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ltseorganisoiva kartta (SOM) SOM-algoritmin perusidea

Kertaus: c-means

@ Hyva lahtékohta SOM-algoritmin ymmartamiselle on

@ Itseorganisoiva kartta (Self-Organizing Map, SOM) on _ : i
ryhmittelyanalyysin c-means-algoritmi (Luku 6).

informaatiotekniikan laboratoriossa professori Teuvo

Kohosen 1980-luvun alussa kehittaméa neuroverkkomalli @ Sehan meni seuraavasti:
@ Siitd on tullut 25 vuoden aikana eras eniten kaytettyja ° V.a“ts.s gatunnalsest.l ¢ vektoria opetusjoukosta X, ..., X
n__euroverkkoalgoritmeja maailmassa (viitteita SOM:aan o %ﬁﬁla ih?ﬂespm?acet my.....m, eivit muutu
16ytyy yli 7000) @ Sijoita kukin vektori X1, . . ., X, siihen ryhmaan C; jonka
@ Katsotaan tassa luvussa mikd SOM on, mika on sen keskipiste m; on Iahinna;
yhteys neuroverkkoihin, miten se toimii ja esimerkkien © Laske uudet keskipisteet kaavalla
avulla joitakin sovellusmahdollisuuksia. 1
m = > x

xeC;j

missé n; on C;:n vektoreiden lukumé&éara.
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SOM-algoritmin perusidea (2) SOM-algoritmin perusidea (3)

Kertaus: c-means Kertaus: c-means

@ SOM-algoritmi on helpompi ymmartaa jos kirjoitetaan
keskipisteen paivitys uudella tavalla: olkoon mg“s
keskipiste sen jalkeen, kun uusi vektori x; on lisatty

@ Tassa on oleellisesti kaksi vaihetta:
1. Voittajan valinta: Voidaan ajatella ettd ryhmat, joita
edustavat niiden keskipistevektorit my, ..., me, Kilpailevat

kustakin opetusvektorista X; ja se, joka on l&hinna, voittaa ry.hrr.1aan ?b ) )
kilpailun. Matemaattisesti: voittaja vektorille x; on indeksi b @ Silloin my6s ryhman koko ny, kasvaa yhdella
jolle o Patee:
b = b(x;) = argminj—y__¢||x; — m;|| sl _ 1 [Z —_ )
2. Voittajan mukautuminen/oppiminen: kun voittaja on np + 1 XC Oy
kaapannut uuden vektorin, sen taytyy paivittaa 1
keskipistevektorinsa my,. c-means-algoritmissa taméa = [X; + npmp) (2)
tehd&an vasta kun kaikki x;:t on uudelleensijoitettu ryhmiin, ”
mutta sen voi tehda myés “lennossa” eli aina heti kun = ——[X; + (np +1)mp — my] 3)
yksikin vektori on uudelleensijoitettu (ns. Mo + 1
ISODATA-algoritmi). A' = mp+ et [X; — my)] (4) A!
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SOM-algoritmin perusidea (4)

Kertaus: c-means

SOM-algoritmin perusidea

Voittajan yhteistyd naapurien kanssa

@ Geometrisesti tima merkitsee etta uusi keskipiste my“s' on
liikkunut vanhan keskipisteen my, ja uuden opetusvektorin
x; valisella janalla pienen matkan kohti x;:ta, ikaan kuin x;
vetdisi sitd puoleensa. Liike on sita pienempi mita
enemman ryhmassa on pisteita

@ SOM siséltaa viela yhden aivan uuden periaatteen, joka
tekee siitd eri menetelméan kuin c-means:
3. Voittajan yhteistyd naapureidensa kanssa: Kun
edella vain voittajan keskipistevektori my, liikkui, niin

SOM-menetelmassa myds voittajan naapureiden
keskipistevektorit liikkuvat.

@ Tama sisaltda kaksi kysymysta:
1. Mik& on voittajan naapuri?
Kuva: c-means-algoritmin paivitysaskel 2. Miten naapureiden keskipistevektorit liikkuvat?

@
&)

@ Siina siis oli c-means-algoritmi hiukan
uudelleenmuokattuna. A! Al
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SOM-algoritmin perusidea

Voittajan naapurusto

@ Naapurusto méaaritelldan aivan uudella tavalla (ei ole sama
kuin esim. lahimm&n naapurin luokitin!)

@ Ajatellaan ettd itse asiassa keskipistevektorit ovat joidenkin
laskentayksikdiden tai keinotekoisten neuroneiden
painovektoreita, ja ndma yksikét tai neuronit on jarjestetty
sdénndblliseen hilaan
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SOM-algoritmin perusidea (3)

Voittajan naapurusto

@ Nyt hila m&arittelee naapurit: esim. 2-ulotteisessa hilassa
I&himmat naapurit ovat viereiset laskentayksikét oikealle,
vasemmalle, ylés, alas (ns. 4-naapurusto, kuvassa mq¢:n
naapurit ovat mz, myg, mq ja mys), tai lisaksi
diagonaalisesti (ns. 8-naapurusto) tai siihen voi kuulua
myds seuraavat 16 ympardivaa yksikkda jne.

@ 1-ulotteisessa hilassa yksikét b — 1, b+ 1, tai myés
b—2,b+ 2 jne. (naapuruston koosta myéhemmin)
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SOM-algoritmin perusidea (2)

Voittajan naapurusto

Kuva: Kaksiulotteinen SOM-verkko: neuronin m;{ naapureita
ovat my, myo, M2 ja Mys

@ Tama voisi vastata todellista fyysista laskentapiiria tai
pienta aivokuoren osaa, vaikka SOM lahes aina
toteutetaan ohjelmoimalla

@ Hila on yleensé 2-ulotteinen kuten kuvassa, mutta voi olla
myds 1- tai 3-ulotteinen (tai K-ulotteinen mutta silloin
visualisointi vaikeaa).
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SOM-algoritmin perusidea

Naapureiden keskipistevektorien paivittdminen

@ Entés toinen kysymys: Miten naapureiden
keskipistevektorit liikkuvat?

@ Merkitdan kaavassa (4) olevaa kerrointa 1/(n, + 1)
merkinnélla «, ja nyt saadaan SOM-paivityskaava
painovektoreille:

mi“s’ = my + a[x; — mp] voittajayksikélle b
miss — my 4 a[x; — my] voittajan b naapuriyksikéille k
m{“s’ = m; muille yksikéille.

@ Osoittautuu ettd «a:ksi voidaan valita sopivan pieni luku,
jonka ei tarvitse olla yhtésuuri kuin 1/(np + 1)
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SOM-algoritmin perusidea (2)

Naapureiden keskipistevektorien paivittdminen

@ SOM poikkeaa c-means:sté siina, ettd myés voittajan
naapureita opetetaan. Alla olevassa kuvassa on
1-ulotteinen SOM, jossa painovektorit m{, m, ja ms
vierekkaisen vektorin naapurustolla. Kun ms voittaa (“best
matching unit”, BMU), niin sita ja myds sen naapuria my
siirretdadn uuden datan suuntaan

Kuva: SOM-kartan (1D) paivittyminen: seka voittaja ettéd sen
naapuri paivittyvat
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SOM-algoritmin perusidea

Kartan ja datan visualisointi
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SOM-algoritmin perusidea (3)

Naapureiden keskipistevektorien paivittdminen

@ Tassa kaavassa esitetaan vain yksi askel SOM-algoritmia,
yhdelle opetusvektorille

@ Opetusta on jatkettava koko opetusjoukon yli, ja useaan
kertaan (joitakin kymmenid kertoja tyypillisesti)

@ Mitd tapahtuu?

@ Kaksi asiaa:
1. Painovektorit levittaytyvat koko opetusjoukon alueelle
(vrt. ryhmittely)
2. Naapuriyksikdéiden painovektorit pyrkivat olemaan
lahekkain (ns. topologinen kartta)
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SOM-algoritmin perusidea (2)

Kartan ja datan visualisointi

@ Opetuksen tuottaman painovektorien levittaytyminen ja
naapureiden laheisyys voidaan kuvata graafisesti kahdella
tavalla

o nayttamallad itse SOM-karttahilan ja kussakin neuronissa
sen painovektorin

Sepall Sepalw PetalL Petalw

‘s 726 3.91 N 3.74 b 122
iz: :jz 141 0.185
7.26 301 6.07 225
597 318 374 122
4.67 2.45 ' 141 ‘ 0.185
d d d d

Kuva: 2-ulotteisen SOM-kartan nelja kompenttitasoa
(4-ulotteiset painovektorit), kun syétteend 4-ulotteista
dataa.

e nayttamalla sybteavaruuden (jonka silloin oltava 1-, 2- tai
tietokoneavusteisesti 3-ulotteinen) ja siind olevat
opetusvektorit ja SOM-painovektorit. Naapuruus naytetaan
yhdistamalla naapurineuronien painovektorit viivalla
(“elastinen verkko”)



Itseorganisoiva kartta
o0

Yhteys biologiaan
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Yhteys biologiaan (2)

@ Isojen aivojen aivokuorella (apinoilla, kissoilla, hiirilla,
ihmisilla, yms.) on sensorisia alueita, jotka kasittelevat
esim. ndkéhavaintoja

@ Erityisen paljon on tutkittu, kuinka yksinkertaiset
visuaaliset havainnot, esimerkiksi tietynsuuntaiset viivat,
kuvautuvat aivoihin

@ Osoittautuu ettad nakdaivokuoren tietylla alueella on ns.
suuntakarttoja, joissa kaikki eri suuntaiset viivat on
koodattu samaan tapaan kuin SOM-pinnalla: kaikki
suunnat ovat edustettuina, ja viereiset neuronit koodaavat
ldhes samansuuntaisia viivoja

@ Suuntakartat eivat maaraydy geneettisesti vaan oppimisen
kautta Al
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Suppenevuus 1-ulotteisessa tapauksessa

@ Katsotaan nyt edella esitettyd SOM-algoritmia:

uusi

my = mp + afX; — mp] voittajayksikélle b
mi“’ = my + a[x; — my] voittajan b naapuriyksikdille k
m%s —  m; muille yksikgille.

@ Oletetaan mahdollisimman yksinkertainen tapaus:
1-ulotteinen hila, 1- ulotteinen opetusdata: silloin
“painovektorit” ovat skalaareja, suoran pisteitéd my, ..., me.

@ Naapurusto maaritelld&n niin ettd neuronin j naapurit ovat
j—1,j+ 1 paitsi paissa joissa neuronilla 1 on naapurina
vain 2 ja neuronilla ¢ vain ¢ — 1.

@ Ajatellaan iso joukko “opetusvektoreita” (nyt skalaareja) x.  aj

@ SOM-algoritmi jéljittelee yksinkertaista oppimislakia, jolla
todelliset hermosolut saattaisivat muodostaa topologisia
suuntakarttoja.

Kuva: Hermosoluja

Itseorganisoiva kartta
[T

Suppenevuus 1-ulotteisessa tapauksessa (2)

@ Té&ssé tapauksessa on mahdollista todistaa etta painoluvut
m;j jarjestyvat varmasti opetuksessa joko suuruus- tai
pienuusjarjestykseen, jos 0 < o < 1.

@ Ensinnakin, voidaan aina konstruoida sopiva joukko
opetuslukuja x siten etta ne jarjestavét m:t

@ Toiseksi, jos m;:t ovat jarjestyksessd, niitd on mahdoton
saada endé epdjarjestykseen. Oletetaan etta
Me > Mq_q > ... > Mo > my. Oletetaan ettéd b:s yksikkd
voittaa. Silloin vain my_+, mp, mp 1 muuttavat paikkaa,
muut pysyvat ennallaan.
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Suppenevuus 1-ulotteisessa tapauksessa (3)

@ Silloin

mgusi - mgﬁs{ = Mp+a(X—mp)— Mp_1—a(X—mp_q)
(1 —a)(mp—mp_y) >0

joten niiden kohdalla jarjestys sailyy. Aivan samoin
osoitetaan etta mp{% — my“s’ > 0.

@ Sitten

uusi uusi
M —mps = My +a(X—mp_1)—Mp_2

= Mp_y— Mp_p+a(X—Mp_1)

mutta tdma on positiivinen koska mp_1 — mp_> >0 ja

toisaalta x — mp_1 > 0. Jalkimmainen patee siksi, etta

yksikkd b on voittaja ja siis x on I&hempana my:ta kuin

mp_1:ta. Aivan samoin osoitetaan ettd mp43 — mgss > 0. Al
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Kaytannon valintoja (2)

@ Reunoilla naapurusto on epataydellinen, paitsi jos hila
ajatellaan kierretyksi “munkkirinkeliksi” (toruspinnaksi),
jolloin se on jatkuva eikd mitdan reunoja ole

ooooooo

Kuva: SOM-hila “munkkirinkilina”
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Kaytannon valintoja

@ Yleisimmat hilat ovat 1- tai 2-dimensioisia, koska kartta on
silloin helppo visualisoida

@ 2-dimensioisella hilalla on kaksi perusrakennetta:
suorakaidehila ja kuusikulmiohila

Kuva: SOM:n suorakaidehila ja kuusikulmiohila

@ Kuusikulmio- eli heksagonaalihilan etu on se, etta kullakin
yksikélla on 6 naapuria jotka kaikki ovat yhta etédalla siita Al
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Kaytannon valintoja (3)

@ Naapuruston koko: kaytanndssé osoittautuu, ettd
SOM-algoritmissa on syyta pienentaa naapurustoa
vahitellen, samoin algoritmissa olevaa a-kerrointa. Nain
saadaan parempia tuloksia.

@ Nama molemmat voidaan itse asiassa yhdistaa
kirjoittamalla SOM-algoritmi hieman toiseen muotoon: Sen
sijaan etta olisi

mss — my + afx; — my] b:n naapuriyksikgille k
m{“s" = m; muille yksikéille.

kirjoitetaankin tdma seuraavasti:

mY“s’ — my + ah(k, b)[x; — my] kaikille yksikdille k Al
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Kaytannon valintoja (4)

@ Tama on taysin sama kuin edella oleva SOM-algoritmi, jos
kaavassa oleva uusi termi, ns. naapuruusfunktio on

1 jos k kuuluu voittajan b naapurustoon
0 muuten

h(k,b) = {

@ Jotta kaavat olisivat aivan yhdenpitavat, on oltava myoés

h(b, b) = 1 eli pitd& ajatella etté b itsekin kuuluu omaan

naapurustoonsa
@ Nyt naapuruston valintaa voidaan “pehmentaa”

valitsemalla funktioksi h(k, b) siledmpi funktio, esim.

gaussinen h(k, b) = e~ #9*(kb) missa d(k, b) on yksikon k

etaisyys voittajasta b hilaa pitkin mitattuna (huomaa etta

nytkin h(b, b) = 1) Al
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Kaytannon valintoja (5)

@ Esim. yksiulotteisessa hilassa missé on yksikét 1,2, ..., c,
madritellddn d(k, b) = |k — b|

@ Paljon tdménkaltaisia virityksia on valmiina
ohjelmapaketissa SOM Toolbox
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Mihin SOM:ia kaytetaan?

@ On taas erotettava toisistaan SOM:in oppimisalgoritmi,
josta edelld puhuttiin, ja valmiin opetetun SOM-kartan
kéytto

@ Kartan kayttdéa luonnehtii oheinen kuva: SOM muodostaa
kuvauksen (funktion) syéteavaruuden R ja karttahilan
valille

Mihin SOM:ia kaytetaan? (2)

[ ]
[ ]
%

Discrete
output space &

Feature

- | Continuous
~ | inputspace®

Kuva: SOM: kuvaus sydteavaruuden ja karttahilan valilla Al


http://www.cis.hut.fi/projects/somtoolbox/
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Mihin SOM:ia kaytetaan? (3) Mihin SOM:ia kaytetaan? (4)

@ Kukin sy6teavaruuden piste x (esim. kukin opetusjoukon
vektori) kuvautuu hilaan siihen yksikkd6n joka on x:lle
voittaja, eli yksikk6dn

@ Hilaa voi nyt kayttaa ikdankuin karttapintana tietokoneen
ruudulla hakemaan erilaisia sydteavaruuden osia, se on
siis tehokas visualisointikeino hyvinkin
korkeadimensioiselle datalle

b = b(x) = argmini....c[x — m;]| o - J
@ Kukin hilapiste k kuvautuu vastaavasti sy6teavaruuteen R

@ Siten SOM on ryhmittelyalgoritmi, jos kukin hilapiste pisteeseen my
ajatellaan omana ryhmanaan (klusterinaan). Tiettyyn e Siten SOM on myés vektorikoodausalgoritmi.
hilapisteeseen kuvautuu samankaltaisia vektoreita x @ Kuvaus syéteavaruuden ja SOM-hilan valilla ei kuitenkaan

e Verrattuna tavalliseen ryhmittelyyn (esim. c-means) matemaattisessa mielessa voi olla puhtaasti topologinen
SOM:illa on ylimaéarainen ominaisuus: vierekkaisiin (jatkuva molempiin suuuntiin), koska hilan dimensio on
hilapisteisiin kuvautuu yleensa my0s samankaltaisia yleensa 2 ja sy6teavaruuden d > 2. Kartassa on sielld
vektoreita taalla hyppayksia (vrt. tapaus 2-ulotteinen sydteavaruus,

@ Siten sy6teavaruuden se alue, johon opetusvektorit 1-ulotteinen kartta).
kuuluvat, kuvautuu lahes jatkuvasti (topologisesti) hilaan A! A!

29/44 30/44
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Mihin SOM:ia kaytetaan? Yhteenveto

Esimerkkeja

e WEBSOM: menetelma suurten tekstiaineistojen Té&ssa luvussa esiteltiin itseorganisoiva kartta (SOM), jota
kuvaamiseksi kartalle voidaan kayttaa korkeaulotteisen datan ryhmittelyyn ja
visualisointiin.

@ PicSOM: kuvatietokantojen interaktiivinen hakumenetelmé SOM:n keksij on akateemikko Teuvo Kohonen.

@ Teollisuusssovelluksia.



Liite: Kuvia esitykseen, luku 7

Liite: Kuvia esitykseen, luku 7

“Foneemikirjoitin”
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Kuva: Erilaiset puheen spektrit kuvautuvat SOM-karttapinnalle.
Neuronissa on piirrettynd dannetta vastaava spektrikuvio.

Liite: Kuvia esitykseen, luku 7

Esimerkki 2D-data ja 2D-kartta opetuksen aikana

Alkutilanne: datanaytteita (+) yksikkénelidssa ja 6 x 6 -kokoinen
suorakulmaisen hilan SOM-kartta jarjestéaytymattémana.
Mustat pallot painovektoreita m;.

Data ja alkuperainen SOM-Kartta

“Koyhyyskartta”
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Kuva: Valtioiden taloudelliset indikaattorit SOM-karttapinnalla.
Korkeaulotteinen data on saatu visualisoitua mielekkaéaksi
2-ulotteiseksi kuvaksi. Vierekkaisiin neuroneihin kuvautuu
samankaltaisia datavektoreita (maita).

Liite: Kuvia esitykseen, luku 7

Esimerkki 2D-data ja 2D-kartta opetuksen aikana

Opetuksen aikana kartta levittaytyy ja jarjestyy opetusjoukon
alueelle. Kuvat 5, 10, 15, 50, 250 ja 500 kierroksen jalkeen.




Liite: Kuvia esitykseen, luku 7 Liite: Kuvia esitykseen, luku 7

Esimerkki 2D-data ja 2D-kartta opetuksen aikana (3) Esimerkki 2D-data ja 2D-kartta opetuksen aikana (4)

Opetuksen aikana kartta levittaytyy ja jarjestyy opetusjoukon

Alkutilanne #2: datanaytteita ksikkdnelidssa ja 6 x 6
y (+)y J % alueelle. Kuvat 5, 10, 15, 50, 250 ja 500 kierroksen jalkeen.

-kokoinen suorakulmaisen hilan SOM-kartta
jarjestaytymattomana. Mustat pallot painovektoreita m;.

Data ja alkuperainen SOM-kartta
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Liite: Kuvia esitykseen, luku 7 Liite: Kuvia esitykseen, luku 7

SOM:n komponenttitasoesitys SOM:n komponenttitasoesitys (2)

Datana tassa esimerkissa on kaytetty klassista Fisherin
liljadataa (lris), jossa 150 neliulotteista havaintoa kolmesta sepa pean

lijalajista ('Setosa’; Virginica’, 'Versicolor’). Mitatut ominaisuudet i_:i s
aluslehden ('Sepal’) pituus (L) ja leveys (‘'W’) seka teralehden ‘ i . ’ o ’ -
('Petal’) vastaavat. R e

SepalL  5.1000 4.9000

SepalW 3.5000 3.0000 Painovektorikartat komponenteittain eli ns. komponenttitasot.
X — | PetalL 1'4000 1'4000 o Yhden painovektorin my» € R* kohta on osoitettu punaisella
PetalW 0'2000 0'2000 o pisteelld. Kyseisen kohdan arvot ovat pienia muuttuiille *Sepall,

"Petall ja ’PetalW’, mutta verrattain suuri muuttujalle 'SepalW’.
Setosa  Setosa

Koska data x € R%, niin myds painovektorit m € R*.
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Elastinen verkko: “Kohosen kaktus”

SOM:n komponenttitasoesitys (3)
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Vasemmalla ns. U-matriisi, joka nayttda harmaaséavyllé vierekkéisten
m;:n etdisyydet, joista voi paatelld klusterirajoja. Varillinen tapla
osoittaa kuinka monen havainnon I&hin m; on. Setosa-laji (punainen)
on selkeasti erilladn kahdesta muusta lajista, koska 'Petall’ ja
‘PetalW’ ovat pienia (kts. komponenttitasot). Oikealla kunkin neuronin
paaasiallisin laji.

Liite: Kuvia esitykseen, luku 7

1D-kartan jarjestyminen sopivalla 1D-datalla x

Yksiulotteiset painovektorit my, my, ms ja mo suoralla.
Tavoitteena etsia sellainen datasyéte xq, xo, ... etté
painovektorit tulevat jarjestykseen.

X GO0

Opetusvektori (piste) x vasemmalla. Lahimpana mj.

Voittaja my ja sen naapuri my liikkuvat.

Kuva: “Kohosen kaktus”: kolmiulotteinen data ja kaksiulotteinen SOM.
Kartta pyrkii tayttdm&an kolmiulotteisen muodon taipumalla datan
mukaan.

Liite: Kuvia esitykseen, luku 7

1D-kartan jarjestyminen sopivalla 1D-datalla x (2)

Voittaja my ja sen naapuri mo liikkuvat.

4 * 3 1 2

Uusi opetuspiste x3. L&himpéana ms.

Liikutetaan voittajaa ms ja sen naapureita m» ja m4. Nyt kartta
on jarjestynyt my < mg < mo < my. Al
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