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1. Einfuhrung

1.1. Aufgabenstellung

Selbstorganisierende Karten stellen eine besondere Form von kiinstlichen neuronalen
Netzen dar, die sich uniiberwacht trainieren lassen. Ziel der Arbeit ist die Konzeption
und Implementierung einer Anwendung zum Training von selbstorganisierenden Kar-
ten. Schwerpunkt ist hierbei die Darstellung des Lernverlaufs und die Visualisierung der

Karte.

Ausgangspunkt der Arbeit sei die vorhandene Applikation SOMARFF [Sch06], die
in ihrem Funktionsumfang zu analysieren ist. Die neue Applikation soll den bestehen-
den Funktionsumfang in den Bereichen Datenvorverarbeitung, Training und Visuali-
sierungen iibernehmen und weitere Visualisierungen, wie ,,P-Matrix* oder ,,Karte im
Eingaberaum* enthalten. Zusitzlich soll der Quantisierungsfehler geeignet dargestellt

werden.

Wesentliche Eigenschaften selbstorganisierender Karten sollen abstrahiert und aus-
tauschbar gestaltet werden, um es zu ermoglichen, neue Topologien, Distanzmetriken,
Datenquellen und Nachbarschaftsfunktionen zu integrieren. Besonderer Wert wird da-
bei auf die Wiederverwendbarkeit von Modulen und Erweiterbarkeit durch neue Module

gelegt.

Bestandteil der Arbeit ist weiterhin eine aussagekriftige Dokumentation des Systems
fiir Entwickler, eine Nutzeranleitung und der Nachweis der Funktionsfahigkeit des Pro-

gramms durch geeignete Experimente.
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1.2. Motivation

Seit dem Beginn der zentralisierten Datenhaltung sammelt sich eine uniiberschaubare
Flut an Informationen, die durch die Verbreitung des Internets neue Dimensionen er-
reicht haben. Diese Daten sind heute an vielen Orten auffindbar, jedoch ist ihr geheimes
Potential weitestgehend ungenutzt. Denn es ist anzunehmen, dass RegelmiBigkeiten
oder Muster darin bislang zwar unentdeckt aber hochstwahrscheinlich vorhanden sind.

Die Aufbereitung dieser Daten mit geeigneten Mitteln ist heute wichtiger denn je. So
wird es moglich, die enthaltenen Informationen sichtbar zu machen, sie zu visualisie-
ren, um unbekanntes Wissen aufzuspiiren. Dadurch ist es sogar moglich, diese Daten so
darzustellen, dass selbst ein Laie ohne fachspezifische Vorkenntnisse diese Zusammen-
hinge erkennen kann.

Ein Beispiel zur Verdeutlichung der Thematik wire ein Krankenhaus, das seit langer
Zeit Informationen iiber seine Patienten sammelt. Dazu gehort eine unglaublich lange
Liste mit Krankheitssymptomen, von FuBlpilz iiber Gelenkrheumatismus und Diabetes
bis hin zu Knochenkrebs. Zu jedem Patienten kann mit dieser Liste eine Aussage getrof-
fen werden, ob ein solches Symptom auf ihn zutrifft oder nicht. Man stelle sich vor, alle
diese Daten auf einer einfachen Landkarte abzubilden, die z.B. Symptomhiufungen als
Berge darstellt. Es wire weiterhin denkbar, dass sich jeder einzelne Patient, bestimmt
durch sein Krankheitsbild, auf einem Punkt dieser Landkarte aufhilt. Ein Patient konnte
sich auf dieser Karte in der Nihe eines Symptomberges, der z.B. Krebs reprisentiert,
wiederfinden, obwohl eine solche Erkrankung bisher nicht diagnostiziert wurde. Ein
solches Vorgehen wiirde eine grof3e Hilfe fiir die Fritherkennung von Krebsrisiken be-
deuten.

Diese Arbeit befasst sich mit einem Verfahren, das eine Abbildung hochdimensiona-
ler Daten auf eine zweidimensionale Karte erlaubt, und somit ungeahnte Moglichkeiten

bei der Suche nach neuen Erkenntnissen bietet.



2. Selbstorganisierende Karten

Selbstorganisierende Karten sind eine besondere Form neuronaler Netze. Dieses Kapi-
tel befasst sich mit deren Aufbau und Funktion, sowie mit ihrem Training. Ein wichtiger
Aspekt dieser Arbeit sind die Darstellungsformen dieser Karten, sie werden ebenfalls
einfithrend vorgestellt. Im Vorfeld werden noch die biologischen Urspiinge und die dar-

aus resultierenden kiinstlichen neuronalen Netze beleuchtet.

2.1. Kiunstliche neuronale Netze

Fiir das Verstidndnis der selbstorganisierenden Karten ist es notwendig, kurz auf die
kiinstlichen neuronalen Netze (KNN) in ihrer Funktionalitdt und Struktur einzugehen,
da sie die Grundlage fiir den Aufbau der SOM bilden.

Ein kiinstliches neuronales Netz ist ein technisches Konstrukt, das entworfen wurde,
um komplexe Vorgédnge zwischen Nervenzellen im Gehirn (auch Neuronen genannt) auf
vereinfachte Art und Weise nachzuahmen. Spezielle Aufgaben der Nervenzellen werden
in Betracht gezogen und abstrakt nachgestaltet, mit dem Ziel, eine lernfiahige Struktur

Zu crzeugen.

2.1.1. Das biologische Vorbild

Auf den Aufbau und die Funktionalitit von Nervenzellen wird in [Hof93] eingegangen.
Die Abbildung 2.1 zeigt die wesentlichen Bestandteile eines Neurons im biologischen

Sinne.

Der Zellkorper bildet den Hauptbestandteil jeder Zelle und ist durch die Zellmembran

von der Aullenwelt abgegrenzt.
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Abbildung 2.1.: Schematische Darstellung einer Nervenzelle

Dendriten sind kurze Fortsitze, die sich stark verzweigt und in grofSer Anzahl am Zell-

korper befinden. Sie dienen der Verbindung mit anderen Nervenzellen.

Das Axon ist ein Auswuchs am Zellkorper, der bis zu einen Meter lang sein kann
und sich an seinem Ende in viele Zweige aufteilt, die wiederum jeweils in einer

Synapse enden.

Synapsen stellen mit anderen Nervenzellen eine Verbindung her, indem sie tiber einen

synaptischen Spalt an deren Dendriten und ihre Zellkorper gekoppelt sind.

Zwischen den Nervenzellen besteht eine hochgradige Vernetzung, da viele mit tau-
senden Synapsen bedeckt sind. Die Verbindungen unterliegen temporalen Verinderun-
gen, da die Synapsen wachsen, verkiimmern und auch ganz verschwinden oder Axone
neue Verzweigungen ausbilden und so mit anderen Nervenzellen Kontakt aufnehmen.
So wird die Struktur des Neuronennetzes angepasst, sein Verhalten verdndert sich, ein
Lernprozess findet statt.

Die Funktionsweise einer einzelnen Nervenzelle kann wie folgt beschrieben werden:
Urspriinglich befindet sie sich im Ruhezustand, sie hat dabei ein Ruhepotential von etwa
-75 mV. Die Zelle kann iiber die Synapsen an ihrer Membran in einen Erregungszustand
gebracht werden. Das geschieht, wenn die Summe aller anliegenden Synapsenpotentiale
einen gewissen Schwellwert (etwa -50 mV) iiberschreitet. Das Neuron erhoht kurzzei-
tig durch eine so ausgeloste Kettenreaktion das eigene Potential, nun Aktionspotential
genannt, auf 30 mV: Es , feuert”. Diese Reaktion wird iiber das Axon und seine Veris-
telungen an andere Nervenzellen weitergeleitet, die so iiber die Aktivitit benachrichtigt

werden und ebenfalls in den Erregungszustand iibergehen konnen.
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netj a —» o

Abbildung 2.2.: Schematische Darstellung eines kiinstlichen Neurons

Nicht alle Synapsen, die bei einem solchen Energiefluss in Aktion treten, leiten das
Potential einfach nur weiter. Sie konnen es auch hemmen, was dazu fithren kann, dass
eine feuernde Nervenzelle verhindert, dass ein anderes Neuron in der Kette erregt wird.
Dieses Verhalten ist notwendig, um die Stabilitdt des Nervensystems zu gewéhrleisten.

Um mit der Umwelt zu interagieren, muss das Nervensystem mit Reizen versorgt
werden und Reaktionen darauf auslosen konnen. Die Reize werden iiber Sinneszellen
aufgenommen und iiber afferente Axone an das Nervensystem weitergeleitet. Die Reak-
tionen darauf werden mittels efferenter Axone an Muskelzellen gesendet, die daraufhin

kontrahieren.

2.1.2. Aufbau eines kuinstlichen Neurons

Ein kiinstliches Neuron bildet eine Nervenzelle abstrakt in den fiir einen Lernvorgang
wesentlichen Teilen nach, so dass sich der Zustand eines Neurons iiber eine berechen-
bare Funktion abbilden lisst.

Wie zuvor beschrieben, ist eine natiirliche Nervenzelle mit anderen Nervenzellen ver-
bunden und wird iiber die Synapsen durch sie beeinflusst. Analog dazu hat ein kiinstli-
ches Neuron viele Eingéinge und entsprechend genauso viele Gewichte, die die Synap-
sentidtigkeit nachahmen, indem sie die Eingangssignale bewerten und somit ihren Ein-
fluss auf die Aktivitdt des Neurons anpassen. Also muss auch ein kiinstliches Neuron
iiber eine Aktivitit (bzw. ein Potential) verfiigen, aus der sich ein Ausgangswert, der der
Reaktion iiber das Axon einer Nervenzelle entspricht, errechnen lésst.

In [Zel03] ist der Aufbau kiinstlicher neuronaler Netze beschrieben. Kiinstliche Neu-
ronen sind die Grundelemente des Netzes. Die Abbildung 2.2 zeigt schematisch, wie
eine solche Zelle aufgebaut ist.

Sie verfiigt iiber eine Netzeingabe net(t) € R, die als kumulierter Vertreter der Ein-
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gangssignale zum Zeipunkt 7 steht. Sie wird durch die Ausgabe verbundener Neuronen
bestimmt. In anderen Werken (wie [Hof93]) wird diese GroBe auch effektiver Eingangs-
wert € genannt.

Der Aktivierungszustand a(t) € R beschreibt den Grad der Aktivitit des Neurons j
zum Zeitpunkt ¢, er reprisentiert das Membranpotential einer Nervenzelle. Eine Aktivie-
rungsfunktion fu berechnet den neuen Aktivierungsgrad a;(¢ + 1) aus dem aktuellen
Zustand a;(t) und der Netzeingabe net;(t). Haufig wird auch der Schwellenwert des
Neurons 6; € R als Parameter mit angegeben. Formel 2.1 zeigt die allgemeine Glei-

chung einer solchen Funktion.

aj(t—l—l):fm (aj(t),netj(t),ej) 2.1)

Durch die Ausgabefunktion fu, : R — R wird die Ausgabe o; € R des Neurons j

liber seine Aktivitit a; bestimmt. Die Formel 2.2 zeigt diese Funktion.

0(t) = four (a;(1)) (2.2)

Die Aktivierungs- und Ausgabefunktionen werden oft durch nichtlineare Funktio-
nen umgesetzt. Eine sehr hiufig eingesetzte Variante fiir die Aktivierung ist die binére
Schwellenwertfunktion (Gleichung 2.3). Fiir die Ausgabefunktion wird oft einfach die

Aquivalenz genutzt.

1 (netj > Qj)

2.3
0 (netj < GJ) ( )

aj(t—i—l):{

2.1.3. Neuronenverbindungen

Ein weiterer wichtiger Bestandteil kiinstlicher neuronaler Netze sind die Verbindungen
zwischen den Neuronen, das Verbindungsnetzwerk. Es handelt sich dabei um einen ge-
richteten Graphen, dessen Kanten die gewichteten Verbindungen zwischen diesen Neu-
ronen reprisentieren. Ein solches Gewicht wird mit w;; € R bezeichnet, die Indizes
stehen fiir die Verbindung von Neuron i zum Neuron j. Die Verbindungsgewichte be-
stimmen den Einfluss der Ausgangswerte o; der Neuronen i auf die Netzeingabe net;
des verbundenen Neurons ;.

Jedes Neuron verfiigt liber einen Gewichtsvektor w; € R", der die Gewichte aller
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verbundenen Neuronen enthilt. Es existiert auch eine andere Darstellung in Form einer
quadratischen Matrix, die Gewichtsmatrix W € R"*" genannt wird und die Verbindun-
gen aller Zellen reprisentiert.

Mit der Propagierungsfunktion (dargestellt in Formel 2.4) wird die Netzeingabe eines
Neurons errechnet. Dabei werden die Ausgaben der verbundenen Neuronen und die
entsprechenden Gewichte berticksichtigt, was die Synapsentitigkeit einer natiirlichen

Nervenzelle nachbildet.

netj(t):Zw,-j-oi(t) (2.4)

Besteht keine Verbindung zwischen zwei Neuronen i und j, so gilt fiir das entspre-
chende Gewicht w;; = 0. Eine Hemmung von j durch i wird mit w;; < O erreicht. Bei

einem positiven Gewicht (w;; > 0) regt das Neuron i seinen Nachfolger j an.

2.1.4. Netztopologien

Neuronen werden im Allgemeinen in drei Gruppen untergliedert. Es existieren Neu-
ronen in der Eingabeschicht (input units), der Zwischenschicht (hidden units) und der

Ausgabeschicht (output units).

Input units bilden die erste Schicht. Sie nehmen einen Eingabevektor auf und iibertra-

gen ihre Erregung an andere Neuronen innerhalb des Netzes.

Hidden units sind von auBerhalb des Netzes nicht ,,sichtbar®, da ihre Ein- und Ausga-
ben nur mit Neuronen innerhalb des Netzes verbunden sind. Es konnen mehrere
Zwischenschichten existieren, in denen die hidden units angeordnet sind, oder

auch gar keine.

Output units bilden die letzte Schicht. Sie erhalten ihre Eingabe aus dem Inneren des
Netzes und erzeugen einen Ausgabevektor, der die aus dem Eingabevektor resul-

tierende Erregung des Netzes darstellt.

Abbildung 2.3 zeigt ein sogenanntes Feedforward-Netz. Hierbei handelt es sich um
die gebréduchlichste Form kiinstlicher neuronaler Netze. Es wird durch einen azykli-

schen, gerichteten Graphen reprisentiert. Der Wert des Ausgabevektors ist ausschlief3-
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Abbildung 2.3.: Ein typisches Feedforward-Netz: Eingabeschicht unten, Zwischen-
schicht in der Mitte, Ausgabeschicht oben

lich von dem Eingabevektor abhéngig, da nur vorwirtsgerichtete Verbindungen von der
Eingabeschicht in Richtung der Ausgabeschicht existieren.

Andere Netze erlauben Riickkopplungen. Diese treten auf, wenn ein Neuron sich auf
irgendeine Weise selbst beeinflusst. Riickkopplungen konnen zwischen den Schichten
(entgegengesetzt der Ausgaberichtung) stattfinden, von einem Neuron zu sich selbst
(direkte Riickkopplung) und innerhalb einer Schicht (laterale Riickkopplung).

Ein anderes Phiinomen ist das Uberspringen von Schichten. Es kann z.B. vorkommen,
dass input units direkt mit output units verbunden sind, obwohl Zwischenschichten exis-
tieren. Dieser Vorgang wird shortcut connection genannt.

Ein Netz wird als vollstindig verbunden bezeichnet, wenn jedes Neuron mit jedem

anderen verbunden ist, nur nicht direkt mit sich selbst.

2.1.5. Lernparadigmen

Das Lernen bei neuronalen Netzen wird durch die Anpassung der Gewichte w;; erreicht.
Es konnen auf diese Weise auch neue Verbindungen aufgebaut und vorhandene gel6scht

werden. Hier kommen Algorithmen zum Einsatz, die Lernregeln genannt werden.

Uberwachtes Lernen

Das iiberwachte Lernen (supervised learning) ist dadurch gekennzeichnet, dass das ge-
wiinschte Ergebnis eines Netzes im Vorhinein bekannt ist. Es sind Trainingsdaten (als
Eingabemuster) und die jeweilige richtige Ergebnismenge zu Beginn des Trainings vor-

handen. Das Netz kann also nach der Prisentation der Muster mit Hilfe eines Fehler-
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vektors aktualisiert werden. Dieses Paradigma ist sehr zielorientiert.
Ein groBer Vorteil dieser Methode ist, dass das trainierte Netz auch mit unbekannten
Eingabemustern umgehen kann. Die Trainingsdaten werden also nicht nur ,,auswendig

gelernt, es wird generalisiert.

Bestiarkendes Lernen

Beim bestidrkenden Lernen (reinforcement learning) werden Eingabemuster an das Netz
angelegt. AnschlieBend wird dem Netz liber einen reellen oder Wahrheitswert mitgeteilt,
ob das erzeugte Resultat (in Form der Aktivierung der Ausgabeneuronen) richtig oder
falsch ist. Dieser Wert kann auch den Grad der Richtigkeit oder Falschheit bestimmen.
So wird es moglich, dem trainierten Netz eine Zielrichtung zu geben und es mehr auf

die gestellte Aufgabe auszurichten.

Uniiberwachtes Lernen

Das uniiberwachte Lernen (auch unsupervised learning oder self-organized learning
genannt) ist die im biologischen Sinne plausibelste Methode, allerdings ist sie nicht fiir
alle Aufgabenbereiche einsetzbar. Es sind ausschlielich Eingabemuster gegeben. Das
Netz vergleicht sie, um @hnliche Muster in @hnlichen Kategorien einzuordnen. Das beste

Beispiel fiir KNN, die dieses Paradigma einsetzen, sind die Kohonennetze.

2.2. Kohonennetze

Nach [Sch03] existieren auf dem Kortex des Menschen sogenannte somatosensorische
Areale, die von den sensitiven Regionen des Korpers innerviert, d.h. mit Nervenrei-
zen versorgt werden. Dabei ist die Ausdehnung dieser Bereiche nicht proportional zu
den flichenméBigen Verhiltnissen der sensitiven Korperregionen, sie wird allein durch
die Dichte der Sensoren am entsprechenden Korperbereich bestimmt. So werden z.B.
die Lippen und die Finger durch ein groBBes Areal auf dem Kortex reprisentiert, der
Riicken innerviert nur einen kleinen Bereich (s. Abb. 2.4). Zudem zeigt sich eine weit-
gehend somatotope Gliederung, benachbarte Korperregionen sind auch auf dem Kortex
benachbart angeordnet. Es existiert also eine Karte, auf der sich die sensitive Peripherie
des Korpers abbildet.
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Abbildung 2.4.: Der somatosensorische Kortex des Menschen (aus [Sch03])
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Abbildung 2.5.: Einige Beispiele fiir Topologien der SOM-Ausgabeschicht a) eindimen-
sional: Neuronenkette, Ring b) zweidimensional: quadratisches Gitter,
Torus, hexagonales Gitter (nach [BHSO07])

Kommt es zu dem Verlust eines Korperteils, wird die entsprechende Region auf dem
Kortex von anderen Bereichen iibernommen. Die Areale von hiufig stimulierter Peri-
pherie wachsen an, vernachléssigte Bereiche verkleinern sich. Dieses Phdanomen wird
als kortikale Plastizitdit bezeichnet.

Kohonennetze (benannt nach ihrem Schopfer Teuvo Kohonen) versuchen, diese Vor-
ginge nachzuahmen, indem hochdimensionale Daten topologieerhaltend auf wenige Di-
mensionen abgebildet werden. So sollen sich dhnliche Eingabedaten benachbart auf ei-
ner Karte wiederfinden. Oft angebotene Datenvektoren sollen einen groeren Bereich
auf dieser Karte einnehmen. Das Training erfolgt uniiberwacht, deshalb werden Koho-

nennetze auch selbstorganisierende Karten (self-organizing maps, SOM) genannt.

2.2.1. Aufbau von Kohonennetzen

Kohonenetze bestehen aus einer Eingabe- und einer Ausgabeschicht. Dabei sind die
Neuronen der Eingabeschicht vollstdndig mit denen der Ausgabeschicht vernetzt, d.h.
jedes Eingabeneuron i ist iiber ein Gewicht w;; mit jedem Ausgabeneuron j verbun-
den. Resultierend wird der Gewichtsvektor (oder auch Prototypvektor) eines Ausgabe-
neurons j mit w; bezeichnet. Die Anzahl der Eingabeneuronen richtet sich nach der
Dimension der verwendeten Eingabedaten.

Es existieren auch laterale Verbindungen unter den Ausgabeneuronen, die lokale
Nachbarschaftsverhiltnisse beschreiben. Die Vernetzung innerhalb der Ausgabeschicht
beschreibt die Topologie einer SOM. Innerhalb der Topologie werden den Neuronen
Positionen zugeordnet und iiber die Nachbarschaft Distanzen zwischen ihnen definiert.

Der Aufbau der Ausgabeschicht kann vielfiltig gestaltet sein, einige Beispiele sind auf
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2. Selbstorganisierende Karten

Abbildung 2.5 dargestellt.

Es gibt eindimensionale Topologien (Abb. 2.5a), wie eine Kette oder ein Ring von
Neuronen.

Zweidimensionale Topologien (Abb. 2.5b) kommen am héufigsten zum Einsatz, da
diese sehr gut darstellbar sind und ein grofles Aufgabenfeld bewiltigen. Zu ihnen ge-
horen unter anderem das quadratische Gitter, der Torus und das hexagonale Gitter. Das
quadratische Gitter ist sehr einfach zu implementieren, die Neuronen sind in Zeilen und
Spalten angeordnet, horizontal und vertikal nebeneinander liegende Neuronen sind ver-
bunden. Der Torus basiert auf dieser Topologie, nur dass die Neuronen an den Réndern
ebenfalls miteinander verbunden werden. Das hexagonale Gitter verbindet ein Neuron
in der Regel mit sechs anderen, was die Ausbildung von runderen Strukturen ermogli-

chen soll.

Dreidimensionale Ausgabeschichten sind ebenfalls denkbar, z.B. konnen Neuronen in
einem Quader angeordnet sein. Es sind fast beliebige Strukturen als Topologie denkbar,
problematisch wire da nur die Darstellung.

Kohonen empfiehlt in [Koh01] die Nutzung einer hexagonalen Topologie fiir die visu-
elle Inspektion, da horizontale und vertikale Richtungen nicht so sehr bevorzugt werden,
wie bei rechteckigen Strukturen. Zell ([Zel03]) hingegen geht in seinen Erfahrungen von
quadratischen Gittern aus, da diese einfacher zu implementieren sind und sich besser auf

Parallelrechnern abbilden lassen.

2.2.2. Erregung einer SOM

Der Vorgang der Erregung eines Kohonennetzes wird in [Koh0O1] beschrieben. Es wird
davon ausgegangen, dass eine eintreffende Nachricht in Form von parallelen Signalen
mit allen Modellneuronen der Karte verglichen werden kann, was zu einer Stimulation
dieser Neuronen, abhiingig vom Grad der Aquivalenz, fiihrt. Es tritt eine Art Wettbewerb
in Kraft, in dem das Element mit den passendsten Parametern als Gewinner hervorgeht.
In einem Gehirn wird beobachtet, dass stimulierte Zellen die Aktivitit der anderen Zel-
len in ihrer Umgebung hemmen, was laterale Inhibition genannt wird. Das Gewinner-
neuron tritt in Vorschein, wenn es trotz der Unterdriickung durch die Umgebung am

meisten erregt ist.

12



2.2. Kohonennetze

2.2.3. SOM Training

Das Training von Kohonennetzen erfolgt uniiberwacht. Im Anwendungsbereich dieser
speziellen KNN ist es im Voraus weder moglich, einen gewiinschten Zielzustand vor-
zugeben, noch die Ausgabe auf Korrektheit zu tiberpriifen. Wie bei den meisten neuro-
nalen Netzen werden fiir das Lernen auch hier die Verbindungsgewichte angepasst. Die
zu diesem Zweck eingesetzte Lernregel wird durch folgend beschriebenen Algorithmus
definiert.

Die Trainingsdaten sind in sogenannten Eingabevektoren vorhanden, fiir die X € R”"
gilt. Ein solcher Eingabevektor wird parallel mit allen Gewichtsvektoren w; € R" der
Karte verglichen. Zu diesem Zweck wird eine Distanzmetrik (vgl. ndchster Abschnitt)
eingesetzt. Das Neuron ¢, dessen Gewichtsvektor w,. dem Eingabevektor X am dhnlichs-
ten ist, wird Gewinnerneuron genannt. Es gilt die Formel 2.5. Dieses Verfahren ist eine

vereinfachte Vorgehensweise, die laterale Inhibition wird dabei nicht berticksichtigt.

¢ = argmin (||¥—w;||) (2.5)
J

Wihrend des Lernvorgangs werden nicht nur die Gewichte des Gewinners angepasst.
Die Gewichtsvektoren der Neuronen in seiner topologischen Nachbarschaft werden
ebenfalls verdndert, wenn auch in geringerem Umfang. Welche Nachbarn mit ange-
passt werden, bestimmt der Lernradius r € R. Dieser kann sich iiber die Zeit veréindern:
In der Regel wird das Training mit einem groen Radius begonnen, der alle Neuronen
der SOM umfasst. Anschlieend wird r mit dem Fortschreiten des Lernens immer mehr
reduziert. So wird erreicht, dass die Karte zum Ende des Trainings keinen groflachigen
Veridnderungen mehr unterliegt, sondern nur noch im Detail angepasst wird. Den Grad
der Beeinflussung der Neuronengewichte innerhalb von r bestimmen Nachbarschafts-
funktionen f,;, die folgend ab Seite 16 erldutert werden. Der Lernprozess wird formell
durch Gleichung 2.6 beschrieben.

wit+1) =w;(t) +n(0) - fup (dejy r(1)) - (= w;(2)) (2.6)

Der Wert d.; € R reprisentiert die topologische Distanz des Neurons j zum Gewin-
nerneuron c, er wird fiir die Berechnung der Nachbarschaftsfunktion f,,;, benotigt. Deren

zweiter Parameter r(¢) steht fiir den Lernradius zum Zeitpunkt ¢.
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2. Selbstorganisierende Karten

Die Gewichte werden derart verdndert, dass sie in Richtung des Eingabevektors ver-
schoben werden. Dieser Vorgang wird mit der Abbildung 2.6 erlautert. Es ist eine ein-
dimensionale Topologie (eine Neuronenkette) dargestellt, die Gewichtsvektoren w; und
der Eingabevektor X werden im zweidimensionalen Eingaberaum abgebildet. Das Ge-
winnerneuron ist 5, da es zum Zeitpunkt # dem Vektor X am nichsten ist. In seiner
topologischen Nachbarschaft befinden sich die Neuronen 3, 4, 6 und 7 innerhalb des
Lernradius. Die Gewichtsvektoren aller dieser Neuronen werden zum Zeitpunkt 7 + 1 in
Richtung von X verschoben (graue Pfeile). Man beachte, dass Neuron 8 nicht verschoben
wird, obwohl es sich ndher an dem Eingabevektor befindet, als beispielsweise Neuron
7. Es wird nur das Gewinnerneuron und seine Nachbarschaft angepasst. Die Funktions-
weise einer Nachbarschaftsfunktion ist ebenfalls gut zu erkennen: Das Gewinnerneuron
wird dem Eingabevektor verhéltnismifig am stiarksten angenéhert, die Anpassung der

Nachbarn nimmt mit hoherer topologischer Distanz zum Gewinner ab.

Uber die Lernrate 1 € R wird bestimmt, wie stark diese Anpassung durchgefiihrt
wird. Fiir sie gilt 0 < n < 1, sie ist zeitlich variabel. Die Lernrate wird oft ebenfalls
wihrend des Trainingsverlaufs reduziert, um gegen Ende eine Stagnation der Karte zu
erreichen. Hat sie den Wert 0, findet keine Verdnderung statt, bei 1 nimmt das Gewin-

nerneuron die Werte des Eingabevektors vollstdndig in sich auf.

Der gesamte Trainingsablauf wird zyklisch wiederholt. Bei jedem Lernschritt wird

ein neuer Eingabevektor X als Trainingsdatum eingesetzt.

Distanzmetriken

Zur Bestimmung des Abstands eines Datenvektors zu einem Gewichtsvektor sind belie-
bige Metriken einsetzbar, die der Gleichung 2.7 entsprechen. Denkbar fiir diese Aufgabe
sind z.B. das Skalarprodukt, die Euklidische Distanz und die Manhattan-Distanz.

X =¥ — R; ¥,y e R” (2.7)

Das Skalarprodukt (Formel 2.8) ist nur auf normierte Vektoren anwendbar. Eine wei-
tere Besonderheit dieser Metrik ist, dass der Gewichtsvektor mit maximalem Skalarpro-

dukt das Gewinnerneuron ausmacht.
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2.2. Kohonennetze

OROROR0R0OS0R0ROR0

Nachbarschaft des Gewinnerneurons
innerhalb des Lernradius

Abbildung 2.6.: Der Lernprozess von SOM (nach [Zel03]): Die Nachbarn des Gewin-
nerneurons 5 innerhalb des Lernradius werden ebenfalls an den Einga-
bevektor x angepasst

n
||)?_y||skalar = inyi (28)
i=1

Die Euklidische Distanz ist durch die Gleichnung 2.9 definiert. Sie ist die bevorzugte
Metrik zur Distanzberechnung.

n

1% =l euktia = 1| Y, (xi —i)? (2.9)
i=1

Die Manhattan-Distanz ist definiert durch die Summe der absoluten Differenzen fiir

jede Dimension der Vektoren. Gleichung 2.10 zeigt diese Metrik.

n
||f_y||manhattan = Z ‘Xi _yi’ (210)
i=1

Distanzmetriken werden auch eingesetzt, um die Giite einer SOM zu bestimmen. Zu
diesem Zweck wird der durchschnittliche Quantisierungsfehler eingesetzt. Der Quanti-
sierungsfehler wird bestimmt durch die Distanz eines Eingabevektors X; zum Gewichts-
vektor des entsprechenden Gewinnerneurons w.;. Formel 2.11 verdeutlicht dies. Der
durchschnittliche Quantisierungsfehler ¢ € R bildet den Durchschnitt der Fehler iiber

15



2. Selbstorganisierende Karten

— fBubble
- fI«’.egel

- fKOSinUS
- I:Ga\uB

- fMexice‘:m

0,0 r
Abbildung 2.7.: Die Nachbarschaftsfunktionen (erstellt mit Easy Funktion)

alle Eingabevektoren, wie in Gleichung 2.12 dargestellt. Der Wert p steht dabei fiir die

Anzahl aller Eingabevektoren.

e = ||)_c',~—vT/C,-|| (2.11)

1 p — —
e=—) ||%— el (2.12)
P =i

Nachbarschaftsfunktionen

Die Nachbarschaftsfunktionen bestimmen, inwiefern die Nachbarneuronen innerhalb
des Lernradius an das trainierte Datum angeglichen werden, d.h. wie weit die Neuro-
nengewichte an die an den Eingabeneuronen angelegten Werte angenidhert werden. Zu
diesem Zweck werden Funktionen eingesetzt, die von zwei Parametern abhéngig sind:
dem Lernradius r und dem topologischen Abstand des Gewinnerneurons zum Nachbar-

neuron d.;. Formel 2.13 verdeutlicht dies.
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2.2. Kohonennetze

fup(dej,r) = R dej,r e R (2.13)

Die durch f,; errechnete reelle Zahl bestimmt den Anpassungsgrad des jeweiligen
Neurons. Ein Wert von 0 bedeutet keine Verdnderung an den Neuronengewichten. Ein
Wert von 1 legt fest, dass die Eingabewerte vollstidndig {ibernommen werden. Ein ne-
gativer Wert veranlasst das Neuron, sich weiter von den Eingabewerten zu distanzieren.
Fiir gewohnlich liegt der Wertebereich von f,;, in [0, 1] oder [—1,1]. Die Parameter r
und d.; sind von ihrer Definition her positiv.

Die hier verwendeten Nachbarschaftsfunktionen sind [Zel03] nachempfunden und in

Abbildung 2.7 dargestellt. Sie werden folgend beschrieben.

Die Zylinderfunktion

Die Zylinderfunktion (zu sehen in Formel 2.14) wird auch Bubblefunktion genannt und
ist die Einfachste der Nachbarschaftsfunktionen. Allen Neuronen innerhalb des Lernra-
dius wird eine 1 zugewiesen, so wird erreicht, dass alle betroffenen Nachbarn ebenso
wie das Gewinnerneuron angepasst werden. Alle anderen Neuronen bleiben unverin-

dert. Dem Gewinnerneuron kommt also keine Sonderbehandlung zu.

SBubbie(dej,r) = { 0 (2.14)

Die Kegelfunktion

Die Kegelfunktion bietet eine einfache Moglichkeit, die Anpassung des Gewinnerneu-
rons hervorzuheben und die der Nachbarn abzuschwichen. Dabei ist die Anndherung
der Gewichte an die Eingabewerte entgegengesetzt proportional zum Abstand zum Ge-

winnerneuron. Die Formel 2.15 zeigt die Funktion.

1—% (dej <)

fKegel(dcj7r): { d

2.15
0 (dcj > r) ( )

Die Kosinusfunktion

Die Kosinusfunktion wird so definiert, wie in der Formel 2.16 dargestellt.
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2. Selbstorganisierende Karten

-2r -r 0.0 r 2r

Abbildung 2.8.: Die in [Zel03] definierte GauBfunktion im Vergleich mit der gestauch-
ten Variante (erstellt mit Easy Funktion)

7'L'~dcj i
Fosines(dojo1) = { cos (T) (dej <) (2.16)
0 (dcj > r)

Die GauBfunktion

Die GauBfunktion (auch GauBiglocke genannt) ist nach [Zel03] definiert durch die Glei-
chung hgayss(de j,r) — ¢~ (4j/"? Bei dem Funktionsgraphen (s. Abb. 2.8) zeigt sich,
dass auch die Neuronen, die sich deutlich auBBerhalb des Lernradius (im Bereich r <
d.j < 2r) befinden, noch mafBigeblich beeinflusst werden. Der Meinung des Autors nach
sollten nur die Neuronen innerhalb von r angepasst werden, da sich diese Nachbar-
schaftsfunktion dann besser mit den Anderen vergleichen ldsst. Daher wird diese Gaul3-
funktion im Definitionsbereich gestaucht, indem d.; mit 2 multipliziert wird. Die resul-
tierende Funktion zeigt Gleichung 2.17, sie ist ebenfalls auf Abbildung 2.8 dargestellt.

N 2
cJ

fGauss(dcj7r> :e_(Zdr > (217)
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2.3. Visualisierungsformen selbstorganisierender Karten

Die ,,mexican hat“-Funktion

Die sogenannte mexican hat-Funktion wird in Anlehnung an einen natiirlichen Prozess
eingefiihrt. Es geht darum, dass die Nachbarneuronen in unmittelbarer Ndhe des Gewin-
ners ebenfalls stark erregt, die Neuronen in weiterer Entfernung aber fiir den angebote-
nen Reiz unterdriickt werden.

Die Funktion wird in [Zel03] als dhnlich der Gleichung 2.18 beschrieben. Auch auf
sie trifft es zu, dass Neuronen aullerhalb des Lernradius stark beeinflusst werden, des-

halb wird diese Funktion auf gleiche Weise gestaucht.

. 2 dcj 2
hGaussZ(dcjyr) = (1 - (@) > 'e_(T) (218)

7

Das Ergebnis zeigt Gleichung 2.19. Da aber auch diese Funktion der mexican hat-
Funktion nur dhnelt, gilt ab sofort folgender Sachverhalt: Immer wenn von der mexican

hat-Funktion die Rede ist, 1St fysexican gemeint.

N2 2\ 2
fMexican(dcj;r> = (1 — <2dcj) ) .e_(7> (2.19)

r

Nach [Zel03, S. 183] eignen sich derartige Funktionen mit teilweise negativen Werte-
bereichen nicht fiir die Anwendung bei nicht normierten Kohonennetzen. Anstatt einer
schnelleren Entfaltung der Karte kommt es zu einem Zustand, in dem sich die Neuro-
nen nur noch abstoBen. Das Netz divergiert, man spricht dabei von einer Explosion der
Karte.

2.3. Visualisierungsformen selbstorganisierender
Karten

Es existiert eine Vielzahl an Darstellungsformen fiir Kohonennetze. Dabei wird auf un-
terschiedliche Aspekte der Karte eingegangen. Manche Visualisierungen sind nicht nur
von der SOM selbst, sondern auch von den Trainingsmustern oder den Lernparametern
abhédngig. Nach diesen Ansichtspunkten lassen sich die Visualisierungsarten klassifizie-

ren, was in Tabelle 2.1 geschieht.
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Visualisierung abh. von Mustern abh. von Lernparametern
Distanzmatrix 1 -
Gewinnermatrix 1 T, fub
Gewinnhistogramm alle -
Kalibrierte Karte alle -
Karte im Eingaberaum alle -
Komponentenmatrix - -
L-Matrix - -
P-Matrix alle -
U-Matrix - -
U*-Matrix alle -

Tabelle 2.1.: Einige Visualisierungsarten von SOM und deren Abhingigkeit zu Eingabe-
mustern und Lernparametern: -: unabhéngig, 1: abhidngig von einem Mus-
ter, alle: abhiingig von allen Mustern

Einen Uberblick iiber Visualisierungsmethoden ist in [Ves99] gegeben. Einige inter-

essantere Exemplare werden im Anschluss kurz erlautert.

2.3.1. Karte im Eingaberaum

Bei dieser Visualisierung wird die SOM im meist zwei- oder dreidimensionalen Ein-
gaberaum dargestellt. Die Gewichtsvektoren der Karte werden hierbei als Position im
Eingaberaum interpretiert. Die durch die Topologie bestimmten Nachbarschaftsverhalt-
nisse werden als Kanten zwischen den Positionen der Neuronen dargestellt.

Es besteht die Moglichkeit, auch die trainierten Eingabedaten in diesem Raum abzu-
bilden (z.B. als Punktwolke). So ldsst sich erkennen, wie sich die Karte im Verlauf des

Lernprozesses an diese Punkte annéhert.

2.3.2. U-Matrix

Die U-Matrix (von unified distance matrix, [VAOO]) ist eine sehr hiufig eingesetzte,

distanzbasierte Methode, wenn Cluster, also Gruppen dhnlicher Elemente, in hochdi-
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mensionalen Daten gefunden werden sollen. Zu diesem Zweck werden die lokalen Di-
stanzen fiir jedes Neuron bestimmt und auf einer zweidimensionalen Karte farblich ab-
gebildet. Auf dieser Karte entstehen, den Distanzen entsprechend, Berge und Téler. Die
Téler markieren Cluster, Berge reprisentieren Clustergrenzen.

Dieses Verfahren setzt folgend beschriebenen Algorithmus ein: Fiir jedes Neuron i
wird die Menge der direkten Nachbarn M in der Topologie bestimmt. Anschlieend
werden die Distanzen zwischen dem Gewichtsvektor von i und den Gewichtsvektoren
der Neuronen m aus M berechnet und aufsummiert. Formell wird die Berechnung durch
die Gleichung 2.20 dargestellt.

up=Y . Wil (2.20)

meM

Das Ergebnis u; wird anschlieBend nach dem hochsten aufgetretenen Wert normiert
und iiblicherweise in einen Grauwert iiberfiihrt: Hohen Werten werden dunkle, niedri-
gen Werten helle Grautone zugeordnet (vgl. [UMOS]). Die Farbtone werden auf einer
Matrix entsprechend der SOM-Topologie den Neuronen zugeordnet. Es entsteht eine
Karte, auf der Téler hell und Berge dunkel erscheinen. Die hellen Bereiche zeigen an,
dass an dieser Stelle auf der Karte die Distanzen zwischen den benachbarten Neuronen
sehr niedrig sind, es ist also sehr wahrscheinlich, dass sich dort ein Cluster befindet.
Da sich die Neuronen in den dunklen Bereichen sehr unterscheiden, kann von einer

Clustergrenze ausgegangen werden.

2.3.3. L-Matrix

Die L-Matrix (length-of-vector matrix) wurde vom Autor im Rahmen dieser Arbeit ent-
wickelt. Es handelt sich hierbei um eine einfache Visualisierung, die die Linge der
Gewichtsvektoren von Neuronen darstellt.

Gleichung 2.21 zeigt die Berechnung der L-Matrix: Fiir jedes Neuron i wird die Lin-
ge seines Gewichtsvektors w; € R” bestimmt. Hierbei kommt eine Distanzmetrik zum

Einsatz, indem der Abstand von w; zum Nullvektor ¢ € R" berechnet wird.

I = || — (2.21)

AnschlieBend wird auf den Bereich [0, 1] normiert. Die resultierenden Werte werden
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Abbildung 2.9.: Eine mit der L-Matrix visualisierte SOM

auf einem Farbverlauf abgebildet. Das Ergebnis ist in Abbildung 2.9 zu sehen. Homo-
gene Bereiche auf der Karte weisen auf einen Cluster hin, Farbverdnderungen sind an
Clustergrenzen zu sehen. Diese Visualisierungsform kommt einer geographischen Karte
sehr nahe. Sie liefert einen Uberblick iiber die auf der SOM abgebildeten Strukturen.

2.3.4. P-Matrix

Die P-Matrix ist ein von Ultsch in [Ult03a, UMO0S5] vorgeschlagenes Verfahren zur Vi-
sualisierung der Datendichte fiir die Clusteranalyse. Die Datendichte wird an der durch
den Gewichtsvektor eines jeden Neurons bestimmten Position im Datenraum gemessen.
Diese Visualisierung ist demnach abhéngig von allen Mustern. Bereiche hoher Dichte
sind hierbei Cluster, Bereiche niedriger Dichte zeigen Clustergrenzen.

Es wird eine Hyperkugel um die Gewichtsvektoren gebildet. Die Eingabemuster, die
sich innerhalb dieser Kugel befinden, werden gezéhlt. Diese Anzahl wird als Hohe auf
der visualisierten Karte dargestellt.

Die Schwierigkeit besteht darin, einen global optimalen Radius fiir diese Hyperkugel
zu bestimmen, um ein ausgeglichenes Abbild zu erzeugen. Dieser Radius ist so zu wih-
len, dass moglichst alle eventuell in der Datenmenge vorhandenen Cluster in ihrer Mitte
eine hohe und an ihren Grenzen eine niedrige Dichte aufweisen, um sich somit optimal
voneinander zu unterscheiden. Dieses Ziel soll mit einem einzigen, fiir alle Elemente
geltenden Radius erreicht werden.

Das hierzu eingefiihrte Verfahren verwendet einen im informationstheoretischen Sin-

22



2.3. Visualisierungsformen selbstorganisierender Karten

ne optimalen Ansatz fiir die Bestimmung des Radius. Ultsch sieht diesen Ansatz als
eine Bestitigung fiir die Pareto-80/20 Regel [UltO1] an und hat daher die Methode Pa-
reto Density Estimation (PDE) genannt. Sie ist in [UItO3b, Ult04] beschrieben.

2.3.5. U*-Matrix

Die U*-Matrix [UltO3c] stellt die Kombination von U-Matrix und P-Matrix dar. Es
werden sowohl die globale Datendichte als auch lokale Distanzen einbezogen. Dabei
bekommen die Distanzen innerhalb eines Bereichs hoher Dichte (also innerhalb eines
Clusters) weniger Gewicht, als die Distanzen an Clustergrenzen.

So werden die Vorteile beider Methoden zusammengefiihrt und aufeinander abge-

stimmt, was sehr gute Bedingungen fiir die Clusteranalyse liefert.

2.3.6. Kalibrierung der Karte

Die Kalibrierung (beschrieben in [KohO1, S. 114]) dient der Lokalisierung der Trai-
ningsdaten auf einer Karte. Zu diesem Zweck wird fiir jeden Datenvektor das entspre-
chende Gewinnerneuron bestimmt. Da der Gewichtsvektor des Gewinnerneurons dem
angebotenen Eingabevektor am @hnlichsten ist, wird davon ausgegangen, dass dieses
Neuron den Datenvektor reprisentiert: Die Dateninstanz ,,befindet sich* an dieser Posi-
tion auf der Karte.

Viele Trainingsdatensétze verfiigen iiber Attribute, die den Instanzen eine Bezeich-
nung zuordnen, wie z.B. einen Namen. Wenn ein solches Attribut vorhanden und be-
kannt ist, kann es dazu genutzt werden, die Karte an den bestimmten Positionen zu

beschriften.
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3. Konzeption

., The existence of all these visualization methods does little good without
a good implementation in a flexible and user-friendly data mining environ-

ment.*

(Juha Vesanto, [Ves99])

In diesem Kapitel wird die Konzeptionsphase der Zielapplikation beschrieben. Be-
sondere Eigenschaften, die das Programm erfiillen soll, werden beleuchtet. Es wird
versucht, auftretende komplexe Situationen zu identifizieren und daraus resultierende
Probleme im Vorfeld zu 16sen. Es sollen moglichst viele Klassen unter Zuhilfenahme

von UML entworfen werden, um den Implementierungsaufwand zu minimieren.

3.1. Anforderungen an die Applikation

Das Programm soll eine Reihe von Eigenschaften erfiillen, um die in dieser Arbeit be-
schriebenen Vorginge durchzufiihren und darzustellen (siehe Kapitel 1.1). Es werden
noch weitere Anforderungen gestellt, um die Wiederverwendbarkeit und Erweiterungs-
fahigkeit der Applikation zu gewihrleisten.

Die Anwendung hat zur Aufgabe, viele aufwindige Rechenprozesse zu verwalten.
Das Training der Merkmalskarte ist beispielsweise ein solcher Prozess, der viel Re-
chenzeit in Anspruch nimmt. Bei serieller Abarbeitung dieser Aufgabe wird die gesamte
verfiigbare Leistung des Rechners beansprucht, was zur Folge hat, dass andere Aufga-
ben nicht mehr bearbeitet werden. So kann z.B. die grafische Benutzeroberfliche der
Applikation nicht mehr auf Eingaben reagieren, bis der gesamte Trainingsvorgang be-
endet ist. Ein solcher Zustand ist unerwiinscht, daher miissen Rechenprozesse und die
Nutzeroberflache nebenlédufig organisiert werden. Hierzu werden sie in eigene Threads

ausgelagert.
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Bei einem Thread (zu Deutsch eigentlich ,,Faden*) handelt es sich nach [UI1l06, S.
493ff] um einen Ausfiihrungsstrang von Programmcode. Jede Anwendung verfiigt iiber
mindestens einen von ihnen, beim Einsatz von mehreren Threads werden die enthalte-
nen Aktivititen quasi parallel ausgefiihrt. Hierbei ist ein besonderes Augenmerk auf die
Verwaltung von Ressourcen zu legen, die von mehreren Threads gleichzeitig bearbeitet
werden, da es sonst zu inkonsistenten Zustdnden, Race-Bedingungen oder Deadlocks
kommen kann.

Das .NET Framework von Microsoft bietet fiir diese Art von Aufgaben ein umfangrei-
ches Threading-Konzept. Es ist beispielsweise moglich, gemeinsam genutzte Ressour-
cen fiir die exklusive Nutzung eines Threads temporir zu sperren. Fiir die Kommunikati-
on zwischen verschiedenen Threads wird unter anderem ein ausgefeiltes Ereignissystem
zur Verfiigung gestellt.

Ein solches Ereignis (auch Event genannt) tritt auf, wenn ein Thread einen bestimm-
ten Zustand annimmt. Das kann z.B. im Trainingsprozess geschehen, nachdem ein Lern-
schritt erfolgreich abgearbeitet wurde. Andere Threads, die an diesem Ereignis interes-
siert sind, konnen darauf mit einer bestimmten Aktion reagieren. Um iiber ein Ereignis
informiert zu werden, muss ein Thread einen Event Handler, eine bestimmte Metho-
de, die die durch den Event vorgeschriebene Form einhilt, zur Verfiigung stellen und

anmelden. Dieses Vorgehen dhnelt in gewisser Weise dem Entwurfsmuster ,,Observer*.

3.2. Die Programmarchitektur

Die Architektur des Programms (zu sehen in Abbildung 3.1) baut auf der klassischen
3-Tier-Architecture auf und erweitert diese um eine weitere Schicht, die die Erweite-
rungsfihigkeit gewihrleisten soll.

Die Idee hinter dieser Architektur besteht darin, dass alle Komponenten des Pro-
gramms ihrer Aufgabe entsprechend in drei Schichten eingeordnet werden: Dem Daten-
zugriff, der Geschiftslogik und der Prisentation. Jede Schicht kapselt ihren Aufgaben-
bereich derart, dass sie als Ganzes durch eine andere Implementierung ersetzbar ist, was
eine gewisse Modularitit voraussetzt. So kann zum Beispiel eine Prisentationsschicht,
die eine Windows-Oberfliche implementiert, komplett durch ein Web-Frontend ersetzt
werden, ohne dass Anpassungen in den anderen Schichten notwendig sind. Es beste-

hen Richtlinien, die den Zugriff von einer Schicht auf eine andere betreffen (dargestellt
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GUI Layer
(Grafische Benutzeroberflache)
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Abbildung 3.1.: Die vier Schichten der Programmarchitektur

durch die Pfeile in der Abbildung). Ein direkter Zugriff der Prisentationsschicht auf die
Datenzugriffsschicht ist beispielsweise verboten. Die dort enthaltenen Daten sind nur
indirekt tiber die Geschiftslogik verfiigbar.

3.2.1. Datenzugriff - Die Data Access Layer

Die Data Access Layer erlaubt den Zugriff auf externe Ressourcen. Sie liefert die Daten,
die das Programm verarbeitet oder stellt den Zugriff auf Peripherie, wie etwa Drucker,

zur Verfiigung.

Wie die gelieferten Daten gehalten werden, ist eine Frage der Implementierung. Es
ist moglich, die Informationen zum Beispiel aus Dateien oder Datenbanken zu erhalten.
Die Art der Datenhaltung ist den anderen Schichten unbekannt, deshalb werden die In-
formationen gewohnlich iiber sogenannte Value Objects, also Objekte, die nur die Daten
ohne jegliche Strukturinformationen oder Verarbeitungsmethoden enthalten, an andere
Schichten iibertragen. Die Daten werden also unverarbeitet an die Geschéftslogikschicht

weitergegeben.
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3. Konzeption

3.2.2. Geschaftslogik - Die Business Logic Layer

Die Business Logic Layer steuert die gesamte Datenverarbeitung. Sie empfingt die Da-
ten aus der Data Access Layer, verarbeitet sie und gibt sie aufbereitet an die GUI Layer
weiter.

Aus den Value Objects der Datenzugriffsschicht werden Strukturen erzeugt, die Ge-
schiftsprozesse abbilden. Die Verarbeitung dieser Strukturen (Berechnungen etc.) fin-
det ausschlieBlich hier statt. Fiir gewohnlich werden die Value Objects der Data Access
Layer nicht ohne voherige Bearbeitung oder Umgestaltung an die GUI Layer iibertra-

gen.

3.2.3. Prasentation und Nutzerinteraktion - Die GUI Layer

Die GUI Layer (Graphical User Interface - grafische Nutzerschnittstelle) erfiillt gleich
zwel Aufgaben: Sie présentiert die Daten und fiihrt den Dialog mit dem Benutzer.

Die Datenstrukturen aus der Business Logic Layer werden interpretiert und darge-
stellt. Die Nutzereingaben werden zur Anpassung der Daten genutzt. Die Verarbeitung

findet aber weiterhin in der Geschiftslogik statt.

3.2.4. Programmerweiterungen - Die Plugin Layer

Die Plugin-Layer kapselt Teile der anderen Schichten in sich. Dabei handelt es sich
hauptsédchlich um Schnittstellen, die alle austauschbaren Komponenten der Hauptappli-
kation beschreiben. Diese Schicht soll als eigenstidndiges Modul implementiert werden,
das sowohl von der Applikation als auch von den Erweiterungsmodulen eingebunden
wird. So stellt es die Kommunikationsbasis zu externen Programmerweiterungen dar.

Bei einem Plugin handelt es sich also um eine programmexterne Komponente, die
bei der Hauptapplikation angemeldet und anschlieend dynamisch nachgeladen wird.
Sie erfiillt einen von der Applikation vorgeschriebenen Zweck. Nachfolgend werden
alle vom Programm erlaubten Plugin-Typen aufgelistet und kurz beschrieben. Auf die
genaue Funktionsweise und Struktur dieser Elemente wird in den folgenden Abschnitten
eingegangen.

Die Datenzugriffsschicht erlaubt die Integration dieser Komponenten:
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3.3. Aufbau der SOM

Datenquellen liefern die Daten, die fiir das Training der Karte genutzt werden. Die
Struktur der Daten ist in der Schicht vorgegeben. Woher die Daten stammen wird

in der Implementierung bestimmt.

Normierer wandeln die gelieferten Daten aus der Quelle in reelle Zahlenwerte um,
damit das Netz diese iiberhaupt verarbeiten kann. Diese Vorverarbeitung ist auch

notwendig zur Bestimmung der Anzahl der Eingabeneuronen.
Der Geschiftslogikschicht werden folgende Plugins zugeteilt:

Distanzmetriken bestimmen, wie die Distanz zwischen Realzahlvektoren errechnet
wird. Das ist fiir die Berechnung des Quantisierungsfehlers oder des Abstands

der Gewichte zweier Neuronen notwendig.

Netztopologien bestimmen den internen Aufbau der SOM. Die Nachbarschaftsver-

hiltnisse der Kartenneuronen werden hier definiert.

Netzinitialisierer bestimmen, wie die Gewichte der selbstorganisierenden Karte vor

dem Beginn des Trainings initialisiert werden.

Nachbarschaftsfunktionen sind ein Teil der beim Training eingesetzten Lernpara-
meter. Sie bestimmen, wie stark die Nachbarneuronen des Gewinners beim Lern-

prozess beeinflusst werden.
In der Prisentationsschicht gibt es nur einen Plugin-Typ:

Visualisierungen stellen den aktuellen Zustand der SOM dar. Auf welche Eigenschaf-

ten dabei eingegangen wird, ist von der Art der Visualisierung abhéngig.

3.3. Aufbau der SOM

Eine selbstorganisierende Karte hat viele Eigenschaften, die im Programm abgebildet
werden sollen. Die Neuronen und ihre Gewichte bilden das Netz, eine Topologie be-
stimmt die Nachbarschaftsverhiltnisse zwischen den Neuronen. Eine Distanzmetrik de-

finiert die Berechnung der Abstinde zwischen Neuronen (bzw. deren Gewichten).
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SelfOrganizingMap

+NumNeurons : int

+NumlnputNeurons : int

+Topology : ITopology

+Distance : IDistanceMetric

+Winners : WinnerList

+Histogram : WinnerHistogram

+GetWeights(in index : int) : double[]

+GetDistance(in neuron1 : int, in neuron2 : int) : double
+GetWinner(in data : double[]) : int

Abbildung 3.2.: Das UML-Diagramm einer selbstorganisierenden Karte

Es sollen noch andere Eigenschaften ergénzend mit in die Struktur einflieBen: Eine
Gewinnerliste enthélt die Gewinnerneuronen fiir jeden Datensatz aus der Datenquelle
und den entsprechenden Quantisierungsfehler. Ein kumuliertes Gewinnhistogramm soll
darstellen, wie oft welches Neuron der Karte im Trainingsprozess ein Gewinnerneuron
war.

Die Distanzmetrik und die Netztopologie sind austauschbar und werden tiber Plugins
realisiert, die Gewinnerliste und das Gewinnhistogramm sind feste Bestandteile, die
unabhingig von den austauschbaren Elementen funktionieren.

Die SOM selbst soll zusammenfassend folgende Informationen iiber sich preisgeben

und Funktionalitéiten zur Verfiigung stellen:
e Die Anzahl enthaltener Neuronen

» Einen Vektor aus reellen Zahlen fiir jedes Neuron, der den Zustand der Gewichte

reprasentiert
* Die Anzahl der Eingabeneuronen
* Die verwendete Netztopologie

* Die verwendete Distanzmetrik, sowie die Funktionalitidt zur Berechnung der Di-

stanz der Gewichtsvektoren zweier Neuronen
* Die Gewinnerliste und das kumulierte Gewinnhistogramm

* Die Funktionalitit, einem genormten Datensatz ein Gewinnerneuron zuzuordnen
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3.3. Aufbau der SOM

«interface»
IDistanceMetric

+GetDistance(in a : double[], in b : double[]) : double

Abbildung 3.3.: Die Distanzmetrik braucht nur eine Methode zu implementieren: die
Berechnung des Abstandes zweier Vektoren

Das UML-Diagramm in Abbildung 3.2 zeigt den Aufbau der Klasse, die eine selbst-
organisierende Karte reprisentiert. Die benannten Eigenschaften und Methoden erfiillen
die oben beschriebenen Anforderungen. Die Neuronen und deren Gewichte sollen iiber

Indizes ansprechbar sein.

3.3.1. Distanzmetrik

Eine der Karte zugeordnete Distanzmetrik definiert, wie der Abstand zwischen den Ge-
wichtsvektoren zweier Neuronen berechnet wird. Diese sollen austauschbar sein und
werden deshalb als eigene Schnittstelle (s. Abbildung 3.3) vorgestellt.

Die einzige Methode GetDistance liefert der Formel 3.1 entsprechend zu zwei Real-
zahlvektoren eine Distanz. Diese soll auch zur Bestimmung des Quantisierungsfehlers

eingesetzt werden.

dist : R" X R" — R (3.1)

3.3.2. Netztopologie

Die Netztopologie ist ein wesentlicher Bestandteil der Karte und soll als Plugin aus-
gelegt werden. Eine Topologie ist jeder SOM zugeordnet, da sie den internen Aufbau
der Karte bestimmt. Sie soll iiber Nachbarschaftsstrukturen Auskunft geben und sofern
moglich den Neuronen eine Position im Raum zuordnen. Die Ausdehnung des Netzes
soll ebenfalls ein Bestandteil der Topologie sein.

Die Abbildung 3.4 zeigt die vorgesehene Schnittstelle fiir den Zweck. Die Methode

GetNeighbors soll die Indizes der direkten Nachbarn eines Neurons liefern.
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3. Konzeption

ITopology

+NumNeurons : int

+NumDimensions : int

+Dimensions : int[]

+IsCyclic : bool[]

+GetNeighbors(in index : int) : int[]

+GetDistance(in index1 : int, in index2 : int) : double
+GetLocation(in index : int) : double]]

Abbildung 3.4.: Die Anforderungen an eine Netztopologie zusammengefasst in einer
Schnittstelle

Mit GetLocation soll es moglich sein, einem Neuron eine Position zuzuordnen. Bei
einer Matrixtopologie ist das die Position in der Matrix, z.B. (0,0) fiir das Neuron in
der linken oberen Ecke. Wie viele Dimensionen diese Position hat, ist nicht vorgegeben,
es konnen also auch ein- oder dreidimensionale Topologien existieren (die Anzahl der
verwendeten Dimensionen soll sich iiber die Eigenschaft NumDimensions bestimmen
lassen).

Die Ausdehnung der Karte soll in der Eigenschaft Dimensions stehen, bei der Ma-
trixtopologie wiren das die Breite und die Hohe der Matrix. Die Methode GetDistance
soll den Abstand zweier Neuronen liefern. Dabei handelt es sich um den Abstand der
Positionen der Neuronen in der Topologie, nicht zu verwechseln mit der Distanz zwi-
schen den Gewichten, die in der SOM selbst definiert wird.

Mit der Eigenschaft NumNeurons wird die Anzahl der in der Topologie vorhandenen
Ausgabeneuronen bekannt gegeben. In IsCyclic soll fiir jede Dimension ein Boole-
scher Wert stehen, der besagt, ob die Topologie in dieser Dimension zyklisch ist oder
nicht. Die Matrixtopologie ist normalerweise nicht zyklisch, d.h. der Wert wire fiir bei-
de Dimensionen false. Ein Torus wire zyklisch in beiden Dimensionen, ein Zylinder
in nur einer der beiden. Diese Angabe ist beispielsweise auch fiir Visualisierungen in-

teressant.

3.3.3. Gewinnerliste

Die Gewinnerliste stellt jedem Datensatz aus der Datenquelle ein Gewinnerneuron ge-
geniiber, dessen Gewichte den normierten Daten aus dem Satz am &dhnlichsten sind.
Zusitzlich soll die jeweilige absolute Distanz zwischen den Gewichten und den Daten

(bekannt als Quantisierungsfehler) zur Verfiigung gestellt werden.
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3.3. Aufbau der SOM

Winner WinnerList
+Neuron : int +ltems : Winner([]
+QError : double +AverageQEtrror : double

Abbildung 3.5.: Die Gewinnerliste enthédlt Gewinnerinstanzen und deren durchschnitt-
lichen Quantisierungsfehler

WinnerHistogram

+Minimum : int
+Maximum : int
+GetValue(in index : int) : int

Abbildung 3.6.: Das kumulierte Gewinnhistogramm speichert die Gewinnanzahl aller
Neuronen iiber den gesamten Trainingsverlauf

Die Datenstruktur, die einen solchen Gewinner darstellt, hat also nur zwei Eigen-
schaften: Den Index des Gewinnerneurons und den Quantisierungsfehler. Die Liste
selbst soll die Menge aller Gewinner (z.B. in einem Array) und als zusétzliche Informa-
tion den durchschnittlichen Quantisierungsfehler enthalten. In der Abbildung 3.5 sind
die UML-Diagramme des Gewinners und der Liste zu sehen.

Die Gewinnerliste wird wihrend des Trainings (siehe Kapitel 3.5) erzeugt und ak-
tualisiert. Sie dient nicht nur statistischen Zwecken und der Berechnung des Quantisie-
rungsfehlers, sondern ist auch fiir Visualisierungen niitzlich. So soll iiber die Zuordnung
eines Datensatzes zu einem Neuron bestimmt werden konnen, an welcher Position auf
der Karte sich dieser Datensatz ,,befindet* und seine Bezeichnung kann dort entspre-

chend angezeigt werden.

3.3.4. Kumuliertes Gewinnhistogramm

Das kumulierte Gewinnhistogramm dient hingegen nur der Statistik. Es werden die Ge-
winnerneuronen gezihlt, die wihrend des Trainingsprozesses ausgewihlt wurden. Je-
dem Neuron der Karte wird die Gesamtanzahl seiner Gewinne zugeordnet.

Abbildung 3.6 zeigt die Gewinnhistogramm-Klasse. Jedem Neuron wird eine Zahl

zugeordnet, diese kann iiber den Index des Neurons erreicht werden. Zusitzlich werden
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noch das Minimum und das Maximum der Gewinnanzahlen angegeben.

3.4. Datenquellen und Normung

Datenquellen liefern die Informationen, mit denen das Netz trainiert werden soll. Sie
stellen das Bindeglied zwischen den zu untersuchenden Daten und der SOM dar. Der
Aufbau der Datenquelle bestimmt, iiber wie viele Eingabeneuronen die Karte verfiigen
muss. Die Daten selbst liegen meist in Relationen vor, die mit Datensammlungen oder
durch Versuche aufgestellt werden.

Eine Relation enthilt eine Liste von Instanzen, die Auskunft iiber einen gemeinsa-
men Satz untersuchter Aftribute geben. Eine solche Relation ldsst sich mit einer Tabelle
darstellen, in der jede der Spalten ein Attribut reprisentiert, wihrend jede der Zeilen
eine Instanz beschreibt. Es kann auch vorkommen, dass Instanzen keine Information
tiber einige Attribute enthalten: Das wiirde einer leeren Tabellenzelle an der betroffenen
Stelle entsprechen.

Zur Beschreibung einer solchen Relation wurde an der Universitdt von Waikato das
ARFF, das Attribute-Relation File Format, entwickelt, um es mit der Weka Software
fiir maschinelles Lernen einzusetzen. Dieses Format ist in [WF01] dokumentiert und
durch [Pay02] erweitert. Es stellt einen sehr niitzlichen und iiberblickbaren Standard
dar, der inzwischen bei vielen Instituten Anwendung findet. Die Datenquellen der Zie-
lapplikation werden sich in den Grundziigen der Struktur an diesem Format orientieren,
die ausschlieBliche Nutzung des ARFF ist aber nicht vorgeschrieben.

Da eine Relation durch eine Tabelle beschrieben werden kann, wird jede Datenquelle
eine solche enthalten, die Datenpool genannt wird. Das .NET Framework bietet eine
Klasse namens DataTable, die fiir diese Aufgabe hervorragend geeignet ist. In ihr kann
fiir jede Spalte ein anderer Datentyp definiert werden und sie enthilt eine Liste von

DataRow-Objekten, die die Zeilen der Tabelle - und somit die Instanzen - reprisentieren.

3.4.1. Datentypen in Relationen

In Anlehnung an das ARFF wird die Verwendung von drei Hauptdatentypen vorge-
schrieben, in denen die Daten aus der Quelle vorliegen sollen. Dazu gehdren numeri-

sche, nominale und String-Attribute. ARFF enthilt noch ein Viertes: das Datum. Dieser
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3.4. Datenquellen und Normung

Typ wird in dieser Arbeit aber nicht beriicksichtigt, da es einfach moglich ist, ein Datum

in einen numerischen Wert zu uiberfiihren.

Numerische Attribute stellen jegliche Art von Zahlen dar. Ganze und FlieBkomma-

zahlen sind gestattet.

Nominale Attribute werden einerseits genutzt, um einer Instanz der Relation einen
Namen zu geben. Gewohnlich werden zu diesem Zweck eindeutige Zeichenketten
eingesetzt. Leere oder sich wiederholende Zeichenketten sind fiir diese Aufgabe
daher wenig sinnvoll. Ein anderer Aspekt nominaler Attribute ist die Benennung
von definierten Zustidnden. So kann eine Liste von erlaubten Zustinden vorhanden

sein, von denen einer bei der Instanz zutreffend ist.

String-Attribute sind Zeichenketten. Sie konnen mehrfach in einer Relation auftreten

oder leer sein. Es gibt keine Beschriankungen fiir deren Inhalt.

Zur programminternen Représentation dieser Attributtypen wird eine Klasse namens
ColumnType eingefiihrt. Sie soll abstrakt sein und durch die drei Klassen NumericType,
NominalType und StringType implementiert werden, die jeweils eines der Attribute
darstellen. Fiir jede der im Datenpool enthaltenen Spalten soll ein solcher Typ definiert

sein.

3.4.2. Normung der Attribute

Jeweils eine Instanz aus der Relation wird dem Netz wihrend des Trainings bzw. zur
Bestimmung des Gewinnerneurons angeboten. Es werden die Attribute der Relation an
die Eingabeneuronen der Karte angelegt. Damit das Netz mit den angebotenen Daten
aber iiberhaupt umgehen kann, ist es notwendig, die Attribute der Instanz vorher in nu-
merische Werte zu iiberfithren, also zu normieren. Hierbei handelt es sich nicht um eine

triviale Aufgabe, da beliebige Zeichenketten in den Attributen enthalten sein konnen.

norm: A" — R", n,m e X (3.2)

Die Formel 3.2 beschreibt diesen Vorgang. Zur Erfassung der moglichen Attributwer-

te wird das Symbol A eingefiihrt, es steht fiir die Menge aller numerischen, nominalen
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Abbildung 3.7.: Das Zusammenspiel von der Datenquelle und dem Normierer bestimmt
die Anzahl der Eingabeneuronen (rot) der SOM

und String-Attribute. Die Funktion norm iiberfiihrt eine Menge von n Attributen (also
einer Instanz) in m reelle Zahlen. Man beachte die unterschiedliche Dimensionierung:
Es kann vorkommen, dass einzelne Attribute wihrend der Normung herausgefiltert oder

in mehrere reelle Zahlen tiberfithrt werden.

Einige Attribute kdnnen fiir das Netz irrelevant sein, wie z.B. der Name einer Instanz,

und deshalb bei der Normung ignoriert werden.

Nominale Attribute, die einen Zustand reprédsentieren, konnen beispielsweise auch in
mehrere reelle Werte - fiir jeden erlaubten Zustand einen - aufgeschliisselt werden. Das
wiirde bedeuten, dass dem zugrunde liegenden Zustand eine 1 und jedem anderen eine 0
zugeordnet wird. Das hiitte den Vorteil, dass alle Zusténde, die sich nicht in eine Reihen-
folge bringen lassen, immer gleich weit voneinander entfernt sind. So wird vom Netz

keine unnotige Verbindung zwischen zwei unterschiedlichen Zustinden interpretiert.

Aus diesen Griinden ist es zu verstehen, dass nicht die Datenquelle allein die Anzahl
der Eingabeneuronen der Karte bestimmt, sondern dass diese nur im Zusammenspiel
mit dem Normierer errechnet werden kann. Der Normierer selbst ist ndmlich auch nur
mit Hilfe der Eingabedaten aus der Quelle in der Lage, die Dimension seiner Ausgabe

zu bestimmen. Abbildung 3.7 verdeutlicht diese Abhingigkeit.
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3.4.3. Struktureller Aufbau

Sowohl die Datenquelle als auch der Normierer werden austauschbar gestaltet. So wird
es ermoglicht, die Daten aus verschiedensten Quellen zu beschaffen, wie Dateien (z.B.
ARFF oder XML), Datenbanken oder gar Tastatureingaben.

3.5. Training der Karte

Das Training einer selbstorganisierenden Karte ist eine der Hauptaufgaben der Appli-
kation. Der Ablauf dieses Vorgangs soll iiber Lernparameter beeinflusst werden. Es soll
moglich sein, den Verlauf des Trainings zu unterbrechen und die Lernparameter anzu-
passen.

Der Lernvorgang soll so gestaltet werden, dass er iiberwachbar ist. Es werden zu
diesem Zweck Ereignisse definiert, die nach jedem Lernschritt und nach dem Beenden
des Trainings ausgelost werden. So wird es z.B. moglich, den aktuellen Zustand der

Karte nach jedem Lernschritt an die Visualisierungen zu iibermitteln.

3.5.1. Lernparameter

Die Lernparameter beeinflussen den Trainingsprozess malgeblich. Zu ihnen gehoren
Die Lernrate, der Lernradius, die Nachbarschaftsfunktion und die Abbruchbedingung.

Die Lernrate bestimmt, wie stark sich das Netz wihrend eines Lernschritts an die trai-
nierte Dateninstanz annihert. Es gilt 0 < n < 1; 0 bedeutet keinerlei Anpassung,
1 bedeutet, dass das Gewinnerneuron die Werte der Instanz vollsténdig fiir sich

ubernimmt.

Der Lernradius legt fest, welche Neuronen im Umkreis des Gewinnerneurons eben-

falls von der Anpassung der Karte betroffen sind.

Die Nachbarschaftsfunktion gibt vor, in wie weit sich die Nachbarneuronen inner-
halb des Lernradius ebenfalls an die Dateninstanz annéhern. Die Funktion wird
mit der Formel fy,(d,r) — R beschrieben. Uber den Abstand des Nachbarn d
und den Lernradius r wird eine reelle Zahl berechnet, die - multipliziert mit der

Lernrate - die Anpassung des Nachbarn ergibt.

37



3. Konzeption

Die Abbruchbedingung legt fest, wann das Training fiir beendet erklédrt wird. Das
kann z.B. nach einer bestimmten Anzahl von Lernschritten oder nach Unterschrei-

tung eines bestimmten Quantisierungsfehlers sein.

3.5.2. Schnappschiusse und Ereignisse

Der Trainingsprozess ist sehr rechen- und somit zeitaufwéndig. Deshalb wird er in ei-
nem parallelen Thread ausgefiihrt, um den Ablauf des restlichen Programms nicht un-
notig zu unterbrechen.

Um das Training trotzdem zu iiberwachen und auf Zustandsinderungen der selbstor-
ganisierenden Karte reagieren zu konnen, werden zwei Ereignisse eingefiihrt, die iiber

den Ablauf des Lernvorgangs informieren:

»Lernprozess beendet.“ Dieses Ereignis soll nur einmal wihrend des Trainings auf-
treten, und zwar zu seinem Ende. Es soll beispielsweise dazu verwendet werden,

grafische Steuerelemente der Benutzeroberflache zu aktualisieren.

»Lernschritt beendet.” Dieses Ereignis soll nach jedem Lernschritt ausgelost wer-
den. Es wird dafiir benotigt, die Visualisierungen iiber den aktuellen Zustand der
Karte zu informieren, damit sie sich neu berechnen und ihre Ansicht aktualisieren

kOnnen.

Das ,Lernschritt beendet““-Ereignis iibergibt nicht nur den Zustand der SOM an alle
Event Handler. Da einige Visualisierungen auch abhiingig von der Datenquelle oder den
Lernparametern sein konnen, miissen diese ebenfalls mit iibergeben werden. Zu diesem
Zweck soll eine Datenstruktur geschaffen werden, die Schnappschuss genannt wird.
Es wird ndmlich je ein Abbild der SOM, der Datenquelle und des Normierers, sowie
der Lernparameter erzeugt, die in dieser Struktur gehalten werden. Die Erzeugung der
Abbilder (also Klone) ist notwendig, da sich die Werte in den Urbildern wihrend des
Trainings @ndern, und sich somit ein inkonsistenter Zustand ergeben kann. Schnapp-
schiisse enthalten nur konstante und konsistente Zustinde. Ein solcher Schnappschuss

wird also nach einem Lernschritt erzeugt und an das entsprechende Event iibergeben.
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Abbruchbedingung
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v
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Gewinnerneuron Netzgewichte aller betroffenen
bestimmen Neuronen mittels
Nachbarschaftsfunktion

¢ aktualisieren
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Quantisierungsfehler fiir alle
Datensatze berechnen

H

Lernparameter
aktualisieren

v

Schnappschuss
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Schlafen «-Ja Pause angefordert?
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Abbildung 3.8.: Der nebenldufige Trainingsprozess lasst sich pausieren und mit Hilfe
von definierten Ereignissen iiberwachen
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3.5.3. Ablauf des Trainings

Der Trainingsprozess soll so gestaltet werden, dass er vom Nutzer unterbrochen und
fortgesetzt werden kann.

Das Flussdiagramm in Abbildung 3.8 stellt des gesamten Ablauf dar. Dort ist zu er-
kennen, dass es sich um einen zyklischen Prozess handelt, bei dem zu jedem Durchlauf
tiberpriift wird, ob die in den Lernparametern definierte Abbruchbedingung erfiillt ist.
Sollte dem so sein, wird das Ereignis ,,LLernprozess beendet* ausgelost und das Training
beendet.

Ansonsten wird der folgend beschriebene Ablauf wiederholt. Zuerst wird der néachs-
te Datensatz aus der Datenquelle angefordert und anschlieend mit Hilfe des Normie-
rers in einen Realzahlvektor umgewandelt. Dieser wird wiederum an die SOM iiberge-
ben, um das entsprechende Gewinnerneuron zu bestimmen. Zu diesem Zweck soll die
Distanzmetrik eingesetzt werden: Die Distanzen zwischen dem Datenvektor und den
Wichtungsvektoren aller Neuronen werden berechnet, das Gewinnerneuron hat davon
den minimalen Wert. Das kumulierte Gewinnhistogramm der Karte wird darauthin an
dieser Stelle um eins erhoht.

Die Netztopologie der Karte soll anschliefend genutzt werden, um alle Nachbarneu-
ronen, die sich innerhalb des Lernradius um das Gewinnerneuron herum befinden, zu
bestimmen und deren Abstdnde zu berechnen. Die Abstidnde und der Lernradius werden
an die Nachbarschaftsfunktion weitergeleitet, die darauthin jedem betroffenen Neuron
einen Lernfaktor zuweisen kann.

Die Aktualisierung der Kartengewichte soll nun wie folgt fiir jedes betroffene Neuron
ablaufen: Der Gewichtsvektor des Neurons wird vom Datenvektor subtrahiert. Der Er-
gebnisvektor wird mit der Lernrate und dem entsprechenden Lernfaktor (von der Nach-
barschaftsfunktion) multipliziert und zum Gewichtsvektor addiert. Formel 2.6 auf Seite
13 verdeutlicht dies noch einmal.

Nach der Aktualisierung der Gewichte soll die Gewinnerliste aktualisiert werden. Da-
fiir wird fiir jede Instanz der Datenquelle das entsprechende Gewinnerneuron bestimmt
und der Quantisierungsfehler (entspricht der Distanz von Gewichtsvektor und Daten-
vektor) berechnet.

Schlussendlich miissen nur noch die Lernparameter angepasst werden. Dem Nutzer

soll es ermoglicht werden, die Lernrate und den Lernradius im Trainingsverlauf z.B.
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linear oder exponentiell zu reduzieren, um eine Stagnation der Karte zu erreichen. Die
Reduktion wird in diesem Teil vollzogen und der Lernschritt somit beendet.

Nun sollen die Interessenten mit Hilfe des ,,Lernschritt beendet“-Events iiber den
Fortschritt informiert werden. Dazu muss ein Schnappschuss der Lernumgebung (beste-
hend aus Datenquelle, Normierer, SOM und Lernparameter) erzeugt und das Ereignis

damit ausgelost werden.

3.6. Visualisierungen

Visualisierungen sollen ebenfalls iiber Plugins an das Hauptprogramm gekoppelt wer-
den. Sie sind die komplexesten aller Erweiterungen, an sie sind die hochsten Anfor-
derungen gerichtet. Sie miissen sich an Strukturrichtlinien halten, um die vom Haupt-
programm geforderte Nebenldufigkeit zu unterstiitzen. Visualisierungen miissen selbst

bestimmen konnen, ob sie im gegebenen Kontext anwendbar sind oder nicht.

3.6.1. Anwendbarkeit von Visualisierungen

Die Visualisierungen fiir die selbstorganisierenden Karten werden ausschlieBlich iiber
Plugins zur Verfiigung gestellt. Ihre Darstellung ist maBgeblich von der Topologie der
verwendeten SOM abhingig. Da diese ebenfalls nur iiber Plugins realisiert werden, ist
es notwendig, die Anwendbarkeit von Visualisierungen in Bezug auf die Topologie und
anderen Eigenschaften der Karte zu untersuchen. Das Ziel dieses Vorgehens ist die De-
finition eines Katalogs, der Informationen iiber die (fiir Visualisierungen interessante)
Eigenschaften des Netzes zusammenfasst. Diese Informationen sollen so weit gefichert
sein, dass die meisten Topologien und die Anforderungen der meisten Visualisierungen
abgedeckt sind. Die Visualisierungen sollen mit dem Katalog in der Lage sein, selbst zu
erkennen, ob sie auf ein Netz anwendbar sind oder nicht.

Hierzu wird ein Blick zuriick auf einige Visualisierungsformen geworfen und unter-

sucht, welche Eigenschaften der SOM von Interesse fiir sie sind.

Karte im Eingaberaum. Die , Karte im Eingaberaum* stellt Verbindungen benach-
barter Neuronen und alle Eingabevektoren dar. Die Position eines jeden Neurons
wird bestimmt, indem jedem Gewicht eine Achse des (meist zwei- oder dreidi-

mensionalen) Eingaberaums zugeordnet wird. Die Netztopologie wird zumeist
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als ein- bis dreidimensional vorausgesetzt. Die von dieser Visualisierungsart be-
notigten Informationen bestehen also aus den Dimensionierungen der Topologie

und des Eingaberaums.

Gewinnermatrix. Da die Gewinnermatrix eine musterabhingige Visualisierungsform
ist, braucht sie fiir ihre Darstellung Datensitze aus dem Datenpool. AuBBerdem
werden Lernparameter benotigt, wie die Nachbarschaftsfunktion und der Lernra-
dius, da nicht nur das Siegerneuron sondern auch seine beeinflusste Umgebung
hervorgehoben wird. Diese Darstellungsart ist also ein gutes Beispiel dafiir, dass
Visualisierungen nicht nur von der Topologie selbst, sondern auch von der Daten-
quelle oder den Lernparametern abhéngig sein konnen. Die Gewinnermatrix stellt
aber keinerlei Einschriankungen beziiglich dieser Werte auf, daher ist sie auf jede

Form von SOM anwendbar.

Gewichtsmatrix. Diese Darstellung stellt keine Anforderungen an das Netz. Da ein-
fach nur die Gewichte aller Neuronen fiir die Ansicht verwendet werden, ist die
Art und Dimensionierung der Topologie vollig unerheblich. Sie ist musterunab-

hingig. Diese Visualisierung ist also auch fiir jede Form von SOM verfiigbar.

U-Matrix. Diese Visualisierungsform besteht auf eine zweidimensionale Netztopolo-
gie. Es werden die Distanzen der Neuronengewichte und die Positionszuordnun-
gen der Neuronen als Darstellungsgrundlage genutzt. Zirkuldre Topologien, wie
der Torus und der Zylinder, konnen hier speziell behandelt werden: Fiir den Torus
kann die U-Matrix z.B. vierfach (auf einem 2x2 Feld) dargestellt werden, damit
zusammenhingende Bereiche, die iiber die Matrixgrenzen hinausgehen, trotzdem
zusammenhingend visualisiert werden konnen. Gleiches gilt fiir eine zylindrische
Topologie, die zweifach dargestellt werden kann (2x1 oder 1x2, je nachdem,
welche der Achsen zyklisch ist).

Zusitzlich wird die ID der Topologie mit in den Eigenschaftenkatalog aufgenommen.
So kann man eine Visualisierung erzeugen, die ausschlieBlich fiir eine ganz bestimm-
te Topologie funktioniert. Das kann niitzlich sein, wenn eine sehr komplexe Topologie
erstellt wird (z.B. in Form eines unregelméfigen Graphen), fiir die eine spezielle Vi-
sualisierung erforderlich ist. Die Tabelle 3.1 zeigt zusammenfassend die ausgewéhlten

Eigenschaften und deren Informationsquellen.
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Informationsquelle Eigenschaften

Topologie ID
Anzahl Dimensionen
Ausdehnung (fiir jede Dimension, z.B. Breite, Hohe)
zyklisch: ja / nein (fiir jede Dimension)
Anzahl Neuronen

Datenquelle Dimension des Eingabedatenraums

Normierer Dimension des normierten Eingabedatenraums
(= Anzahl der Eingabeneuronen der SOM)

Tabelle 3.1.: Der Eigenschaftenkatalog zur Bestimmung der Anwendbarkeit von Visua-

lisierungen mit den notwendigen Informationen iiber die SOM und deren
Quellen

VisualizationInfo

+TopologylID : string
+NumDimensions : int
+Dimensions : int[]
+IsCyclic : bool[]
+NumNeurons : int
+NumlnputNeurons : int
+DataDimension : int

Abbildung 3.9.: Die Attribute aus dem Eigenschaftenkatalog tiberfiihrt in eine Klasse

Andere Eigenschaften, wie etwa die Gewichte und Positionszuordnungen der Aus-
gabeneuronen der SOM, Nachbarschaftsverhiltnisse, Distanzmetriken, Lernparameter
oder Datensiitze aus der Datenquelle, werden in den Katalog nicht mit aufgenommen.
Sie dienen nur dem Datentransfer und sind daher von der Anwendbarkeit einer Visua-
lisierung unabhiéngig. Diese Daten werden nach jeder Aktualisierung der SOM erneut
zur Verfiigung gestellt.

Der Eigenschaftenkatalog wird in die Klasse VisualizationInfo als Resultat die-
ser Betrachtung iiberfiihrt. Die Abbildung 3.9 zeigt deren UML-Diagramm, das die aus-
gewdhlten Eigenschaften und ihre jeweiligen Datentypen benennt. Eine Instanz dieser
Klasse wird im spéteren Verlauf an alle Visualisierungen iibergeben, die daraufhin ihre

Einsatzmoglichkeit tiberpriifen.
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Abbildung 3.10.: Visualisierungen werden nach jedem Lernschritt mit einem Schnapp-
schuss des aktuellen Kontextes aktualisiert, der Berechnungsprozess
wird damit angestofen

3.6.2. Visualisierungen und Nebenlaufigkeit

Die Berechnung einer SOM-Visualisierung kann sich als sehr komplex herausstellen
und gegebenenfalls sehr viel Rechenzeit in Anspruch nehmen. Die Darstellung soll aber
stets responsiv bleiben und eine Navigation auf der Karte ohne merkliche Verzégerung-
en erlauben. Auflerdem soll der laufende Trainingsprozess nicht unndtig unterbrochen
werden. Aus diesen Griinden werden Strukturrichtlinien vorgegeben, die die Darstel-
lung der Visualisierung und deren Berechnung parallelisieren.

Wihrend des Trainings werden die Gewichte der Karte verdndert. Nach jedem Lern-
schritt werden alle aktiven Visualisierungen aktualisiert, d.h. ein Schnappschuss des

aktuellen Lernkontextes (die SOM, Lernparameter und Zustand der Datenquelle) wird
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an sie iibergeben. Sollte die Berechnung der Darstellung noch nicht beendet sein, wird
der Schnappschuss gespeichert. Sollte bereits ein gespeicherter Schnappschuss vorhan-
den sein, so wird dieser iiberschrieben. Dieser Vorgang hat zur Folge, dass die Dar-
stellung asynchron zum aktuellen Zustand der SOM stattfindet, was als Nachteil der
Nebenldufigkeit angesehen werden kann. Dieser kann aber vernachlédssigt werden, da
die Darstellung nur wenige Lernschritte zuriickliegt und durch das Uberschreiben des
Schnappschusses nicht jeder verpasste Zustand der Karte nachtréiglich visualisiert wird,
was zur Folge hat, dass der Abstand zwischen der Darstellung und dem aktuellen Zu-
stand nicht weiter wichst. Des Weiteren kann der Trainingsprozess pausiert werden,
was automatisch zu einer Synchronisierung der Visualisierung fiihren wiirde.

Die Abbildung 3.10 stellt den Aktualisierungsprozess dar. Der tibergebene Schnapp-
schuss wird gespeichert, ein eventuell vorhandener wird iiberschrieben. AnschlieBend
wird iiberpriift, ob bereits ein Berechnungsthread vorhanden ist. Dies ist nur bei der ers-
ten Aktualisierung nicht der Fall, also wird unter Zuhilfenahme des Applikationskon-
textes ein Berechnungsthread erzeugt und gestartet. Sollte der Thread doch schon laufen
wird untersucht, ob dieser ,,schléft”. Das kann vorkommen, wenn ein Berechnungszy-
klus beendet wurde und noch keine neuen Daten (also ein neuer Schnappschuss) vor-
handen waren. Deshalb kann der Thread nun ,,geweckt* werden, da wieder Arbeit fiir
ihn ansteht.

Der zyklische Berechnungsprozess wird in Abbildung 3.11 gezeigt. Wie bereits erldu-
tert legt er sich schlafen, wenn kein neuer Schnappschuss fiir die Berechnung vorhanden
ist. Ansonsten wird der neue Schnappschuss geholt und an die Methode zur Berechnung
der Visualisierung weitergegeben. AnschlieBend wird die Methode zur Darstellung auf-
gerufen. Es scheint, dass die Berechnung und die Darstellung seriell ablaufen, nicht
parallel. Dem ist nicht so, da die Darstellungsmethode noch zu anderen Zeiten aufgeru-
fen wird, z.B. bei Nutzerinteraktion mit der Visualisierung (Navigation auf der Karte)
oder bei GroBenidnderung und Verschiebung des Fensters.

Der gesamte Ablauf der Aktualisierung und der Berechnungsprozess sollen bereits
in der Basisklasse fiir Visualisierungsplugins implementiert werden. So braucht dieses
komplexe Konstrukt nicht bei jeder neuen Implementierung erneut programmiert wer-
den. Lediglich die Methoden zur Berechnung und zur Darstellung der Visualisierung
werden virtuell gestaltet und miissen deshalb neu implementiert werden. Dabei ist dar-

auf zu achten, dass auf die Ergebnisse der Berechnung, die in die Darstellung einflieen,
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Abbildung 3.11.: Der Berechnungprozess der Visualisierung: Nach der Berechnung
wird automatisch neu gezeichnet

threadsicher zugegriffen werden muss, da diese beiden Methoden parallel ablaufen kon-

nemn.

3.7. Plugins

Plugins beschreiben eine Reihe von Eigenschaften, die die Integration von externen
Komponenten fiir festgelegte Aufgaben erlauben. Jedes Plugin erhilt eine eigene ID
und einen Namen, die in der Schnittstelle IP1ugIn definiert sind.

Jedem Plugin-Typen wird eine abstrakte Basisklasse zur Verfiigung gestellt, die die
benotigten Schnittstellen (wie z.B. IP1ugIn) implementiert. Es werden auch noch an-
dere Eigenschaften oder Methoden in den Basisklassen eingefiihrt, die auf besondere
Eigenheiten der Plugins eingehen. Es kann vorkommen, dass Teile einer Basisklasse
bereits vorimplementiert sind, damit triviale oder identische Ablidufe bei der spiteren

Plugin-Entwicklung nicht immer wieder neu programmiert werden miissen.
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IConfigurable

+|sConfigurable : bool

+|sConfigured : bool

+Configure() : bool

+GetConfiguration() : PropertyList
+ApplyConfiguration(in config : PropertyList) : bool

Abbildung 3.12.: Das UML-Diagramm der Schnittstelle, mit der die Konfigurierbarkeit
eines Plugins definiert wird

Die Basisklassen entsprechen folgender Namenskonvention: Jede endet auf *Base,
beispielsweise heiit die Basisklasse fiir Visualisierungen VisualizationBase. Der
Konstruktor von ableitenden Klassen - also implementierten Plugins - muss die glei-

che Signatur haben, wie der Konstruktor der Basisklasse.

3.7.1. Der Applikationskontext

Jedem Plugin soll es ermoglicht werden, Zugriff auf bestimmte Ressourcen der Haupt-
applikation zu erhalten oder bestimmte Aufgaben an sie weiterzureichen. Aullerdem
soll der aktuelle Status der Anwendung bestimmt werden kénnen. Zu diesem Zweck
wird ein Konstrukt entworfen, das Applikationskontext genannt wird. So wird erreicht,
dass das Plugin-Management-System nicht nur einen einseitigen Zugriff vom Hauptpro-
gramm zu den Plugins ermdglicht, sondern dass eine beidseitige Interaktion stattfindet.

Allen Plugins wird damit ermdoglicht, bestimmte Ressourcen zu erreichen, wie Stan-
dardlogger zur Fehlerausgabe oder zusitzliche Threads. Threads sollten generell nur
iiber den Applikationskontext erzeugt werden, da so der Hauptapplikation ermoglicht
wird, alle Threads in einem Pool zu halten und somit deren Ablauf zu tiberwachen. Nur
so wird sichergestellt, dass beim Beenden des Programms auch alle laufenden Threads
sicher beendet werden konnen.

Der Zugriff auf den Applikationskontext ist dadurch gewéhrleistet, dass eine Instanz

davon bei der Erzeugung aller Plugins an den jeweiligen Konstruktor tibergeben wird.

3.7.2. Konfigurierbarkeit von Plugins

Ein Plugin erhilt die Moglichkeit, eigene Parameter, die der Hauptapplikation unbe-

kannt sind, vom Nutzer konfigurieren zu lassen. Diese Parameter konnen zum Beispiel
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die Datenbankverbindung eines Datenquellen-Plugins oder die Darstellungsfarben eines
Visualisierungs-Plugins sein. Zu diesem Zweck werden Eigenschaften in einer weiteren
Schnittstelle definiert, die den Zugang zu diesen Parametern ermdglichen. Der Name
der Schnittstelle lautet IConfigurable. Wie in dem UML-Diagramm auf Abbildung
3.12 zu sehen, definiert sie die Eigenschaften IsConfigurable und IsConfigured,
sowie die Methoden Configure, GetConfiguration und ApplyConfiguration.

Die Eigenschaft IsConfigurable liefert einen Booleschen Wert, der angibt, ob das
betrachtete Plugin iiberhaupt konfiguriert werden kann. Es gibt Plugins, die immer
gleich funktionieren und nicht von externen Parametern abhéngig sind, fiir diese soll-
te der Wert false sein. Andererseits sollten Plugins, die iiber einstellbare Parameter
verfiigen, den Wert true zuriickgeben.

Die Eigenschaft IsConfigured sagt aus, ob das Plugin in seinem momentanen Zu-
stand iiber eine giiltige Konfiguration verfiigt. Wenn dieser Wert false enthélt, miissen
die Parameter des Plugins noch angepasst werden, es ist noch nicht einsetzbar. Ein Bei-
spiel: Es gibt eine Datenquelle, die die Eingabewerte aus einer Textdatei bezieht. Es
wurde dieser Datenquelle aber noch keine Datei zum Auslesen zugewiesen. Die Da-
tenquelle kann also in ihrem momentanen Zustand nicht arbeiten, sie erwartet also die
Festlegung der Quelldatei. Nicht konfigurierbare Plugins miissen bei dieser Eigenschaft
immer true zuriickgeben.

Die Methode Configure weist das Plugin an, dem Nutzer seine Parameter (z.B. iiber
einen Dialog) offenzulegen und anpassen zu lassen. AnschlieBend muss der Wert der
IsConfigured-FEigenschaft aktualisiert werden, da sich die Giiltigkeit der Konfigura-
tion gedndert haben kann. Diese Methode braucht nicht implementiert zu werden, falls
IsConfigurable den Wert false liefert. Der folgende Abschnitt befasst sich mit dem
Vorgang der Selbstkonfiguration, der durch diese Methode angestof3en wird.

Die Methoden GetConfiguration und ApplyConfiguration sollen es ermogli-
chen, ein Plugin in seinem Zustand zu persistieren. Der Hintergrund dieser Aufgabe

wird im folgenden Abschnitt ,,Persistenz von Plugins* beleuchtet.

Selbstkonfiguration mit Hilfe dynamischer Konfigurationsdialoge

Die in der Schnittstelle definierte Methode Configure wird aufgerufen, um dem Plugin

mitzuteilen, dass es nun mit der Selbstkonfiguration beginnen kann. So ist es beispiels-
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ConfigAttrib
+Id : string
+Name : string
+HelpText : string
+Default : string
+IsValid(in val : string) : bool

Abbildung 3.13.: Die abstrakte Basisklasse fiir alle Konfigurationsattribute

weise moglich, einen Konfigurationsdialog anzuzeigen, in dem die fiir das Plugin not-
wendigen Parameter vom Nutzer iiberpriift und bearbeitet werden konnen. Es ist jedoch
oft sehr aufwendig, fiir jedes Plugin mit wenigen einfachen Parametern einen zuséitz-
lichen Dialog zu erstellen. Zu diesem Zweck wird durch den Applikationskontext eine
Moglichkeit geschaffen, solche Konfigurationsdialoge dynamisch von der Hauptanwen-
dung erzeugen zu lassen.

Der Applikationskontext stellt fiir diese Aufgabe eine Methode zur Verfiigung, die
einen solchen Konfigurationsdialog erzeugt und zuriickgibt. Seine Funktionalitit wird
iber eine Schnittstelle namens IConfigDialog festgelegt. Durch sie wird dem Plugin
der Zugriff auf den erzeugten Dialog ermoglicht. Der Methode muss iiber eine Liste von
sogenannten Konfigurationsattributen mitgeteilt werden, wie er in Erscheinung treten
soll.

Ein solches Konfigurationsattribut enthélt Informationen iiber einen zu bearbeitenden
Parameter des Plugins. Mit ihm wird der Name des Parameters festgelegt, der auf dem
Dialog erscheint. Es muss eine Moglichkeit geschaffen werden, seinen durch den Nutzer
bestimmten neuen Wert spéter auslesen zu konnen. Auflerdem kann ein Hilfetext und
eine Standardeinstellung fiir ihn angegeben werden. Jedes Konfigurationsattribut wird
von einer abstrakten Basisklasse namens ConfigAttrib abgeleitet, die diese Grund-
funktionalititen definiert. Die Abbildung 3.13 zeigt das UML-Diagramm dieser Klasse.
In ihr ist auch die abstrakte Methode IsValid definiert, die eine Zeichenkette als Pa-
rameter erwartet und die von den ableitenden Klassen implementiert werden muss. Der
Konfigurationsdialog bekommt mit dieser Methode die Moglichkeit, Nutzereingaben zu
tiberpriifen: Der Nutzer gibt in dem Dialog einen Wert fiir einen bestimmten Parameter
ein, der vom Attribut als ungiiltig deklariert werden kann. Der Dialog ist anschlieend in
der Lage, den Nutzer iiber die Fehleingabe zu informieren und um Korrektur zu bitten.

So ist garantiert, dass dem Plugin nur giiltige Parameter {ibergeben werden konnen.
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Es sind mehrere Klassen vorgesehen, die von ConfigAttrib erben. Sie geben die
gebriduchlichsten Parametertypen fiir Plugins vor und definieren indirekt das mit dem
Parameter verbundene Steuerelement (wie z.B. ein Texteingabefeld) auf dem Konfigu-

rationsdialog. Diese Klassen werden nachfolgend genannt und beschrieben.

BoolAttrib stellt ein Konfigurationsattribut fiir einen booleschen Parameter dar, der nur
die Werte true oder false annehmen kann. Eine Checkbox wird diesem Attribut

auf dem Konfigurationsdialog zugeordnet.

DoubleAttrib ist fiir numerische, reelle Plugin-Parameter vorgesehen. Es ist moglich,
den Wertebereich der Gleitkommazahl durch ein Minimum und ein Maximum zu
begrenzen. Ein Texteingabefeld wird diesem Attribut als Steuerelement zugeord-

net.

EnumAttrib definiert einen Parameter, der seinen Zustand aus einer endlichen Werte-
liste, einer Enumeration oder Aufzihlung, erhilt. Es wird eine 1-aus-n-Beziehung
beschrieben. Die Menge der moglichen Zustinde wird iiber eine Liste von Zei-
chenketten definiert. Der Konfigurationsdialog legt fiir dieses Attribut eine Aus-

wahlbox fest.

FileAttrib ermoglicht einen Plugin-Parameter, der Zugriff auf eine Datei erlangt. Es
wird festgelegt, ob die Zieldatei gelesen oder geschrieben werden soll, sowie wel-
chen Typs die ausgewdhlte Datei sein darf. Fiir dieses Attribut legt der Dialog ein
Texteingabefeld an. Ein zusitzlicher Knopf 6ffnet einen Dateiauswahldialog, mit

dem die Zieldatei lokalisiert werden kann.

IntAttrib kommt zum Einsatz, wenn ein numerischer, ganzzahliger Parameter konfi-
guriert werden soll. Der Wertebereich der Ganzzahl kann, in Anlehnung an das
DoubleAttrib Attribut, mit Minimum und Maximum beschridnkt werden. Auch

hier wird fiir den Parameter ein Texteingabefeld angelegt.

StringAttrib ist fiir Zeichenketten (wie Namen o0.4.) zustdndig. Es gibt keinerlei Be-
schriankungen fiir die Eingabe. Ein Texteingabefeld ist das Steuerelement fiir die-

sen Parametertyp.

Wie diese Konfigurationsattribute angewendet werden, wird mit einem Codebeispiel

im Anhang auf Seite 105 beschrieben.
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Persistenz von Plugins

Damit der aktuelle Zustand (Trainingsfortschritte, aktuelle Eingabeparameter etc.) einer
SOM gespeichert werden kann, ist es notwendig auch die verwendeten Plugins zu per-
sistieren. So soll die Konfiguration eines Plugins (also z.B. der Zustand der Datenquelle
und des Normierers oder die Eigenschaften der ausgewihlten Topologie) ausgelesen
werden konnen. Genauso soll die Konfiguration beim Ladeprozess wieder an das Plug-
in libergeben werden konnen.

Als Erscheinungsform einer solchen Konfiguration wird eine Property List gewahlt.
Dabei handelt es sich um eine Liste, die eine Menge von Schliissel-Wert-Paaren enthilt
und somit einfach in eine speicherbare Struktur (wie etwa XML) integriert werden kann.
Wie diese Paare aufgebaut sind und was sie enthalten, ist den Plugins freigestellt. Die
einzige Anforderung besteht darin, dass der gesamte aktuelle Zustand des Plugins darin
abgelegt und beim Laden auch wieder daraus hergestellt wird.

Die Methode GetConfiguration soll eine solche Liste erzeugen und zuriickgeben,
die den Gesamtstatus des Plugins enthélt. Die Liste muss nicht nur aus den konfigu-
rierbaren Parametern bestehen, es konnen auch noch andere interne Laufzeitparameter
enthalten sein.

Mit ApplyConfiguration wird dem Plugin eine Property List iibergeben, die einen
fritheren Zustand wiederherstellen soll. Diese Liste wurde dann hochstwahrscheinlich

an einem fritheren Zeitpunkt von dem Plugin selbst erstellt.
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Dieses Kapitel behandelt die Implementationsphase des Programms, es wird also die
Umsetzung des Konzepts beleuchtet. Hierbei kann aber nicht auf jede einzelne, wih-
rend der Entwicklung entstandene Klasse eingegangen werden, da das den Umfang der
Arbeit unnotig aufbldhen wiirde. Daher wird nur auf die interessantesten Aspekte ein-
gegangen.

Die Zielapplikation triigt den Namen Sombrero, deshalb kann dieser Begriff des Of-
teren in der Arbeit auftreten. Wenn also dariiber geschrieben wird, ist nicht von ausla-
denden mexikanischen Strohhiiten die Rede.

Die Applikation selbst wird sehr schlank gehalten. Die meiste Funktionalitét wird erst
iiber Plugins zur Verfiigung gestellt. Das Hauptprogramm ist ohne Plugins laufféhig,
nur ist der mogliche Aufgabenbereich ohne vorhandene Netztopologien, Datenquellen
u.s.w. doch sehr eingeschrénkt.

Das Kapitel ist derart strukturiert, dass erst die Implementierung der vier Schich-
ten der Applikation und anschlieend die Entwicklung der externen Plugins beleuchtet
wird. Zuvor werden die Anforderungen an das System genannt, auf dem Sombrero aus-

gefiihrt werden soll.

4.1. Entwicklungs- und Ausfihrungsumgebung

Das Programm wird in der Programmiersprache C# umgesetzt, einem modernen C-
Dialekt, der 2002 mit der .NET-Laufzeitumgebung von Microsoft eingefiihrt wurde.
Diese Umgebung wird bei der Ausfithrung benétigt und durch das .NET Framework
zur Verfiigung gestellt. Die Visualisierungen nutzen zur Darstellung der Ergebnisse
die Direct3D-Hardwareschnittstelle, die durch eine Erweiterung des Frameworks zu-
ginglich gemacht wird. Visual C# 2005 Express Edition wird zur Entwicklung

der Applikation eingesetzt, eine kostenlose IDE (Integrated Development Environment)
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von Microsoft. Zusammenfassend werden die Anforderungen an die Ausfithrungsum-

gebung aufgelistet:

e Microsoft Windows XP SP2 oder Windows 2000 SP3
e NET Framework 2.0

* Managed DirectX 9.0c

Obwohl DirectX 9 fiir die Implementierung der Visualisierungen eingesetzt wird, ist
keine Hochstleistungsgrafikkarte notwendig. Fiir die Ausfithrung von Sombrero sollte

ein einfacher 3D-Beschleuniger mit 16 Mb Speicher vollkommen ausreichen.

4.2. Erweiterungsschicht

Die Erweiterungsschicht (Plugin Layer) der Anwendung wird in einer eigenen Laufzeit-
bibliothek, auch Dynamic Link Library oder DLL genannt, untergebracht. Diese wird im
Hauptprogramm eingebunden.

Wenn Plugins fiir Sombrero entwickelt werden, geschieht das ebenfalls mit Hilfe von
Bibliotheken. Diese miissen die Plugins-DLL der Hauptapplikation ebenfalls einbinden
und die gewiinschten Erweiterungen iiber die dort definierten Plugin-Basisklassen im-
plementieren. Anschlieend werden die neue DLL und die enthaltenen Erweiterungen
bei der Applikation angemeldet. Die Verwaltung der Plugins ist eine Aufgabe der Da-
tenzugriffsschicht, wie die Anmeldung und Einbindung funktioniert wird deshalb im
entsprechenden Kapitel 4.3.2 beschrieben.

Die Erweiterungsschicht kapselt die Informationen, die die Plugins von der Haupt-
applikation und umgekehrt benétigen. Dies geschieht schichtiibergreifend fiir den Da-
tenzugriff, die Geschéftslogik und die Préasentation. Aus diesem Grund existieren auch
in dem Modul die Namensrdume DataAccess, BusinessLogic und Gui unterhalb von
Sombrero.PlugIn, dem Hauptnamensraum dieser Schicht.

Folgend werden die Basisklassen fiir die implementierbaren Erweiterungen und die
im Zusammenhang stehenden Strukturen beleuchtet. Jede dieser Basisklassen definiert
einen Konstruktor, der als Eingabeparameter den Applikationskontext (definiert im fol-

genden Abschnitt 4.2.1) erwartet. So wird der Kontext dem Plugin zugénglich gemacht.
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IApplicationContext

+ErrorLog : ILogger

+OutputlLog : ILogger

+CreateConfigDialog(in title : string, in attributes : ConfigAttrib[]) : IConfigDialog
+CreateThread(in id : string, in threadStart : ThreadStart) : Thread

Abbildung 4.1.: Der Applikationskontext wird iiber die hier dargestellte Schnittstelle
definiert

Die geschiitzte Eigenschaft Context, die in jeder der Basisklassen definert ist, ermog-
licht den Zugriff darauf. Ableitende Plugins miissen einen 6ffentlichen Konstruktor mit
gleicher Signatur definieren und den Kontext an den Konstruktor der Basisklasse iiber-

geben. In C# wird diese Anforderung wie folgt umgesetzt:

// die Klasse PlugIln erbt von der imagindren Basisklasse PluglInBase
public class Plugln : PlugInBase
{

// iber das Schliisselwort "base" wird automatisch der Konstruktor

// der Basisklasse aufgerufen, der Kontext wird direkt an ihn

// ibergeben

public PlugIn(IApplicationContext context) : base(context)

{

// eigene Konstruktorlogik. ..

/...

4.2.1. Die Applikationskontext-Schnittstelle

Der Applikationskontext (beschrieben im Kapitel 3.7.1) erlaubt es den Plugins, auf Res-
sourcen der Hauptanwendung zuzugreifen. Aus diesem Grund wird in dieser Schicht die
Schnittstelle IApplicationContext definiert, deren UML-Diagramm auf Abbildung
4.1 zu sehen ist.

Die Eigenschaften ErrorLog und OutputLog ermoglichen den Zugriff auf die Stan-

dardlogger zur Ausgabe von Fehlermeldungen und Sonstigem auf jeder Ebene.
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IDataSource
+DataPool : System.Data.DataTable
+CurrentRow : System.Data.DataRow
+Currentindex : int «interfacey»
+ColumnTypes : ColumnType[] IConfigurable
+IsAddAllowed : bool 4
+lsDeleteAllowed : bool /
+IsEditAllowed : bool / «interface»
+Next() : bool I IPlugln
I b4
DY / p
\
/
\ / /
\ / /
\ / /
A\ / /
DataSourceBase

#Context : IApplicationContext

+DataSourceBase(in context : |IApplicationContext)

Abbildung 4.2.: Die Basisklasse fiir Datenquellen implementiert drei Schnittstellen

Mittels der Methode CreateConfigDialog wird die Applikation angewiesen, einen
Konfigurationsdialog fiir die als Parameter {ibergebenen Attribute zu erzeugen. Die Hin-
tergriinde fiir diesen Vorgang sind in Kapitel 3.7.2 erldutert. Ein Beispiel fiir die Erzeu-
gung eines solchen Dialogs befindet sich im Anhang, Kapitel A.1.

Die Methode CreateThread erzeugt einen von der Applikation verwalteten Thread,
der in einem Pool gehalten wird. Plugins konnten ohne Weiteres auch selbst Threads
erzeugen. Doch da das Hauptprogramm von diesen keine Kenntnis hitte, wire es nicht

imstande, die Threads beim Beenden anzuhalten.

4.2.2. Die Basisklasse flir Datenquellen

Der Aufbau der Datenquellen (beschrieben in Kapitel 3.4) ist iiber die Schnittstelle
IDataSource definiert. Auf den Datenpool kann mit der Eigenschaft DataPool zuge-
griffen werden. Es handelt sich hierbei um eine Instanz von System.Data.DataTable,
einer Struktur des . NET-Frameworks, die zur Datenhaltung eingesetzt wird. Diese eignet
sich hervorragend fiir die Anspriiche einer Datenquelle, da sie Objekte jeglichen Typs
in einer Tabelle halten kann. Diese Tabelle entspricht also einer abgebildeten Relation
und jede Zeile beschreibt eine Dateninstanz.

Mit der Methode Next wird die nichste Dateninstanz aus dem Pool angefordert. Die-

se kann anschliefend iiber die Eigenschaft CurrentRow abgefragt werden, die eine In-
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IStandardizer

+DataSource : IDataSource

+StandardPool : System.Data.DataTable

+OutputDim : int

+NameColumn : int

+Standardize(in row : System.Data.DataRow) : double[]

«interface» \ «interface»
IConfigurable IPlugin

R \ 4

\ \ /
\ \ /
\ \ /

StandardizerBase

#Context : |IApplicationContext

+StandardizerBase(in context : IApplicationContext)
+Initialize(in som : IWritableSom)

Abbildung 4.3.: Die Basisklasse fiir Normierer

stanz von System.Data.DataRow liefert, einer Zeile aus der Datenpool-Tabelle. Die
Eigenschaft Current Index gibt des Weiteren noch den Index der Dateninstanz aus dem
Pool an.

Die Eigenschaft ColumnTypes enthilt ein Array von ColumnType-Instanzen, die die
verwendeten Attributtypen der Datenquelle beschreiben. Diese sind im Kapitel 3.4.1
erldutert.

Uber die Booleschen Eigenschaften IsAddAllowed und IsDeleteAllowed wird be-
stimmt, ob dem Datenpool neue Daten hinzugefiigt oder enthaltene Daten geldscht wer-
den diirfen. Mit IsEditAllowed wird die Verdnderung der Daten gestattet. Die erlaub-
ten Operationen konnen dann mit dem Data Inspector (beschrieben im Kapitel 4.5.3)
durchgefiihrt werden.

Die Basisklasse fiir Datenquellen trigt den Namen DataSourceBase, sie implemen-
tiert die Schnittstellen IDataSource, IPlugIn und, da sie konfigurierbar sein soll,
IConfigurable. Abbildung 4.2 zeigt das UML-Diagramm der Klasse und deren Ab-
hingigkeiten.

4.2.3. Die Basisklasse fiir Normierer

Zur Beschreibung eines Normierers, dessen Aufgabe in Kapitel 3.4.2 beschrieben ist,

wird die Schnittstelle IStandardizer eingefiihrt. Der Aufbau dhnelt einer Datenquel-
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le. Es existiert eine Tabelle, die iiber die Eigenschaft StandardPool erreicht wird und
die den Datenpool in genormter Form wiederspiegelt. Die mit dem Normierer ver-
bundene Datenquelle ist {iber die Eigenschaft DataSource verfiigbar. Die Eigenschaft
NameColumn enthilt den Index der Spalte im Datenpool, der den Namen einer Datenin-
stanz enthilt. Das kann vor allem fiir Visualisierungen niitzlich sein, um die dargestellte
Karte zu beschriften. Mit der Eigenschaft OutputDim erhélt man die Dimension der
normierten Eingabedaten, sie bestimmt die Anzahl der Eingabeneuronen der Kohonen-

karte.

Die Methode Standardize fiihrt die Normung durch. Der Eingabeparameter row ist
eine Dateninstanz, sie ist vom Typ System.Data.DataRow. Als Riickgabewert wird ein
Realzahlvektor in Form eines double-Arrays geliefert, er enthélt genau so viele Werte,

wie QutputDim angibt.

In der Schnittstelle ist die Methode Initialize nicht aufgefiihrt, sie wird durch
die Basisklasse StandardizerBase selbst definiert. Wihrend der Kommunikation der
Hauptanwendung mit den Plugins wird immer nur die Schnittstelle IStandardizer
verwendet, diese Methode wird ,,versteckt®, damit sie nicht von einem der Plugins auf-
gerufen wird. Sie dient der Initialisierung des Normierers, indem die Datenquelle an ihn
tibergeben wird. So kann der Normierer feststellen, welche Dimension die normierten

Eingabedaten haben (s. Kap. 3.4.2), damit das Netz darauf ausgerichtet wird.

Als Ergebnis dieser Betrachtungen entsteht die Basisklasse fiir Normierer, die die
Schnittstellen IPlugIn, IStandardizer, und IConfigurable implementiert. Abbil-
dung 4.3 zeigt das entsprechende UML-Diagramm.

4.2.4. Die Basisklasse fiir Distanzmetriken

Die Basisklasse fiir Distanzmetriken, die den Namen DistanceBase trigt, implemen-
tiert die Schnittstelle IDistanceMetric, die in Kapitel 3.3.1 definiert wurde, sowie
IPlugin. Die Distanzmetrik ist nicht konfigurierbar, deshalb wird IConfigurable hier

nicht verwendet.
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«interface»
INeighborFunction

+GetFactors(in radius : double, in distances : double[]) : double[]

«interface» / :
IConfigurable / «interface»
Q / IPlugin
/
\ ! /d
\ ! /

NeighborFunctionBase

#Context : IApplicationContext

+NeighborFunctionBase(in context : IApplicationContext)

Abbildung 4.4.: Nachbarschaftsfunktionen werden iiber nur eine Methode definiert

4.2.5. Die Basisklasse fuir Nachbarschaftsfunktionen

Eine Nachbarschaftsfunktion wird fiir den Trainingsprozess benotigt und ist ein Teil der
eingesetzten Lernparameter. Sie wird iiber die Schnittstelle INeighborFunction defi-
niert. Sie beschreibt nur die eine Methode GetFactors. Mit ihr wird die Formel 2.13
von Seite 17 umgesetzt. Allerdings werden mit ihr eine ganze Reihe von Werten berech-
net. Sie nimmt als Parameter den Lernradius und gleich mehrere Distanzen in einem
double-Array entgegen. Der Grund fiir dieses Vorgehen ist die Tatsache, dass die Fak-
toren fiir alle sich im Lernradius befindlichen Neuronen auf einmal berechnet werden
konnen. Als Ergebnis gibt die Methode ein double-Array zuriick, das die Funktions-

werte fiir jede erhaltene Distanz enthiilt.

Abbildung 4.4 zeigt die Basisklasse NeighborFunctionBase und die beschriebene
Schnittstelle. Es werden auch IP1ugIn und IConfigurable implementiert, es ist also

erlaubt, die Nachbarschaftsfunktion konfigurierbar umzusetzen.

4.2.6. Die Basisklasse fiir SOM-Topologien

Eine Netztopologie definiert den Aufbau der Ausgabeschicht einer SOM, es werden
die Nachbarschaftsverhiltnisse der Ausgabeneuronen untereinander festgelegt. Hierzu
wurde in Kapitel 3.3.2 eine Schnittstelle mit dem Namen ITopology entworfen. Sie
wird zusammen mit IP1lugIn und IConfigurable von der Basisklasse TopologyBase

implementiert.
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«interface»
lInitializer
+Initialize(in som : IWritable Som)
D
\
«interface» \ «interface»
IPlugin \\ IConfigurable
A \ A

\ \ |
\ \ l

InitializerBase

#Context : |IApplicationContext

+InitializerBase(in context : IApplicationContext)

Abbildung 4.5.: Netzinitialisierer bestimmen den Startzustand eines Kohonennetzes

4.2.7. Die Basisklasse fiir Netzinitialisierer

Vor dem Beginn des Trainings kann eine SOM initialisiert werden, d.h. die Gewichts-
vektoren der Ausgabeneuronen werden mit Startwerten belegt. Zu diesem Zweck wird
die Schnittstelle IInitializer eingefiihrt, die die Funktionalitit eines Netzinitialisie-
rers definiert.

Es ist nur eine Methode beschrieben, die Initialize heifft. Sie erwartet als Para-
meter eine IWritableSom-Instanz, einer SOM, die das Andern ihrer Gewichtsvektoren
gestattet (vgl. Kap. 4.2.9). Die Gewichte konnen also nach Belieben in dieser Methode
angepasst werden.

Die Basisklasse fiir Netzinitialisierer wird InitializerBase genannt. Sie imple-
mentiert die oben beschriebene Schnittstelle IInitializer, sowie IPluglIn und, um
die Konfigurierbarkeit eines solchen Plugins zu gewihrleisten, IConfigurable. Auf

Abbildung 4.5 ist das entsprechende UML-Diagramm zu sehen.

4.2.8. Die Basisklasse fiir Visualisierungen

Als Ergebnis der im Kapitel 3.6 gefiihrten Betrachtungen kann eine Schnittstelle defi-
niert werden, die eine Visualisierung beschreibt und mit IVisualization bezeichnet
wird. Ein UML-Diagramm zeigt das Resultat in Abbildung 4.6.

Die Methode IsSupported bestimmt, ob die Visualisierung im gegebenen Kontext
anwendbar ist oder nicht. Sie erhélt deshalb eine VisualizationInfo-Instanz als Pa-

rameter.
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«interface» «interface»
IVisualization IPlugin
+IsSupported(in info : IVisualizationinfo) : bool 4
+Update(in snapShot : ISnapShot) /
+DrawDisplay() //
+CalculateDisplay(in snapShot : ISnapShot) / .
+Reset() / System.Windows.Forms.Form
D /

VisualizationBase

#Context : IApplicationContext

+VisualizationBase(in context : |ApplicationContext)

Abbildung 4.6.: Die Basisklasse fiir Visualisierungen und deren Abhingigkeiten

Die Methode Update startet den oben beschriebenen Aktualisierungsprozess mit ei-
nem Schnappschuss als Eingabeparameter. CalculateDisplay fiihrt die Berechnung
der Visualisierung durch und DrawDisplay stellt sie dar. Diese beiden Methoden wer-
den in dem Berechnungsprozess (Abbildung 3.11) nacheinander aufgerufen, werden
aber auch parallel ausgefiihrt.

Mit der Methode Reset wird der Visualiserung mitgeteilt, dass sie sich zuriicksetzen
soll. Das tritt beispielsweise auf, wenn eine neue SOM angelegt wurde und die momen-
tan dargestellte Karte ungiiltig ist.

Die Klasse VisualizationBase implementiert als Basisklasse fiir Visualisierungs-
plugins die Schnittstellen IP1lugIn und IVisualization. Die Methode Update wird
bereits so implementiert, dass die gesamte parallele Verarbeitung von der Berechnung
der Visualisierung und der anschlieBenden Darstellung umgesetzt ist. Die zu diesem
Zweck eingesetzten Methoden CalculateDisplay und DrawDisplay werden deshalb
virtuell gestaltet und bereits in den Prozess mit einbezogen. Bei der Implementierung
einer Visualisierung miissen also nur noch diese beiden virtuellen Methoden iiberschrie-
ben werden, sie werden dann automatisch bei der Aktualisierung aufgerufen.

Da jede Visualisierung in einem Dialog dargestellt wird, erbt diese Basisklasse noch
von System.Windows.Forms.Form, der .NET-Klasse fiir Fensterobjekte. So wird ge-
wihrleistet, dass die Visualisierung dem Fenster der Hauptanwendung untergeordnet
wird und dass die Applikation die vollstindige Kontrolle iiber das Ein- und Ausblenden

des Dialogs bekommt.
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ISom

+Topology : ITopology

+Distance : IDistanceMetric

+Winners : IWinnerList

+Histogram : IWinnerHistogram

+NumNeurons : int

+NumlnputNeurons : int

+this[neuron : int] : double[]

+this[neuron : int, weight : int] : double
+GetDataDistance(in index1 : int, in index2 : int) : double
+GetWinnerNeuron(in vector : double[]) : int
+GetWinnerNeuron(in vector : double[], out gError : double) : int

IWritableSom

+this[neuron : int] : double[]
+this[neuron : int, weight : int] : double

Abbildung 4.7.: Mit Hilfe dieser Schnittstellen wird die SOM in der Erweiterungs-
schicht bekannt gemacht

4.2.9. Bekanntmachung der SOM

Damit die Plugins Zugriff auf eine SOM bekommen, muss sie in dieser Schicht mit-
tels einiger Schnittstellen bekannt gemacht werden. Welche Eigenschaften erfiillt sein

miissen, wurde in Kapitel 3.3 erldutert.

Es werden zwei Schnittstellen definiert, die zwei Ansichten auf die gleiche Karte er-
moglichen. Im Normalfall diirfen Plugins die Gewichte der SOM nicht veridndern aber
trotzdem auf ihre Eigenschaften und Gewichte lesend zugreifen. Zu diesem Zweck wird
die Schnittstelle ISom eingefiihrt, die alle Eigenschaften der Karte, wie Topologie, Ge-

wichtsvektoren, Distanzmetrik u.s.w. enthélt und nur lesenden Zugriff auf sie erlaubt.

Allerdings exisitert ein Plugin, das die Gewichte der SOM verindern darf, sogar soll.
Der Netzinitialisierer braucht schreibenden Zugriff auf die Gewichte der Karte. Des-
halb wird eine weitere Schnittstelle vereinbart, die IWritableSom genannt wird. Sie
erweitert ISom um beschreibbare Gewichtsvektoren. Abbildung 4.7 zeigt das UML-

Diagramm der hier besprochenen Schnittstellen.

Fiir die Abfrage der Gewichte der SOM wird ein spezielles Konstrukt der Program-

miersprache C# genutzt, das es ermoglicht, auf diese Daten wie auf ein Array zuzu-
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greifen. Dazu werden in den Schnittstellen Indexer definiert. Beispielsweise sieht dieser

Vorgang fiir die Schnittstelle IWritableSom wie folgt aus:

// Diese Schnittstelle erlaubt schreibenden Zugriff auf
// die Gewichte der SOM

public interface IWritableSom : ISom

{
// Zugriff auf den Gewichtsvektor des Neurons mit dem
// Index "neuron"
double[] this[int neuron]
{
get,
set;
}
// Zugriff auf das Gewicht "weight" des Neurons 'neuron"
double this[int neuron, int weight]
{
get,;
set;
}
}

Es werden zwei Eigenschaften mit dem Schliisselwort this definiert, auf die lesend
und schreibend zugegriffen werden kann (zu erkennen an get und set). Diese Eigen-
schaften weisen unterschiedliche Indexer auf. Die erste erwartet einen Integer-Wert, der
den Index des untersuchten Neurons darstellt. Als Riickgabewert wird ein double-Array
festgelegt, das einen Gewichtsvektor reprisentiert. Die zweite Eigenschaft erwartet zwei
Indizes, einen fiir das Neuron und einen fiir das Gewicht. Deshalb gibt sie auch nur einen
double-Wert zuriick, der das gewiinschte Gewicht enthilt.

Auf diese Eigenschaften kann wie folgt zugegriffen werden:

IWritableSom som = ...;
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// Zugriff auf den Gewichtsvektor des Neurons 5:

double[] gewichte = som[5];

// Zugriff auf Gewicht 2 des Neurons 5:
double gewicht = som[5, 2];

4.3. Datenzugriffsschicht

Zur Implementierung der Datenzugriffsschicht, deren Hauptaufgabe die Verwaltung ex-
terner Ressourcen ist, wird der Namensraum Sombrero .DataAccess eingefiihrt, in den

alle fiir diesen Zweck entworfenen Klassen eingebettet werden.

4.3.1. Logging

In der Erweiterungsschicht ist die Schnittstelle ILogger definert, die die Grundfunk-
tionalitét eines Loggers beschreibt. Ein solcher Logger wird genutzt, um bestimmte
Ablédufe oder aufgetretene Fehler zu dokumentieren, indem sie z.B. in eine Textdatei
geschrieben werden. Eine Methode mit mehreren Uberladungen namens WriteLine
nimmt beispielsweise Zeichenketten und weitere Argumente als Parameter entgegen,

die im ,,Logbuch* gespeichert werden sollen.

Die Klasse Logger im Namensraum Sombrero.DataAccess.Logging implemen-
tiert diese Schnittstelle tatsdchlich derart, dass libergebene Zeichenketten zusétzlich mit

dem Zeitstempel des Auftretens in ein Textdokument geschrieben werden.

An den Konstruktor der Klasse wird der Pfad zur Zieldatei iibergeben, in die der
wihrend der Laufzeit entstehende Text abgelegt wird. Es existieren zwei statische Ei-
genschaften namens ErrorLog und OutputLog, die die Standardlogger fiir die Fehler-
dokumentation und sonstige Ausgaben darstellen. Sie speichern ihre Texte jeweils in
die Dateien error.log und output.log im Wurzelverzeichnis der Applikation. Die-
se Logfiles sind fiir alle Interessenten auch iiber den Applikationskontext zuginglich,

deshalb konnen auch alle Plugins Informationen in ihnen ablegen.
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4.3.2. Verwaltung von Plugins

Die Verwaltung von Plugins ist ein Bestandteil der Datenzugriffsschicht, da externe
Laufzeitbibliotheken dynamisch nachgeladen und enthaltene Klassen instanziert wer-
den.

Die Bibliotheken und die darin befindlichen Plugins miissen bei der Applikation an-
gemeldet werden. Fiir diese Aufgabe wird eine XML-Datei namens plugins.xml ver-
wendet, die sich im Ordner plugins unter dem Hauptverzeichnis des Programms befin-
det. Die eingebundenen Plugin-DLL sollten sich ebenfalls in diesem Ordner befinden.

Die Struktur des XML-Dokuments ist vorgegeben, es wird wie folgt aufgebaut:

<?xml version="1.0" encoding="utf-8" 7>
<plugins>
<assembly filename="plugins\MyPlugIn.dll">

<!-- Data Access Layer -->
<!-- Data Sources -->
<plugin typename="MyPlugIn.DataAccess.ArffDataSource"/>
<plugin typename="MyPlugIn.DataAccess.CustomDataSource"/>
<!-- Standardizers -->

<plugin typename="MyPlugIn.DataAccess.BasicStandardizer"/>

<!-- Business Logic Layer -->

<!-- Distance Metrics -->

<plugin typename="MyPlugIn.BusinessLogic.EuclideanDistance"/>
<plugin typename="MyPlugIn.BusinessLogic.ManhattanDistance"/>
<!-- Topologies -->

<plugin typename="MyPlugIn.BusinessLogic.Matrix2DTopology"/>
<plugin typename="MyPlugIn.BusinessLogic.TorusTopology"/>
<!-- Neighborhood Functions -->

<plugin typename="MyPlugIn.BusinessLogic.GaussianFunction"/>
<plugin typename="MyPlugIn.BusinessLogic.MexicanHatFunction"/>
<plugin typename="MyPlugIn.BusinessLogic.BubbleFunction"/>
<plugin typename="MyPlugIn.BusinessLogic.ConeFunction"/>

<plugin typename="MyPlugIn.BusinessLogic.CosineFunction"/>
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PluginManager

+Instance : PluginManager
+Pluglns : IPlugin(]

Abbildung 4.8.: Diese Klasse verwaltet die angemeldeten Plugins

<!-- TInitializers -->

<plugin typename="MyPlugIn.BusinessLogic.RandomInitializer"/>

<!-- GUI Layer -->

<!-- Visualizations -->

<plugin typename="MyPlugIn.Gui.WinnerHistogram"/>

<plugin typename="MyPlugIn.Gui.MatrixInInputSpace"/>

<plugin typename="MyPlugIn.Gui.WinnerMatrix"/>

<plugin typename="MyPlugIn.Gui.UMatrix"/>
</assembly>

</plugins>

Unter dem Wurzelknoten <plugins> existiert fiir jede eingebundene DLL ein Knoten
namens <assembly>, dessen filename-Attribut auf die jeweilige Bibliothek verweist.
Die implementierten Plugins werden in den darunter liegenden <plugin>-Knoten an-
gemeldet. Das typename-Attribut enthélt den Namen der Klasse, die von einem der
Plugin-Basisklassen erbt, inklusive der umschlieBenden Namensrdume.

Bei der Instanzierung der angegebenen Klassen wird automatisch erkannt, um welch
einen Plugintypen es sich handelt. Die dargestellten Kommentare im XML-Dokument
dienen nur der Ubersicht.

Die Verarbeitung der XML-Datei und die Bereitstellung der Plugininstanzen iiber-
nimmt die Klasse PlugInManager. Sie erfiillt das Singleton-Entwurfsmuster, d.h. es
existiert nur eine einzige Instanz dieser Klasse, die liber eine statische Eigenschaft er-
reichbar ist. Der Konstruktor ist deshalb privat, also aulerhalb der Klasse nicht sichtbar.
Abbildung 4.8 zeigt das UML-Diagramm der PlugInManager-Klasse.

Beim erstmaligen Aufruf der statischen Eigenschaft Instance wird die eine Instanz

der Klasse erzeugt. Dabei wird automatisch die Datei plugins . xml gedffnet und ausge-

66



4.4. Geschiiftslogikschicht

BusinessManager

+Instance : BusinessManager
+DataSources : DataSourceBase[]

+Distances : DistanceBase[]

+Initializers : InitializerBase[]
+NeighborFunctions : NeighborFunctionBase[]
+Standardizers : StandardizerBase[]
+Topologies : TopologyBase[]

+Visualizations : VisualizationBase][]

+Trainer : Trainer

-BusinessManager()
+CreateSom(in topology, in distance, in dataSource, in standardizer) : ISom
+CreateSom(in topology, in distance, in dataSource, in standardizer, in initializer) : ISom

Abbildung 4.9.: Der Business-Manager verwaltet die Geschiftslogikschicht

wertet, die angemeldeten Plugins werden erstellt. Hier zeigt sich, warum die Konstruk-
toren der Plugins die gleiche Signatur haben miissen, wie die abgeleitete Basisklasse:
Es wird immer ein Konstruktor erwartet, der den Applikationskontext als Parameter
aufnimmt. Sollten daher Fehler in Form von ungiiltigen Konstruktoren oder Ahnlichem
auftreten, die eine Instanzierung verhindern, wird automatisch eine entsprechende In-
formation im Error-Logfile abgelegt.

Die Figenschaft PlugIns enthilt alle geladenen Plugins in Form eines Arrays aus
IPlugIn-Instanzen. Eine Zuordung der unterschiedlichen Typen ist an dieser Stelle

noch nicht erfolgt, diese Aufgabe wird der Geschiftslogikschicht zugeteilt.

4.4. Geschaftslogikschicht

Die Geschiftslogikschicht wird im Namensraum Sombrero.BusinessLogic unterge-
bracht und wird hauptsédchlich von der Klasse BusinessManager verwaltet. Durch sie

haben die anderen Schichten Zugriff auf die Geschiftslogik.

4.4.1. Der Business-Manager

Die Klasse BusinessManager verwaltet die Geschiftslogikschicht. Sie ist der Haupt-
anlaufpunkt fiir die Klassen anderer Schichten, die Informationen benétigen oder Auf-
gaben fiir die Geschiftslogik haben. Abbildung 4.9 zeigt das UML-Diagramm dieser

Klasse.
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Auch der BusinessManager verwendet das Singleton-Entwurfsmuster. Die einzige
Instanz der Klasse ist iiber die statische Eigenschaft Instance verfiigbar, der Konstruk-
tor ist nicht ffentlich.

Beim ersten Aufruf der Instance-Eigenschaft verbindet sich der BusinessManager
mit dem PlugInManager aus der Datenzugriffsschicht. Er iibernimmt die angemeldeten
Plugins und bestimmt die jeweilig implementierten Typen. Diese Plugins sind im An-
schluss iiber die Eigenschaften DataSources, Standardizers, NeighborFunctions,
Distances, Topologies und Visualizations verfiigbar, die jeweils alle angemelde-
ten Plugins des entsprechenden Typs in einem Array halten.

Mit der Eigenschaft Trainer lésst sich eine Instanz der fiir den Lernprozess verant-
wortlichen Klasse Trainer ansprechen, die in Kapitel 4.4.3 erldutert wird.

Uber die Methode CreateSom wird eine neue Instanz einer selbstorganisierenden
Karte erstellt. Die hierfiir bendtigten Informationen, wie verwendete Netztopologie, Di-
stanzmetrik, Datenquelle und Normierer, werden als Parameter erwartet und auflerdem
automatisch im Applikationskontext abgelegt (mehr dazu im nichsten Abschnitt). Die
Methode ist iiberladen, es existiert eine weitere Variante, die auch einen Netzinitialisie-
rer als Parameter annimmt. Mit ihm werden die Gewichte der Karte nach der Instanzie-

rung initialisiert.

4.4.2. Der Applikationskontext

Die Klasse ApplicationContext implementiert den Applikationskontext, der durch
die Schnittstelle IApplicationContext aus der Plugin-Schicht definiert ist. Es werden
noch weitere Funktionalititen hinzugefiigt, die nicht von der Schnittstelle abgedeckt
sind und deshalb nur von der Hauptapplikation genutzt werden konnen.

Der gesamte Lernkontext wird hier verwaltet. Die aktuelle Instanz der SOM, die
Lernparameter, die Datenquelle und der Normierer werden jeweils nach ihrer Instan-
zierung hier abgelegt, dazu werden die Eigenschaften Som, LearnParams, DataSource
und Standardizer verwendet. Diese Informationen werden fiir einen Schnappschuss
(siehe Kapitel 3.5.2) gebraucht. Dieser wird mit Hilfe der Methode GetSnapShot er-
zeugt.

Die Klasse enthilt den Pool fiir alle von dem Programm verwalteten Threads. Uber
die Methoden AbortThread und AbortAl11Threads werden entweder einzelne Threads
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oder der gesamte Pool abgebrochen. Diese Aktion ist zum Beenden der Applikation
notwendig, um zu vermeiden, dass einzelne Funktionsstringe auch danach noch weiter-

laufen.

4.4.3. Der Trainingsprozess

Um den Trainingsablauf kiimmern sich mehrere Klassen, die den untergeordneten Na-
mensraum Learning fiir sich in Anspruch nehmen. Die Lernparameter werden in der
Klasse LearnParams gekapselt. Der Trainingsprozess selbst wird durch die Klasse

Trainer implementiert.

Die Lernparameter

Die Struktur der Lernparameter ist in der Erweiterungsschicht durch die Schnittstelle
ILearnParams vorgegeben, die natiirlich auch von der Klasse LearnParams imple-
mentiert wird. Einige Aspekte kommen in dieser Schnittstelle aber nicht zur Geltung,
da sie im Kontext der Plugins nicht von Bedeutung sind. Dabei handelt es sich um die
Abbruchbedingung des Trainings und um die Reduktion der Lernrate und des Lernradi-
us, die nach jedem Lernschritt stattfinden.

Die Abbruchbedingung kann vielfiltig gestaltet sein, deshalb wird zuerst eine neue
Schnittstelle namens ICompletion eingefiihrt, die sie reprasentiert. Die definierte Me-
thode IsCompleted liefert einen Booleschen Wert, der angibt, ob die enthaltene Bedin-
gung erfiillt ist. Als Parameter erhilt sie den bereits bekannten Schnappschuss des Lern-
kontexts, aus dem sich alle notigen Informationen ziehen lassen. Es werden zwei mogli-
che Abbruchbedingungen implementiert, das Erreichen einer gewissen Lernschrittzahl
und das Unterschreiten eines bestimmten Quantisierungsfehlers. Diese Bedingungen
werden mit den Klassen LearnStepCompletion und QErrorCompletion umgesetzt.

Bei der Reduktion der Lernrate und des Lernradius handelt es sich mathematisch ge-
sehen um die gleiche Aufgabe, daher wird nur eine Struktur erzeugt. Davon werden im
Anschluss zwei Instanzen gebildet, die sich jeweils um einen der Parameter kiimmern.
Es wird wiederum eine Schnittstelle fiir diesen Zweck eingesetzt, die IReduction ge-
nannt wird. Darin wird eine Minimum-Eigenschaft definiert, die den minimalen erlaub-
ten Wert des reduzierten Parameters enthalten soll. Die Methode Reduce dekrementiert

den iibergebenen Realzahl-Parameter und gibt ihn zuriick. Es gilt die Formel 4.1.
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red : R x R — R; red(x,min) > min; x,min € R 4.1)

Die Schnittstelle wird durch zwei Klassen implementiert, die eine lineare und eine ex-
ponentielle Reduktion ermoglichen. Die lineare Reduktion wird durch die Subtraktion
eines konstanten positiven Wertes beschrieben. Die exponentielle Reduktion wird durch
die Multiplikation mit einem konstanten Faktor p, fiir den 0 < p < 1 gilt, realisiert.
Die entsprechenden Klassen tragen die Namen LinReduction und ExpReduction.
Das eingesetzte Minimum fiir die Lernrate betrédgt 0, das fiir den Lernradius ist bei 1
festgesetzt.

Aufgrund dieser Betrachtungen wird die Klasse LearnParams erweitert um die Ei-
genschaften Completion, RateReduction und RadiusReduction. Zudem werden die
Methoden ReduceRate und ReduceRadius hinzugefiigt, die die Berechnung der Re-

duktionen iiber die jeweilige Eigenschaft durchfiihren.

Der Trainer

Die Klasse Trainer implementiert den im Theorie- und Konzeptionsteil (Kapitel 2.2.3
und 3.5.3) beschriebenen Lernprozess. Zudem enthilt sie Methoden, die den Ablauf des
Trainings beeinflussen. Es werden Ereignisse definiert, die beim Erreichen bestimmter
Zustiande ausgelost werden.

Der Trainer enthilt vier Methoden, die Einfluss auf den Lernprozess nehmen. Start
initiiert den Vorgang. Sie nimmt die Karte, Lernparameter, die verwendete Datenquelle
und den Normierer als Parameter entgegen. Ein paralleler Arbeiter-Thread wird gestar-
tet und das Training wird abgearbeitet. Die Methode Pause unterbricht den Lernvor-
gang. Der Ablauf wird aber nicht einfach angehalten, es wird vorher noch auf die Been-
digung des aktuellen Lernschritts gewartet. Mit Continue kann das Training anschlie-
Bend fortgesetzt werden. Die Methode akzeptiert neue Lernparameter, diese diirfen also
wihrend einer Unterbrechung noch angepasst werden. Stop beendet das Training, es
kann anschlieBend nicht fortgesetzt sondern muss neu gestartet werden. Diesen Zustand
nimmt der Trainer ebenfalls ein, wenn die Abbruchbedingung unter den Lernparametern
das Ende des Trainings bekannt gibt.

Die verschiedenen Zustinde des Trainers sind iiber die Eigenschaft State zu erfra-

gen. Als Riickgabewert dieser Eigenschaft wurde TrainerState eingefiihrt, eine Enu-
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meration, die die Werte NotStarted, Running, Paused und Stopped annehmen kann.

Die umgesetzten Events tragen die Namen StepComplete und TrainingComplete.
Sie werden ausgelost, sobald ein Lernschritt beendet bzw. wenn das Training abge-
schlossen ist. Klassen, die auf diese Ereignisse reagieren mochten, miissen eine Metho-
de implementieren, die konform zu dem im Umfeld des Trainers definierten Delegaten
TrainingEventHandler ist und diese bei der eingesetzten Trainer-Instanz anmel-
den. Wird ein solches Ereignis ausgelost, erhalten alle angemeldeten Eventhandler einen
Schnappschuss des aktuellen Lernkontexts, der durch die Schnittstelle ISnapShot defi-

niert ist.

4.5. Prasentationsschicht

Die Prisentationsschicht stellt das Hauptfenster der Applikation und einige weitere Dia-
loge zur Verfiigung. Sie ist im Namensraum Sombrero.Gui untergebracht. Die Neben-

dialoge befinden sich im untergeordneten Namensraum Dialogs.

4.5.1. Das Hauptfenster

Sombrero wird als MDI-Applikation (Multi Document Interface) implementiert, d.h. es
konnen mehrere Unterfenster gleichzeitig gedffnet und parallel bearbeitet werden. In
diesem Fall wird es ermoglicht, mehrere Visualisierungen zu 6ffnen und gleichzeitig
die Lernparameter zu bearbeiten und das Training zu tiberwachen.

Im Hauptfenster (implementiert durch die Klasse MainForm) ist eine Meniileiste inte-
griert, die den Zugriff auf die Funktionalitidten und Dialoge des Programms ermdoglicht.
Der Meniipunkt ,,SOM* enthilt die folgenden Unterpunkte:

Neu legt eine neue Karte an. Zu diesem Zweck wird ein Dialog geoffnet, mit dem
alle notigen Einstellungen vorgenommen werden konnen. Dieser Vorgang wird in
Kapitel 4.5.2 niher beschrieben.

Speichern und Offnen sollen den aktuellen Zustand der SOM und aller eingesetzten
Plugins auf einen Datentridger sichern oder einen abgespeicherten Zustand wie-

derherstellen.

71



4. Implementierung

Beenden schliefit das Programm mit allen gedffneten Visualisierungen und beendet

den Trainingsprozess.

Der Meniipunkt ,,Ansicht* erlaubt es, die Standarddialoge und eingebundenen Visua-

lisierungen ein- und auszublenden. Die Unterpunkte lauten wie folgt:

Data Inspector offnet ein Fenster, das den aktuell ausgewihlten Datenpool anzeigt.
Kapitel 4.5.3 befasst sich mit diesem Dialog.

Trainer oOffnet oder schlieBt den Dialog, mit dem das Training der Karte iiberwacht
wird. Dies ist ein Standarddialog, der beim Programmstart automatisch einge-

blendet ist. Eine nidhere Beschreibung findet sich im Kapitel 4.5.5.

Lernparameter blendet den Lernparameterdialog (betrachtet in Kapitel 4.5.4) ein oder

aus. Dieses Fenster ist ebenfalls standardméfig beim Programmstart sichtbar.

Unter den oben genannten Punkten sind noch Eintrége fiir alle angemeldeten Visua-
lisierungen vorhanden, die deren Offnen und SchlieBen ermoglichen. Unterstiitzt eine
Visualisierung den aktuellen Kontext (bestehend aus Topologie, Datenquelle und Nor-
mierer) nicht, so wird der entsprechende Meniipunkt deaktiviert.

Da sie die eingebundenen Visualisierungen als hierarchisch untergeordnete Dialoge
verwaltet, ist die Klasse fiir die Aktualisierung dieser Plugins verantwortlich. Deshalb
reagiert das Hauptfenster auf Ereignisse, die vom Trainer ausgeldst werden. Wenn das
Event StepComplete auftritt, wird automatisch die Update-Methode aller aktivierten

Visualisierungsplugins aufgerufen.

4.5.2. Der ,,Neue SOM*“-Dialog

Der Dialog ,,Neue SOM anlegen* (zu sehen in Abbildung 4.10) dient der Erstellung
einer neuen selbstorganisierenden Karte und wird mit der Klasse InitSomDialog im-
plementiert. Es stehen zwei Reiter zur Verfiigung, auf denen die Einstellungen beziiglich
der Struktur der SOM sowie der gekoppelten Datenquelle vorgenommen werden.

Auf der ,,SOM*“-Karteikarte werden die Netztopologie, die verwendete Distanzmetrik
sowie ein Netzinitialisierer, der optional ist und mit einer Checkbox deaktiviert werden

kann, gewihlt. Alle diese Elemente werden durch Plugins zur Verfiigung gestellt, daher
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Topalogie: Datenquelle:

20-Matiis v [ ARFF Datei v [
Diztanzrmetrik: Marmunag:

Euklidische Digtanz V B azisnormierer V B
Initialisierng:

Zuflige Initialisieng v | [

Abbildung 4.10.: Der Dialog ,,Neue SOM anlegen‘ konfiguriert den Kontext zur Erstel-
lung einer Karte: links der strukturelle Aufbau, rechts die Datenquelle
und der Normierer

werden alle erfolgreich angemeldeten Plugins dieser Typen vom BusinessManager ge-
holt und in den dafiir vorgesehenen Klappboxen aufgelistet. Rechts neben den Klappbo-
xen befinden sich je eine Schaltfliche mit der Aufschrift ,, ... “. Mit ihr l4sst sich der Kon-
figurationsdialog des in der Klappbox gewihlten Plugins 6ffnen, um dessen Parameter
anzupassen. Sollte ein Plugin nicht konfigurierbar sein (erkennbar durch die Eigenschaft
IsConfigurable), so wird die Schaltfliche deaktiviert. Distanzmetriken-Plugins sind
generell so aufgebaut, dass sie die Schnittstelle IConfigurable nicht implementieren,
daher ist dort keine Schaltfliche zur Konfiguration vorgesehen.

Unter dem Reiter ,,Datenquelle werden die Plugins fiir die Datenquelle und den
Normierer auf gleiche Weise ausgewihlt. Zusitzlich existiert eine Schaltflache ,,Daten
ansehen®. Wird diese aktiviert, 6ffnet sich der Data Inspector, mit dem sich der Daten-
pool aus der aktuell gewihlten Datenquelle betrachten lidsst (hierzu mehr im nédchsten
Abschnitt).

Die Schaltfliche ,,Abbr.* schlieBt den Dialog ohne Anderungen am Kontext des Pro-
gramms vorzunehmen. Beim Klick auf die Schaltfliche ,,OK* wird zuerst bei allen
ausgewdhlten Plugins iiberpriift, ob sie korrekt konfiguriert sind (iiber die Eigenschaft
IsConfigured). Sollte dies nicht der Fall sein, wird das entsprechende Plugin gelb
hinterlegt und der Dialog bleibt gedffnet. Ansonsten wird der Dialog geschlossen. Die
gewihlten Plugins werden an den BusinessManager iibergeben und mit Hilfe der Me-

thode CreateSom wird eine neue Karte angelegt.
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Data Inspector !z! Data Inspector !z!

Genormte Daten Datenpnnl| |
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Abbildung 4.11.: Der Data Inspector zeigt den Datenpool der gewihlten Quelle und die
genormten Werte an

Die Plugins werden auch genutzt, um eine Instanz der Klasse VisualizationInfo
zu erzeugen. Damit wird bei allen angemeldeten Visualisierungen iiberpriift, ob sie den
aktuellen Kontext unterstiitzen. Dazu wird die Methode IsSupported aufgerufen und
anhand des Riickgabewertes werden die entsprechenden Meniieintriage aktiviert oder
deaktiviert. Nicht unterstiitzte Visualisierungen, die zu diesem Zeitpunkt gedffnet sind,
werden automatisch geschlossen.

Die neue SOM wird zusammen mit der Datenquelle und dem Normierer in den Ap-
plikationskontext geschrieben, damit die Umgebung auf den aktuellen Stand gebracht

wird.

4.5.3. Der Data Inspector

Der Data Inspector-Dialog (Abbildung 4.11) wird durch die Klasse DataInspector
implementiert. Seine Aufgabe ist das Inspizieren des aktuellen Datenpools sowie der
genormten Daten. Zu diesem Zweck verfiigt er iiber zwei Reiter, treffend mit ,,Daten-
pool* und ,,Genormte Daten* bezeichnet.

Unter dem Reiter ,,Datenpool‘ befindet sich eine Tabelle, die die durch die Datenquel-
le erzeugte Relation offenbart. Jede Spalte reprisentiert eines der betrachteten Attribute,
jede Zeile enthilt eine Dateninstanz. Der Reiter ,,Genormte Daten* zeigt die Relation

in genormter Form in einer weiteren Tabelle. Es besteht die Moglichkeit, dass sich - je
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ernparameter X

Lernrate: ns
Fiedultion
() linear
() exp. 09939

Machbarzchaftsfkt,
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R adiuz: 25
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() linear
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(%) Schritte 2000
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Abbildung 4.12.: Der Lernparameterdialog zur Konfiguration des Trainingsablaufs

nach Konfiguration des Normierers - die Anzahl der Spalten von denen des Datenpools
unterscheidet. In der Abbildung ist z.B. zu erkennen, dass das Namensattribut ,,animal*
der geladenen Relation ,,z00* bei der Normung entfillt, es ist in der genormten Tabelle
nicht mehr vorhanden.

Einige Datenquellen erlauben es, die Werte im Datenpool zu manipulieren. Zu diesem
Zweck existieren die Booleschen Eigenschaften IsAddAllowed, IsDeleteAllowed
und IsEditAllowed, die der Reihe nach bestimmen, ob das Hinzufiigen einer neu-
en Instanz, das Loschen einer Instanz oder das Bearbeiten der Attribute einer Instanz
gestattet ist. Sollte eine dieser Operationen erlaubt sein, kann sie auch mit dem Data

Inspector durchgefiihrt werden - aber ausschlieBlich unter dem ,,Datenpool“-Reiter.

4.5.4. Der Lernparameterdialog

Die Klasse LearnParamDialog implementiert den in Abb. 4.12 dargestellten Lernpa-
rameterdialog. Dieser wird zur Festlegung der Lernparameter fiir den Trainingsprozess
eingesetzt.

Das Eingabefeld am oberen Rand des Dialogs dient der Festlegung der Lernrate 7,
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fir die 0 < n <1 gilt. Im Bereich darunter kann zwischen den Reduktionsarten fiir
n gewihlt werden. Mit den Radiobuttons wird also die fiir die Lernrate eingesetz-
te IReduction-Implementierung bestimmt: LinReduction oder ExpReduction. Das
Eingabefeld hinter den Radiobuttons legt den fiir die Reduktionsberechnung eingesetz-
ten Wert fest, also den Subtrahenden fiir die lineare, den Faktor fiir die exponentielle
Reduktion.

Der darunter liegende Bereich befasst sich mit der Nachbarschaftsfunktion und dem
zugehorigen Lernradius r. Die Klappbox enthélt die Namen aller angemeldeten Plugins,
die Nachbarschaftsfunktionen implementieren. Das Plugin mit dem gewéhlten Namen
wird fiir die Berechnungen eingesetzt. Es besteht die Moglichkeit, eine konfigurierba-
re Nachbarschaftsfunktion zu integrieren, deshalb ist rechts von der Klappbox noch
ein ,,... “~-Button angebracht. Mit diesem wird der Konfigurationsdialog eines solchen
Plugins gedffnet. Im Eingabefeld darunter wird der Lernradius festgelegt. Die Redukti-
onsarten fiir r werden genauso bestimmt wie bei der Lernrate.

Im Bereich ,,Ende des Trainings* wird die Abbruchbedingung fiir den Lernvorgang
bestimmt. Mit den Radiobuttons wird zwischen ,,Schritte* und ,,Q-Error* gewihlt. Es
wird also entschieden, ob LearnStepCompletion oder QErrorCompletion als Ab-
bruchbedingung eingesetzt werden. Der Parameter auf der rechten Seite bestimmt die
Anzahl der zu durchlaufenden Lernschritte oder den Quantisierungsfehler, den es zu
unterschreiten gilt.

Die Schaltfliche ,,Anwenden‘ tibernimmt die getroffenen Einstellungen. Es wird ei-
ne LearnParams-Instanz erzeugt, an die die Werte und die gewéhlten Algorithmen aus
dem Dialog iibergeben werden. Das Objekt wird anschlieend an den Applikationskon-
text tibermittelt. Sollte ein Parameter nicht den Anforderungen entsprechen (z.B. eine
Lernrate groBer als 1), so wird das entsprechende Eingabefeld gelb hinterlegt und die

Werte werden nicht iibernommen.

4.5.5. Der Trainingsdialog

Der Trainingsdialog, der durch die Klasse TrainingDialog implementiert wird, ist in
Abbildung 4.13 dargestellt. Mit ihm ldsst sich der Ablauf des Lernprozesses beeinflus-
sen und liberwachen. Sein Aussehen ist an Software zur Medienwiedergabe angelehnt:

Es existieren Schaltflichen zum Starten und zum Beenden des Trainingsvorgangs, die
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Schritte: a Lernrate: 0.000
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Abbildung 4.13.: Der Trainingsdialog startet, pausiert und beendet den Lernprozess

einem Wiedergabe- und einem Stopp-Knopf nachempfunden sind. Darunter befindet
sich ein Statusbereich, der aktuelle Werte zur Uberwachung des Trainings enthilt. Da-
bei handelt es sich um die Lernrate, den Lernradius, die absolvierten Lernschritte und
den Quantisierungsfehler.

Der Dialog ist nach dem Start der Applikation inaktiv, er ist erst nach dem Anlegen
einer SOM bedienbar. Mit dem Startknopf wird der Lernprozess initiiert. Die Karte,
die Datenquelle, der Normierer und die Lernparameter werden aus dem Applikations-
kontext geholt. Der BusinessManager hilt eine Trainer-Instanz bereit, bei der an-
schlieend die Start-Methode aufgerufen wird. Der Dialog reagiert auf die Events
,Lernschritt beendet und ,,Lernprozess beendet*, die Statuswerte werden beim Auslo-
sen dieser Ereignisse aktualisiert und bleiben so auf neuestem Stand.

Wihrend des Lernprozesses wird der Startknopf zu einem Pauseknopf umfunktio-
niert. So ist es moglich, das Training zu unterbrechen indem Trainer.Pause aufge-
rufen wird. In diesem Zustand konnen die Lernparameter im entsprechenden Dialog
angepasst werden. Wenn anschlieend das Training fortgesetzt wird, gelten die neuen
Werte. Der Pause-Modus eignet sich auerdem dazu, die Visualisierungen zu synchro-
nisieren oder sich den Zwischenstand des Trainings anzusehen. Der Stoppknopf beendet

den Lernvorgang iiber Trainer.Stop.

4.6. Entwicklung von Plugins

Das Programm wird noch mit Erweiterungen ausgestattet, damit sowohl die Grund-
funktionalitdten mit Hilfe von Datenquellen und Topologien als auch einige Visuali-
sierungen zur Verfiigung gestellt werden. Es wird also eine Laufzeitbibliothek namens

DefaultPluglIn erstellt, die alle hier implementierten Plugins enthilt.
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In der Tabelle 4.1 werden alle umgesetzten Erweiterungen deren Basisklassen zuge-

ordnet. Die Interessantesten werden im Anschluss noch niher erlidutert.

4.6.1. ARFF-Datei als Datenquelle

Eine entwickelte Datenquelle erlaubt den Zugriff auf ARFF-Dateien, um die darin be-
schriebene Relation zum Training der Karte einzusetzen. Dies ist wohl die gebriuch-
lichste Datenquelle, da Trainingsdaten fiir dieses Format sehr verbreitet sind. Eine sol-

che Datei ist ein Textdokument, dass wie folgt aufgebaut ist:

Q@relation Stadte

@attribute Name {Aachen, Berlin, Bremen, Chemnitz, ...}
Qattribute X NUMERIC
Qattribute Y NUMERIC

Q@data

Aachen, 1.5, 18.8
Berlin, 20.7, 11.5
Bremen, 9, 9.1
Chemnitz, 19.8, 18.8

Die abgebildete Relation trigt den Namen Stadte, es werden drei Attribute Name,
X und Y beschrieben. Das Attribut Name ist nominal. Es soll die Namen von deutschen
Stdadten reprisentieren. Alle im abgebildeten Dokument genutzten Stiddte sind als Wer-
teliste hinter dem Attribut aufgefiihrt. X und Y enthalten numerische Werte, in diesem
Fall Koordinaten. Nach der Kennzeichnung @data beginnt der Datenblock, in dem jede
Zeile eine Dateninstanz représentiert. Die Stidte und zugehdrigen Koordinaten werden
durch Kommas getrennt aufgelistet.

Um eine ARFF-Relation im Programm abzubilden, werden einige Klassen angelegt,
die zum Einen eine solche Relation auslesen und sie zum Anderen in Datenstrukturen
nachahmen. Die zum Auslesen entworfenen Klassen befinden sich im Unternamens-

raum Arff, die Strukturnachbildungen in Arff.Format.

78



4.6. Entwicklung von Plugins

Basisklasse Plugin Plugin-Klasse
DataSourceBase ARFF-Datenquelle ArffDataSource
ARFF-Datenstrom ArffStreamDataSource
benutzerdefinierte Datenquelle CustomDataSource
StandardizerBase  Basisnormierer BasicStandardizer
DistanceBase Euklidische Distanz EuclideanDistance
Manhattan-Distanz ManhattanDistance
NeighborFuncBase  Bubble-Funktion BubbleFunction
Kegelfunktion ConeFunction
Kosinusfunktion CosineFunction
GauB3-Funktion GaussianFunction
mexican hat-Funktion MexicanHatFunction
TopologyBase quadratisches Gitter Matrix2DTopology
Torus TorusTopology
hexagonales Gitter HexagonTopology
hexagonaler Torus HexTorusTopology
InitializerBase Zufallsinitialisierung RandomInitializer
VisualizationBase Komponentenmatrix ComponentMatrix
Gewinnhistogramm HitHistogram
L-Matrix LMatrix
Karte im Eingaberaum MapInInputSpace
U-Matrix UMatrix
kumul. Gewinnhistogramm WinnerHistogram
Gewinnermatrix WinnerMatrix

Tabelle 4.1.: Die im Laufe der Implementierung umgesetzten Plugins, ihren Basisklas-
sen zugeordnet
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Die Klasse ArffRelation bildet eine solche Struktur in ihrer Gesamtheit nach. Sie
enthélt alle Informationen, die in einer ARFF-Relation vorhanden sind. Die Eigenschaft
Name enthilt den Namen einer Relation, Attributes spiegelt in einem Array die ver-
wendeten Attributtypen wieder. Unter Data sind die Dateninstanzen der Relation abge-
legt.

Drei Arten von ARFF-Attributen werden unterstiitzt, die numerischen, nominalen
und String-Attribute. Jeder Typ wird durch eine der drei Klassen NumericAttribute,
NominalAttribute und StringAttribute beschrieben. Sie erben von der abstrakten
Klasse ArffAttribute. Die drei Attributstrukturen unterscheiden sich kaum vonein-
ander, sie alle besitzen die Eigenschaft Name, den Namen des Attributs. Nur die Klasse
NominalAttribute wird durch eine weitere Eigenschaft ergénzt: Values enthilt eine
Liste der giiltigen Werte fiir den nominalen Typ.

Mit der Klasse ArffParser lasst sich eine ARFF-Datei 6ffnen, auslesen und in die
ArffRelation-Programmstruktur tiberfiihren. Hierzu wird an den Konstruktor einfach
der Dateipfad und die Kodierung der Datei iibergeben. AnschlieBend wird durch Aufruf
der Methode Parse eine Instanz der Klasse ArffRelation erzeugt, die alle ausgelese-
nen Informationen, wie Attributtypen und Daten, enthélt.

Eine Datenquelle, die mit diesen Strukturen umgeht, wird implementiert, indem die
Klasse ArffDataSource von DataSourceBase erbt. Das Plugin verfiigt iiber einen
konfigurierbaren Parameter, das ist die zu verwendende ARFF-Datei. Im Konfigurati-
onsdialog ldsst sich diese Datei nebst Textkodierung auswihlen. Sie wird anschlieend
an den ArffParser weitergegeben, der die abgebildete ARFF-Relation erzeugt. Die
enthaltenen Attribute werden in ColumnTypes iiberfiihrt, die Dateninstanzen werden in

den Datenpool geschrieben.

4.6.2. Der Basisnormierer

Der Basisnormierer stellt die Funktionalitit zur Verfiigung, die Attribute der Daten-
instanzen aus der Datenquelle in reelle Zahlenvektoren zu iiberfiihren, die als Ein-
gabevektoren der SOM fungieren. Die Klasse BasicStandardizer erbt hierfiir von
StandardizerBase, der Basisklasse fiir Normierer.

Die Hauptapplikation ruft zu gegebenem Anlass die in der Basisklasse definierte Me-

thode Initialize auf und iibergibt dabei eine Datenquelle an den Normierer. So kann
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Basisnormierer X Basisnormierer X
| MHumerisch | Maminal | String Allgemein MHaminal | String

Anpassung des Wertebersichs () micht narmieren

nach Anderung des Datenpoolz )

. (%) hotmigren

Marmenszpalte bei Marmung

entfernen
Mamenszpalte: 1] Mambersich:

oof - 1.0

Basisnormierer £ 3 Basisnormierer

Allgemein | NMumernizch String Allgemein | Mumerizch | Nominal
(7 durchzahlen (7 durchzahlen
(%) durchzahlen und narmisren (%) durchzahlen und narmisren

() binr aufschiiizseln

Hormbereich; Hormbereich;

oo - 1.0 oo - 1.0

Abbildung 4.14.: Der Konfigurationsdialog des Basisnormierers erlaubt separate Ein-
stellungen fiir jeden Attributtyp
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er sich auf die Datenquelle einstellen und festlegen, wie die Dateninstanzen normiert
werden. Die Dimension der Eingabevektoren wird dabei errechnet und in der Eigen-
schaft QutputDim abgelegt. Es kommt die Eigenschaft ColumnTypes der Datenquel-
le zum Einsatz, denn mit ihr wird der Typ (numerisch, nominal oder String) von je-
dem Attribut offenbart. In diesem Array werden Instanzen der Klassen NumericType,
NominalType und StringType genutzt, um die Attribute entsprechend zu markieren.

Der Basisnormierer erlaubt dem Nutzer, {iber seinen Konfigurationsdialog (vgl. Abb.
4.14) einzustellen, wie die Normung durchgefiihrt werden soll.

Auf der Karteikarte ,,Allgemein* wird iiber ein Eingabefeld die Namensspalte fest-
gelegt. Der dort eingetragene nullbasierte Index bestimmt das Attribut, das den Namen
einer Dateninstanz reprisentiert. Mit der Checkbox ,,Namensspalte bei Normung ent-
fernen* wird festgelegt, dass das Attribut mit dem angegebenen Index entfernt wird. Es
wird der Karte beim Training nicht angeboten, da der Instanzname keine aussagekrif-
tige Information ist. Stellt die Datenquelle kein Namensattribut zur Verfiigung, muss
diese Checkbox deaktiviert werden, da sonst wichtige Informationen verloren gehen.
Die andere Checkbox ist mit ,,Anpassung des Wertebereichs nach Anderung des Da-
tenpools‘ beschriftet. Mit dieser Einstellung kann festgelegt werden, dass die fiir die
Attribute festgelegten Wertebereiche neu berechnet werden, wenn es zu Anderungen im
Datenpool kommt. Dieses Ereignis tritt ein, wenn Instanzen aus dem Pool geldscht oder
editiert werden.

Unter den Reitern ,,Numerisch®, ,,Nominal*“ und ,,String* wird bestimmt, wie mit den
Attributen dieser Typen bei der Normung umgegangen werden soll. Die hier beschrie-
benen Verfahren wurden komplett von dem Programm SOMARFF iibernommen.

Auf der ,,Numerisch““-Karteikarte wird bestimmt, wie alle in der Relation vohande-
nen numerischen Attribute (erkennbar an einer NumericType-Instanz) normiert werden.

Uber Radiobuttons stehen zwei Verfahren zur Auswahl:

nicht normieren Die numerischen Attribute werden fiir das Training genau so iiber-
nommen, wie sie von der Datenquelle zur Verfiigung gestellt werden. Eine Nor-

mung findet nicht statt.

normieren Die Zahlenwerte werden auf einen vorgegebenen Wertebereich skaliert.
Dieser wird in der Box ,,Normbereich* festgelegt. Fiir die Berechnung werden

fiir jedes entsprechende Attribut das Minimum und das Maximum aus dem Da-
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tenpool bestimmt. Gleichung 4.2 beschreibt die durchgefiihrte Berechnung fiir
einen Attributwert a; € R. Der Normbereich wird durch die Werte norm,,;, € R
und normy,,, € R begrenzt. max(a) steht fiir den maximalen Wert, den dieses

Attribut annehmen kann, min(a) ist das entsprechende Minimum.

(normyay — normy,) - a;

4.2)

Xi = 10T Mmin + max(a) —min(a)

Unter dem Reiter ,,Nominal*“ kann das Normungsverfahren fiir alle nominalen Attri-
bute der Relation festgelegt werden. Diese Attribute werden durch ein NominalType-
Objekt von der Datenquelle markiert. Alle erlaubten Zustinde eines solchen Attributs
sind in einem Array iiber die Eigenschaft NominalType.Values verfiigbar. Auch hier

bestimmen Radiobuttons die Methode der verwendeten Normung:

durchzahlen Der Wert des Attributs @; wird in dem Values-Array gesucht. Der ent-
sprechende Index wird fiir den Eingabevektor genutzt. Formel 4.3 zeigt den Vor-

gang. Die Funktion ind : A — R bestimmt den beschriebenen Index.

durchzahlen und normieren Wie beim Durchzihlen wird erst der Index des Attri-
butwerts bestimmt. AnschlieBend wird, wie in Gleichung 4.4 dargestellt, auf den
festgelegten Normbereich skaliert. Der Wert ind,,,, € R reprisentiert dabei den

maximal moglichen Index fiir dieses Attribut.

binar aufschliisseln Dieser Vorgang empfiehlt sich fiir ein nominales Attribut, dessen
Werte nicht ordinal sind. Fiir jeden erlaubten Wert dieses Attributs wird eine neue
Zeile im erzeugten Eingabevektor angelegt. Die Zeile des ausgewihlten Werts
wird mit 1, alle Anderen mit O belegt. Formel 4.5 stellt diese Normungsmetho-
de dar. b wird hier als Laufparameter eingesetzt, der die Werte von 0 bis ind;,

abarbeitet.
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x; = ind (a;) 4.3)
i — normy 4 (normyqyx — Twrmmin) -ind (a;) 4.4)
ind
1 (ind(a;)=b
Ny = (ind (a;) = b) (4.5)
0 (ind(a;) #D)

Auf der Karteikarte ,,String* wird die Normung von StringType-Attributen festge-
legt. Die Verarbeitung von nominalen und String-Attributen erfolgt fast identisch. Auch

hier wird mit Radiobuttons das Verfahren ausgewéhlt:

durchzahlen Die in dieser Spalte vorhandenen Strings aller Instanzen werden durch-
laufen, ihnen wird ein Index zugewiesen. Der restliche Ablauf entspricht der For-
mel 4.3.

durchzahlen und normieren Zuerst werden Indizes wie beim Durchzihlen erzeugt.
Im AnschluB} wird auf den festgelegten Normbereich skaliert, wie in Gleichung
4.4 dargestellt.

4.6.3. Euklidische und Manhattan-Distanz

Die Distanzmetriken sind sehr einfache Plugins, deshalb werden die Implementierun-
gen der Euklidischen und der Manhattan-Distanz in einem Abschnitt abgehandelt. Die
Klassen EuclideanDistance und ManhattanDistance stellen die jeweilige Funktio-

nalitit bereit. Beide erben von DistanceBase, der Basisklasse fiir Distanzmetriken.

(bl’ — ai)z a,b e R” (4.6)

=

dEuiiia (a,b) =

i=1

n
dManhattan (Cl,b) = Z |bl - ai’ a,b e R" (47)
i=1

Die Methoden GetDistance dieser Plugins implementieren jeweils eine der Formeln
4.6 und 4.7.
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Abbildung 4.15.: Die Darstellung des Gewinnhistogramms erfolgt immer dreidimensio-
nal

4.6.4. Gewinnhistogramm

Abbildung 4.15 zeigt das Fenster des Gewinnhistogramms, das implementiert ist durch
die Klasse HitHistogram. Sie leitet VisualizationBase ab, da es sich hierbei um
eine Visualisierung handelt. Die Abbildung zeigt den Darstellungsbereich auf der linken

und eine Schalterleiste auf der rechten Seite des Dialogs.

Im Darstellungsbereich wird ein dreidimensionales Balkendiagramm iiber einem qua-
dratischen Gitter abgebildet. Die Ansicht kann vom Nutzer manipuliert werden. Das
Diagramm lésst sich horizontal und vertikal verschieben, indem die linke Maustaste auf
dem Darstellungsbereich festgehalten und der Zeiger anschlieend bewegt wird. Mit der
rechten Taste wird die Ansicht um das Diagramm rotiert. Gezoomt wird mit Hilfe des

Mausrads, dazu muss aber der Darstellungsbereich vorher fokussiert worden sein.

Die Schalterleiste enthélt vier Buttons, zwei am unteren Rand, die die Bezeichnungen
,Zentr.” und ,,Foto...” tragen, und zwei am oberen Rand, die mit ,,SW* und ,,Labels*
beschriftet sind. Bei den oberen Schaltflichen handelt es sich allerdings um Umschalter
(auch Push-Buttons genannt), einer besonderen Darstellungsform der Checkbox. Sie
konnen zwei verschiedene Zustinde annehmen, aktiv und inaktiv, die mit jedem Klick
alternieren. Die Darstellung des Umschalters ldsst auf seinen Zustand schlieen: Wenn
er aktiv ist, sieht er herunter gedriickt aus, bei Inaktivitédt nicht. Die Schaltflichen des

Dialogs erfiillen folgende Aufgaben:
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SW schaltet zwischen Schwarzwei3- und Farbdarstellung um.

Labels aktiviert oder deaktiviert Beschriftungen am Diagramm. Es wird an der Ober-

seite jeden Balkens dessen Hohe numerisch dargestellt.

Zentr. zentriert die Kamera iiber dem Diagramm. Der Startzustand der Ansicht wird

wieder hergestellt.

Foto... speichert eine Kopie des Darstellungsbereiches als Bilddatei ab. Es 6ffnet sich
dafiir ein Dialog, mit dem die Zieldatei festgelegt werden kann. Als unterstiitzte
Formate sind JPEG, PNG und BMP vorgegeben.

Das hier dargestellte Diagramm berechnet sich wie folgt: Fiir jeden Eingabevektor X;
wird das Gewinnerneuron c¢; bestimmt. Das Histogramm wird an der durch ¢; bestimm-
ten Stelle um eins erhoht. Wenn mehrere Eingabemuster das gleiche Gewinnerneuron
haben, ist im Gewinnhistogramm ihre entsprechende Anzahl gespeichert. Hier zeigt
sich, dass diese Visualisierung abhiingig von allen Mustern ist, wie bereits in Tabelle
2.1 angedeutet wurde.

Das Diagramm wird mit Direct3D gerendert. Zur Erzeugung von 3D-Objekten (auch
Meshes genannt) wird die fiir diesen Zweck entworfene Klasse MeshCreator einge-
setzt. In diesem Fall wird iiber die CreateBox-Methode nur ein einziger Balken erzeugt,
der mit einem griinen Farbverlauf versehen ist. Dieser wird im Renderingprozess fiir je-
des Neuron (dem Histogrammwert entsprechend) skaliert und (der Neuronenposition

entsprechend) verschoben.

4.6.5. Gewinnermatrix

Die Gewinnermatrix stellt das im Trainingsprozess ermittelte Gewinnerneuron und des-
sen beeinflusste Nachbarschaft dar. Sie wird durch die Klasse WinnerMatrix imple-
mentiert und erbt als Visualisierung von der Basisklasse VisualizationBase. Abbil-
dung 4.16 zeigt das entsprechende Fenster.

Die Navigation auf der dargestellten Karte funktioniert auf genau die selbe Weise,
wie beim Gewinnhistogramm (Kap. 4.6.4). Gleiches gilt fiir die Schaltflachen ,,.SW*,
,wZentr.”“ und ,,Foto...“. Die Aufgabe der Umschalter ,,3D* und ,,2 x 2 wird folgend

erldutert.
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Abbildung 4.16.: Die Gewinnermatrix zeigt den Einflussbereich der Nachbarschafts-
funktion

3D aktiviert oder deaktiviert das Hohenprofil der Karte.

2x2 schaltet die Darstellung in den Kachelmodus um. Die Karte wird vierfach ab-
gebildet, damit erregte Bereiche, die iiber den Rand der SOM hinausgehen, zu-
sammenhingend betrachtet werden konnen. Diese Funktion ist nur auf zyklische
Topologien anwendbar, daher ist der Umschalter auch nur bei Verwendung einer

solchen verfiigbar.

Die Visualisierung hebt das Gewinnerneuron ¢ zum aktuellen Trainingsvektor X her-
vor, sowie die beeinflussten Nachbarneuronen in dem Bereich, der durch den Lernradius
r gegeben ist. Der Grad der Beeinflussung ist durch die Nachbarschaftsfunktion f,,;, de-
finiert, er wird auf der Karte mit einem Farbverlauf gekennzeichnet. Bei aktiviertem
,.3D“-Umschalter wird der Farbverlauf zusitzlich mit Hohe versehen, wie auf der Ab-
bildung dargestellt.

Auch diese Visualisierung verwendet Direct3D zur Darstellung der Karte. Uber
die Klasse MeshCreator wird mit der Methode CreateMatrixMesh ein planares 3D-
Objekt erzeugt. Fiir jedes Neuron der SOM wird dazu ein Vertex, ein Punkt im drei-
dimensionalen Raum, angelegt. Der Netztopologie entsprechend werden Dreiecke zwi-
schen den Vertices aufgespannt, die das flichige Objekt ausmachen. Die Farbdarstellung
auf der Mesh wird dabei nicht durch eine Textur erzeugt. Stattdessen wird den Verti-

ces jeweils eine Farbe aus einem vorher definierten Verlauf zugewiesen. Die zwischen
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arte im Eingaberaum X
S

Fota...

Abbildung 4.17.: Diese Visualisierung stellt die Nachbarschaftsverhiltnisse der Neuro-
nen (blau) und die Eingabevektoren (rot) im Eingaberaum dar

den Neuronen liegenden Farbwerte - die die Fiillung der Dreiecke ausmachen - werden
durch Direct3D daraufhin selbst berechnet. Wenn das Hohenprofil aktiviert ist, werden
die entsprechenden Vertices, die sich innerhalb von r befinden, der Neuronenanpassung

entsprechend nach oben verschoben.

4.6.6. Karte im Eingaberaum

Die ,,Karte im Eingaberaum*-Visualisierung stellt die SOM zusammen mit den Einga-
bevektoren im Eingaberaum dar, wie in Kapitel 2.3.1 beschrieben. Den entsprechenden
Dialog zeigt Abbildung 4.17, der durch die Klasse MapInInputSpace implementiert
ist.

Die Navigation erfolgt wie gewohnt. Der ,,Labels*“-Umschalter verfiigt in diesem Fall

aber iiber eine etwas andere Funktion, als beispielsweise beim Gewinnhistogramm:

Labels schaltet die Kartenbeschriftungen ein oder aus. Es werden die Gewinnerneuro-
nen fiir jeden Eingabevektor bestimmt. An der entsprechenden Position der SOM
wird ein Schriftzug eingeblendet, der den Namen der Dateninstanz wiederspie-
gelt. Man spricht von der Kalibrierung der Karte.

Zur Erzeugung dieser Ansicht werden die Gewichtsvektoren eines jeden Neurons als

Position im Eingaberaum interpretiert. Daher ist diese Visualisierung nur auf zwei- oder
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Abbildung 4.18.: Die U-Matrix zeigt die Distanzen der Neuronen zu ihren Nachbarn in
einem Farbverlauf

dreidimensionale Eingabedaten anwendbar. Fiir jedes Neuron wird wieder ein Vertex er-
zeugt, dessen Position durch den Inhalt des entsprechenden Gewichtsvektors bestimmt
ist. Durch die Netztopologie sind allen Neuronen direkte Nachbarn zugeordnet. Diese
Information wird genutzt, indem die Vertices der Topologie entsprechend untereinan-
der mit blauen Linien verbunden werden. So entsteht ein Gitter, das die SOM mit allen
Nachbarschaftsverbindungen reprisentiert. Diese Aufgabe wird durch den Aufruf der
Methode MeshCreator.CreateWireMesh durchgefiihrt. Die Eingabevektoren werden
durch rote, kreisformige Sprites (zweidimensionale Grafiken) im Eingaberaum darge-
stellt.

Im Verlauf des Trainings ist mit dieser Visualisierung zu beobachten, wie sich die

Karte an die Eingabevektoren anschmiegt.

4.6.7. U-Matrix

Die U-Matrix implementiert die in Kapitel 2.3.2 beschriebene Visualisierung mit der
Klasse UMatrizx, die wiederum VisualizationBase ableitet. Das Visualisierungsfens-
ter ist in Abbildung 4.18 dargestellt.

Die Navigation auf der Karte funktioniert, wie bei den anderen vorgestellten Visuali-
sierungen. Zusammenfassend erfiillt die Schalterleiste auf der rechten Seite des Dialogs

folgend beschriebene Funktionen.
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SW schaltet zwischen Schwarzweifl und Farbe um.

Labels aktiviert oder deaktiviert die Beschriftung der Karte mit den Namen der Daten-

instanzen.
3D verleiht der Karte ein Hohenprofil oder schaltet es ab.
2x2 aktiviert die gekachelte Darstellung fiir zyklische SOM.
Zentr. zentriert die Kamera iiber dem Mittelpunkt der Karte.

Foto... erstellt ein Bildschirmfoto des Darstellungsbereichs und erlaubt die Speiche-
rung als Bilddatei.

Die Darstellung erfolgt wieder iiber Direct3D, es wird ein planares 3D-Objekt iiber
MeshCreator.CreateMatrixMesh erzeugt. Der zur Einfiarbung der Karte genutzte Al-
gorithmus wurde in Kapitel 2.3.2 bereits ausfiihrlich vorgestellt. Die Erstellung des Ho-
henprofils erfolgt, indem der fiir die U-Matrix berechnete Wert u; fiir jedes Neuron nicht
nur als Farbindikator, sondern auch als Hohe fiir den entsprechenden Vertex eingesetzt

wird.
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In diesem Kapitel werden einige Experimente mit der Applikation Sombrero durchge-
fiihrt. Diese konnen durch den Leser nachvollzogen werden. Sie dienen als Einfithrung
in die Funktionsweise und den Arbeitsablauf des Programms und kénnen den allgemei-

nen Umgang mit ihm darstellen.

5.1. Training mit hochdimensionalen Daten

Hier wird ein sehr typischer Fall erldutert, fiir den Kohonennetze eingesetzt werden.
Es existiert ein Datensatz mit vielen Attributen, der auf eine zweidimensionale Karte
abgebildet werden soll. Diese kann im Anschluss betrachtet werden. Es ist moglich,
eventuell vorhandene Cluster in den Eingabedaten zu entdecken.

Fiir dieses Experiment wird die Datei zoo . arff als Datenquelle eingesetzt. Sie ent-
hilt eine Reihe von Tieren, denen verschiedenste Eigenschaften zugeordnet werden,
z.B. Zahl der Beine, Art (Saugetier, Fisch, ...), Federn, Zihne u.s.w. Es handelt sich
hierbei um hochdimensionale Daten, jede Eigenschaft entspricht einer Dimension.

Nach dem Start des Programms Sombrero wird zuerst eine neue selbstorganisierende
Karte angelegt. Hierzu wird unter dem Meniipunkt ,,SOM* der Eintrag ,.Neu...“ ge-
wihlt. Im erscheinenden Dialog wird auf die Karteikarte ,,Datenquelle” gewechselt.
StandardmiBig ist ,,ARFF Datei* als Datenquelle voreingestellt. Mit einem Klick auf
die nebenliegende Schaltfldche ,, ... “ wird sie konfiguriert. Es 6ffnet sich ein Dialog, der
einen Dateinamen anfordert. Uber den entsprechenden ., ... “-Button wird ein Dateidia-
log geoffnet, mit dem die Datei zoo . arff lokalisiert und ausgewihlt wird. Mit ,,OK*
wird die Eingabe bestitigt und der Konfigurationsdialog der Datenquelle geschlossen.
Anschlieend werden die vorgenommenen Einstellungen im ,,Neue SOM*“-Dialog mit
,OK* bestitigt, das Fenster schlieft sich.
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Abbildung 5.1.: Die U-Matrix im Verlauf des Trainings mit hochdimensionalen Daten
a) nach 200 Lernschritten b) nach 500 Lernschritten ¢) nach 1000 Lern-
schritten d) nach 2000 Lernschritten
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Vor dem Training wird die ,,U-Matrix‘“-Visualisierung gedffnet, indem im Menii ,,An-
sicht* der gleichnamige Eintrag aktiviert wird. Diese Darstellung wird zur Clusterana-
lyse bei hochdimensionalen Daten gern eingesetzt. Ahnliche Bereiche werden durch ein

Tal, stark unterschiedliche Bereiche durch einen Berg reprisentiert.

Im Moment sind allerdings noch keine Cluster zu erkennen, stattdessen ist eine zu-
fillig initialisierte Karte mit enormem ,,Rauschen* sichtbar. Das Visualisierungsfenster
lasst sich vergroflern, um eine detailliertere Ansicht zu bekommen. Die Karte kann mit
gedriickter linker Maustaste im Darstellungsbereich verschoben werden, mit dem Maus-
rad wird auf Details gezoomt. Mit der rechten Maustaste kann die Ansicht auch rotiert
werden. Uber die Aktivierung des Umschalters ,,3D* wird der Karte ein Hohenprofil

verliehen.

Nun wird der Lernprozess gestartet, indem im ,,Trainer*-Dialog der Startknopf an-
geklickt wird. Man kann auf der U-Matrix beobachten, wie sich erst grobe Strukturen
auf der Karte abbilden, die dann immer detaillierter ausgeprigt werden (s. Abb. 5.1).
Dies ist auf die Lernparameter zuriickzufiihren. Die Standardeinstellungen beinhalten
einen groBen Lernradius und eine grofe Lernrate zu Beginn des Trainings, die dann
beide im weiteren Verlauf immer mehr reduziert werden. Der aktuelle Zustand dieser

Werte ist im Trainingsdialog abzulesen.
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5.1. Training mit hochdimensionalen Daten

Nach 2000 Lernschritten ist der Trainingsprozess beendet. Auf der U-Matrix sind nun
Cluster in Form von Tilern gut zu erkennen. Mit einem Klick auf den Umschalter ,,La-
bels“ werden die Beschriftungen aktiviert, die Karte wird kalibriert. Nun sind alle Tiere,
mit denen die SOM trainiert wurde, in der Darstellung ihren Positionen entsprechend
angeordnet.

Es gibt einige Fille, wo sich mehrere Tiere eine Position teilen, sie haben das gleiche
Gewinnerneuron. Aus diesem Grund wird unter ,,Ansicht* die ,,Gewinnhistogramm®-
Visualisierung gedffnet. Sie ldsst sich fast genauso bedienen, wie die U-Matrix. Es ist
ein dreidimensionales Balkendiagramm abgebildet, das die Haufung von Gewinnern
unter allen Neuronen darstellt.

Ein weiterer interessanter Aspekt ist die Frage, wie sich die Tierarten auf der Karte
verteilt haben. Es wird die ,,Komponentenmatrix* (wieder im ,,Ansicht“-Menii) geoft-
net. Anfangs ist bei dieser Darstellung noch kein Muster zu erkennen. Es muss zuerst
ein Attribut der Trainingsdaten gewéhlt werden, damit seine Verteilung auf der Karte
sichtbar wird. Also wird in der Klappbox auf dem Visualisierungsfenster das Attribut
»type* gewihlt. Auch hier konnen die Tiernamen {iiber ,,Labels* eingeblendet werden.
Es zeigt sich, dass z.B. alle Sdugetiere in einem blauen Cluster angeordnet sind, die
Fische teilen sich den gelben Bereich.

Auf allen Visualisierungen ist der sogenannte Randeffekt zu erkennen: Viele Tiere
sammeln sich an den Rindern der Karte, das Zentrum ist im Verhiltnis recht diinn besie-
delt. Dieser Effekt tritt auf, weil die gewihlte Standardtopologie (quadratisches Gitter)
nicht kontinuierlich ist und deshalb die Neuronen am Rand der SOM weniger direkte
Nachbarn haben, als zentral gelegene Neuronen. Das kann starke Auswirkungen auf das
Training haben und zu dieser Randanordnung fiihren.

Um diesen Effekt zu meiden gibt es zyklische Netztopologien, deren Randneuronen
mit den gegeniiberliegenden verbunden sind. Das Experiment wird mit solch einer zy-
klischen Topologie wiederholt.

Uber ,,SOM / Neu...“ wird eine neue selbstorganisierende Karte angelegt. Auf der
,»,OM*“-Karteikarte im erscheinenden Dialog wird als Topologie ,,Torus* mit der ent-
sprechenden Klappbox gewdhlt. Die restlichen Einstellungen bleiben bestehen. Mit ei-
nem Klick auf ,,OK* wird der Dialog wieder geschlossen, eine neue Karte mit Torus-
Topologie wird erzeugt.

Die im Training eingesetzten Lernparameter miissen wieder auf ihren Startzustand
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5. Experimente

Abbildung 5.2.: Die U-Matrix einer zyklischen Karte im Kachelmodus

gebracht werden. Das geschieht mit einem Klick auf ,,Anwenden* im Lernparameter-
dialog. Im Anschluss wird der Trainingsprozess erneut mit dem Startknopf angestofen.

Nach 2000 Lernschritten ldsst sich die Karte auf gleiche Weise untersuchen, wie
schon beim ersten Durchlauf geschehen. Es ist festzustellen, dass die Tiere sich viel
gleichmiBiger auf der SOM verteilt haben. Es kann aber vorkommen, das Cluster sich
iber die Grenzen der Karte hinaus erstrecken. Zu diesem Zweck existiert bei vielen Vi-
sualisierungen der ,,2 x 2“-Umschalter. Damit wird erreicht, dass die SOM gekachelt
dargestellt wird. So wird es ermoglicht, alle Cluster auch iiber die Begrenzungen hinaus
zu betrachten. Abbildung 5.2 zeigt die U-Matrix einer so trainierten Karte im Kachel-

modus.

5.2. Das Travelling Salesman Problem

Das Travelling Salesman Problem (7SP) ist eine sehr beliebte Aufgabe fiir einige Me-
thoden der kiinstlichen Intelligenz. Ein Kaufmann geht auf Reise und will eine Menge
von Stiddten besuchen, um dort Handel zu treiben. Dabei will er jede Stadt nur einmal
besuchen und trotzdem eine moglichst kurze Gesamtstrecke zuriicklegen.

Bekannt sind die Stddte und deren zweidimensionale Koordinaten auf der Landkar-

te. Bei einigen Varianten werden die erste und letzte zu besuchende Stadt vorgegeben,
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5.2. Das Travelling Salesman Problem

oder mit einer Kostenfunktion wird die Beschwerlichkeit der Wege beschrieben. Diese
Beispiele konnen auf herkommliche Art durch SOM nicht gelost werden.

Fiir die Durchfiihrung dieses Experiments wurde vom Autor eine ARFF-Datei er-
zeugt, die eine Relation mit einigen zufillig gewihlten deutschen Stddten und deren
Koordinaten beschreibt. Diese Datei wird hier als Datenquelle fungieren.

Nach dem Start von Somrero wird iiber ,,Neu...“ unter dem ,,SOM*“-Meniipunkt ei-
ne neue Karte angelegt, indem sich der entsprechende Dialog 6ffnet. Die Handelsrou-
te soll nachgebildet werden, daher kommen nur eindimensionale Topologien in Fra-
ge. Die Drop-Down-Liste fiir Topologien auf der ,,SOM*“-Karteikarte bietet aber leider
nur zweidimensionale Exemplare, daher wird ein wenig improvisiert. Die ,,Quadrati-
sches Gitter“-Topologie wird gewdhlt, ihr Konfigurationsdialog wird iiber die ,,... -
Schaltfliche geoffnet. Eine eindimensionale Neuronenkette wird erzeugt, indem fiir
,Breite® der Wert 120, fiir ,,Hohe* nur eine 1 gewihlt wird. Mit ,,OK* wird die Ein-
gabe bestitigt, es kommt also eine eindimensionale Topologie mit einer Lange von 120
Neuronen zum Vorschein.

Unter dem Reiter ,,Datenquelle* wird nun ,,ARFF Datei* als eine solche gewdhlt.
Die Datei wird im Konfigurationsdialog (wieder iiber ,,... ) festgelegt. Dort befindet
sich ein Eingabefeld, das mit ,,Dateiname* beschriftet ist. Auf der rechten Seite befindet
sich eine weitere ,, ... “-Schaltflache, mit der ldsst sich ein Dateidialog 6ffnen. Die Datei
cities.arff wird ausgewdhlt, sie enthilt die vorher beschriebene Relation mit deut-
schen Stddten und ihren Koordinaten. Mit ,,OK* werden die Einstellungen iibernommen
und der Konfigurationsdialog der Datenquelle geschlossen. Alle weiteren Optionen auf
dem ,,Neue SOM anlegen‘‘-Dialog behalten ihre Standardwerte, es wird mit ,,OK* be-
statigt.

Vor dem Training miissen noch die Lernparameter angepasst werden. Im entsprechen-
den Dialog werden alle Standardeinstellungen beibehalten, nur der Lernradius wird auf
einen Startwert von 50 festgelegt und die Anzahl der Lernschritte auf 3000 erhoht. Der
Radius wird anfangs so hoch gewihlt, da es sich um eine recht lange Neuronenkette
handelt und bei den ersten Lernschritten moglichst viele beeinflusst werden sollen. Mit
»2Anwenden* werden die gednderten Parameter iibernommen.

Die Anzahl der Stddte aus der Datenquelle betrigt 41, die Zahl der verwendeten Neu-
ronen sollte mindestens diese Hohe haben. Es wird dem Netz mit 120 Neuronen hier

mehr als genug Spielraum gelassen.
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a) b)

Abbildung 5.3.: Die eindimensionale Karte im Eingaberaum der Koordinaten deutscher
Stadte a) Neuronenkette als Topologie b) ringférmige Topologie

Unter dem Meniipunkt ,,Ansicht* wird der Eintrag ,,Karte im Eingaberaum* gewéhlt,
die gleichnamige Visualisierung 6ffnet sich. Es zeigt sich ein Durcheinander blauer Li-
nien und einige rote Punkte. Die Linien reprisentieren die nachbarschaftlichen Verbin-
dungen der Neuronen, deren Gewichtsvektoren mit Zufallswerten initialisiert wurden.
Die roten Punkte entsprechen den Eingabewerten, also den zweidimensionalen Koor-
dinaten der deutschen Stddte. Man kann das Fenster nach Belieben vergrofern. Mit
gedriickter linker Maustaste im Darstellungsbereich lédsst sich die Karte verschieben,
mit der rechten Maustaste sogar drehen (was in diesem Fall aber aufgrund der Zweidi-
mensionalitidt wenig Sinn macht). Mit dem Mausrad lésst sich auf interessante Bereiche

zoomen. Die urspriingliche Ansicht kann iiber ,,Zentr.” wieder hergestellt werden.

Mit einem Klick auf den Startknopf im Trainingsdialog wird der Lernprozess ange-
stoBen. Man erkennt in dem Visualisierungsfenster, wie die Neuronenkette anfangt, sich
an die Eingabewerte anzupassen und sich ihnen immer mehr zu ndhern. Nach wenigen
Sekunden ist der Vorgang beendet und es prisentiert sich ein Resultat, das der Abbil-
dung 5.3a dhnelt. Alle roten Punkte sind durch die Linien miteinander verbunden, eine
mogliche Route des Handelsreisenden wird angezeigt. Die erste und letzte Stadt der

Reise werden durch den Zufall bei der Initialisierung der Karte bestimmt.

Die Namen der Stddte konnen mit dem Umschalter ,,Labels* eingeblendet werden.
Dabei werden aber nicht die Eingabedaten (rote Punkte) beschriftet, sondern die ent-

sprechenden Gewinnerneuronen, also die Ecken der blauen Linie, die den Punkten am
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5.3. Das Amputationsexperiment

ndchsten sind. Beim nidheren Betrachten der Karte fillt auf, dass sie vertikal ein we-
nig gestaucht erscheint. Das liegt an der Arbeit des Normierers, der die Eingabewerte
anpasst. Die Koordinaten beider Achsen werden auf einen Bereich zwischen O und 1
skaliert, deshalb ergibt sich ein quadratischer Eingaberaum.

Das Experiment lédsst sich einfach wiederholen, indem der ,,Neue SOM anlegen‘-
Dialog erneut geoffnet (Eintrag ,,Neu...“ unter dem ,,SOM*“-Meniipunkt) und sofort mit
,OK* wieder geschlossen wird. Der Dialog hat die vorher getroffenen Einstellungen
beibehalten. Das Netz wurde wieder mit Zufallswerten initialisiert, es ist also moglich,
dass bei mehreren Durchldufen unterschiedliche Ergebnisse erzielt werden. Vor dem
erneuten Start des Trainings miissen aber die Lernparameter wieder mit ,,Anwenden*
iibernommen werden.

Nun wird das Experiment mit einer kleinen Anderung erneut durchgefiihrt. Es sol-
len wieder alle Stiddte durchlaufen werden, allerdings soll dies mit einer Rundreise ge-
schehen, die erste und letzte besuchte Stadt sollen identisch sein. Das spricht fiir eine
ringféormige Netztopologie.

Der ,Neue SOM anlegen*“-Dialog wird also gedffnet, auf der ,,SOM“-Karteikarte
wird die ,,Torus*“-Topologie ausgewihlt, da diese zyklisch ist. Ihre Einstellungen wer-
den iiber ,,... “ genau so angepasst, wie beim ersten Durchlauf: Die ,,Breite* wird auf
120, die ,,Hohe* auf 1 gesetzt, mit ,,OK* wird bestitigt. Die restlichen Einstellungen
bleiben bestehen, mit ,,OK* wird eine neue Karte mit Ringtopologie erzeugt.

Die Lernparameter werden erneut mit ,,Anwenden‘ iibernommen, das Training mit
dem Startknopf initiiert. Das Ergebnis ist in Abbildung 5.3b zu sehen. Es ist zu erken-
nen, dass der Ring alle Stidte durchlduft. Die Grafik im Darstellungsbereich der Vi-
sualisierung ldsst sich mit einem Klick auf die Schaltfliche ,,Foto...“ in verschiedenen
Formaten abspeichern. Die Kartenabbildungen in diesem Kapitel wurden alle auf diese
Art erstellt.

5.3. Das Amputationsexperiment

Bei einem Experiment, das unter anderem in [BHS07] erwéhnt ist, werden die soma-
tosensorischen Felder des Kortex eines ausgewachsenen Affen tiberwacht, wihrend die
Fingerspitzen einer seiner Hinde einem Stimulus ausgesetzt sind. Die nebeneinander

liegenden Bereiche werden ausgemessen, die bei der Reizung der einzelnen Finger an-
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Benutzerdehnierte Datenquelle '2!
Datei  Tabelle

Finger
3 kleiner Finger
Ringfinger
Mittelfinger
Zeigefinger
D aumen

Abbildung 5.4.: Der Konfigurationsdialog der benutzerdefinierten Datenquelle mit der
manuell erzeugten Relation ,,Hand*

gesprochen werden. Dem Affen wird der Mittelfinger amputiert. Nach zwei Monaten
ist zu beobachten, dass sich der stimulierte Bereich auf dem Kortex den angebotenen
Reizen der verbliebenen Finger angepasst hat. Der Bereich des Mittelfingers wurde von
denen der Anderen vollstindig assimiliert und somit steht jedem tibrigen Finger eine

groBere Erregungsflache zur Verfiigung.

Dieses Experiment wird nun mit Hilfe der selbstorganisierenden Karten und Sombre-
ro rekonstruiert. Nach dem Start des Programms wird iiber den Meniieintrag ,,Neu...*

eine neue Karte angelegt.

Im erscheinenden Dialog wird auf der Karteikarte ,,SOM* erst die ,,Hexagon-Torus**-
Topologie gewihlt, dabei handelt es sich um ein toroides, hexagonales Neuronennetz.
Die Standardeinstellungen der Topologie (40 x 30 Neuronen und euklidische Nachbar-

schaft), die Distanzmetrik und Initialisierung werden beibehalten.

Unter dem Reiter ,,Datenquelle* wird als solche ,,Benutzerdefiniert* ausgewdhlt. Dies
ist die einzige Quelle, die die Veridnderung des Datenbestandes wihrend des Trainings
gestattet. Das ist fiir die Durchfiihrung dieses Experiments notwendig, da ein ,,Finger*
entfernt werden soll. Der entsprechende Konfigurationsdialog wird iiber ,, ... “ getffnet.
Nun wird der verwendete Datenbestand manuell angelegt. Dazu wird im Menii ,, Tabel-
le* auf ,,Neu...” geklickt. Der Name der erzeugten Relation soll ,,Hand* sein, iiber ,,OK*
schlieft sich das Eingabefenster. Die neue Tabelle wird um ein Attribut iiber ,,Spalte hin-
zufiigen...* ergiinzt. Es handelt sich um ein nominales Attribut, es soll den Namen eines

Fingers reprisentieren. Daher wird die Spalte ,,Finger* genannt und bei Typ ,,nominal*
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gewdhlt, anschlieBend wird mit ,,OK* bestitigt. Nun konnen der Relation die Werte
,kleiner Finger®, , Ringfinger®, , Mittelfinger®, ,,Zeigefinger* und ,,Daumen‘ iiber das
Eingabefeld in der dargestellten Tabellenansicht hinzugefiigt und jeweils mit der Ein-
gabetaste bestitigt werden. Abbildung 5.4 zeigt den Konfigurationsdialog mit der er-
zeugten Relation. Ein Klick auf ,,OK* {ibernimmt die Einstellungen und schlieft den
Dialog.

Die Normung der Relation iibernimmt der Basisnormierer. Allerdings ist seine aktu-
elle Konfiguration ungeeignet, da die Namensspalte, die in diesem Fall die Fingerbe-
zeichnungen enthilt, beim Normungsprozess entfernt wird. Deshalb wird mit ,, ... “ der
Konfigurationsdialog des Normierers gedffnet und unter dem Reiter ,,Allgemein* die
Checkbox mit der Bezeichnung ,,Namensspalte bei Normung entfernen deaktiviert.
Auf der Karteikarte ,,Nominal* wird als Normungsverfahren ,,binir aufschliisseln* ge-
wihlt, da fiir die Finger keine Ordnung existiert. Die restlichen Einstellungen bleiben
wie sie sind, der Dialog wird mit ,,OK* geschlossen.

Die getroffene Konfiguration der Datenquelle und des Normierers konnen durch die
Schaltfldche ,,Daten ansehen‘ noch einmal iiberpriift werden. Die Einstellungen fiir die
neue SOM sind vollzogen, der entsprechende Dialog wird ebenfalls durch einen Klick
auf die ,,OK*“-Schaltflache geschlossen.

Nun werden noch die Lernparameter angepasst, bevor endlich mit dem Training be-
gonnen werden kann. Es wird ein natiirlicher Prozess nachgebildet: die Anpassung der
somatosensorischen Felder eines Kortex. Dieser Vorgang ist kontinuierlich und dyna-
misch, deshalb wird von einer konstanten Lernrate und einem ebenfalls konstanten
Lernradius ausgegangen. Die Lernrate wird relativ klein gewihlt, damit in diesem Ab-
lauf die gelernten Daten nicht sofort wieder ,,vergessen‘ werden. Dafiir wird der Lernra-
dius relativ grof3 gewdhlt, so wird gewdhrleistet, dass die trainierte Karte nicht stagniert.
Im Lernparameterdialog werden also die Lernrate auf 0.1, der Radius auf 15 gesetzt.
Um eine Konstanz bei beiden Werten zu erreichen, wird jeweils die exponentielle Re-
duktion und ein Faktor von 1 gewihlt. Die Gauf3glocke soll wieder als Nachbarschafts-
funktion fungieren. Der Lernvorgang soll nach 2000 Lernschritten vorerst beendet sein.
Mit ,,Anwenden‘ werden die Einstellungen iibernommen. In der Abbildung 5.5 ist die
Konfiguration der Lernparameter noch einmal dargestellt.

Unter dem Meniipunkt ,,Ansicht* wird die ,,L-Matrix*“-Visualisierung aktiviert. Die-

se kann nun nach Belieben ausgerichtet werden: Die Karte wird mit gedriickter linker
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Abbildung 5.5.: Die Lernparameter-Einstellungen fiir das Amputationsexperiment

Maustaste horizontal und vertikal verschoben, mit rechts wird sie um ihre Achsen ro-
tiert. Das Mausrad kann zum Zoomen eingesetzt werden, wenn die Karte vorher mit
einem Klick fokussiert wurde. Mit dem Umschalter ,,3D* wird der Karte ein Hohen-
profil der Einfiarbung entsprechend angelegt. Die Kartenbeschriftungen sollten mit dem
Umschalter ,,Labels* aktiviert werden, damit der Lernfortschritt und die Verschiebung
der Kortexbereiche den einzelnen Fingern zugeordnet werden kann.

Nun wird der Trainingsprozess mit dem Startknopf in Gang gesetzt. Auf der L-Matrix
ist der Vorgang gut zu beobachten. Es ist zu erkennen, wie die einzelnen Finger auf der
Karte um die Aktivierungsbereiche konkurrieren. Nach einer Weile sollten die Beschrif-
tungen aufhoren, unkontrolliert umher zu springen, sondern sich nur noch sehr langsam
bewegen. In den Grenzbereichen der sich anbahnenden Cluster kommt es noch zu leich-
ten Verschiebungen.

Nach den 2000 Lernschritten miisste dann ein recht stabiler Zustand erreicht sein,
der mit der Abbildung 5.6a vergleichbar ist. Hier sind eindeutig fiinf Cluster zu erken-
nen, die den Einzugsbereichen der Finger entsprechen. Zur Beachtung: Da eine toroide
Netztopologie vorliegt, gehen die Rénder einiger Cluster iiber die Kartengrenzen hin-

aus, um auf der entgegengesetzten Seite wieder einzutreten. Aus diesem Grund existiert
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Abbildung 5.6.: L-Matrix im Verlauf des Amputationsexperiments a) 2000 Lernschrit-
te mit allen Fingern b) 2050 Lernschritte, davon 50 ohne Mittelfinger
¢) 2100 Lernschritte d) 2200 Lernschritte e) 2500 Lernschritte f) 3000
Lernschritte
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der Schalter ,,2 x 2, mit dem die Karte vierfach gezeichnet wird. Damit kdnnen auch
zerrissene Bereiche zusammenhingend betrachtet werden.

Jetzt wird die Amputation des Fingers durchgefiihrt. Hierzu wird unter ,,Ansicht*
der Data Inspector gedffnet. Auf der Karteikarte ,,.Datenpool* ist die Tabelle mit den
Fingernamen zu erkennen. Es wird die Spalte mit dem Mittelfinger gewihlt, indem auf
das graue Feld links daneben geklickt wird. Mit einem Druck auf die ,,Entf**-Taste wird
die Instanz geldscht, der Finger wird amputiert. ,,OK* tibernimmt die Einstellungen und
schlieBt den Data Inspector.

AnschlieBend wird der Karte erlaubt, sich auf die Anderungen einzustellen. Deshalb
werden bei den Lernparametern 1000 Schritte eingegeben und mit ,,Anwenden* erneut
tibernommen. Ein erneuter Klick auf den Startknopf setzt das Training fort. Es ist zu
beobachten, wie mit der Zeit der Bereich der Karte, der durch den Mittelfinger belegt
war, mehr und mehr schrumpft und durch die anderen stetig wachsenden Cluster ver-
einnahmt wird. Die Abbildungen 5.6b bis f zeigen einen solchen Verlauf nach weiteren
50, 100, 250, 500 und 1000 Lernschritten.
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Diese Arbeit gewdhrt einen Einblick in die Funktionsweise selbstorganisierender Kar-
ten. Dazu wird der allgemeine Aufbau von neuronalen Netzen beleuchtet, deren biolo-
gisches Vorbild und das Lernen. Die Kohonennetze werden mit Aufbau, Trainingsver-
fahren und Visualisierungsformen erlautert.

Eine komplexe Applikation wird entwickelt, die den Trainingsablauf von SOM und
deren Visualisierung zur Aufgabe hat. Diese Arbeit beschreibt die dafiir benotigten Vor-
ginge in den Bereichen Design und Implementierung. Hierbei wird auf spezielle Ver-
fahren eingegangen, die z.B. Parallelitit von Arbeitsprozessen und die Erweiterung des
Programms in vielen Bereichen ermoglichen. Und schlielich fiihren einige beschriebe-

ne Experimente in den praktischen Umgang mit der Applikation ein.

6.1. Wertung der Ergebnisse

Die im Rahmen dieser Arbeit entstandene Applikation Sombrero macht einen ausge-
reiften Eindruck, sie ist zu einem niitzlichen Werkzeug avanciert. Trotz seiner hohen
Komplexitit ist das Programm benutzerfreundlich umgesetzt. Der Trainingsablauf bei
selbstorganisierenden Karten wurde mit hohem Parametrisierungsgrad verwirklicht, es
stehen vier SOM-Topologien und fiinf Nachbarschaftsfunktionen zur Wahl. Es kommen
moderne, interaktive Darstellungsformen fiir die Visualisierungen zum Einsatz, von de-
nen mindestens sieben (u.a. die U-Matrix und die Karte im Eingaberaum) implementiert
sind. Das Programm ist durch sein Plugin-Management hochgradig erweiterbar.

Leider war es dem Autor aus Zeitmangel nicht mehr moglich, einige der algorith-
misch komplexeren Visualisierungsmethoden, wie die von Ultsch ([Ult03a, Ult03c])
vorgeschlagene P-Matrix und U*-Matrix, zu implementieren. Da das Programm aber
iiber entsprechende Plugin-Schnittstellen verfiigt, besteht die Moglichkeit der Weiter-

entwicklung in diesem und anderen Bereichen.

103



6. Zusammenfassung

Des Weiteren fehlt die Persistierbarkeit der trainierten Karte und der genutzten Plug-
ins. Das Konzept fiir diese Anforderung besteht und die Strukturen fiir diesen Zweck
sind vorhanden, die Hauptapplikation macht aber keinen Gebrauch von ihnen. Denkbar

wire eine Umsetzung mittels XML.

6.2. Ausblick

Die Idee der Selbstorganisation ist ein faszinierender Aspekt der neuronalen Model-
lierung. Die vielseitige Einsatzfihigkeit im Bereich des Data Mining und der Analyse
hochdimensionaler Daten verspricht Zukunftssicherheit fiir diese Verfahren. Beispiels-
weise kommt der Einsatz in der Medizin bei der Untersuchung von DNS und zur Unter-
stiitzung von Diagnosen in Betracht. In der Wirtschaft konnen SOM z.B. zur Vorhersage
von Aktienkursen und zur Analyse von Kundendaten eingesetzt werden.

Dennoch ist zu bedenken, dass diese Technologie auch missbraucht werden kann. Die
Sammlung von Daten spielt schon heutzutage eine bedeutende Rolle. Ob beim Online-
Einkauf oder im Supermarkt mit sogenannten ,,Payback*-Karten, es wird genau erfasst,
welche Person wann welche Produkte gekauft hat (Stichwort: Glidserner Kunde). Diese
Daten werden mit unterschiedlichsten Verfahren analysiert, selbstorganisierende Karten
eignen sich sehr fiir diese Aufgabe. Das Resultat solcher Betrachtungen sind z.B. geziel-
te Werbemallnahmen. Krankenkassen, Versicherungen und Kreditinstitute konnen sich
ebenfalls dieser Mittel bedienen, um die Aufnahme neuer Kunden und die Bewilligung
von Krediten in ihrem Sinne zu manipulieren. Sollte ein Austausch von Daten unter die-
sen Konzernen stattfinden, konnte sich ein brancheniibergreifendes Informationskartell
entwickeln. Der Glidserne Kunde wiirde ein Gldserner Mensch. Daher ist es dringend
erforderlich, Richtlinien im Umgang mit personlichen Daten gesetzlich zu festigen und

so den Ruf dieser Technologie zu wahren.
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A. Anhang

A.1. Beispielcode zur Verwendung des
Konfigurationsdialogs

In diesem Abschnitt wird die Verwendung des automatisch erzeugten Konfigurations-

dialogs mit einem Codebeispiel erldutert. Die unten erzeugte Klasse erbt von einer ima-

gindren Basisklasse fiir Plugins. Diese dient nur als Beispiel, in Wirklichkeit werden die

Klassen VisualizationBase, DataSourceBase u.s.w. abgeleitet. Es wird keine voll-

standige Klasse implementiert, sondern nur zwei Methoden, die die Verwendung des

Dialogs veranschaulichen.

using System.Windows.Forms;

// benétigte Namensrdume aus der Plugin-Layer
using Sombrero.Plugln.BusinessLogic;
using Sombrero.Plugln.BusinessLogic.Configuration;

using Sombrero.Plugln.BusinessLogic.Configuration.Attributes;

// selbstdefinierter Namensraum

namespace MyNameSpace

{

// Das Plugin erbt von einer imagindren Basisklasse

public class Plugln : PlugInBase

{
// diese private Eigenschaft der Klasse enthdlt den Dialog
private IConfigDialog dialog;
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// diese Variablen sollen vom Nutzer konfigurierbar sein
private int zahl;
private string listenWert;

private string jpegDatei;

// der Konstruktor (nach Vorschrift)
public PlugIn(IApplicationContext context) : base(context)
{

// Dialog erzeugen

dialog = InitDialogQ);

//

// ... sonstige Implementierung

// Erzeugt den Konfigurationsdialog fiir ein imagindres Plugin.
private void InitDialog()
{

// Erzeugung der Attribute fiir die konfigurierbaren Eigen-

// schaften dieses Plugins

// erste Eigenschaft: ein Zahlenwert, der im Bereich von 1 bis
// 10 liegen soll

IntAttrib zahlAttrib = new IntAttrib("Zahl:", "meineZahl");
zahlAttrib.Minimum = 1;
zahlAttrib.Maximum = 10;
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zahlAttrib.Default "5,
zahlAttrib.HelpText = "Bitte eine Zahl von 1 bis 10 eingeben!";

// zweite Eigenschaft: eine Wertliste bestehend aus ("Eins",
// "Zwei", "Drei")
EnumAttrib listenAttrib = new EnumAttrib(

"Wert aus Liste:",

"meineWertliste",

new string[] {"Eins", "Zwei", '"Drei'"});

listenAttrib.Default
listenAttrib.HelpText

"Zwei";

"Eins, Zwei oder Drei?";

// dritte Eigenschaft: eine JPEG-Datei (zum Offnen)
FileAttrib jpegAttrib = new FileAttrib(
"JPEG-Datei:", // Bezeichnung des Eingabefeldes
"meinJPEG", // ID
"JPEG-Bilder|*.jpg;*.jpeg", // Filter fiir Dateidialog
false // ohne Speichern
)
jpeghAttrib.HelpText = "Bitte ein Bild auswéhlen.";

// Erzeugung des Konfigurationsdialogs iiber die
// "Context"-Eigenschaft (der Applikationskontext)
dialog = Context.CreateConfigDialog(
"Konfiguration von meinem Plugin", // Dialogtitel
new IConfigAttrib[] {
zahlAttrib,
listenAttrib,
jpeghAttrib
1)
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// Diese Methode ist die Aufforderung der Applikation an das
// Plugin, sich selbst zu konfigurieren.

public override bool Configure()

{
// den Konfigurationsdialog 6ffnen
// -> wurde mit OK abgeschlossen?
if (dialog.ShowDialog() == DialogResult.0K)
{
// Einstellungen vom Dialog holen
PropertyList config = dialog.Configuration;
// die Werte aus der Konfiguration an die Variablen iibergeben
// -> dazu werden die oben definierten IDs genutzt!
zahl = Int32.Parse(config["meineZahl"]);
listenWert = config["meineWertliste"];
jpegDatei = config["meinJPEG"];
b
// ... iberpriifen, ob die erhaltenen Werte giiltig sind
bool isValid = ...;
return isValid;
b
X
h

Der resultierende Dialog kann auf Abbildung A.1 betrachtet werden. Die bei den
Konfigurationsattributen angegebenen Bezeichnungen fiir die Parameter werden links
von den Eingabefeldern dargestellt. Die aufgefiihrten Standardwerte (festgelegt mit der
Default-Eigenschaft) werden automatisch in die entsprechenden Engabefelder einge-
tragen. Die HelpText-Eigenschaft wird zur Darstellung eines Tooltips genutzt, wenn

der Mauszeiger iiber eines der Eingabefelder gefiihrt wird. Rechts neben dem Eingabe-
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Konfiguration von meinem Plugin

Zahl: A
Wwiert aus Liste: | Zwei ™
JPEG-Datei ]

Abbildung A.1.: Dieser Dialog wird fiir die angegebenen Konfigurationsattribute vom
Applikationskontext erzeugt

feld des FileAttrib-Konfigurationsattributs wird eine Schaltfliche mit der Beschrif-

tung ,, ... “ erzeugt. Wenn auf sie geklickt wird, 6ffnet sich ein Dateidialog, der die Aus-
wahl eines JPEG-Bildes fordert.
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A.2. Eidesstattliche Erklarung

Hiermit versichere ich, die vorliegende Arbeit selbststindig und unter ausschlieBlicher
Verwendung der angegebenen Literatur und Hilfsmittel erstellt zu haben.
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de vorgelegt und auch nicht veroffentlicht.
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