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Wprowadzenie

* Inny tryb uczenia sie:

« Bez nadzoru (brak informacji y o zadanym wyjsciu; tylko opis
przyktadow x)

« SieC sama powinna wykrywac istotne zaleznosci w danych
wejsciowych, badac podobienstwo wektorow X, rozpoznawania cech
istotnych czy regularnosci bez ,nadzoru”

« Typowe zastosowanie — grupowanie, kodowanie | kompresja,
projekcja wielowymiarowa, wykrywanie cech istotnych.

« Kluczowe jest badanie podobienstwa wektorow (wejscia, wagi),
« Miara iloczynu skalarnego wektora wag i wektora wejsciowego
« Zasady uczenia sie konkurencyjnego (przez wspotzawodnictwo)

« Tylko zwycieskie neurony lub ich sgsiedzi sg nauczani (modyfikacja
wag)

« Na 0got prostsza topologia sieci



Typowe zastosowania

Grupowanie obserwacji: Sie¢ w wyniku procesu uczenia
dokonuje podziatu przyktadoéw uczgcych na klasy (grupy)
przyktadow podobnych do siebie | przyporzadkowuje kazdej
klasie rozne elementy wyjsciowe sieci — sieci LVQ.

Tworzenie mapy cech: Dane wejsciowe transformowane sg z
wielowymiarowej przestrzeni przyktadow w ,matowymiarowg”
przestrzen ich cech charakterystycznych. Elementy warstwy
wyjsciowej sg geometrycznie uporzgdkowane. Wymaga sie, aby
podobne przyktady wejsciowe generowaty aktywnosc bliskich
geometrycznie elementow wyjsciowych - Sieci SOM Kohonena.

Analiza czynnikow gtéwnych: SieC posiada wyjscie
wieloelementowe, a kazdy z elementow odpowiada za jeden z
tzw. czynnikow gtownych, wedtug ktorych okreslane jest
podobienstwo sygnatow wejsciowych.



Podstawowa sie¢ Kohonena LVQ

« Celem jest grupowanie wektorow wejsciowych x
 |stota dziatania — podobienstwo
 Podobne wektory powinny pobudzac te same neurony

* Prosta topologia y
Y

- gdZie yj:WjX:ZWijxi *

* Regufa konkurencyjnego uczenia sie



Wektory | miary podobienstwa

 Dany jest zbior uczacy {x;,x,,...,X,|
* Podobienstwo dwoch wektorow — odlegtosc¢ Euklidesowa
X; _XJ'H:\/(Xz‘ _Xj)T -(x; _Xj)

 Rownowazna miara cosinusowa (kgtowa)
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Sie¢ Kohonena - LVQ

Przetwarza sie kolejne wektory x poszukujac p grup —
odpowiadajg im wybrane neurony

Przed rozpoczeciem uczenia wektory wag sg inicjowane
losowo (mate liczby z przedziatu -0.5;0.5)

Wektory wag sg normalizowane dla kolejnych p neuronow
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Stosuje sie regute ,zwyciezca bierze wszystko” w celu
identyfikacje neuronu zwyciezcy.

Wagi neuronu zwycieskiego podlegajg modyfikac;i



Reguta ,,zwyciezca bierze wszystko”

* Okreslenie zwyciezcy:

[x=W,, ||= min [[x—W,]|
i=l,...,p

Alternatywnie iloczyn skalarny

AT AT

W, X= max w; X

i=1,...,p

* Zwyciezcg jest jeden neuron m. Korekcja wag w,,
odbywa sie wytgcznie dla neuronu zwyciezcy wedtug

reguty:

Aw, =n-(X—w,,)

* 1) - stata uczenia (na ogot miedzy 0.1 a 0.7)

Przyktad — interpretacja geometryczna



Uczenie zwycieskiego neuronu

* Po odnalezieniu zwycieskiego neuronu dokonuje sie
aktualizacji wag (k numer kolejnego kroku)

k+1 k k
w, =w, +n-(X-w,)
A k+1 Wﬁgﬂ




Kilka uwag o uczeniu sieci

Po zakonczeniu uczenia znormalizowane wektory
wag (neuronow) wskazujg srodki ciezkosci wykrytych
grup obserwacji — analogia do k-srednich.

Dobor wag poczatkowych — rozrzucenie po
przestrzeni (hiperkuli)

Problem doboru liczby neuronow (martwe neurony)

Tzw. techniki sumienia — ,sumienie” ten sam neuron
nie zwycieza zbyt czesto

Stopniowe zmniejszanie predkosci uczenia
Iteracyjne powtarzanie prezentacji przyktadow

W ostatnim kroku — ,kalibracja” sieci



Odzworowanie cech istotnych

* W eksploracji danych duze znaczenie ma
transformacja wysoce-wielowymiarowych
danych wejsciowych w matowymiarowe
przestrzenia tak aby zauwazyC pewng
harmonijng strukture danych

* Podejscia analityczne (projekcje w statystyce)
np. PCA



Sieci SOM

Podstawg odwzorowania takie uporzgdkowanie
neuronow, takie ze potozenie zwycieskich
neuronow niesie informacje

Topologia — relacja sgsiedztwa

Podobne przyktady wejsciowe x powinny
aktywizowac sgsiednie neurony

,Gestosc” wzorcow w zredukowanej przestrzeni
musi odpowiadac gestosci przyktadow w
oryginalnej przestrzeni



Self-Organizing Feature Map (SOM)

SOMs, also called topological ordered maps, or Kohonen Self-
Organizing Feature Map (KSOMs)

It maps all the points in a high-dimensional source space into a 2 to 3-d
target space, s.t., the distance and proximity relationship (i.e., topology)
are preserved as much as possible

Similar to specific clustering: cluster centers tend to lie in a low-
dimensional manifold in the feature space

Clustering is performed by having several units competing for the
current object

« The unit whose weight vector is closest to the current object wins

* The winner and its neighbors learn by having their weights adjusted
SOMs are believed to resemble processing that can occur in the brain

Useful for visualizing high-dimensional data in 2- or 3-D space



Jnsupervisea Lealrning.
ohonen’s Self-Organizing Map (SOM) [2]

» Another Clustering Algorithm
» aka Self-Organizing Feature Map (SOFM)
+ Given: vectors of attribute values (x., X, ..., X,)
« Returns: vectors of attribute values (x.’, x,, ..., x,)
» Typically, n >> k (nis high, k=1, 2, or 3; hence “dimensionality reducing”)
» Output: vectors x’, the projections of input points x; also get P(x;” | x;)
« Mapping from x to x’ is topology preserving
» Topology Preserving Networks
 Intuitive idea: similar input vectors will map to similar clusters
» Recall: informal definition of cluster (isolated set of mutually similar entities)
« Restatement: “clusters of X (high-D) will still be clusters of X’ (low-D)”
» Representation of Node Clusters
» Group of neighboring artificial neural network units (neighborhood of nodes)
« SOMs: combine ideas of topology-preserving networks, unsupervised learning
» Implementation: http://www.cis.hut.fi/nnrc/ and MATLAB NN Toolkit




Projekcja

==

Fig. 16.9. Two-dimensional map of a three-dimensional region



Sie¢ 2D, dane 3D
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Uczenie sieci 2D

N-wymiarowa
x=dane przestrzen danych
o=pozycje wag

neuronow

wagi wskazuja
na punkty w N-D

siatka neuronow l”’,’,,‘(ﬂ'
w 2-D ”’I’,’l
S LS



Intuicja przeksztatcenia (A.Bartkowiak)

Z zachowaniem sgsiedztwa geometrycznego

Kobonen ekt e
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Bysunek 7.1: Koncepcja mapy Kohonena, W trakeje wegenia’ mapy punkty-prototypy
g preyciggane do obszardw njwiekssej gestodad danyeh; jednak prey ograniczeniu, Ze musi
bvé zachowane sgsiedztwo punkidw referencyinyeh na mapie | kohtifl eps]

Mapa moge byé rédnepo ksztaln i wymiarn, Mapa mofe byé jednowymiarowa, dwawy-
miarowa na plaszezyinie lub torusis, tréjwymiarowa itp. Najbardziej typows i najezedeinj
ngywana jest mapa dwuwymiarowa o M = ml « m2 neuronach. Analizowane dane majs



Typowe topologie sieci SOM

* Dwie typowe topologie | sgsiedztwo

*

S0 3 0 1 I O 0 8 Y OO
P 0 O 8 B

o> .‘. ‘. -
*

Rysunek 7.2: Sgsiedztwo na mapach Kohonena: Neuromy whozone w siathke (strona lews)
hacagonalng § (strona praws) prostokatng. {gridhr. JPG}



Uczenie SOM

Neurony reagujg na sygnaty X podobne do W.

Podobny = iloczyn skalarny najwiekszy lub odlegtos¢ min.
Znajdz najsilniej reagujacy neuron c.

Przesun wagi neuronu ¢ i neuronow w sgsiedztwie O(c):

w strone wektora X:



Modelowanie sgsiedztwa

* Typowe funkcje

MEIGHEORHODD FUNTTIING WITH radiug = 2
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Rysunek 7.3: Jadnowymiarowe funkejo sasfodztwa dla promienia K=2: bubblo, paussian,
cut-gaussian, Epanechnikov {figs7/neighd ps}.

Bysunek 7.4: Funkoje sgsiedetwa:; bubble | gaussian okredlona na plasgegvenio. Funkaoja
bubble wyznacza sgsiadziwo w sposdb ostry: 1 - tak, 0 - nie; funkeja gaussian w sposdh
bagodny jako licebe = przedzialu (0, 1]. {bubble2.ps, gauss2 ps}



Algorytm SOM

Siatka neuronow i=1 .. K w 1D-3D, kazdy neuron z N wagami.
Neurony z wagami W) = {W,, W,,.. W}, wektory X={X,, X, .. Xj\}
t - dyskretny czas; nie ma potgczen pomiedzy neuronami!

1. Inicjalizacja: przypadkowe W/(0) dla wszystkich i=1..K.

Funkcja sasiedztwa h(|r-r,|/o(t),t) definiuje wokot neuronu
potozonego w miejscu r, siatki obszar O(r,).

2. Oblicz odlegtosci d(X,W), znajdz neuron z wagami W_ najbardzie;
podobnymi do X (neuron-zwyciezce).

3. Zmien wagi wszystkich neuronéw w sgsiedztwie O(r,)
4. Powoli zmniejszaj site h,(t) i promien oft).
5. lIteruj az ustang zmiany.

Efekt: podziat (tesselacja) na wieloboki Voronoia.



An example of analysing olive oil in ltaly

An example of SOM application:

572 samples of olive oil e
were collected from 9
Italian provinces.
Content of 8 fats was
determine for each oil.

*SOM 20 x 20 network,
‘Maps 8D => 2D.

Classification accuracy
was around 95-97%.

Note that topographical relations are preserved, region 3 is most diverse.



Other examples

» Natural language processing: linguistic analysis, parsing,
learning languages, hyphenation patterns.

* Optimization: configuration of telephone connections, VLSI
design, time series prediction, scheduling algorithms.

« Signal processing: adaptive filters, real-time signal
analysis, radar, sonar seismic, USG, EKG, EEG and other
medical signals ...

* |mage recognition and processing: segmentation, object
recognition, texture recognition ...

« Content-based retrieval: examples of \WebSOM, Cartia,
VisierPicSom — similarity based image retrieval.




Quality of life data

WorldBank data 1992, 39 quality of life indicators.

SOM map and the same colors on the world map.

More examples of business applio
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« A self-organizing map

Analiza cech istotnych
showing US Congress

voting patterns visualized in - '. l‘ E:
Synapse. The first two — o -

v - ey T e

distances while the
remaining ones show the " I —
component planes. Red — W
means a yes vote while blue

means a no vote in the :l l . . .

component planes (except o et

boxes show clustering and .‘ " -

the party component where
red is Republican and blue

is Democrat).




50M Toolbox: Intro to SOM by Teuvo Kohonen

- Windows Internet Explorer - [Praca w trybie offline]

A | E E:ynowki REFS0M Toolbox Intro ko S0M by Teuvo Kohonen, hkm A | g ([ X |

lilk. Edycjia  Widok  Ulubione  Marzedzia  Pomoc

4ty ["ESOM Toolbox: Inkro ko SCM by Teuvo Kohonen l l ﬁ Ml | Eéa . j Strona - -9} M3

BORATORY OF COMPUTER ADAPTIVE INFORMATICS
ID INFORMATION SCIENCE RESEARCH CENTRE

5 TodIbox Home About Dods Download Links

he Self-Organizing Map (SOM)

' Teuvo Kohonen
troduction

e SOMis anew, effective software tool forthevisualization ofhigh-dimensional data It converts complex, nonlinear statistical relationships between
jh-dimensional dataitems into simple geometric relationships on a low-dimensional display. As it thereby compresses information while presernving
= mostimportant topological and metric relationships ofthe primary dataitems onthe display, it may also be thought to produce some kind of
stractions. These two aspects visualization and abstraction.can be utilized in anumber ofways in complextasks such as process analysis,
achine perception, control, and communication.

e SOMusually consists ofatwo-dimensional regular grid of nodes. A model of some observation is associated with each node (cf. Fig. 1).
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Figure 1:Inthis exemplary application, each processing element in the hexagonal grid holds a rI"IEIdE| of a short-time spectrum of natural speech



Web Document Clustering Using SOM

s,
~ . _
The result of s = | A
.3
SOM clustering
of 12088 Web

articles

The picture on
the right: drilling
down on the
keyword
‘mining”

Based on

websom.hut.fi
Web page




Gaz neuronowy

Wariant uczenia konkurencyjnego (Schulten i Martinez 1991)

Algorytm NG typu SOM:
1. przypadkowa inicjalizacja N wektorow; t=0;
2. Wybierz przypadkowy wektor V

3. Zréb ranking wag najbli: % o (,,,..\ .
: A .) O
= ;.;é. -;:.' 'I‘\..'i
; A8c a) 0 signals b} 100 signals <) 300 signals d) 1000 signals
Zastosuj regute adaptaciji: ,..\\ Ty ST,

s A\ oY T uﬁ*&\'ﬁ" A
Toat 21 e e\ o
F TR oo 20 g \

W N o

Zmniejszaja_c eksponencja| ) 2500 signals f) 10000 signaks ) 40000 signals

h) Voronot regions



BEATCA — nowa koncepcja wyszukiwarki o

interfejsie mapowym (M.Ktopotek, K.Ciesielski,
D.Czerski, M.Draminski — IPI PAN Warszawa)

 Nowa koncepcja wyszukiwarki mapowe;
» Peten cykl przetwarzania miliona dokumentow - 48 godz.

« wspotistnienie wielu koncepcji map (SOM, GNG,
Immunologiczne)

« wspotistnienie wielu koncepcji reprezentacji map (czwotokatr
szesciokatne, dwuwymiarowe euklidesowskie, hiperboliczne
"rybie oko", prezentacja na kuli, torusie, walcu)

* Mozliwosc¢ przyrostowego generowania mapy

. Srodowisko do badan eksperymentalnych nad nowymi
koncepcjami map



Etapy tworzenia mapy

5 BN
Mapa dokumentow
g
-

Punkty w przestrzeni J;Tupy W przestrzent
dokumentoéw dokumentow




User interface of BEATCA software

yszukiwarka --Beatca—- - Microsoft Internet Explorer

Edycja  Widok  Ulubione  Marzedzia  Pomoc
wistecz G~ [¥] [2] & 2 wyszukaj o7 Ulibione €8 [0+ SL (] - e}

@ http: fflocalhost:g080/beatcal V| Przejdz  tacz:
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ds
> Cocuments: 2

1. Health Diseases and Conditions Eyve Conditions f4e07F
Eleyvated IOF occurs when the cdear fluid that nourishes the
tissues of the eye does not drain properly, causing Auid

glaucoma buildup and subsequent pressure. There are several types of

glaucoma: Cpen-angle(narrow-angle) the most common form

= Lt of the disease, open-angle glaucoma is so named because the

controst angle (between the cormea and the iris) where fluid is

supposed to drain from the eye is open, but the fluid drains

ayes comtrast too slowly. Glaucoma Screening Cpen-angle glaucoma, the
most common form of the disease, is often referred to as the
"silent thief of sight" because there are no physical symphoms:
until wision loss occurs.

reting contrast file: /77D SProjekt
KBEM/Beatca/data/_ Health_Diseases_and_<Conditions_Eye_Cc

efect of sight - null - Cached

-ollection of documents: medical L

| 2. Health Disesses and Conditions Eye Conditions /4877
| Elevated IOF occurs when the clear fluid that nourishes the
tissues of the eye does not drain properly, causing fuid
buildup and subsequent pressure, There are several types of
vectDE glaucoma: Cpen-angle the most common form of the disease,
open-angle glaucoma is so named becaudse the angle {(betweer
the cormea and the iris) where fluid is supposed to drain from
the eye is open, but the fluid drains too slowly. Cpen-angle
glaucoma, the most common form of the disease, is often
referred to as the "silent thief of sight" because there are no
physical symptoms until vision loss ocours.

file: /47D fProjekt
IRk IPeatrafdatad Health Mizeazes and (‘r‘\ﬁr‘lilﬁﬁﬁq Fue
>
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ypplet beatca.visualization.Beatca started ‘3‘ Lakalny inktranet
i




The traditional flat map - hexagonal

£ Map of documents

glaucoma vision

vision

glaucoma cataracts

glaucoma

glaucoma cataracts
glaucoma
contrast

contrast

/ contrast \ einstein

Java Applet Window




Map visualizations in 3D

* Mag of dacisments

Map of documents
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Hierarchical maps

Level 3
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Level 1 - A
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