ki ni samo

teoreticno izumil principa, ampak ga je tudi prakticno izvedel.



Kregar, K. 2009. Analiza uporabnosti umetne nevronske mreZe za razvrscanje v deformacijski analizi. 40
Diplomska naloga - UNI. Ljubljana, UL, FGG, Oddelek za geodezijo, Geodetska smer.

SamoorganizirajoCe se mreze imajo lastnost nenadzorovanega ucenja, kar
pomeni, da za ucenje ne potrebujejo niza zelenih reSitev. MreZa uporablja
tekmovalna ucenja po principu »winner takes all« oziroma »zmagovalec dobi vse«.
(Kohonen, 1998)

Mreza vhodne podatke razvrsca v eno- ali dvodimenzionalno mrezo nevronov po

nacelu, da so podobni podatki razvrsceni v nevrone, ki so si blizu med seboj.

Vec govora o samoorganizirajoCih se mrezah bo v poglavju o tekmovalnem ucenju.

Adaptivna resonancna teorija

VecCina mrez, ki smo si jih ogledali, ima v primerjavi z mozgani veliko
pomanjkljivost; ne morejo si namre¢ zapomniti naucenih vzorcev ter se hkrati
uciti novih. Navadno ucenje novih vzorcev pomeni modifikacijo ali kar brisanje

starih. Ta problem resujejo mreze ART.

Mreza ART je namenjena klasifikaciji vhodnih podatkov, sestavljena pa je, kot
pravi Dobnikar, iz dveh nivojev, razpoznavnega in primerjalnega. Za vsak vhodni
vzorec se najprej poisce shranjeni vzorec. Ce sta si vzorca dovolj podobna, se
vhodni vzorec pripise tej skupini, hkrati pa se shranjeni vzorec adaptira kot pri
tekmovalnem ucenju (glej naslednje poglavje). Ce sta si vzorca manj podobna od

dolocne tolerance, se formira nova skupina. (Carpenter in Grossberg, 2002)

Cognitron

Cognitron je nevronska mreza, ki poskusa ponazoriti clovekov sistem za
dojemanje vizualnih informacij. Mreza je sestavljena iz dveh slojev nevronov, ki
so med seboj povezani s sinapsami, zato ju imenujemo predsinapticni in

posinapticni sloj.

Mreza je samouceca in uporablja princip, ki je zelo podoben tekmovalnemu

ucenju, le da pri cognitronu obstajajo dolocena dodatna pravila.
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V posamezni posinapticni nevron ne prihajajo signali iz vseh predsinapticnih
nevronov, ampak le iz tistih iz bliznje okolice (podobno so sestavljeni mozgani).
Tako ima vsak posinapticni nevron svoje vplivno okolje, ki je sestavljeno iz njemu
bliznjih predsinapti¢nih nevronov. Vsak posinapticni nevron pa ima tudi svoje
tekmovalno okolje (sosedje v njegovem sloju). Nevroni ne tekmujejo z vsemi

drugimi, ampak le s svojimi sosedi.

V predsinapticnem sloju so pospesevalni in zaviralni nevroni. Pospesevalni nevroni
tezijo k vzigu posinapti¢nega nevrona, zaviralni pa ravno obratno. Tisti nevron, v
posinapticnem sloju, ki vzge, je tudi nagrajen. Poleg nagrade za zmagovalca

poznamo tudi kazen za porazence.

Cognitron je sposoben prepoznavanja vzorcev z neverjetno natancnostjo.
(Dobnikar, 1991)

3.4 Tekmovalno ucenje

Tekmovalno ucenje je princip ucenja, ki se sicer uporablja v Kohonenovih
samoorganizirajoCih se mrezah SOM (angl. Self organizing map). Mreza SOM je sloj
nevronov, ki se ucijo s tekmovalnim ucenjem, poleg tega pa so sestavljeni tako,
da njihove medsebojne lege predstavljajo topologijo prostora vhodnih podatkov.
Utezi posameznih nevronov se zvezno spreminjajo, ¢e zvezno potujemo po mrezi.

Tako se bliznji nevroni javljajo pri podobnih podatkih.

Rezultat mreze SOM je dvodimenzionalna mreza nevronov ter podatek, v katerega
od nevronov spada posamezni objekt. Objekti, ki spadajo v isti nevron, so si zelo
podobni. Cimbolj sta si dva nevrona med seboj oddaljena, tem manj so si podobni
objekti, ki jima pripadajo. Navadno se v mrezi formirajo zgoscine oziroma
obmocja nevronov, ki pritegnejo vec objektov, ter obmocja, ki jih pritegnejo
manj. Pri analizi rezultata bi bila za nas problem spet potrebna odlocitev, kje

potegniti meje med zgoscinami.
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Primer rezultata, ki bi ga vrnila mreza SOM, prikazuje slika 3.6.

Slika 3.6: Stevilo objektov, ki jih sprejme nevron v mrezi SOM

Nekateri nevroni sprejmejo vec vektorjev kot drugi. S slike bi bilo zelo tezko
razbrati, v koliko skupin so se organizirali vektorji in kje potegniti meje med

njimi.

Naslednja slika prikazuje »bliZino« nevronov, ki so v mrezi sosedje, temnejse

povezave pa pomenijo vecjo blizino.

Slika 3.7: BliZzina nevronov v mrezi SOM

Tretja predstavitev, ki jo ponuja mreza SOM, je porazdelitev utezi posamezne
komponente po mrezi. Vsak od grafov prikazuje porazdeljevanje ene od stirih

komponent vhodnih podatkov (x, y, dx in dy). Prvi dve komponenti pomenita
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polozaj tocke, drugi dve pa sta pravokotni komponenti njene hitrosti, toda vec o
tem pri predstavitvi podatkov.

Weights from Input 4

v N S N ST

o 2 4 (] ] 10

Slika 3.8: Porazdelitev utezi za posamezno komponento

Nevron v zgornjem desnem vogalu mreze bi na primer ustrezal vektorjem z zelo

velikim x, srednje velikima y in dx, ter z zelo majhnim dy.

Mreza SOM ima gotovo zelo veliko moc pri obdelavi »naravoslovnih« podatkov, pri
katerih se lastnosti objektov zvezno spreminjajo. Tak primer so nedvomno tudi
premiki litosferskih objektov, saj plos¢e niso toga ampak elasticha telesa.
Kakorkoli, za resitev nasega problema, to je dolocitev mej, mora biti odlocitev
popolnoma enopomenska oziroma nedvoumna in diskretna. Vsak vektor lahko

obenem pa tudi mora pripadati samo enemu obmocju.

Ker potrebujemo enopomenski oziroma nedvoumen odgovor, v katero skupino
spada posamezni vektor, sem se odlocil uporabiti nacelo tekmovalnega ucenja
brez razporeditve nevronov v topolosko urejeno mrezo. Nevroni v tem nacinu
delujejo vsak zase in njihov polozaj ne vpliva na podobnosti njihovih utezi. Tako
lahko vsaj trdimo, da so si objekti, ki padejo v isti nevron, podobni, tisti, ki

padejo v drugega, pa so drugacni od njih.
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3.4.1 Osnovno nacelo tekmovalnega ucenja

Nevroni v tekmovalnem sloju se med ucenjem prilagodijo tako, da vsak od njih

ustreza dolocenemu vzorcu vhodnih podatkov.

Na sliki vidimo primer poljubnega nevrona tekmovalnega sloja, na njegovem
vhodu pa podatke enega objekta (vektorja premika). Lastnosti nevrona so
vrednosti utezi na vhodih, vrednost praga in tekmovalna funkcija prehoda, ki je

oznacena s ¢ (competitive).

¢ tekmovalni nevron
A
N N - N
> ) > 1alio
Ay W
A %
o 1

Slika 3.11: Model tekmovalnega nevrona

Vhodni podatki so stiri vrednosti vektorja premika. Prvi podatek (¢) se pomnozi s
prvo utezjo (wj), drugi z drugo in tako naprej, nato pa se vsi produkti sestejejo
(na sliki znak ). Pristeje se jim tudi vrednost praga b, toda vec o tem kasneje.
Velikost vsote produktov se primerja z vsotami v drugih nevronih sloja. Tisti

nevron, ki ima najvecjo vsoto, vrne vrednost ena, vsi drugi pa vrednost nic.

Ce so utezi nevrona podobne vhodnemu vektorju, potem je skalarni produkt
(vsota produktov c¢lenov) vecji, drugace pa je manjsi. Tako bo torej nevron vedno
zmagoval, kadar se bodo na vhodu pojavili vektorji, ki so podobni njegovim

utezem.
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Nujen pogoj pri tem postopku je, da so vhodni podatki normirani. To pomeni, da
je srednja vrednost vsake od koordinat ni¢ in standardni odklon enak ena. Vec o
tem bomo izvedeli pri pripravi podatkov. Obstaja tudi moznost, da namesto
vektorskih produktov racunamo negativne razdalje med vektorjem podatkov in
vektorjem utezi v hiperprostoru. Na voljo imamo vse vrste razdalj, ki so opisane v

drugem poglavju.

Rezultat skalarnega produkta je tem vecji, ¢im bolj podobna sta si faktorja
(vhodni vektor in vektor utezi nevrona). To velja samo v primeru, kadar so
vektorji, ki jih uporabljamo, normirani. Sicer ima vpliv tudi sama absolutna

vrednost vektorja.

Postopek z negativnimi dolZzinami pomeni, da se izracunajo razdalje med tockami,
ki jih predstavljajo vektorji v hiperprostoru. Vektorji, ki so si podobni, realizirajo
tocke, ki so blizu skupaj. Ker med seboj zelo oddaljeni vektorji vrnejo najvecji
rezultat, moramo uporabiti negativno vrednost dolzin.

Ko je mreza enkrat naucena (postopek ucenja bomo Se pogledali), je postopek
izraCuna preprost. Zaporedoma pripeljemo na vhod mreZe vsakega od vektorjev
podatkov ter pri vsakem opazujemo, kateri od nevronov je edini vrnil vrednost
ena. Nevron nam sedaj predstavlja grozd oziroma skupino podobnih vektorjev.
Lahko recemo, da vsak vektor pripada enemu nevronu, tako kot pripada eni

skupini.



Kregar, K. 2009. Analiza uporabnosti umetne nevronske mreZe za razvrscanje v deformacijski analizi. 46
Diplomska naloga - UNI. Ljubljana, UL, FGG, Oddelek za geodezijo, Geodetska smer.

Vhodni vektor — -
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X1
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Vhodni vektor
X spada v grozd, ki
2 0 ga predstavlja
nevron B.
X3 0
0

Slika 3.12: Model tekmovalnega sloja

Pri matematicnem opisu postopka bo poenostavljeno, da so vhodni podatki

dimenzije 4, kakor so v nasem primeru, drugace pa so lahko poljubne velikosti.

Naj bo W matrika utezi nevronov

Wy, Wy, W33 Ay,
Wy Wy, Wy3 Wy,
(4]

[0 w

m,2 m,3 m,4

Vsaka vrstica predstavlja svoj nevron, ki ima stiri utezi. Nevronov je m, utezi pa

so Stiri, za vsakega od podatkov (@, A, A, AA) eden.

Vektorji podatkov so organizirani v matriko x. Vsak stolpec predstavlja svoj

vektor, vseh vektorjev pa je n.

(4] ®, L/
yl Yl
x=| n A : (1)
Ap, Ag, Ag,
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MnoZenje matrik je poenostavljen zapis skalarnega mnozenja.

M =W -x (12)

V matriki M se tako nahajajo skalarni produkti vsakega od vektorjev podatkov z

utezmi vsakega od nevronov.

Matrika M je velikosti mxn (Stevilo nevronov x stevilo vektorjev); i-ti stolpec v

matriki predstavlja vrednosti, ki so jih nevroni vrnili za i-ti vektor.

Nato za vsak stolpec pogledamo, katera od vrednosti je najvecja ter na njeno

mesto zapisemo enico, na vsa druga polja v stolpcu pa nicle.

Indeks vrstice, v kateri se nahaja maksimalna vrednost i-tega stolpca, je hkrati

indeks nevrona, kateremu pripada i-ti vektor.

Edina predpostavka, ki jo zahteva postopek tekmovalnega ucenja, je Stevilo
nevronov Vv sloju. Dosti klasi¢nih postopkov grozdenja smo zavrnili kot neuporabne
za na$ problem, ker so zahtevali, da vnaprej poznamo Stevilo skupin. Pri
tekmovalnem sloju pa se kljub izboru stevila nevronov zgodi, da nekateri nevroni
ostanejo prazni, to pomeni, da nikoli niso zmagali. V enem od poskusov se je
zgodilo, da so samo trije nevroni pobrali vse vektorje, drugih devet pa je ostalo
praznih. Zato sklepamo, da ima tekmovalni sloj nevronov »lastno voljo« in je

rezultat objektiven kljub temu, da smo izbrali Stevilo nevronov v sloju.

3.4.2 Kohonenov ucilni algoritem

V sloju so razen stevila nevronov vsi drugi podatki neznani. Ne poznamo Se
vrednosti utezi nevronov, prav tako ne vrednosti pragov. Te vrednosti se dolocijo
med ucenjem. Dolociti moramo samo Se Stevilo epoh - korakov ucenja. Dolocitev
Stevila je ponavadi stvar poskusanja. Ce je korakov premalo, se utezi ne bodo

dokoncno prilagodile, ¢e pa jih je prevec¢, tratimo cas, saj se utezi ne
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spreminjajo vec. Glede na to, kaksno je Stevilo epoh, tolikokrat bodo vsi podatki

presli mrezo in za vsak prehod se bodo utezi posodobile.

Na zacetku se nevronom pripisejo utezi, ki so nakljucne, vendar so izbrane iz
obsega vhodnih podatkov. Lahko bi zaceli tudi z vsemi utezmi, enakimi nic,

vendar bi to tehnicno nekoliko zapletlo algoritem.

Postopek ucenja je povzet po Matlabovem prirocniku (Demuth et al., 2007).
Najprej posljemo skozi mrezo prvi vektor. Vsi nevroni izracunajo skalarne
produkte in vrnejo vrednosti, samo eden od njih (tisti z najvecjim produktom) pa
zmaga. Zmagovalceve utezi so bile ocitno najbolj podobne prvemu vhodnemu
vektorju. Sedaj popravimo njegove utezi tako, da bodo se bolj podobne vektorju,

s pomocjo katerega so zmagali.
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Pomembno je, da popravimo utezi samo zmagovalcu

W, =W, +a; (X —w,) (13)
kjer w pomeni vektor utezi, x vhodni vektor, i je indeks koraka, a pa ucilni
parameter. Ce bi starim uteZem pristeli razliko med vhodnim vektorjem in njimi
samimi, bi bile nove utezi kar enake vhodnemu vektorju; to je dobro v prvem
koraku postopka, kasneje pa ne vec. Zato je uveden ucilni parameter a, ki se med
postopkom manjsa. V prvem koraku je naceloma lahko enak ena, ponavadi pa je
malo manjsi. S funkcijo ucilnega parametra je doloceno, kako njegova vrednost

pada z narascanjem Stevila korakov. Najbolj splosna oblika je
ali)=" (14)
i

kjer je i Stevilo koraka, n pa zacetna vrednost.

Obstaja veliko moznosti za dolocitev te funkcije, vendar pri tekmovalnem ucenju

ta problem ni pomemben.

Skozi mrezo posljemo drugi vektor. Ce bo podoben prvemu, se bo spet oglasil isti
nevron in spet se mu bodo posodobile uteZi, a tokrat nekoliko manj. Ce pa se bo

oglasil drugi vektor, se bodo posodobile utezi njemu.

3.4.3 Pragovni ucilni algoritem

V praksi se rado zgodi, da bo vedno zmagovalo samo nekaj nevronov. Situacija je
precej odvisna od zacetnih nakljucnih vrednosti utezi, kar pa ni dobro. Nekateri
nevroni tako Ze na zacCetku dobijo utezi, ki so zelo razlicne od kateregakoli
podatka. Te nevrone imenujemo tudi mrtvi nevroni in od njih nikoli nimamo
nobene koristi. Zelimo jih stimulirati tako, da bodo tudi oni enkrat zmagali in tako

ustanovili svojo, novo skupino.
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To lahko dosezemo s pragovnim ucilnim pravilom. Kohonenov in pragovni ucni
algoritem sta zdruzljiva. S prvim se popravljajo utezi, z drugim pa pragi nevrona.

Tako ne ovirata ali izkljucujeta drug drugega.

Za vsakega od nevronov belezimo, kolikokrat je zmagal. Nevronom, ki zmagujejo,
redko povecujemo prag. Prag je dodatni vhod v nevron, ki se pristeje vrednosti
skalarnega produkta in tako poveca moznosti za zmago. Ko bo nevron zacel
zmagovati in se bo stevilo njegovih zmag povecalo, se bo hkrati zacel zmanjsevati
tudi prag. Tako se »pravicnost« v mrezi se dodatno avtomatsko regulira. (Demuth
et al., 2009)

Pragovni ucilni algoritem ima teoreticno dva pozitivna vpliva na mrezo, vendar
nismo prepricani, da sta oba pozitivna tudi za nas problem. Zaradi povecevanja
utezi bo namrec¢ nevron neko¢ zmagal in vektor, s katerim bo zmagal, ga bo
»potegnil« proti skupini vektorjev. Tako bo lahko »zavladal« tej skupini in znebili
se bomo mrtvega nevrona. Poleg tega pragovni algoritem spodbuja vektorje k
temu, da vsak pobere priblizno enak delez vektorjev. Pri tej tocki pa se pojavi
problem. Nas cilj je namrec objektivho oblikovati skupine vektorjev, ne pa

ustvarjati skupine s podobnim sStevilom clanov.
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4 IZVEDBA GROZDENJA Z UPORABO UMETNE NEVRONSKE
MREZE

4.1 Postopek dela

4.1.1 Sklopi podatkov

Postopek grozdenja s pomocjo tekmovalnega sloja nevronske mreze sem preizkusil

v stirih razlicnih nalogah.

1. naloga
Najprej sem si izmislil niz desetih vektorjev, pri katerih je na prvi pogled

ocitno, v kaksne skupine se morajo povezati.

2. naloga

V naslednji nalogi sem v skupine razvrscal vecje stevilo vektorjev, najprej
petdeset, nato pa Se sto. Obmocje sem obakrat razdelil na stiri dele.
Podatke sem namenoma formiral tako, da so si na vsakem od delov
obmocja vektorji med seboj podobni. Tako vnaprej vem, kaksni bi morali

biti rezultati.

3. naloga

Tretja naloga je prakticno zelo podobna drugi. Spet si zamislim
»podobmocja«, na katerih lezijo posamezne skupine, in izdelam taksne
vektorje, ki so si znotraj skupine podobni. Razlika je le v tem, da so
obmocja tokrat bolj kompleksna (nepravilnih oblik) in da so si vektorji na

splosno bolj podobni med seboj (tezje razlocevanje razlicnih).

4. naloga
Zadnja naloga je prakticen preizkus metode. Uporabim 804 vektorjev
hitrosti geodinamicnih premikov iz obmocja Kalifornije ter poskusam dobiti

optimalni rezultat.
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Namen naloge je raziskati oziroma preizkusiti, kako nam nevronska mreza lahko
pomaga pri razvrs¢anju v skupine. Gre samo za postopek obdelave opazovanj
premikov. Podatke o premikih sem prevzel iz drugih virov ali pa sem si jih izdelal

sam.

4.1.2 Programska oprema

Delo sem izvajal v programu Matlab 7.1, rezultate pa sem izrisoval v programu
AutoCAD 2005.

Matlab ima vgrajeno orodjarno Neural network toolbox, v kateri so funkcije in
orodja, s katerimi lahko simuliramo delovanje nevronske mreze. Princip delovanja
tekmovalnega ucenja, ki sem ga opisal, je skladen s postopki, ki jih uporablja
Matlab; sam sem opisoval postopek s skalarnimi produkti, Matlab pa racuna

negativne dolzine.

Pri postopku z negativnimi dolzinami normiranje podatkov ni potrebno, zato je
zanimivo videti, kako se rezultata nenormiranih in normiranih podatkov

razlikujeta.

4.1.3 lzvedba

V Matlabu sta kreiranje in uporaba nevronske mreze zelo enostavna. Negativna

plat te enostavnosti pa je, da nimas popolnega vpogleda v postopek, ki se odvija.

Najprej z ukazom newc ustvarimo nov tekmovalni sloj. Vhodna podatka sta stevilo
nevronov in meje obmocja, to pomeni razpon posameznih koordinat vhodnih

vektorjev.

net = newc(minmax(P),15);
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Lahko si ogledamo zacetne vrednosti utezi in pragov ter vse lastnosti ustvarjene
mreze. ZacCetne vrednosti utezi so srednje vrednosti razpona posameznih

koordinat podatkov.

Sledi dolocitev stevila korakov ucenja. Matlab zal nima funkcije, ki bi na primer
izrisala povprecno spreminjanje utezi med potekom ucenja. Z njeno pomocjo bi
lahko videli, pri koliko epohah se utezi ustalijo in se ne spreminjajo vec. Poskusil

sem s primerjavo utezi, ki jih dobim s 100, 200, 300 epohami ...

Tabela 1: Spremembe utezi nevronov med ucenjem

Epoh wl w2 w3 w4

0 504.9650 495.3450 2.3075 6.1500
100 98.4221 931.4006 0.8184 5.9837
200 93.3251 936.8565 0.7677 6.0011
300 93.3096 936.7906 0.7670 6.0012
400 93.2422 936.7932 0.7674 6.0011
500 93.3048 936.9029 0.7673 6.0011
1000 93.2593 936.8505 0.7671 6.0012

Vidimo, da se vrednosti utezi ustalijo ze pri dvesto epohah. Ugotavljam, da utezi
ne konvergirajo v pravem pomenu besede, ampak da nihajo.

Za nadaljnje delo sem izbral vrednost 500 epoh.

net.trainParam.epochs = 500

Ukaz za zacCetek ucenja mreze je

net = train(net,P)

Vhodna podatka sta ime kreirane mreze ter vektor vhodnih podatkov, rezultat pa

je naucena mreza, ki se pravzaprav prepise cez staro.

Ko je mreza izucena, je treba podatke samo Se enkrat spustiti skoznjo ter
beleziti, kateri nevron se odzove na katerega od vhodnih vektorjev. To storimo s

funkcijo sim.
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a = sim(net,P);
ac = vec2ind(a);

Rezultat funkcije sim je seznam polj, v katerih se je pojavila vrednost ena, zato
ga s funkcijo vec2ind iz vektorja pretvorim v indekse. Dobim vektor z n elementi,
katerih vrednosti so od 1 do m. n je stevilo vhodnih vektorjev, m pa stevilo
nevronov. Vsakemu od vhodnih vektorjev se pripiSe indeks, v katero skupino

(kateremu nevronu) pripada.

Rezultat v obliki indeksov praktic¢no ni prevec uporaben, zato sem hotel vektorje
izrisati tako, da se vidi, kaksna sta njihov polozaj in oblika ter da so vektorji iste
skupine obarvani z isto barvo. Nalogo sem resil s kreiranjem »script« datotek
(*.scr). Za vsak grozd ustvarim svojo datoteko in jo nato uvozim v AutoCAD kot
nov sloj. Vsak sloj mora imeti svojo barvo, barve pa se morajo med seboj ¢imbolj
razlikovati. Pri desetih slojih to Se ni bil problem, pri dvajsetih pa je bil Ze kar

velik.

V prilogi 1 so vsi trije primeri vhodnih podatkov, v prilogi 2 primer izpisa lastnosti
mreze, utezi in pragov pred ucenjem in po njem, v prilogi 3 pa bo prikazan primer
vektorja rezultatov ter algoritem za zapis »script« datotek. Rezultate klasifikacij

v obliki risbe bo predstavljen v jedru naloge.

4.1.4 Moznosti preizkusanja mreze

Moje raziskovalno delo je preizkusiti zmozZnosti nevronske mreze za grozdenje.
Najprej sem se odlodil le za to, kakSno mrezo bom uporabil in kako bom predstavil

rezultate. Za samo preizkusanje mreze pa mi bodo ostale Se naslednje moznosti:
e dolocanje stevila epoh ucenja,
e dolocanje stevila nevronov v mrezi,

e iskanje oblike podatkov, pri kateri bo mreza najlazje nasla pravi rezultat.

Najpomembnejsa od teh se zdi tretja tocka, zato ji namenimo Se nekaj vrstic.
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Podatki so podani v obliki stirih komponent. Za vsak vektor poznamo dve
koordinati polozaja tocke, na katero se nanasa, in hitrost te tocke v dveh smereh.
To je edina informacija o predmetih, ki jih bomo razvrscali v skupine. Postopek
grozdenja lahko izvajamo na podlagi razlicnih kriterijev, na primer: lahko bi se
odlocili in razvrscal predmete samo glede na koordinato y. Tako bi se skupine
formirale izkljucno na podlagi podatka o geografski Sirini tock. Med seboj bi se

povezale tocke s podobno geografsko Sirino.

V resnici bomo grozdenje izvedli tako, da se bodo upostevale podobnosti vseh
stirih komponent. Tako se bodo v iste skupine zdruzile tocke, ki imajo hkrati

podobne polozaje, smeri in velikosti vektorjev.

Naceloma so vrednosti komponent, ki predstavljajo polozaj, veliko vecje od
komponent, ki predstavljajo hitrost premika; zato bo imel morda polozaj premoc
nad obliko vektorjev in se bodo v isto skupino povezale tocke, ki lezijo na nekem

obmocju, Ceprav se premikajo v povsem razlicnih smereh.

Vse nasteto je razlog, da sem med delom zacel ustvarjati razlicne oblike
podatkov, ki jih imenujem »forme«. Gre za to, da vektorje, ki jih razvrs¢am v
skupine, zapiSem na razlicne nacine in zato mreza vrne razlicne rezultate, na
primer: poleg osnovnih stirih komponent vsakemu vektorju dodam se njegovo
smer in velikost. Dejansko podatkom ne dodajam nobene informacije, le isto stvar

prikazem na drugacen nacin in opazujem, kako se na to odziva nevronska mreza.

Isto nalogo (niz vektorjev) lahko grozdim osemkrat, le da vsakic spremenim formo
podatkov. Vsakega od teh poskusov poimenujem s »forma n«. Vcasih v kateri od
form spremenim tudi Stevilo nevronov, nikoli pa ne spremenim Stevila epoh. Pri
vsaki od form je naceloma navedeno, kako so oblikovani vhodni podatki, prikazan

je rezultat grozdenja in dodan kratek komentar.
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4.2 Naloga 1 - grozdenje desetih vektorjev

Na sliki 4.1 so prikazani vhodni podatki

Tabela 2: Podatki prve naloge
X Y dx dy
\ 10 5 0.15 | 3.1
l 11 ] 13 0.0 3.0
15 3]1-0.2 2.8
l 17 10| 0.1 [3.0
27 41-2.1 1.7
l 29 15[ -2.7 |2.7
\S 23| 22|-0.8 3.9
L 14 | 24 1.0 0.5
19| 28 1.0 0.5
5| 30| 1.1 0.5

Slika 4.1: Podatki prve naloge

Klasifikacijo izvedem s tremi in Sestimi nevroni v mrezi.

Slika 4.2: Rezultat grozdenja s tremi Slika 4.3: Rezultat grozdenja s Sestimi

nevroni nevroni
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S tremi nevroni dobim Zeleni rezultat. Zaradi majhne gostote tock oziroma
relativno velike razdalje dobim pri ve¢jem stevilu nevronov prevec¢ skupin. V
primeru desetih nevronov bi vsak vektor ustvaril svojo skupino, v kateri bi bil edini

¢lan.

Tako lahko zaklju¢im, da je pri tako majhnem vzorcu nujno, da poznamo pravilno

Stevilo skupin, Se lazje pa je »na pamet« ugotoviti skupine.
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4.3 Naloga 2 - kvadrat - grozdenje petdesetih in stotih vektorjev

4.3.1 Opis naloge

V tej nalogi bom poskusil iz dveh nizov podatkov prepoznati oblike skupin
podatkov. Prvi niz bo sestavljalo petdeset vektorjev, drugega pa sto. Vektorji v
obeh nizih bodo razpostavljeni po kvadratnem obmocju velikosti 100 x 100.

Kvadrat bom razdelil na stiri dele kot kaze slika.

V.

Slika 4.4: Razdelitev obmocja podatkov

Vsak od delov bo predstavljal eno skupino oziroma grozd. Podatke bom izdelal sam

in sicer tako, da si bodo vektorji, lezeci v istem delu obmocja, med seboj podobni.

4.3.2 lzdelava podatkov

Podatke za ta poskus sem izdelal tako, da sem zacel s polozaji vektorjev. V

Matlabu z ukazom

P=rand(2,100) .*1000;
plot(P(1,:),P(2,:),"'+r");

kreiram matriko v velikosti 2 x 50, v kateri so naklju¢ne vrednosti od ni¢ do ena, in

jo pomnozim s sto, tako da se obmocje tock razsiri na obmocje od nic do tisoC v
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obeh smereh. Popolnoma enako storim za vzorec stotih tock. Dobim naslednja

primera, prikazana na slikah:

100

: —
+ +
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aml + g + +
+
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+
+ + J
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+ + 1
+
+ + E
+
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Slika 4.5: Polozaji tock (50)
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Slika 4.6: Polozaji tock (100)

Koordinate tock sem uvozil v program MS Excel, kjer sem vsaki od tock pripisal se

dva podatka, komponenti vektorja hitrosti. Vsem tockam na desni strani obmocja

(podrocje Il, kjer je koordinata x > 50) sem pripisal podobne vektorje, prav tako pa

tudi vsem vektorjem s podrocij I, Il in IV. Vsako podrocje tako vsebuje med seboj

podobne vektorje, vendar drugacne od tistih iz drugih podrodij.

Za vsako od skupin sem dolocil globalni vektor. Vsaka skupina je dobila dve

nakljuéni vrednosti z intervala ni¢ do ena, ki sem ju pomnozil z neko celo

vrednostjo. Tako sem za vsako skupino dobil par komponent »glavnega« vektorja.

Ker pa ne bi rad, da imajo vse tocke iz istega podrocja povsem enake vektorje, sem

te, »glavne« vrednosti, pokvaril. Vsaki tocki sem pripisal vrednost glavnega

vektorja, pokvarjeno za nakljucno vrednost od -0,5 do 0,5.
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Nazadnje sem dobil naslednjo sliko; vektorji posameznih skupin so obarvani z
razlicnimi barvami. Na levi sliki je situacija petdesetih vektorjev, na desni pa
stotih.

Slika 4.7: Podatki, druga naloga (50) Slika 4.8: Podatki, druga naloga (100)

4.3.3 Moznosti oblik podatkov - forme

Iste podatke lahko v nevronsko mrezo posljemo v razli¢nih oblikah. Dejstvo je, da
pri razli¢nih oblikah dobimo razlicne rezultate. Pri spreminjanju oblik podatkom ne
dodamo nobene informacije. Preden pa zacnemo ustvarjati forme podatkov,

spoznajmo metode, s katerimi sem preoblikoval osnovne podatke.

Azimut - smer vektorja

Azimut je kot med smerjo osi Y in smerjo vektorja. Ce vektor kaze navzgor, je enak

0° oziroma 360°.

azimut

u (dX,dy)

0,0

Azimut predstavlja smer vektorja. Velja, da imajo vektorji podobnih azimutov

podobne smeri, razen v primeru azimutov, ki so blizu ni¢; na primer smer 359° je
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zelo podobna smeri 0°, vendar pa sta stevilki zelo razlicni, zato ju algoritem ne

Steje za podobni lastnosti.

Dolzina vektorja

Dolzina vektorja (dX, dY) prakticno pomeni hitrost premikanja zemeljskega

povrsja. Definirana je kot

d=vdX?+dY? (15)

Podatka o smeri in dolzini vektorja sta linearno odvisna od podatkov dX in dY, zato
mrezi ne prinasata nobenih novih informacij; zanimivo pa ju je dodati v niz

podatkov, ker s tem poudarimo obliko vektorjev pred polozajem.

Normiranje

Normiranje je postopek, s katerim dosezemo, da je posamezna koordinata vektorja
standardno normalno porazdeljena. Prakticno to pomeni, da je tezisCe vseh
vektorjev v koordinatnem izhodisCu ter da je standardni odklon vsake od

komponent enak ena. (Turk, 2005)

Definirajmo srednjo vrednost vsem stirim komponentam:
13 18 18 13
m, :Hzxi m, :_z Yi My :_zdxi Mgy :szYi (16)
i=1 i=1

kjer je n Stevilo vektorjev. Nato definiramo Se standardni odklon teh komponent:

%i(dyi — My, )2 (17)
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Za primer stotih tock imajo »surovi« podatki taksne srednje vrednosti in standardne
odklone, kot je razvidno iz tabele 3.

Tabela 3: Srednje vrednosti in standardni odkloni podatkov

X y dx dy
Srednja vrednost 508.4893 561.5435 2.2780 6.1081
Standardni odklon 275.4152 268.8436 1.8675 1.6362

Zelimo doseci, da so srednje vrednosti vsake od komponent vhodnega vektorja

enake nic¢ in njihovi standardni odkloni enaki ena.

Novo vrednost vsakega podatka izracunamo tako, da mu odstejemo srednjo

vrednost ter razliko delimo s standardnim odklonom komponente, ki mu pripada.

—m Ystar — my OX g — X
nov ynov = = dy

X sy Sd

_ dystar - mdy (18)

X de

Sedaj velja, da je srednja vrednost vsake od komponent vektorjev enaka nic in

standardni odklon vsake enak ena.

Vsak vektor je v osnovi dan s stirimi podatki: (x, y, dx, dy). Tem podatkom
dodajamo Se podatka o dolzini in smeri ali pa jih nadomestimo z normiranimi.

Stevilo nevronov je bilo v vseh varianatah 15.

V tabeli so predstavljene vse uporabljene oblike podatkov, ki sem jih uporabil za
razvrsCanje vektorjev v skupine. Vsako od oblik grozdim posebej in mreza vselej

vrne drugacen rezultat.

Tabela 4: Komponente, ki jih vsebuje vektor v doloceni formi (obliki)
Forma
1 X y dx dy
2 y dx dy dolzina azimut
3 dx dy
4 dx dy dolzina azimut
5 X y 3x dx 3x dy
6 Xnorm Ynorm dXnorm dYnorm
7 Xnorm | Ynorm | @Xnorm dYnorm | dOlZnorm aZinorm
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Primera: v formi 3 je vektor podan samo s komponentama dx in dy, v formi 6 pa je

vsak vektor podan s stirimi normiranimi vrednostmi svojih starih komponent.

V nadaljevanju bom oba niza (petdeset in sto) grozdil z vsako od predstavljenih
oblik podatkov, form. Pri grozdenju petdesetih vektorjev sem uporabil mrezo s
sedmimi nevroni, pri stotih vektorjih pa mrezo z desetimi nevroni. Nazadnje bom

poskusil rezultate izboljsati Se s spreminjanjem stevila nevronov.

V vseh poskusih sem za ucenje uporabil stevilo dvesto epoh.
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4.3.4 Razvrscanje vektorjev v skupine

Forma 1

Uporabim osnovne stiri podatke vektorjev (x, y, dx, dy) in dobim naslednji rezultat.

Slika 4.9: Kvadrat - forma 1 (50) Slika 4.10: Kvadrat - forma 1 (100)

Rezultat se mi v obeh primerih zdi izjemno slab. Vsi izdelani grozdi (skupine
pobarvane z isto barvo) padajo prek meja Zelenih obmocij. Poleg tega je problem

tudi pragovni ucilni algoritem, ki povzroca skupine s podobnim stevilom vektorjev.

Forma 2

Osnovnim podatkom dodam Se dolzino in azimut ter dobim (x, y, dx, dy, dolzina,

azimut).

Slika 4.11: Kvadrat - forma 2 (100) Slika 4.12: Kvadrat - forma 2 (100)
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Rezultat na levi (50 vektorjev) je se vedno zelo slab, na desni pa se je izboljsal. S
povezovanjem dolocenih grozdov bi Ze lahko dobili pravilen rezultat. Meje med
formiranimi skupinami v nekaterih primerih sovpadajo z zelenimi mejami;
vprasanje pa je, kako ugotoviti, katere so prave meje z realnimi podatki, pri

katerih ne poznamo pravilnega rezultata.

Forma 3

Uporabim samo komponenti vektorja (dx, dy), brez polozajev. Povezali naj bi se

vektorji, ki so si podobni po obliki ne glede na medsebojno lego.

Slika 4.13: Kvadrat - forma 3 (50) Slika 4.14: Kvadrat - forma 3 (100)

Spet nastane problem s petdesetimi vektorji. Kakorkoli, desno polovico bi lahko
prepoznali z zdruzitvijo rumenih, svetlo in temno modrih skupin, zgornjo levo
Cetrtino pa z zdruzitvijo oranznega in sivega; spodnja leva cetrtina ostaja
neresena.

Pri stotih vektorjih se spodnja leva cetrtina resi pravilno, ostali del pa bi lahko
resili z zdruzevanjem. OCcCitno na rezultat vpliva koli¢ina vektorjev oziroma

podobnost vektorjev iz sosednjih obmocij.
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Forma 4

Z uporabo komponent (dx, dy, dolzina, azimut) Se bolj poudarim obliko vektorjev.

Slika 4.15: Kvadrat - forma 4 (50) Slika 4.16: Kvadrat - forma 4 (100)

Rezultata sta zelo podobna kot pri formi 3.

Forma 5
Forma 5 je poskus poudariti obliko pred polozajem s tem, da komponenti oblike
vektorjev (dx, dy) uporabim trikrat, komponenti poloZaja pa samo enkrat; tako so

vhodni vektorji oblike (x, y, dx, dy, dx, dy, dx, dy,).

Slika 4.17: Kvadrat - forma 5 (50) Slika 4.18: Kvadrat - forma 5 (100)
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Na levi se je situacija v spodnjem levem delu morda nekoliko izboljsala. Na desni
se je prvic pravilno formirala skupina obmocja levo zgoraj, kar je svojevrsten

dosezek.

Forma 6

Uporabim normirane vrednosti osnovnega vektorja (X, Yy, dX, dy)normirano. Od te

forme si obetam najboljsi rezultat.

Slika 4.19: Kvadrat - forma 6 (50) Slika 4.20: Kvadrat - forma 6 (100)

S petdesetimi vektorji dobim Ze skoraj zadovoljiv rezultat. Menim, da je problem v
relativni redkosti tock na obmodju. Rezultat stotih vektorjev je zelo podoben
rezultatu forme 4. Razen osamljenega vijolicnega vektorja na desni bi lahko, s
povezovanjem tistih grozdov, ki so pomesani v skupen grozd, dobili pravilen

rezultat.
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Forma 7

Ta forma je samo normirana oblika forme dve, torej (x, y, dx, dy, dolzina,
azimut)normirano. Re€zultat bo moral biti podoben rezultatu forme 6, s tem da bi bila

nekoliko poudarjena oblika pred polozajem.

Slika 4.21: Kvadrat - forma 7 (50) Slika 4.22: Kvadrat - forma 7 (100)

S petdesetimi vektorji mi je koncno uspelo razresiti spodnji levi predel. Pri stotih

vektorjih rezultat ne prinasa nicesar, Cesar ne bi pokazale ze prejsnje forme.

Dodatni poskusi

Kadar je bil rezultat ze zelo blizu Zzelenemu, sem ga poskusil izboljsati s tem, da
sem mrezi dolocCil drugacno stevilo nevronov; to pomeni, da sem ji dal podatek,

koliko skupin zelim dobiti.

Za primer petdesetih vektorjev sem poskusil izboljsati formo 7. Najprej sem
zahteval stiri skupine (dolocil stiri nevrone). Ker rezultat ni bil pravi, sem poskusil

se s petimi.
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Slika 4.23: Forma 7, 4 nevroni (50) Slika 4.24: Forma 7, 5 nevronov (50)
Menim, da je levi rezultat se vedno boljsi, ¢eprav o spodnjih levih dveh skupinah ne

izvem nicesar.

Pri stotih vektorjih pa sem poskusal izboljsati rezultate, dobljene s formami 3, 4 in

5; vsako sem grozdil Se s Stirimi in petimi nevroni.

Slika 4.25: Forma 3, 4 nevroni (100) Slika 4.26: Forma 3, 5 nevronov (100)

Pricakoval sem pravilen rezultat pri stirih nevronih, vendar ima prizadevanje
uteznega ucilnega algoritma po podobno velikih skupinah velik vpliv; vsaka skupina

je namrec pobrala priblizno Cetrtino vektorjev.
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Slika 4.27: Forma 4, 4 nevroni (100) Slika 4.28: Forma 4, 5 nevronov (100)

Rezultata sta izredno zanimiva. V obeh primerih priblizno tri Cetrtine vektorjev
pade v eno samo skupino, kar je v nasprotju z ugotovitvijo pri prejsnjih dveh
poskusih. Navdusen sem nad dejstvom, da sta pri relativno majhnem stevilu

nevronov kar dva ostala prazna (desni primer).

Zadnji poskus je grozdenje forme 5 s stirimi in petimi nevroni.

Slika 4.29: Forma 5, 4 nevroni (100) Slika 4.30: Forma 5, 5 nevronov (100)

Rezultat se mi zdi odli¢en, Se posebej tisti na levi strani.
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4.3.5 Komentar druge naloge

Naloga se mi zdi zanimiva posebej zato, ker je za nevronsko mrezo tezka. Iz
izkusenj, ki sem jih dobil do sedaj, lahko recem, da nevronska mreza lazje najde
skupine, ki so bolj naravno oblikovane in zaokrozene, tu pa gre za pravokotnik,
kvadrat in trikotnik. Druga stvar, ki tudi na neki nacin ovira mrezo, pa je zelo
razlicna velikost Zelenih skupin. Obmocje Il je namrecC kar stirikrat vecje od

obmodij lll in IV, tako po povrsini kot tudi po stevilu objektov.

Seveda je ob znanih pravilnih rezultatih lahko izvajati poskuse v smeri pridobivanja
teh rezultatov iz nevronske mreze. Vprasanje pa je, kako naj to pocnemo s pravimi

podatki, kjer ni Zzelenih rezultatov.

Mislim, da bi rezultate vseh grozdenj lahko izboljsali z dvema popravkoma. Prvic,
ignorirati moramo osamele vektorje. Odlicna primera sta rezultata forme 6 s
stotimi vektorji ter forme 3 s stotimi vektorji in petimi nevroni. Ce posamezen

vektor lezi globoko v obmocju druge (zakljucene skupine), ga moramo ignorirati.

Drugi popravek pa bi bil zdruzevanje vec skupin v eno. To bi storil takrat, kadar je
veC skupin zelo pomesanih med seboj in so si njihovi vektorji po obliki zelo
podobni. Dobra primera sta desni polovici obmocja pri formah 6 in 3 s stotimi

vektorji in desetimi nevroni.

Tako lahko zaklju¢imo, da bi bilo ob uporabi teh dveh popravkov in vseh
predstavljenih rezultatov mogoce pridobiti pravilne meje med obmocji. Najprej
moramo upostevati oba popravka in narisati vse meje med dobljenimi grozdi.
Ostaja pa velik problem, kako izmed vseh mej, dobljenih s tem postopkom, izbrati

tiste Stiri, ki so pravilne.
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4.4 Naloga 3 - grozdenje stotih vektorjev

4.4.1 Opis naloge

Naloga 3 bo, vsaj kar se tice postopka, zelo podobna prejsnji nalogi; razlikovala se
bo le po podatkih, ki jih bom grozdil. Tokrat bom formiral sto vektorjev ter jih
razdelil v dvanajst skupin. Skupine bodo imele bolj »naravne« oblike, poleg tega pa

se vektorji posameznih skupin med seboj ne bodo tako ocitno razlikovali.

4.4.2 lzdelava podatkov

Tudi za ta poskus sem sam izdelal podatke. Zacel sem s polozaji vektorjev. V

Matlabu z ukazom

P=rand(2,100) .*1000;
plot(P(1,:),P(2,:),"'+r");

kreiram matriko v velikosti 2 x 100, v kateri so naklju¢ne vrednosti od ni¢ do ena;
mnozim jo s tisoC, tako da se obmocje tock razsiri na obmocje od ni¢ do tisoC v

obeh smereh. Rezultat izrisem.
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Slika 4.31: PolozZaji vektorjev pri tretji nalogi
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Sliko sem natisnil ter s svincnikom obkrozil tocke, za katere zelim, da so v isti
skupini. Izdelal sem dvanajst skupin. S pomocjo MS Excel-a sem vsakemu paru

koordinat pripisal stevko skupine, v katero spada.

Za vsako od skupin sem dolocil globalni vektor. Vsaka skupina je dobila dve
nakljucni vrednosti z intervala ni¢ do ena. Prvo sem mnozil s 5, drugo pa z 9. Tako
so globalni vektorji skupin podobno usmerjeni (azimut je med 0 in 90), njihov

razpon pa je nekje med (0,0) in (5,9).

Vsaki tocki sem pripisal globalni vektor njene skupine, nato pa sem ga »pokvaril« za
naklju¢no vrednost z intervala (-0,5, 0,5), sicer bi bili vsi vektorji skupine povsem

enaki.

Izkaze se, da je oblika premikov podobna, kot so situacije v naravi. Vektorji si med
seboj niso prevec podobni, kvecjemu premalo. Menim, da so taksni testni podatki

odlicni.

Slika 4.32: Izdelani podatki za tretjo nalogo
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4.4.3 Moznosti oblik podatkov - forme

Uporabljal bom enake forme kot v prejsnji nalogi, le da bom tokrat kot lastnost

forme uposteval tudi stevilo nevronov. Tako sem sestavil naslednjo tabelo.

Tabela 5: Tabela form za tretjo nalogo
Forma st. nevronov
1 X y dx dy 15
2 X y dx dy dolzina azimut 15
3 dx dy 15
4 dx dy dolzina azimut 15
5 X y 3x dx 3x dy 15
6 XFIOFI'T] ynorm anorm dynorm 1 5
7 Xnorm ynorm anorm dynorm dOlinorm aZinorm 1 5
8 Xnorm ynorm anorm dynorm dOlinorm aZinorm 1 2
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4.4.4 Grozdenje variant

Za vsako obliko podatkov bom prikazal rezultat postopka z barvami vektorjev.
Vektorje, ki so pobarvani z isto barvo, je mreza prepoznala kot pripadnike iste
skupine. Za boljso ponazoritev so prikazani samo rezultati nevronske mreze. Na
podlagi slike si ustvarimo podobo skupin, ki jih je ustvarila mreza. Po tem s
prosojnico, prilozeno v prilogi C, prekrijemo sliko in vidimo, kakSne so Zelene

skupine. To pocnem zato, ker se mi zdi slika z vrisanimi zelenimi mejami nejasna.

Forma 1

Grozdenje se izvede s pomocjo petnajstih nevronov in s podatki x, y, dx in dy.

Slika 4.33: Tretja naloga - forma 1
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Rezultat je slab. Vidimo, da se niti ena skupina ni oblikovala pravilno. Prevelik
poudarek je na zdruzevanju vektorjev s podobnim polozajem in premajhen na
obliki vektorjev. Pri naslednji formi podatkov bom poudaril obliko s tem, da bom

vsakemu vektorju pripisal Se dolzino in smer.

Forma 2

Podatkom x, y, dx, dy dodam se dolzino in smer.

Ker se je izkazalo, da so nekateri azimuti manjsi od ni¢, sem vsem pristel vrednost
deset. Na njihove medsebojne podobnosti ta popravek ne vpliva, razresi pa

problem preskoka med 360° in 0°.

Slika 4.34: Tretja naloga - forma 2
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Skupine, ki so majhne in lepo zakljucene, se oblikujejo pravilno. Zelo dober primer
sta skupini 2 in 6. Problem je Se vedno pri skupinah, ki so bolj razpotegnjene

(4),(5),(10) oziroma objemajo druga drugo (11, 12).

Forma 3

Sedaj poskusim izkljuciti polozaje vektorjev in klasificirati samo glede na obliko dx

in dy.

Slika 4.35: Tretja naloga - forma 3

Prvic se pri delu s sto vektorji zgodi, da stirje nevroni ostanejo prazni in tako
dobimo le 11 skupin. Nekatere se oblikujejo povsem pravilno. To se zgodi pri
skupinah, ki imajo dovolj specificno obliko vektorjev. Skupine 2, 5 in 6 imajo

precej podobne oblike, zato so vektorji nekako pomesani. Skupina 4 se je sicer
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oblikovala pravilno, vendar pa so svetlo modri ¢lani tudi v skupinah 5 in 6. Izkaze

se, da je za pravilen rezultat do neke mere treba upostevati tudi polozaj vektorjev.

Problema bi lahko resili tako, da bi komponentam vektorjev dodeljeval utezi, ki bi

dolocale stopnjo oziroma moc vpliva posamezne komponente.

Forma 4

Poskusimo Se bolj poudariti obliko, tako da uporabimo dx, dy, dolzino in azimut.

Slika 4.36: Tretja naloga - forma 4

Zaradi vecje koli¢ine podatkov noben nevron ni vec ostal prazen. Posledica je tudi
veliko vecja razdrobljenost. Pravilno sta se oblikovali le skupini 3 in 10 in to zato,
ker imata zelo znacilno obliko vektorjev, kar pomeni zelo razlicno od oblik

vektorjev drugih skupin.
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Forma 5

S peto obliko zapisa vektorjev poskusam povecati pomen oblike vektorjev
premikov, ne da bi izlocil podatke o njihovih polozajih. Tako uporabim polozaja x
in y, spremembi dx in dy pa vsako po trikrat. Forma ima obliko (x, y, dx, dy, dx,
dy, dx, dy).

Slika 4.37: Tretja naloga - forma 5

Na prvi pogled rezultat zgleda sprejemljiv, ko pa pogledamo, kaksna bi obmocja
morala biti, vidimo, da je zelo slab. Mozen vzrok je, da lezijo vrednosti x in y na
intervalu (0,1000), medtem ko vrednosti dx in dy lezijo na intervalih (0,5) in (0,9).
Morda tako sama velikost vrednosti daje prevelik pomen polozajem. Ta problem
bomo resevali z naslednjimi formami, v katerih bomo uporabili postopek

normiranja.
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Forma 6

S postopkom normiranja zelim zagotoviti, da so velikostni razredi vrednosti
komponent primerljivi. Najprej poskusim z zacetno formo (x, y, dx, dy), le da so

podatki normirani.

Slika 4.38: Tretja naloga - forma 6

To je do sedaj gotovo najboljsi rezultat. Predpostavka, da uporaba razdalj v

hiperprostoru nadomesti normiranje, je ocitno napacna.

Razen skupin 4 in 5 so vse skupine oblikovane pravilno. Clani skupine 2 oziroma
skupine 6 so padli v skupino 4 oziroma v skupino 5. Poleg tega je zanimivo v

skupinah 7 in 9; zgleda, da so si ¢lani obeh skupin zelo podobni. Mozno je, da sta si
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glavna vektorja teh dveh skupin, s katerima sem oblikoval podatke, res zelo
podobna. Ce bi bila situacija v resni¢nih podatkih takina, se ne bi dalo trditi, da

gre za dve razlicni obmodji.

Pozornost zbujata tudi vektor, ki bi moral lezati v skupini 9, pa je padel v skupino
12 in vektor, ki je ustanovil svojo skupino, ni pa pridobil dodatnih clanov iz skupine
4. Taksne osamljene napake bi iz rezultata lahko izkljucili subjektivno, to pa bi bilo

mozno narediti tudi z algoritmom.
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Forma 7
Ceprav je teZko pricakovati boljsi rezultat kot s prej$njo formo, poskusim dodati $e
dolzino in azimut, oba tudi normirana. Oblika zapisa je tako dolocena (x, y, dx, dy,

dolzina, azimut)norm.

Slika 4.39: Tretja naloga - forma 7

Premoc oblike nad polozajem se pokaze s svetlo modrim vektorjem, ki je padel v
skupino 8 namesto v skupino 3. Opazam, da se pravilno oblikujejo skupine, ki imajo
samosvojo obliko vektorjev (3, 10, 11 in 12) in to kljub temu, da njihovo obmocje

ni dobro zakljuceno.
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Z upostevanjem logicne topoloske zakljucenosti obmodcij lahko trdimo, da je
skupina sivih vektorjev povsem nesmiselna, prav tako pa je nesmiseln svetlo modri

osamelec v skupini 8.

Pri prejsnjem nizu sta ostala prazna dva nevrona, pri tem pa trije. Postopek vsaj

priblizno pravilno doloci stevilo skupin.

Forma 8

Zanima me Se, kaj se zgodi, ¢e doloc¢im pravilno sStevilo nevronov, torej namesto

petnajst zdaj dvanajst. Oblika zapisa ostaja enaka kot pri formi 7.

Slika 4.40: Tretja naloga - forma 8

Rezultat je slabsi kot prej. Kljub temu, da sem mrezo zmanjsal za tri nevrone, sta

Se dva nova ostala prazna. Pravilno se na novo ni oblikovala nobena skupina.
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4.4.5 Komentar tretje naloge

Med izvajanjem nastetih poskusov sem se naucil, da se najbolj splaca grozditi
normirane podatke, doloc¢eno informacijo pa dobimo tudi s podatki, oblikovanimi v
tretjo in Cetrto formo.

V praksi bi uporabne rezultate lahko pridobil le s primerjalno analizo rezultatov
form 3, 4, 6 in 7. Se posebej pri formi 6 in formi 7 bi moral biti pozoren na osamele
vektorje ter na topolosko logi¢nost obmocdij, ki jih oblikujejo vektorji, doloceni isti

skupini.

Razen 4. in 5. skupine se je vsaka vsaj v enem od nizov oblikovala pravilno, tezko

pa je ugotoviti, v katerem od nizov je neka skupina pravilno dolocena.

Ugotavljam, da je bila tretja naloga dober pokazatelj zmozZnosti tekmovalnega

sloja nevronske mreze za delo z vektorji hitrosti geodinamicnih premikov.

Postopek je precej objektiven, kar sklepam iz dejstva, da se niti ob pravilnem
Stevilu nevronov (Zelenih skupin) ne vrne tocno Zelen rezultat, ampak taksen, ki
najbolje ustreza »logiki« mreze. Pri iskanju rezultata, ki ga sami (subjektivno)

zelimo, nam seveda taka objektivnost ne pomaga najbolj.

Dvorezni mec je tudi pragovno ucilno pravilo. Kot vemo, nam pomaga zapolniti
c¢imve¢ nevronov, po drugi strani pa tezi k skupinam z enakim sStevilom clanov.
Druga lastnost se mi zdi za nas problem izrazito moteca, medtem ko se pri prvi
postavlja vprasanje: Ali bi se pri vecjem stevilu epoh vedno zapolnili vsi nevroni?
Vecino ¢asa sem vztrajal pri petsto epohah, vendar pa sem nekajkrat poskusil tudi s
tisoC epohami. Izkazalo se je, da tudi pri ve¢ epohah lahko ostanejo prazni nevroni.

To dejstvo po mojem mnenju poudarja objektivnost mreze.

Problem, da mreza tezi k oblikovanju skupin z enakim stevilom nevronov, se v
praksi pojavi takrat, ko so skupine zelo razli¢nih velikosti. V takem primeru se bodo

vecje skupine delile na vecC delov. Taksne napake postopka bi lahko resevali z
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dodatnimi algoritmi, ki bi za vse mozne pare skupin izracunal varianco oblike

vektorjev ter nato povezal tiste pare z najmanjso varianco v eno skupino.

Opisana metoda ni popolna, vsekakor pa z njeno pomocjo dobimo doloceno
predstavo o obliki grozdov oziroma skupin. Potrdila se je predpostavka, da se veliko
laZje oblikuje skupina, katere clani so specificni glede na ¢lane drugih skupin; take

skupine, kot so 3, 10 in 11, so se namrec najveckrat oblikovale pravilno.

Med grozdenjem posameznih form sem si veckrat zazelel, da bi pri pripravi
podatkov izdelal med seboj bolj razlicne skupine; toda to bi bil v resnici le nacin, s

katerim bi lazno predstavil nevronsko mrezo za bolj sposobno, kot v resnici je.

Nekatere skupine so si po obliki svojih ¢lanov dejansko med seboj zelo podobne.
Taksne so recimo skupine 4, 5 in 6, morda pa tudi 7 in 9. V prakticnem primeru bi
bilo za take skupine zelo tezko dolociti meje, vprasanje pa je, Ce bi bilo to sploh
smiselno; namrec, Ce so si vektorji res zelo podobni, potem bi to morala biti ena

skupina.

Lastnost postopka je tudi ta, da nimamo nikakrsnega vpogleda v to, kako razlicni

morajo biti vektorji, da se med njimi oblikuje meja.
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4.5 Naloga 4 - prakticni primer - Kalifornija

4.5.1 Opis in priprava parametrov

Ta naloga je prakticni preizkus postopka. Podatke predstavlja niz 804 vektorjev
hitrosti dejanskih geodinamicnih premikov. Poskusal bom ¢im bolje dolociti meje
obmocij, vendar v okvirih, ki jih postavljajo rezultati grozdenja. Z dodatnim

vedenjem o geologiji obmocja bi lahko svoje rezultate izboljsal in ovrednotil.

Podatki so podani kot geografska Sirina in dolZina tock ter hitrost premika v vsaki
od smeri. Koordinate so krogelne, zato jih lahko uporabljamo kot ravninske brez
transformacije. Geografska Sirina ustreza koordinati y, geografska dolzina pa

koordinati x.

Izrisani podatki izgledajo takole.

Slika 4.41: Podatki Cetrte naloge

Glede na izkusnje iz prejsnje naloge sem se odlocil, da bom podatke obdelal v

stirih oblikah, ki so bili v prejsnji nalogi oznaceni kot forme 3, 4, 6 in 7.

Tabela 6: Forme, uporabljene v cetrti nalogi
Forma

1 X y dx dy
2 X y dx dy dolZina azimut
3 dx dy
4 dx dy dolzina azimut
5 X y 3x dx 3x dy
6 XI‘IOI'ITI ynorm dxnorm dynorm
7 Xnorm ynorm dxnorm dYnorm dOIinorm aZinorm
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Trening mreze dvajsetih nevronov v petsto epohah traja dobrih pet minut. Zato se
mi je zdelo smiselno najprej spet preveriti, kako se med ucenjem spreminjajo
utezi. Mrezi sem dolocil tisoC epoh ter na vsakih sto zahteval izpis utezi. Utezi v
mrezi je 80, vsak nevron ima namrec stiri vhode za stiri komponente vektorja;
stanje utezi torej v nekem trenutku predstavlja matrika v velikosti 20 x 80.
Izpisala se je zaCetna matrika utezi ter nato se deset matrik, vsaka za nadaljnjih

sto korakov ucenja. Zaporedni matriki sem odstel med seboj

Di :Mi_MH (20)

D je matrika, ki nam pove, kako so se spremenile utezi v stotih korakih. Takih

matrik je deset. Indeks i predstavlja korak stotih epoh in tece od 1 do 10.

Ker je primerjava matrik dimenzij 20 x 4 nepregledna, sem za vsako matriko D
izraCunal stiri srednje vrednosti posameznih komponent. Tako je matrika D
predstavljena z vektorjem dimenzije 1 x 4, v katerem vsaka vrednost pove, za
koliko se je v stotih epohah povprecno spremenila vrednost utezi x, y, dx in dy.

Vrednosti so absolutne.

Dobil sem naslednje rezultate.

Tabela 7: Spreminjanje utezi med u¢enjem za Cetrto nalogo
epohe AWx AWy AWdx AWdy
0-100 0.4621 1.4006 0.0414 0.0821

100-200 0.0028 0.0022 0.0001 0.0012
200-300 0.0018 0.0013 0.0001 0.0001
300-400 0.0017 0.0026 0.0000 0.0003
400-500 0.0004 0.0072 0.0001 0.0002
500-600 0.0032 0.0126 0.0002 0.0004
600-700 0.0002 0.0034 0.0000 0.0004
700-800 0.00306 0.0079 0.0001 0.0006
800-900 0.0048 0.0048 0.0001 0.0011
900-1000 0.0007 0.0067 0.0000 0.0002

Zelel sem si, da so vrednosti sprememb, ko se povecuje Stevilo epoh, vedno
manjse, ampak Zal ni tako. Izrisal sem graf, ki nazorno pokaze, da se prakticno vsa
sprememba zgodi v prvih stotih korakih, v nadaljevanju pa vrednosti ne

konvergirajo, ampak nihajo okrog dolocene vrednosti.
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Slika 4.42: Graf spreminjanja posameznih utezi med u¢enjem

Iz tega sklepam, da je uporaba vec epoh nesmiselna; vztrajal bom na petstotih

epohah.
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4.5.2 Forma 3

Uporabil sem samo podatka o spremembi polozaja tocke dx in dy, vendar sem
poskus ponovil z istima dvema komponentama, le normiranima. V prvem primeru

sem kljub dvajsetim nevronom dobil le tri skupine, v drugem pa je nastalo

sedem skupin.

Slika 4.43: Forma 3 - cetrta naloga

Slika 4.44: Forma 3, normirana - cetrta naloga
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Kot se spomnimo iz tretje naloge, forma 3 ni prinesla pravih rezultatov, vendar pa
je bilo veliko mej pravilno dolocenih. Kljub temu, da so tocke iste skupine lahko
lezale v vec otokih, so meje otokov v doloCeni meri predstavljale prave meje.
Dobljenih dveh rezultatov torej ne bomo vzeli za pravilna, vendarle pa nam bosta

pomagala poiskati meje obmocij.

4.5.3 Forma 4

Forma 4 je od izbranih Se najmanj uporabna. Pri veliki koli¢ini podatkov, ki
nastopajo v danem primeru, je topoloska neurejenost skupin veliko bolj moteca kot
pri prejsnji nalogi. Tocke, ki so pri tej nalogi padale iz glavne gmote grozda, smo

hitro prepoznali in jih ignorirali, tukaj pa se skupine dobesedno pomesajo med

seboj. Poglejmo.

Slika 4.45: Forma 4 - Cetrta naloga

Za normirane vrednosti pa dobim

Slika 4.46: Forma 4, normirana - cetrta naloga
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Kaze, da mi ta niz ne bo v veliko pomoc; morda pa ga bom le lahko uporabil tam,

kjer bom imel probleme z odlocanjem.

4.5.4 Forma 6

V formi 6 uporabim normirane vrednosti komponent x, y, dx in dy. Ta forma se je v
prejsnji nalogi izkazala za najboljso, zato jo bom tudi v tem primeru imel za

najbolj pravilno.

Slika 4.47: Forma 6 - Cetrta naloga

Zanimivo je, da se je kljub dvajsetim nevronom oblikovalo le deset skupin.
Zaradi mesanja skupin bo verjetno treba dolocene skupine povezati skupaj, Se
posebej tiste, ki imajo ocitno podobno obliko vektorjev in so se formirale bolj

zaradi razli¢nega polozaja.

Oblikovanja skupin se bom lotil v naslednjem delu poglavja.
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4.5.5 Forma7

V tej formi nastopajo iste komponente kot v formi 6, le da sta dodani Se
komponenti dolzine vektorjev in azimutov, seveda tudi normirani. Teoreti¢no naj bi
forma 7 v primerjavi s formo 6 bolj poudarila obliko vektorjev pred polozajem, kar
pa se bo morda izkazalo za negativno, ¢e upostevamo, da je ze pri nizu 6 prislo do

precejsnega mesanja skupin.

Slika 4.48: Forma 7 - Cetrta naloga

Menim, da je rezultat bolj uporaben kot rezultat pri formi 6, kajti oblikovalo se je
vecC skupin, prekrivanje pa se je pojavilo samo v zgornjem pasu. Zgleda, da zgornji
pas predstavlja eno skupino, vendar se vedno razdeli na nekaj delov, in to zaradi

zelo velike razpotegnjenosti v smeri y oziroma geografske dolzine.



Kregar, K. 2009. Analiza uporabnosti umetne nevronske mrezZe za razvrscanje v deformacijski analizi. 93
Diplomska naloga - UNI. Ljubljana, UL, FGG, Oddelek za geodezijo, Geodetska smer.

4.5.6 Forma x

Med ucenjem o delovanju in preizkusanjem razlicnih nacinov ter moznosti
nevronskih mrez sem dobil neki rezultat, ki bi bil na tem mestu morda zanimiv

oziroma uporaben za kon¢no analizo meja obmocij.

Rezultat sem pridobil iz forme, ki sem jo ustvaril kot nepopoln poizkus normiranja.
Podatke sem centriral, tako da sem jim odstel srednjo vrednost pripadajoce
komponente. Nato sem Zelel podatke se skréiti v x in y smeri, tako da bi zasedali
kvadrat s stranico 10 x 10. Tako posamezne komponente nisem delil s standardno

deviacijo, ampak s faktorjem f, ki je

f: max min (21)

kjer sta xmax najvecja in xmin Najmanjsa vrednost posamezne komponente, a pa
stranica kvadrata, v katerega naj se podatki skrcijo. Razpon podatkov je tako
dolocen glede na skrajni meji posamezne komponente in ne glede na njeno

razprsenost.

Mislim, da je to dosti bolj primerno normiranje, kot je tisto, ki sem ga uporabljal v
vseh prejsnjih postopkih, vendar se mi zdi rezultat, ki sem ga dobil s to metodo,
tudi zelo zanimiv. Meje med obmocji so se zelo dobro oblikovale, kar kaze na
relativno velik vpliv polozajev, vendar je rezultat kljub temu veliko manj dvoumen
in enostavnej$i za interpretacijo. Zal pa je hkrati verjetno tudi precej bolj

napacen.
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Slika 4.49: Forma x - Cetrta naloga

Pri skupinah na zgornjem robu obmocja (sivomodra, rdeca, temno zelena, rumena,
svetlo modra in rjavozelena) ni nobene bistvene razlike v oblikah vektorjev. Edini
razlog za razmejitev je polozaj. Toda ¢e zaupamo v neko »visjo logiko« nevronske
mreze, lahko trdimo, da gotovo obstaja razlog, da so se skupine oblikovale tako,

kot so se.

4.5.7 Analiza meja

Tu bom poskusal iz navedenih rezultatov zakljuciti, kje je smiselno sklepati na

meje med obmocji.

Dejansko je to, kar bom poskusil narediti »pljunek v obraz« namenu te diplomske
naloge: zelim pokazati, kako to delo lahko opravi nevronska mreza, v koncni fazi pa

bomo za dokoncanje naloge spet uporabili ¢lovesko logiko.

Kakorkoli Ze: smiselno se mi zdi, da delo dokonc¢am in predstavim optimalno resitev

problema, ceprav ta ne bo rezultat povsem objektivne racunalniske logike.

Najprej sem na sliki vsakega rezultata narisal meje med obmocji, ki so se

oblikovala. V nekaterih primerih je bilo to zelo tezko. Na splosno sem uposteval
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pravili, da ignoriram osamelce ter da upostevam topolosko zakljucenost obmocij.
Pri prekrivanju grozdov sem vcasih predpostavil, da dve barvi pomenita eno

skupino, kjer pa je bilo prekrivanje manjse, sem oblikoval mejo.

Sedaj Zelim na eni sliki izrisati vse dobljene meje in pogledati, Ce se kje prekrivajo
oziroma ali lahko iz njih razberem kaj smiselnega. Za podlago bom vzel izris tock
brez smeri premikov. Zelim biti ¢imbolj objektiven, vendar vseeno potrebujem
ogrodje, da vidim, ali dve meji pomenita mejo med istimi vektorji, Ceprav se

geometri¢no ne pokrivata.

Slika 4.50: Analiza meja - prvi korak

Stvar na prvi pogled zgleda precej zmedeno, zato se je moram lotiti sistematicno.
Meje, na katerih sovpadajo tri ¢rte ali ve¢, bom oznacil z rdeco barvo, tiste, kjer

sovpadata dve, pa z rumeno.
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Slika 4.51: Analiza meja - drugi korak

Sedaj bom zacel zakljucevati obmocja. Kjer rumene Crte od celotnega obmocja

razmejijo samo enega ali dva vektorja, bom te Crte odstranil.

Ker predpostavljam, da sta formi 6 in 7 boljsi od vseh drugih, bom obmocja
zakljuceval na podlagi meja teh dveh form, Ce pa se bo se kje pojavil dvom, si bom

pomagal Se z drugimi mejami.

Koncni rezultat z vklju¢enimi oblikami vektorjev zgleda nekako takole.

Slika 4.52: Analiza meja - tretji korak
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4.5.8 Komentar cetrte naloge

Pri delu s konkretnimi podatki sem lahko uporabil izkusnje, ki sem jih dobil pri
obravnavanju testnih podatkov. Izkazalo se je, da formi 3 in 4 sicer pomagata pri
obdelavi, vendar se nanju ne moremo prevec zanesti; v veliko pomoc sta le pri
odlocitvah o pomembnosti meja, ki se veckrat pojavljajo. Glavna rezultata, na
katera se lahko bolj zanesemo, sta rezultata, dobljena s formama 6 in 7. Dejstvo

pa je, da mora biti koncni rezultat nekaksna zmes vseh vmesnih form.

Pri analizi meja se je pojavljal problem, da sem enake meje med tockami zarisal
na razlicne nacine, zato je bilo dolocanje objektivnega poteka meja naporno. Dobil
sem idejo, da bi stvar lahko poenostavil z uporabo Vornoievih poligonov. Gre za to,
da med vsakim parom sosednjih tock zariSemo mejo, ki je simetrala teh dveh tock.
Na ta nacin dobimo topolosko urejeno mrezo, ta pa nedvomno definira obmocje, ki
je najblizje posamezni tocki. Meje med obmocji bi nato lahko vlekel izklju¢no po

tem poligonu in tako bi se izognil dvoli¢nosti meja.

Menim, da je rezultat analize optimalen, kar se je potrdilo tudi po ogledu izrisanih
vektorjev znotraj koncnih meja. Rezultat je dober, ker ni povsem subjektivna
ocena ¢loveka, ampak temelji na nekih objektivnih rezultatih. Ce bi ¢lovek le na
videz dolocal meje med obmocji, bi po mojem mnenju dobil drugacen rezultat, za

katerega pa ne bi imel nobene utemeljitve.
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5 UGOTOVITVE

V tem poglavju zelim na kratko opisati, kaj sem se naucil pri delu z nevronskimi

mrezami.

Nevronske mreze so mogocno orodje, vendar pa je njihova uporaba v konkretnih
primerih zelo kompleksna. Vsak problem zahteva doloCeno mero poznavanja
problematike, se bolj pa delovanje nevronske mreze, ki jo zelimo uporabiti.
Mogoce je uporabiti tudi predhodno pripravljene programske pakete, ki pa so
ponavadi »¢rna 3katla<. Ce Zelimo poleg rezultata ponuditi tudi utemeljitev
oziroma prednosti, slabosti in pasti uporabljene metode, se moramo ¢im globlje

potopiti v sistem delovanja metode.

V svojem diplomskem delu sem si prizadeval, da bi ¢imbolje razumel, kako mreza
deluje. Vendar, c¢e sem iskren, sem dolocen del algoritma pustil zaprtega v ¢rni
Skatli. Na tisti stopnji se mi je zdelo bolj smiselno algoritem enostavno preizkusiti z
razlicnimi oblikami podatkov, kot pa v podrobnosti raziskati delovanje funkcij newc

in train.

Nevronske mreze glede na njihovo uporabnost lahko delimo na mreze za
aproksimacijo, klasifikacijo in grozdenje. To pa Se ne pomeni, da glede na problem
izberemo eno od treh mrez in da nam ta vrne rezultat. Za postopke razvrscanja

objektov v skupine sta najbolj znani mrezi SOM in ART.

Slednje nisem obravnaval poglobljeno, ker sta pri njej bistvena sposobnost
obravnave velikih koli¢in podatkov in pomnilni prostor za ustvarjanje novih skupin,
Ce se za to seveda pojavi potreba. Poleg tega metoda ART zahteva doloCene
predhodne informacije o tem, kako razlicni elementi smejo pripadati isti skupini.

Tega podatka mrezi nisem zelel podati, ker se mi zdi bistveno, da to ugotovi sama.

Mrezo SOM sem si ogledal podrobneje, vendar se mi njeni rezultati na splosno ne

zdijo primerni za moj problem, zelo primeren pa se mi je zdel postopek
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tekmovalnega ucenja, ki ga uporablja; ta postopek sem nazadnje tudi uporabil za

svoje delo.

Pokazal sem, da se vektorje da razvrscati v skupino z nevronsko mrezo, vendar so
rezultati nepopolni. Izkazalo se je, da mreza vrne popoln rezultat le v primeru, ko
so vektorji iz razli¢nih skupin zelo razlicni med seboj in da poznamo pravo stevilo
skupin. Prvi pogoj ni odvisen od uporabnika - v mojem primeru je odvisen od
»matere« Zemlje. Drugi pogoj je morda lazje resljiv, vendar gotovo zahteva
Clovekovo odlocitev. Mislim, da je Se vedno bolj objektivna clovekova analiza

rezultate mreze, kot pa poseganje v vhodne podatke.

Zdi se mi, da bi bilo vredno poskusiti Se s spektralnim grozdenjem. Od vseh metod,
opisanih v drugem poglavju, se mi zdi ta za obdelavo vektorjev hitrosti

geodinamicnih premikov Se najbolj perspektivna.

Popolna objektivnost pri delu z nevronsko mrezo ni mogoca. Vedno je treba podati
vsaj velikost mreze in stevilo epoh ucenja, vendar sem preprican, da ti dve stvari
zelo malo vplivata na rezultat. Stevilo nevronov naj bo nastavljeno na vejo
vrednost, kot pricakujemo oziroma zelimo skupin, za ugotovitev stevila epoh pa je
po mojem smiselno, da za posamezen problem opazujemo velikosti sprememb

utezi. Kakorkoli Ze, preprican sem, da preveliko stevilo epoh ne vpliva na rezultat.

Tako je objektivnost postopka v veliki meri zagotovljena, vendar pa hkrati trdim,
da tak$na resitev problema ni pravilna. Se vedno so nujni doloceni postopki
primerjave in zdruzevanja rezultatov razlicnih variant vhodnih podatkov. Te
postopke bi se morda dalo avtomatizirati, morda pa je Se bolje, da jih opravi

¢lovek.

Rezultat, ki ga vrne nevronska mreza v mojem postopku, je odvisen tudi od stevila
tock, ki jih hkrati obdeluje, ter od porazdelitve gostote tock. Opazil sem, da je pri
Stevilu tock, manjsem od dvajset, zelo pomembno, da mrezi podamo toliko
nevronov, kolikor mora nastati skupin. Mislim, da je za tako majhne koliCine tock

veliko bolj ucinkovito, da grozdenje naredimo na pamet.
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Izkazalo se je, da zgoscine tock v podatkih povzrocijo formacijo svoje skupine. Ta
grozd lahko dejansko pomeni svojo skupino, lahko pa je del okolice. Najverjetneje
se je formiral zaradi pragovnega ucilnega pravila. Vecja skupina objektov z zelo
podobnimi lastnostmi (tako polozaj kot oblika) ima enostavno vecje moznosti za
ustanovitev svojega grozda. Problem resujemo enostavno tako, da primerjamo
oblike vektorjev iz zgoscine z oblikami okoliskih vektorjev; zgoscino nato dodamo
skupini z najbolj podobnimi vektorji, ¢e pa se od vseh sosedov razlikuje, jo pustimo

taksno, kot je.

Pri delu z 804 vektorji sta se pojavili dve taksni zgoscini, ena povsem na levem delu
obmocja, druga pa na desni tretjini. Leva se je skoraj pri vseh grozdenjih razdelila
na zgornji in spodnji del. Medtem je desna veckrat ustanovila svojo skupino, vendar
je ta ponavadi imela »podruznice« tudi po drugih delih obmocja. Zato sem po
analizi sklenil, da zgoscina pripada velikemu predelu, ki se razteza po sredini

obmocja.
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6 SKLEP

Sklepam, da sem glavni namen, ki sem si ga zadal v uvodu, izpolnil, kakor se je
najbolje dalo. S pomocjo nevronskih mrez sem Zelel oblikovati skupine podobnih
vektorjev geodinamicnih premikov. Uspelo mi je odkriti metodo, ki zna oblikovati

skupine in jo v veliki meri preizkusiti ter ovrednotiti.

Trudil sem se ¢imbolj izkljuciti vpliv Clovekovega odlocanja. Edina podatka, ki ju
mora uporabnik mrezi podati, sta Stevilo nevronov in stevilo epoh ucenja. Med
delom sem ugotovil, da ta dva parametra relativno malo vplivata na koncni

rezultat, zato mislim, da je objektivnost samega orodja zagotovljena.

Problem pa nastane pri tem, ker nobena od preizkusenih oblik oziroma form
podatkov ni vrnila objektivnega rezultata. Najboljsi priblizek sem dobil s
primerjavo rezultatov razlicnih form. Objektivnost postopka je zato na tej tocki
pod vprasajem. Menim pa, da bi bilo mogoce razviti tudi algoritme, ki bi opravili to

analizo in s tem zagotovili objektivnost postopka.

Ena od morebitnih slabosti predstavljene metode je ponovljivost. Med samim delom
na ta problem se nisem pomislil, vendar se mi zdi vreden omembe. Vprasanje je
namrec, ali mreza pod povsem enakimi pogoji (parametri mreze, vhodni niz
podatkov) vedno vrne enak rezultat. Do neke mere so si rezultati ponovitev gotovo
podobni, morda pa se nekoliko razlikujejo predvsem na mejnih obmocjih, ki so za
nas najbolj zanimiva. Do tega vprasanja sta me pripeljali dve dejstvi. Prvo je
»lastna volja« mreze, ki smo jo pri dolocanju stevila grozdov ocenili za uporabno.
Drugo dejstvo pa je, da utezi nevronov, ki smo jih opazovali med ucenjem, ne

konvergirajo. Torej so gotovo tudi pri vsakem ponovnem ucenju mreze razlicni.

V uvodu sem postavil tri hipoteze, na katere sedaj lahko odgovorim.
1. Nevronska mreza je sposobna razvrstiti objekte v skupine na podlagi njihovih
lastnosti. Ostaja pa vprasanje, zakaj je oblikovala taksne skupine, kot jih je, in

ali je to pravi in edini mozni odgovor.
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2. Ali lahko najdemo metodo, ki bo povsem splosna in uporabna za vse mogoce
nize podatkov? Odgovor je ne. Vedno bomo morali, ¢e ze ni¢ drugega, izbrati
stevilo nevronov. Menim pa, da je k splosnosti metode mocno pripomogel
postopek normiranja. Ne glede na velikostni razred posamezne komponente

vhodnih vektorjev se z normiranjem velikost vpliva vseh izenadi.

3. Rezultat oziroma odgovor mreze, kaksne naj bodo skupine, je sicer
nedvoumen, vendar pa ni edini mozen. Z razli¢nimi formami podatkov pridemo
do razlicnih rezultatov, zato je nemogoce reci, katera resitev je pravilna. V
nalogah, kjer bi morali z veliko gotovostjo poznati rezultat razvrs¢anja objektov
v skupine, ne priporocam uporabe nevronske mreze. Postopek pa lahko odlicno

sluzi kot povsem nov pogled na obravnavano tematiko.

V povezavi z zadnjo hipotezo je morda smiselno omeniti Se doloCena dejstva, o
katerih do zdaj se ni bilo govora. Geologija kot znanost na splosno ze pozna resitve
problemov, ki sem jih reseval v tej nalogi. Pomanjkljivost teh resitev je pretezna
subjektivnost, velika in morda prevladujoca prednost pa je globlje poznavanje

narave samega problema.

Kljub temu, da metoda, ki sem jo obravnaval v nalogi, ni najbolj zanesljiva in
morda niti ne kaj dosti uporabna, pa vsekakor pomeni dolocen korak v iskanju
odgovora, kako je najbolje razvrscati vektorje premikov v deformacijski analizi.
Menim, da je obravnavani nacin razvrs¢anja zares nekaksna slepa ulica. Vseeno pa
bi na podlagi znanja, ki sem ga pridobil med studijem te tematike, lahko nadaljeval

z iskanjem boljSe metode.

Zagotovo bi bilo treba preizkusiti, kaj se pri spektralnem grozdenju dogaja s

taksnimi podatki.

Druga zamisel je podrobnejse testiranje oziroma obravnavanje samoorganizirajocih
se mrez. Rezultati tam res niso tako enoli¢ni, vendar pa tudi problemi niso taksni,

da bi morali znati nanje enoli¢no odgovoriti.
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Naslednja moznost je raziskava oziroma razvoj algoritma, ki bi iz mojih rezultatov
razlicnih form sestavil kon¢ni odgovor. Postopek bi moral vsebovati vsaj izlocanje

osamelih vektorjev in povezovanje pomesanih skupin.

Poleg vsega nastetega bi bilo dobro razmisljati tudi v smeri upostevanja
natancnosti dolocCitve premikov, ki jih obdelujemo. Verjetno bi bilo smiselno, da bi
podatki poleg slabse natancnosti oziroma zanesljivosti imeli tudi manjSo moc pri

oblikovanju skupin.
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100 vektorjev
16.7100 988.9200 0.7080 6.0500 726.3500 880.5200 4.6900 6.0950
20.4900 954.9600 0.5740 6.0070 726.4000 800.4300 4.5120 5.8410
25.9100 379.4100 2.1020 7.5570 754.2000 971.1300 4.1750 6.4420
26.7200 500.1700 -0.1920 5.8340 760.9900 879.1500 4.4160 5.8960
38.5500 279.1600 2.5560 8.5020 793.7100 883.6000 4.1540 6.3200
79.8100 555.9400 0.2960 6.4310 797.3400 707.6400 4.8220 6.4720
90.1500 614.0100 1.2630 4.9560 800.6900 506.9200 0.3410 3.6330
92.8500 664.7100 0.8630 4.9060 825.0500 1.7700  -0.2990 8.9160
93.4000 982.4100 0.9230 6.0080 843.2500 564.3200 0.7420 3.6710
118.5300 490.2500  -0.4150 5.8180 857.4000 255.8800 4.6120 7.4290
134.8300 919.3700 0.4170 6.0750 864.2500 603.8400 0.8420 3.8810
137.3500 963.4500 1.0720 5.7390 867.2200 159.2800 4.9590 8.0540
137.9700 109.3000 2.7880 7.8110 867.7400 453.5000 4.4520 7.9470
154.8800 479.4100 0.3750 6.1360 884.6700 518.4700 4.7070 7.8670
156.9500 812.0400 0.9100 6.1270 901.6000 388.6400 4.7410 7.9740
206.9100 244.1200 2.3940 8.4660 907.3600 486.6100 4.4000 8.1090
209.4000 381.8100 2.7150 7.5580 913.5300 538.8400 0.5030 3.3390
219.5800 710.8000 1.6020 5.4980 914.9600 154.2000 4.3880 7.9120
237.4500 553.6400 0.4850 5.8860 921.4600 920.9600 0.6290 3.5760
240.6300 567.0100 0.4850 6.5680 936.3900 184.5600 5.0300 8.1240
240.9200 489.5400 -0.1290 6.2390 945.1000 292.2900 4.9610 7.9140
244.3000 343.8400 2.8460 7.8170 945.3700 761.8300 0.4780 3.7080
265.2700  63.2100 2.0660 5.3400 961.2900 654.3400 0.7980 4.0200
272.4100 499.6300 0.3910 6.3250 989.7100 683.1300 0.6570 3.8260
285.4400 145.4100 2.4920 4.9590 993.2200 354.4600 0.3230 3.4090
316.1900 223.5700 4.5830 3.7370
322.5000 355.7300 4.8790 4.0110
325.4300 268.0400 4.7750 3.3020
327.4300 125.0800 2.1750 4.8260
332.6700 865.1600 4.7480 7.6520
348.3200 495.0300 0.1250 6.0900
350.0800 284.9600 4.4410 3.2270
366.1100 616.9300 1.2200 5.1000
370.7400 744.4700 0.9090 4.9240
372.5300  16.9700 2.6170 4.9600
378.8800 837.0300 4.1090 8.1370
378.9700 751.0300 1.3850 5.1720
379.9600 935.5900 3.7770 3.3360
387.1300 898.1700 4.0550 3.0350
402.9400 420.7600 0.4800 5.8440
410.7900  60.4900 1.9920 4.8290
428.1900 809.9300 4.1590 8.4230
440.5000 437.5400 -0.0250 6.1940
453.9000 444.0300 0.1230 6.1830
458.4300 258.2300 0.2280 6.0010
490.7500 773.1900 0.6700 5.4070
497.6500 189.0500 4.8560 3.3430
513.8400 709.2500 1.2020 5.7270
520.4700 914.2000 4.7820 7.6010
525.5600 422.6800 0.3060 8.8950
533.2200 973.1100 4.5690 8.1890
539.8700 442.6600 -0.0450 8.7980
541.0400 294.3800 -0.0440 5.9210
545.9200 521.3200 4.4240 6.2480
545.9500 975.8200 4.3440 8.0920
556.0400 840.3200 1.2530 5.4310
556.4700 512.4500 3.8930 5.8570
558.9900 830.1000 1.1870 5.6620
559.3500 913.1900 4.8450 8.4970
598.4700 664.8400 1.5710 5.5130
600.7100 457.6800 0.0770 9.1710
601.4500 810.1700 0.9710 5.5740
621.2400 829.8900 1.4640 5.6480
624.4100 401.5800 0.4650 9.2650
633.1600 173.6500 4.8160 3.4940
633.7300 619.9900 4.6080 5.5770
638.1100 550.1800 4.0430 6.2540
640.7200 340.3700 -0.0920 8.5200
642.2000 729.3200 0.6650 5.6870
642.2400 333.3500 0.5690 8.8790
650.0100 837.1100 1.5610 5.0080
689.5400 663.0100 4.3360 6.3260
710.6500 750.5500 4.0450 6.0590
719.2500 900.4200 3.9820 6.3620
719.5700 632.9500 4.0980 5.8340
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Priloga B, lastnosti mreze

Podatki mreze

net =
Neural Network object:
architecture:
numInputs: 1
numLayers: 1
biasConnect: [1]
inputConnect: [1]
layerConnect: [O0]
outputConnect: [1]
targetConnect: [0]
numOutputs: 1 (read-only)
numTargets: 0 (read-only)
numInputDelays: 0 (read-only)
numLayerDelays: 0 (read-only)
subobject structures:
inputs: {1x1 cell} of inputs
layers: {1x1l cell} of layers
outputs: {1x1l cell} containing 1 output
targets: {1xl cell} containing no targets
biases: {1xl cell} containing 1 bias
inputWeights: {1x1 cell} containing 1 input weight
layerWeights: {1xl cell} containing no layer weights
functions:
adaptFcn: 'trains'
initFcn: 'initlay'
performFcn: (none)
trainFcn: 'trainr'
parameters:
adaptParam: .passes
initParam: (none)
performParam: (none)
trainParam: .epochs, .goal, .show, .time
weight and bias values:
IW: {1x1l cell} containing 1 input weight matrix
ILW: {1x1 cell} containing no layer weight matrices
b: {1xl cell} containing 1 bias vector
other:
userdata: (user stuff)
Utezi in pragi pred ucenjem
wts = 40.7742
504.9650 495.3450 2.3075 6.1500 40.7742
504.9650 495.3450 2.3075 6.1500 40.7742
504.9650 495.3450 2.3075 6.1500 40.7742
504.9650 495.3450 2.3075 6.1500 40.7742
504.9650 495.3450 2.3075 6.1500 40.7742
504.9650 495.3450 2.3075 6.1500 40.7742
504.9650 495.3450 2.3075 6.1500 40.7742
504.9650 495.3450 2.3075 6.1500 40.7742
504.9650 495.3450 2.3075 6.1500 40.7742
504.9650 495.3450 2.3075 6.1500 40.7742
504.9650 495.3450 2.3075 6.1500 40.7742
504.9650 495.3450 2.3075 6.1500 40.7742
504.9650 495.3450 2.3075 6.1500 40.7742
504.9650 495.3450 2.3075 6.1500 40.7742
504.9650 495.3450 2.3075 6.1500

biases
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Utezi in pragi po ucenju
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.3818

oy U oYU oY oy ~J oy oy U (n

.6082
.8773
.6978
.0199
.4646
.6009
.8039
.7948
.5367
.3086
L0277
.0430
.1470
L2466
L7522
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Priloga C, prosojnica za nalogo 3
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