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APPLICATION OF CLUSTERING METHOD IN THE RBY
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Péteris Grabusts, Rézeknes Augstskola,
Atbrivo3anas aleja 90, Rezekne LV—-4600, Latvija, talr.: 4623798, e—pasts: peter@ru.lv

Abstract. This paper describes one of classification algorithms, cluster analysis, that plays a
significant role in the implementation of learring algorithm as applied to RBF—type artificial neural networks.
The mathematical description of the K—means clustering algorithm is given and its implemeniation is
demonstrated by experiment,
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1. Klasteranalize un tis mérki

Termins “klasteranalize” radies 1939.gada. Tas faktiski ietver sevi dazadu klasifikacijas
algoritmu kompleksu. DaZadas pétniecibas jomads aktudls ir jautdjums, k& organizét
novérojamos datus parskatamas struktiirds. Pastav viedoklis [3], ka atkiribd no daudzam citam
statistiskam procediiram vairuma gadijumu klasteranalizes metodes tiek izmantotas tad, kad
nav kaut kddu hipot€Zu attiecibd par klas€m, bet vél aizvien noris datu vak3anas stadija.
Klasteranalizes metodes }auj sadalit p&tamos objektus “lidzigu” objektu grupas, ko sauc par
klasteriem. Klasterizicijas biitiba ir att€lota 1.zZim&juma.

-

%X;
1. zim. Divdimensiju objektu telpas sadalijums klasteros

Klasteranalizes process forméli sastav no §adiem posmiem:
- analizei nepiecieSamo datu savaksana;
- kla%u datu (klasteru) raksturojoSo lielumu un robeZu noteik$ana;
- datu grupéSana klasteros;
- kla3u hierarhijas noteikSana un rezultatu analize.

2. Klasterizicija — RBY neironu tikla apmaécibas pirmais etaps

Klasterizacijas algoritms tiek pielietots neironu tikiu ar radidlo aktivacijas funkciju
apmaciba (saisindti un talak — RBF tikls no anglu valodas Radial Basis Function Neural

Network) [1].
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RBF neironu tiklus parsvara izmanto t€lu klasifikacijas un funkciju aproksimacijas
uzdevumos. To izmantoSana p&d&ja laika ieguvusi lielu popularitati sakard ar iesp&ju apstradat
izplidusos IF-THEN likumus. Tipiska RBF tikla arhitekttra paradita 2.zim&uma.

hidden layer

2.zim. Neironu tikla ar radialo aktivacijas funkciju arhitektiira

Visparigd gadifjuma tiklam ir N ieejas x; (i=1,2,...,N) un viena izeja. leejas signals tiek
padots sléptaja slani, kuru veido neironi ar radialajam funkcijam (I)hj , kur j=1,2,..,.M ir slépta
slapa neironu skaits. Svaru koeficienti w, kuri saista ieejas sldpa neironus ar sl€ptd slapa
neironiem, faktiski ir radialo funkciju centra parametra whj vertibas (i=i,...,N; j=1,...,M).
Radialds funkeijas ir radiali simetriskas funkcijas telpa ~ R" — R, visparigi uzdotas 3adi:

Qx)=®( x~cl), xce R M

Visbiezak izmantojama radiala funkcija RBF tiklos ir Gausa jeb potenciala funkcija
el
D(x)=e < Lkur )
x; — n—dimensiju ieejas vektora x komponentes ;
¢; — radialas funkcijas centrs (RBF tiklos bieZi uzdod ka w;);
¢ - standarta novirze.

Sleptd slana neironu skaits tiek noteikts apmécibas gaita. Parasti katrs sléptd slapa
neirons atbilst konkrétai objektu klasei. Uzskatamibas labad var teikt, ka sléptd slana neironi
izskaitlo Eiklida distanci starp ieejas objektiem un radidlas funkcijas centru. Sléptd slapa
neironu izejas vértibas ir ieejas signali izejas slana neironam. Tikla izeja ir svérta izejas neirona
ieejas signalu summa.

Neironu tikla ar radialo aktivacijas funkciju apmaciba notiek divos etapos.

1. apmicibas etaps — klasterizacija, p&c kuras tiek noteikti radialas aktivacijas funkcijas
forma un parametri, to skaita klasteru centri;
2. apmicibas etaps — apmaciba ar skolotaju (LMS algoritma pielietoSana).

Sis apmacibas algoritms ir izvélets tapéc, ka ta ir pamatmetode $ada tipa neironu tiklu
apmaciba.
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3. K—Means algoritms

Apmaciba sléptaja slani tiek veikta ar nekontrolgjamu apmacibas algoritmu palidzibu
(unsupervised learning), kurus parasti sauc par klasterizacijas algoritmiem. Lai apmacitu RBF
tiklu, tiek pielietots klasterizacijas algoritms ar nosaukumu “K-iek3grupas vidgjais" (K—~Means
Clustering Algorithm). Klasterizacijas mérkis ir ieejas vektorus sadalit klasgs (klasteros) un
noteikt to centrus. Centru vértibas turpmék tiek izmantotas radidlo aktivdcijas funkciju
skaitloSanai RBF tikla sléptaja slani. Klasteru centru att€lofanas biitiba uz slépti slapa
neironiem paradita 3. zZim&uma.

3. zim. Klasteru attélo$ana uz RBF neironiem

Algoritms “K iekSgrupas vid€jais” minimiz€ kvalitdtes raditaju, kur§ noteikts ka visu
punktu, kas pieder klastera apgabalam, attalumu lidz klastera centra kvadritu summa. ST
procediira ieguva tadu nosaukumu, jo pamatojas uz klasteru grupas iek§iené vidgjo attdlumu
aprékinasanas lidz klastera centram.

levedam daZas definicijas.
Ja dots vektors X={x},x,, ....x,}, tad

. Lo _ — l n .
videja vertiba tiek rekindta péc formulas  x=—) x, 3)
LA
1 n _
novirze o} = — > (x, ~x)? )
n—1%

Pirms klasterizdcijas algoritma pielietoSanas nepiecieSams normalizét ieefas objektus.
NormalizéSanas rezultdtd videja vértiba kjiist = ar 0, bet novirze = 1.

X, —X

i norm = - (5)
o
1 n
Xnorm = —ZX i_nommn (6)
i=l
2
norm = Z(xl norm - norm) (7)
Eiklida dzstancz starp diviem telpas X un Y punktiem aprékina §adi.
2
d = (5, = 3 + e x, ~¥,) (@)
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Algoritms “K—Means” tiek izpildits vairakos soos.
L. solis. Inicializ€ klasteru centrus w; (j — nepiecieSamo klasteru skaits uzdevuma risinaganai).

2.solis. Grupé visys apmacibas izlases punktus ap tuvaka klastera centru, t.i., katru punktu x;
saista ar klasteru j , kuram

I % —w. ll=min||x; —w, | )

J
3.solis. Izskaitlo jaunos klasteru centrus, t.i., visiem w; izskaitlo
1
w, =-— le. s (10)
m./ ¥ eklasteram  j

kur m; — klasteram j piederoo punktu skaits.

4. solis. Atkartot 2.soli tik ilgi, kamér iterdciju laikd nemainas klasteru centru vértibas.

Algoritma darbibas rezultata tiek noteikti galigie klasteru centri w; , ievérojot
nosacijumu, ka attdlumu kvadratu summai starp visiem punktiem, kas pieder grupai j, un
klastera centram ir jabiit minimalai.

Par algoritma “K — iekSgrupas vidgjais” priek§rocibam var uzskatit popularitati, lielu
efektivitati un procediiras vienkar§ibu. Bet gadijuma, kad objektu izvietojums ir neviendabigs,
algoritms var arl nesasniegt labus rezultdtus. Tad tam ir jAmaina parametri (klasteru centru
skaits) un atkal jameégina atkartot algoritma darbibu. Par trikumu tiek uzskatits tas, ka algoritms
nav universdls.

Bitisks jautdjums “K—Means” algoritma realizé€$ana ir klasteru skaita un sdkotnéjo
centru noteik$ana [2]. Vienkarsakajos uzdevumos més piegemam, ka apriori ir zinams klasteru
skaits. Par s@kotngjam m klasteru centru vértibam tiek piedavits nemt apmaco$as kopas
pirmos m objektus [1].

P&c slépta slapa apmacibas pabeigSanas ir jablit iegiitiem aktivacijas funkciju
parametriem. Tie ir klasteru centri w;" un klasteru standarta novirze o2 (j ir klasteru skaits).
Lielums o ir janoteic p&c formulas

o} :X/.fl—— > (x=wh) (x—w)), kur (11
Jj xe®;

kur ©; — objektu skaits apmacibas izlasg, kas grup€jas ap klastera centru w;

M; ~ objektu skaits ®; ;
T — transponétds matricas vai vektora apziméjums.

1

1,
>

4. Klasterizacijas metodes pielietojuma piemeérs
Lai nodemonstrétu klasterizacijas algoritma darbibu, pienemam, ka mums ir 14 ieejas
vektori, kuri sadaliti divos klasteros. Ar “K-means” klasterizacijas algoritma palidzibu
nepiecieSams noteikt katram klasteram piederoSos punktus un klasteru centrus.
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Xi

Katram ieejas vektoram (jeb punktam) ir divas komponentes: x; un x,. Punktu sadalijums 2-D
plakné paradits 4.a) zim&uma. Péc pamatdatu normalizacijas — izmantojot formulas (3) —(7) —
ieglstam normalizéto punktu sadalfjumu, paraditu 4.b) Zimé&juma.

Normalizétie dati
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X1
4.zim. a) leecjas punktu sadalfjums b) Normalizetie dati

Lai varétu sakt pielietot klasterizacijas algoritmu, ir janosaka klasteru skaits un to sakotngjie
centri. Sajd uzdevuma pienemam, ka ieejas punkti sadaliti divas klasds, tatad izmantosim divus
klasterus. Zemak redzamajd 5.a) Zim&uma ir parddits punktu sadalfjums un uzskatimibas labad
novaktas koordindtu asis. Orient&josi uzdodam sakotngjos klasteru centrus ar §adam koordinat€m:
wi=(x1,X)=(—1;0.5) un w,=(1;0). Zim&uma tie paraditi ka kvadratini. Sakam pielietot K-Means
algoritmu. Zim&juma 5.b) ieziméti klasteriem piederoSie punkti péc pirmas iterdcijas.
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5. Zim, a) Punktu sadalfjums ar patvaligi izvéletu centru b) Klasteru sadalijums p&c 1. iteracijas
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Atkal pgc formulas (3) izrékinam katram klasteram vidgjas vértibas, t.i., izrékindm jaunos
klasteru centrus: Wi-new=(-0.83359 ; 0.27036) UR W;-ncw=(0.833588 ; —0.27036). T3 ki tie atSkiras no misu
patvaligi izveletd sakotngja klasteru centra, tad turpinam pielietot klasterizacijas algoritmu. Rezultati
paraditi 6. zim.

6.zim. a) Klasteru sadalfjums péc 2.iteracijas b) Klasteru sadalfjums péc 3.iteracijas

Ka redzams, p&c 2.iterdcijas 7—ais punkts pamainijis savu klases piederibu. Jaunie
klasteru centri tagad bls $8di: Wi, =(-0.72641 ; 0.26285) un wj-,.,~(0.96855 ; —0.35047). Ta ka tie
atSkiras no pirmaja iteracija iegtto klasteru centriem, tad turpindm pielietot klasterizacijas
algoritmu.

TreSaja iterdcija punkti savu piederibu klasteriem nav mainfjusi, t.i., otraja iteracija
izskait]otie klasteru centri paliek nemainigi. 1idz ar to var secinat, ka klasterizacijas algoritma
pielietojuma rezultata ir noteikti klasteru centri un tiem atbilstosie punkti no apmacamas kopas
(punkti ir klasterizéti). Zim&uma jaunie klasteru centri ieskic&ti ar krustipu.

5. Nobeigums

P&c apmacibas sléptaja slani un radialo funkeiju centru noteikSanas notiek apméciba
neironu tikla izejas slani, pielietojot kontrolgjamas apmacibas metodes vai td saucamo
“apmacibu ar skolotdju”. Sim mérkim tiek izmantots mazakds videjas kvadratiskas kjidas
algoritms (Least Means Square algorithm ). P&c otrd apmacibas etapa pabeigS8anas RBF tiklu
var uzskatit par apmacitu un sagatavotu pétiSanas eksperimentiem.

Par klasterizacijas algoritmu priekSrocibam var uzskatit popularitati, lielu efektivitdti un
procediiras vienkar$ibu. Jaatzimé, ka klasterizacijas skaitliskie rezultati var blit diskutgjami [3]
un parasti to rezultati ripigi jaanalize.
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