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Selbstorganisierende Karten sind

e Einfach

e Leistungsfahig

e Physiologisch motiviert
* Anschaulich

e Aktuell
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Hintergrund & Aufgabenstellung
Die Firma mapegy erzeugt fir ihre webbasierte Analyse- und
Visualisierungssoftware mapegy.scout verschiedene Visualisie-

\ﬂsualisienmn
Die lisierung der Ergebnisse fand mittels PHP,
JavaScript, HTML und auf Grundlage von Testdaten der Firma

rungen auf Basis mehrerer Datenquellen wie beispielsweise Pa-
hen'hdahen und wnssenﬁchaﬁlid'ie Publikationen. Eine der Visuali-
gen ist eine P ikarte, welche auf Grundlage der
benutzerabhangigen Eingabe eine Gruppierung der Patente
durchfihrt (Clusteranalyse) und diese Gruppen auf einer Karte
darstellt (Dimensionsreduktion), sodass ahnliche Patente nahe
zusammen liegen und unterschiedliche weiter auseinander.
Dieser Prozess soll grundlegend (berarbeitet werden, damit
1. verschiedene Typen von Dokumenten (auch z.B. News und
haftliche Publikati } anhand ihrer Zuerdnung
zu bestimmten Kategorien verarbeitet werden konnen,
. der Prozess besser skalierbar und insgesamt schneller wird,
erste Ergebnisse schnell berei lit werden (z.B. durch
eine Vorschau, Vorprozesse oder Sampling),
4. ein Ausgabedatenmodell entsteht, das verschiedene Dar-
stellungen im Front-End maglich macht.

i

Abb. 1: Der Aufbau einer
GHSOM-Karte: Unterschied-
lich grofie Karten reprisen-
tieren einzelne N
iibergeordnater Karten. Das
Level 0 ist symbafisch far
die Menge aller Eingabeda-
ten. (Abb, nach [RMDO2])

Konzept
Zur Erz der Tt landk 1 wurde eine GHSOM
(Growing Hierarchical Self-Organizing Map) gewshlt (Abb, 1),
deren einzelne Teilkarten aus einer Menge von Neuronenmo-
dellen bestehen, die sich an die Trainingsdaten anpassen und
somit Clustering und Dimensionsreduktion gleichzeitig realisie-
ren. Dabei vermeiden sie die fiir viele andere Verfahren not-
dige Erz einer Dist: ix der zu verortenden
Dokumen:e, welche eine quadratische Laufzeitkomplexitat auf-
weist. Auch die GréBe der einzelnen Karten und die hierarchi-
sche Struktur der gesamten GHSOM passen sich an die Trai-
ningsdaten an. Damit lasst sich die Themenlandkarte in unter-
schiedlich detaillierte Level unterteilen. Hohere Ebenen kénnen
als Vorschau angezeigt werden und ab Level 2 ist die Teilkar-
tenerzeugung parallelisierbar, wobei diese Cluster-Expansionen
auch durch Nutzerinteraktion ausgelost werden kannten.

Umsetzung

Die Impl tierung des F geschah in RapidMiner
(einer Java-basierten Umgebung fir maschinelles Lernen und
Data-Mining). Dafilr wurde ein neuer RapidMiner-Operator pro-
grammiert, der die Teilkarten erzeugt. Durch geringfigige An-
derungen des Proresses ist es damit problemlos maglich zu-
satzliche Cluster-Eigenschaften zu generieren, um unterschied-
liche Eigenschaften der Dokumente visualisieren zu kénnen.

pegy statt. Abb. 2 zeigt eine solche Visualisierung. Andere
fi oglichen zudem ein exploratives MNavigie-
ren durch dle verschledenen Teilkarten.

———— ———

99% laser beams

Abb, 2‘ alaser™-: Sucha in Testd D it sind nur Blatth der
beschriftet mit den ien. Die
Level sind atﬁsuoqmd durch Farben von Rot nach Grin markiert,

Ergebnis & Ausblick
Es konnte in dieser Arbeit erfolgreich ein neuer Land pro-
zess entwickelt werden, der alle neuen Anforderungen berlick-
sichtigt. Dabei wurde deutlich, dass die GHSOM fiir die Erzeu-
gung von Themenlandkarten gut verwendet werden kann. lhre
Anpassung an die Daten ist jedoch nicht vollig unabhangig von
\tbrelnsbeilungen und macht weitere Optimierungen notig. Ver-
diirftig sind insk dere die Kriterien zum Kar-
henwad'iswm und zur Cluster-Expansion, Zudem verschlechtert
sich die Quahtat der Ergebnisse und die Berechnungsdauer bei
zu vielen Di (Kats 1) der Eingabedaten (siehe
Abb. 3), was den Prozess stark von der Auswahl der zu verar-
beitenden Daten abhangig macht.

L

remepstite

Abb. 3: fzeit des filr iedene Men-
gen von ‘I'rmmmsab)eibm D»e Punlm and mul dem Naman der Suche
und der Anzahl der b

Quellen

[RMDO2] Rauher, & ; Merkl, D. ; Dittenhach, M.: The Growing Hierarchi-
cal Self-Organizing Map: Exploratory Analysis of High-Dimensional Data.
In: JEEE Transactions on Neural Metworks 13 (2002), Nr. 6.
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Selbstorganisierende Karten

e abgekirzt SOM von engl. self-organizing maps
* auch Kohonen-Karten nach dem Erfinder Teuvo Kohonen

* T.Kohonen. Self-Organized Formation of Topologically Correct
Feature Maps. Biological Cybernetics, 43:59-69, 1982.

Ausfuhrlich in: Gut erklart in Abschnitt 10.4 in:

Teuvo Kohonen, 2009

'T. Kohonen
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Somatosensorische Felder

* |Im Kortex des menschlichen Gehirns finden sich abgrenzbare Neuronengebiete,
die beim Auftreten bestimmter Sinnesreize aktiviert werden — sogenannte
somatosensorische Felder.

Somatosensorischer Kortex

Blickrichtung

-rF.MFU“"“ £

e
_J/“::_/T;E upoRAL Grafik aus Wikipedia
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Somatosensorische Felder

* Felder, die benachbarten Sinnesorganen entsprechen, liegen hierbei auch auf der
Hirnrinde nebeneinander, d.h. die Topologie wird erhalten.

* Entsprechendes gilt fur die motorischen Felder.

o

somatosensorischer
Kortex

motorischer
Kortex

Unterlippe

@ Zahne Genitalien
_ AGaumer., Kiefer
{&‘é} Zunge
| |
E l\Fleu:f‘uen
m\\ Eingeweide
)\:E/ Sogenanntes Penfield-Madnnchen
Schnittebene Schnittflache
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Dynamische Karten in der GrofShirnrinde

e Diese topologieerhaltende Abbildung (von Topologie = Nachbarschaft) auf wenige
Dimensionen, hier eine Flache, wird als Karte bezeichnet.

* Die Karten im Gehirn kommen bei allen Saugetieren vor und sind dynamisch.

* Beispiel: Beim Verlust von Korperteilen wird der Platz des entsprechenden Feldes
mit der Zeit von anderen Feldern eingenommen.

V.

a) Schema einer Affenhand b) Reprasentation der Hand im Kortex ¢) 2 Monate nach Amputation von Finger D3
(Merzenich , 1984)

C)
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Selbstorganisierende Karten

* SOM sind ein Modell der somatosensorischen Felder
 Unilberwachtes Lernen, engl. unsupervised learning

e Kein Lehrer, nur Daten

* Keine ,richtigen” Ergebnisse, kein wertendes Feedback

e Reprasentation bildet sich ausschlielSlich aus den Eingabedaten
e Kartentopologie wird vorgegeben

Ziel ist, ahnliche Eingabevektoren benachbart im Ausgaberaum (Karte) abzubilden.

e Hierbei hat der Ausgaberaum meist weniger Dimensionen (oft 1, 2 oder 3) als der
Eingaberaum, das Verfahren fihrt so zu einer Dimensionsreduktion der Daten.



Beispiel ,Z00°

e gegeben: Tiere durch Eigenschaften beschrieben (Eingaberaum)

e gesucht: Anordnung auf einer 2D-Karte (Ausgaberaum), so dass ahnliche Tiere
benachbart sind

* Diplomarbeit von Benjamin Hoepner: Entwurf und Implementierung einer Applikation
zur Visualisierung von Lernvorgangen bei Selbstorganisierenden Karten
http://ots.fh-brandenburg.de/diplomarbeit-von-benjamin-hoepner.html|

e Applikation Sombrero: Torus 80x90, a=1; exp=1; r=50; exp=0.995; s=20000
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Be|Sp|EI ,ZOOI r Insgesamt 17 Attribute

animal hair feathers eggs milk airborne

Erdferkel true false false true false alse

Antilope true false false true false false

Seebarsch false false true false false true

Bar true false false true false false

Eber true false false true false false

Biiffel true false false true false false

Kalb true folse false frue false false Ahnliche Tiere
Karpfen false false true false false true

Wels false false true false false true J
Meerschweinchen true false false true false false

Gepard true false false true false false

Huhn false true true false true false

Dobel false false true false false true

Muschel false false true false false false

Krabbe false false true false false true

Insgesamt 101 Tiere

I. Boersch, FH Brandenburg, 18.12.2015 Wissensbasierte Systeme in der Medizin - SOM 10



- Stacheliochen - Seesehlange

. . l g . SE;Ster-n
B e I S p I e I ) ZO O Marighkarer I P . Kiatzénhal

* Hummierzbs - Krake
elphinnzwal P i * Belphinnzwal

- Seelowe - i - Seelowe
* Die erzeugte Karte
» Efdferkel

« Beutelratie

e Sind ahnliche Tiere

b enac h b art ? _— - Widhimaus : Elgfiiitntilope
¥ Eichhﬁrﬁen
* Reduktion von i - Spatzeniy

17 auf 2 Dimensionen

* Flamingo

- Hamgter Refitier
- Schwan) At

- Krélhe

- Seepferdchen

* WElzharsch

I. Boersch, FH Brandenburg, 18.12.2015 Wissensbasierte Systeme in der Medizin - SOM 11



Modell eines Neurons |

* SOM verwenden ein sehr einfaches Neuronenmodell ohne Aktivierungsfunktion

\ Wichtungsvektor w des

Neurons j

Eingabevektor x reeller Zahlen
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Modell eines Neurons
SOM verwenden ein sehr einfaches Neuronenmodell ohne Aktivierungsfunktion
0;j =net; = > W T
Skalarprodukt aus dem Wichtungsvektor w des Neurons und dem Eingabevektor x

0j =net; = Wi T =W T =

T|cos(a)

W

x und w in der Regel auf Lange 1 normiert

Welche Eingabevektoren aktivieren ein Neuron besonders stark,
d.h. wann ist das Skalarprodukt besonders grol} grof3?



Erregung durch einen Eingabevektor x

e Skalarprodukt aus x und w wird grol3, wenn
* Kleiner Winkel zwischen x und w
» Komponentenweise Ubereinstimmung
e x und w ahnlich sind

Ein Neuron reagiert am besten auf Eingabevektoren, die seinem Wichtungsvektor ahneln
,Fur dieses Muster (Eingabevektor x) bin ich zustandig”

 Ein anderes Neuron: ,Nein, ich!“

Aufbau
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Aufbau einer SOM

 Eine SOM besteht aus einer Eingabe- und einer Ausgabeschicht.
e Jedes Eingabeneuron ist mit jedem Ausgabeneuron verbunden.

* Innerhalb der Ausgabeschicht ist fiir jedes Neuron ein Ort definiert und davon
abgeleitet zwischen zwei Neuronen ein Abstand z.

Ausgabeschicht (Kartenschicht)
mit Gitter-Topologie m=2 P

voll vernetzt

© 0 O O O

Eingabeschicht
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Topologie der Ausgabeschicht

* Topologie wird vorher festgelegt

e Nachbarschaft der Ausgabeneuronen (= wer kann wen beeinflussen)

* Oft m-dimensionales quadratisches Gitter, bspw. m =2 (Karte),
aber auch m =1 (Kette) und m =3

* Vermeiden von Randeffekten durch Verbinden der Rander

m=1:
Kette

m=2:

quadratisches Gitter

planar

I. Boersch, FH Brandenburg, 18.12.2015
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Topologien in Sombrero

* Quadratisches oder hexagonales Gitter
e Jeweils als Torus (Donut) oder flach
e Abstand z zweier Ausgabeneuronen als euklidischer Abstand oder Manhattan-Distanz

Neue SOM anlegen... ﬁ 4 r— —{ —{ —{ —{ —{
SOM |Datenquelle| 4 —{ —{ —{ —{ }

Topologie: LN N N N N O

Quadratisches Gitter

T [ Torus Topologie S e 5 1 [ | [
Hexagon-Gitter —i—i_i_|_[_i_l
Hexagon-Tonus -
i [+ Inttizlisierung: Breite: 80 N N N N N
[Zuféllige Initizlisierng vl E] Hahe: 30 i 1 ! I ! ! !
Na{:hbars{:haft:‘Em.hdsd:e' i Machbarschaft "'
| Euklidische Nachbarschaft .
[ 0K J [ Abhbr. ] MananNachbamchaﬂ | Z_EUkhd = ?

Z_Manhattan = ?
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Aktivierung und laterale Inhibition

Beim Anlegen eines Musters x an die Eingabeschicht erregen sich die
Ausgabeneuronen entsprechend ihrer Wichtungen.

Bei biologischen Neuronen hemmen sich dabei benachbarte Neuronen gegenseitig:
laterale Inhibition, bspw. in der Netzhaut

Folge: Bildung eines Erregungszentrums um ein maximal erregtes Neuron:
Gewinnerneuron

Vereinfacht in der SOM: es gewinnt das Neuron c, dessen Wichtungsvektor w; am
besten mit dem Eingabevektor x Gbereinstimmt:

c = arg max(x - w;) = arg maxz T; - wij = argmax(net;)

J J J
()

c ist der Index des Gewinnerneurons



e Welches Neuron gewinnt?

x1 X2 X3
0,32 0,81 0,26

j wl w2 w3
1 1,00 0,75 0,00
2 0,51 0,08 0,99
3 0,00 0,84 0,72
4 0,14 0,00 1,00
5 0,89 0,51 0,07
6 0,90 1,00 0,62
7/ 0,88 0,79 0,86




Welches Neuron j gewinnt?

Normiert: alle Muster haben Lange 1
x1 X2 X3 Betrag

[Toaa| o9 [TT0d0] 1,00

wl w2 w3 Skalarprodukt Euklidischer Abstand

0,728 0,74 1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00

N O bW N R -
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Training einer SOM

 Initialisierung der Wichtungen mit Zufallszahlen
* Eingabemuster wiederholt anlegen
e Gewinnerneuron bestimmen
° Gewinnerneuron lernt
* Nachbarneuronen des Gewinnerneurons lernen
* Ende nach Zyklenanzahl oder ausreichender Abbildungsgitite



Das Gewinnerneuron lernt

* Gewinnerneuron c

* Wichtungsvektor des Gewinnerneurons w,
e Eingabevektor x

* Lernraten

e Wichtungsanderung verringert den Abstand des Wichtungsvektors w_ des
Gewinnerneurons c zum Eingabevektor x:

We = We + Aw,

Aw. =1 - (x — w.)

* Verschiebung von w_ in Richtung x. Bei n = 1 wird der Wichtungsvektor w_ durch den
Eingabevektor x ersetzt, es gilt also sinnvollerweise 0 < n < 1.



Beispiel )

1\2
* Mustervektor: x1 =3 und x2 = 1, Gewinner sei ¢ mit
w,=1lundw,=2,eta=0.5
- -
X1 X2

* x1 und x2 spannen den Eingaberaum auf
e Zeichnen wir das Gewinnerneuron ¢ mit seinen Wichtungen w_, und w_, ein

. 00 Awe. =n- (x — we)

X1
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Beispiel )

1\2
* Mustervektor: x1 =3 und x2 = 1, Gewinner sei ¢ mit
w,=1lundw,=2,eta=0.5
- -
X1 X2

* x1 und x2 spannen den Eingaberaum auf
e Zeichnen wir das Gewinnerneuron ¢ mit seinen Wichtungen w_, und w_, ein

. 00 Awe. =n- (x — we)

| | | |
| | I |

X1
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Beispiel

* Mustervektor: x1 =3 und x2 = 1, Gewinner sei ¢ mit

w,=1lundw,=2,eta=0.5

* x1 und x2 spannen den Eingaberaum auf

C
1052
- —
X1 X2

e Zeichnen wir das Gewinnerneuron ¢ mit seinen Wichtungen w_, und w_, ein

X2

.SU—’UJC

Aw,

n-(r— we)

I. Boersch, FH Brandenburg, 18.12.2015

X1
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Beispiel )

1\2
* Mustervektor: x1 =3 und x2 = 1, Gewinner sei ¢ mit
w,=1lundw,=2,eta=0.5
- -
X1 X2

* x1 und x2 spannen den Eingaberaum auf
e Zeichnen wir das Gewinnerneuron ¢ mit seinen Wichtungen w_, und w_, ein

© 0 Awe. =n- (x — we)

X2

X1
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Beispiel )

1\2
* Mustervektor: x1 =3 und x2 = 1, Gewinner sei ¢ mit
w,=1lundw,=2,eta=0.5
- -
X1 X2

* x1 und x2 spannen den Eingaberaum auf
e Zeichnen wir das Gewinnerneuron ¢ mit seinen Wichtungen w_, und w_, ein

© 0 Awe. =n- (x — we)

X2

X1
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Beispiel )

1\2
* Mustervektor: x1 =3 und x2 = 1, Gewinner sei ¢ mit
w,=1lundw,=2,eta=0.5
- -
X1 X2

* x1 und x2 spannen den Eingaberaum auf
e Zeichnen wir das Gewinnerneuron ¢ mit seinen Wichtungen w_, und w_, ein

. 00 Awe. =n- (x — we)

X1
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Beispiel )

1\2
* Mustervektor: x1 =3 und x2 = 1, Gewinner sei ¢ mit

w,=1lundw,=2,eta=0.5 ® &

X1 X2

* x1 und x2 spannen den Eingaberaum auf
e Zeichnen wir das Gewinnerneuron ¢ mit seinen Wichtungen w_, und w_, ein

. 00 Awe. =n- (x — we)

Owc"

X1
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Beispiel )

1\2
* Mustervektor: x1 =3 und x2 = 1, Gewinner sei ¢ mit

w,=1lundw,=2,eta=0.5 ® &

X1 X2

* x1 und x2 spannen den Eingaberaum auf
e Zeichnen wir das Gewinnerneuron ¢ mit seinen Wichtungen w_, und w_, ein

. 00 Awe. =n- (x — we)

X1
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Beispiel )

1\2
* Mustervektor: x1 =3 und x2 = 1, Gewinner sei ¢ mit

w,=1lundw,=2,eta=0.5 ® &

X1 X2

e Berechnen Sie die neuen Wichtungen des Neurons c

Awe =n- (r — we)
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Beispiel )

1\2

* Mustervektor: x1 =3 und x2 = 1, Gewinner sei ¢ mit
w,,=1lundw_,=2,eta=0.5 ® 6
X1 X2

(5 )ron (1) -(5))- (5

© 0 Awe. =n- (x — we)

X2

X1
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Training einer SOM

* Initialisierung der Wichtungen mit Zufallszahlen
* Eingabemuster wiederholt anlegen

e Gewinnerneuron bestimmen

* Gewinnerneuron lernt

* Ende nach Zyklenanzahl oder ausreichender Abbildungsgitite
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Nachbarneuronen lernen mit

e Die Nachbarn des Gewinnerneurons lernen ebenfalls, und zwar umso starker, je naher sie
sich am Gewinnerneuron befinden:

Awj =mn-he - (x —w;)

* Nachbarschaftsfunktion h : Wie stark lernt das Neuron j mit, wenn Neuron c gewinnt.
e Oft als Funktion des Abstandes z der Orte der beiden Neuronen jund ¢

1 falls z < d

0 sonst

* Beispiel: h,(2) Zylinder: hej(z) = {

0 ;
d Abstandz des Neuronsj
vom Gewinnerneuron ¢

l. Boersch, FH Brandenburg, 18.12.2015 ~ b-——esersvesrereer — 1 der Medizin - SOM 34




Nachbarschaftsfunktionen

Wie stark lernt ein Neuron o
: GauBfunktion: he;(z) = e /D
im Abstand z vom

: . 1 falls z < d
Gewinnerneuron. Zylinder: hej(z) =
0 sonst
1 —2z/dfalls z < d
Kegeh h(:_j (Z) — /
0 sonst
cos(mz/2d) falls z < d
Cosinus: hej(z) = (m2/2d)
0 sonst
In Sombrero:
Nachbarschaftsfit ()
— - IR 777777778 e Zylinder
) ———  GaulBfunktion
féﬂe;ﬂl'jclan Hat 50 0.8 "o\ | e Cosinus
}{:ge|e 0 . 6 ."‘x__‘_ T Keg e I
s b.01
0.4
0.2 K
0 d 2d 3d <
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Nachbarschaftsfunktionen - Lernradius

Lernradius d

*

Hierbei wird mit einem
grofBen Lernradius d,, der
oft die ganze Karte erfasst,
begonnen, um die
Grobstruktur der Karte zu
bilden.

Im Lernverlauf wird d
langsam auf 0 abgesenkt,
so dass am Ende nur noch
das Gewinnerneuron lernt
und sich Details
herausbilden.

I. Boersch, FH Brandenburg, 18.12.2015

Gauffunktion: h.;(z)

e_(

z/d)?
2

1 falls z < d

Zylinder: hej(2)
0 sonst
1 —2z/dfalls z < d
Kegel: hei(2) /f *
0 sonst
cos(mz/2d) falls z < d
Cosinus: hej(2) (m2/ f) 4
0 sonst
h¢(z)
IR 77777778 e Zylinder
——  Gaulfunktion
| I Cosinus
o6k N NN P e Kegel
0.4
0.2
0 d _2::_1 3d 2
* * *
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Grobstruktur - Feinstruktur - Beispiele
d(t) = 50 — 0.001 - ¢

* Beim Lernen: TI(t) —1—-0.001-¢
 Absenken des Lernradius d

d(t) = 50 - 0.995¢

* Absenken der Lernrate n

_ 2
d(t), n(t) nt)=1-1
* InSombrero:
Lernparameter ‘2| Trainer [
Lernrate: 1 [ [ l [ [ | l
Reduldion Status
) linear 0.001 Schritte: 104  Lernrate:  1.000
t . 1 |
8/ EXp. (3-Error: 0747  Radius: 2969
¢ LI near Machbarschaftsfld.
n(t)=no—t-nm und d(t) =do —t - dy Gauss -
e Exponentiell redus »
t t Reduktion
77(75) = 1o -1y und d(t) = do - dy %) linear D01
mit 0 < n1,d1 <1 9 exp. 0.995
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Grobstruktur - Feinstruktur
t=20 t =2000
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: gt i 5
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Folgen zu schnellen Absenkens

e |nitialzustand Erfroren beim Start

 Topologiedefekte, Grobstruktur unvollendet
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Lernen: n=2, m=1

e zwei Eingabeneuronen (n = 2), also zweidimensionaler Eingaberaum
e eindimensionale Karte (m = 1, Kette) aus neun Kartenneuronen.

T2 | (2 (T (B
wa; | O~ C-0-EO(E—E—O
Nachbarschaft von Neuron 5

w9

w2

w1

w4

1
w1

Beim Anlegen des Mustervektors x wird Neuron 5 als Sieger ermittelt. Zur Nachbarschaft von Neuron 5 gehoren die Neuronen 3,
4, 6 und 7. Somit wird die Wichtung w5 stark, w4 und wé mittel sowie w3 und w7 schwach in Richtung x veréndert (Pfeile).
Obwohl der Wichtungsvektor w8 sehr nah an x liegt, wird er nicht verdndert, da Neuron 8 in der Kette kein Nachbar des

Gewinnerneurons ist.



Lernmetapher Kupferschmiede

* Ein Kupferschmied hammert auf einer Metallplatte. Hierbei bestimmt
* der Mustervektor x, wohin
e die Lernrate n, wie stark
e der Lernradius d, mit welcher HaommergréfSe und
* die Nachbarschaftsfunktion hcj, mit welcher Hammerform geschlagen wird.

e Quadratisches Gitter 70x60, 102 Mustervektoren trainiert, U-Matrix, SOMARFF*

£

T4
7074 84

55
535 963C 48 i BE 68

7=0.3 | 7=0.7 7=0.9
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Lernmetapher Kupferschmiede

e Ein Kupferschmied hammert auf einer Metallplatte. Hierbei bestimmt
* der Mustervektor x, wohin
e die Lernrate n, wie stark
e der Lernradius d, mit welcher HaommergréfSe und

e die Nachbarschaftsfunktion hcj, mit welcher Hammerform geschlagen wird.

e (Quadratisches Gitter 70x60, 102 Mustervektoren trainiert, U-Matrix, SOMARFF

Lernrate=1.0 . ° Fa . - 5 : e & b L &
hcj=KegeI ] : g 53 Mg .. y

20



Lernmetapher Kupferschmiede

e Ein Kupferschmied hammert auf einer Metallplatte. Hierbei bestimmt
* der Mustervektor x, wohin
e die Lernrate n, wie stark
e der Lernradius d, mit welcher HaommergréfSe und
e die Nachbarschaftsfunktion hcj, mit welcher Hammerform geschlagen wird.

e (Quadratisches Gitter 70x60, 102 Mustervektoren trainiert, U-Matrix, SOMARFF

o8 | o 0o 08 = i 4 T 57 5 5
39 999 7 34 @8 3 .
91 -, o1 - " = .
ar ’ bl 45 92 g & B e 12 g
& 2 o = 6 A B3 64 50
7 & 5 i ¢ e LE 54 =

o 57
B 87

.

> g
S

R o W J. 44 10 " 76 15 X e 95 Cg 4 r ep 98 : 5 i % 76 ﬁs
# g 2019 17 N 2 : 3 ; y 58
. 88 - 62 ; 59 57 i 9

z0 £ - 66
Lernrate=1.0 @& S WA

1 i = 7 r B 7B 52 A8 7 b
Radius=10 " W A 7 o e S E S - ’ T E
98 £ Ay . T o6 . 1t j 60 .° = 21 - 4 A0 . 3

. J 53 2w f F 33 = { : ’ q— i | 16

0 v ¥ 12 : 8y ! : . 51 %3 i i : g . 151 ‘ i i 9

- 42 95 . z 40 @

g 2 3 g e / : ) 12 ; 5 i ] 8

g 4F 39 (26 1 4

4
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Verlauf des Lernens

e Durch die fortlaufende Prasentation von Trainingsdatensatzen ordnen sich die
Wichtungsvektoren und damit die Ausgabeneuronen bestimmten Teilraumen im
Eingaberaum zu — sie wandern im Eingaberaum umbher.

e Teilraume mit vielen Trainingsmustern ziehen hierbei eine grolRere Menge von
Kartenneuronen an als diinn besetzte Teilraume.

e Durch das gleichzeitige Mit-Lernen benachbarter Neuronen finden sich diese auch in
benachbarten Gebieten des Eingaberaumes wieder.

e Tendenz der Karte, sich wie ein elastisches Netz an die Dichteverteilung der
Trainingsdaten anzupassen.

* Die Kartenneuronen versuchen somit,

e die Verteilung der Trainingsdaten im Eingaberaum moglichst gut anzunahern (d. h.
das gleiche Gebiet/Teilraum abzudecken) und dabei

e den Abstand zu ihren Nachbarn klein zu halten (d. h. die vorgegebene Topologie zu
erhalten).



Quantisierungsfehler eines Musters x

* Ob eine Karte einen Eingabevektor x gut reprasentiert, zeigt der
Quantisierungsfehler des Musters:

| —we||
Anwendung:
Erkennen ungewdhnlicher
Q O Mustervektoren fiir bspw.
X2 * Intrusion Detection,
| O Lange dieser Strecke o Betrugserkennung,

* Anormales Prozessverhalten

O We v’\ °  USW.

X1
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Mittlerer Quantisierungsfehler einer Karte

Wie gut passt die Karte zu den Daten?

* Der mittlere Quantisierungsfehler wird tGber alle Mustervektoren berechnet und als
Qualitatsmal einer SOM und Abbruchkriteriterium des Lernvorgangs verwendet:

M
1 X, ist das p-te Muster,
Equant — M E Hilfp — We,p H M die Anzahl aller Muster und
p=1 w, , der Wichtungsvektor des
O Q jeweiligen Gewinnerneurons.
X2
1 O Beispiel: M =4
Q Diese Karte reprasentiert die
O Daten mit einem hohen
+ @ 8 Quantisierungsfehler — bessere
T4 21 suchen.
o] L9

| I

| [ X1
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Mittlerer Quantisierungsfehler einer Karte

Wie gut passt die Karte zu den Daten?

e Der mittlere Quantisierungsfehler wird tGber alle Mustervektoren berechnet und als
Qualitatsmal einer SOM und Abbruchkriteriterium des Lernvorgangs verwendet:

M .
1 X, ist das p-te Muster,
Cquant — M Z H-’Ep — w@,pH M die Anzahl aller Muster und
p=1 w, , der Wichtungsvektor des
O Q jeweiligen Gewinnerneurons.
X2
O We,2 We 1 Beispiel: M =4
”Uchg w Diese Karte reprasentiert die
. \ Daten mit einem hohen
“UJCA __\_ /\ B Quantisierungsfehler — bessere
T4 21 suchen.
T3 X9

| I

| [ X1
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Visualisierung U-Matrix

e U-Matrix, fur unified distance matrix
e Ausgabeneuronen in ihrer topologischen Anordnung (Gitter, Kette usw.)

e Neuronen (und Neuronenzwischenraume) werden gefarbt

Welches Merkmal der Neuronen wird zur Farbung genutzt?

e Die U-Matrix farbt die Ausgabeneuronen mit der Summe der Abstande ihres
Wichtungsvektors zu den Wichtungsvektoren ihrer direkten Nachbarneuronen.

* Ein Neuron mit einem hohen U-Wert ist SOMit ..... ... oot cevet eees et e e e e ?
e Die U-Matrix verdeutlicht Clustergrenzen in der Karte.

Die Kalibrierte Karte kann erstellt werden, wenn die Trainingsdatensatze liber einen
Namen oder ein Klasse verfligen. Hierzu wird fiir jedes Trainingsmuster das
Gewinnerneuron bestimmt und dieses mit der Klasse des Trainingsmusters benannt —
beim Zoo-Beispiel die Tiernamen.
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Visualisierung Komponenten-Matrix

* Die Komponentenmatrix stellt nur die Wichtungen eines speziellen Eingabeneurons durch
Einfarbung der Ausgabeneuronen dar.

Kalibrierte U-Matrix der Datenmenge ,Z00’ Komponentenmatrix des
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Visualisierung Komponenten-Matrix

* Die Komponentenmatrix stellt nur die Wichtungen eines speziellen Eingabeneurons durch
Einfarbung der Ausgabeneuronen dar.

Kalibrierte U-Matrix der Datenmenge ,Z00’ Komponentenmatrix des
Eingabeneurons aquatic
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Visualisierung Komponenten-Matrix

* Die Komponentenmatrix stellt nur die Wichtungen eines speziellen Eingabeneurons durch

Einfarbung der Ausgabeneuronen dar.

Kalibrierte U-Matrix der Datenmenge ,Z00’
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Visualisierung Komponenten-Matrix

* Die Komponentenmatrix stellt nur die Wichtungen eines speziellen Eingabeneurons durch
Einfarbung der Ausgabeneuronen dar.

Kalibrierte U-Matrix der Datenmenge ,Z00’ Komponentenmatrix des
Eingabeneurons eggs
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Visualisierung Komponenten-Matrix

* Die Komponentenmatrix stellt nur die Wichtungen eines speziellen Eingabeneurons durch
Einfarbung der Ausgabeneuronen dar.

Kalibrierte U-Matrix der Datenmenge ,Z00’ Komponentenmatrix des
Eingabeneurons milk
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Visualisierung Komponenten-Matrix

* Die Komponentenmatrix stellt nur die Wichtungen eines speziellen Eingabeneurons durch
Einfarbung der Ausgabeneuronen dar.
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Visualisierung Komponenten-Matrix
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Visualisierung ,Karte im Eingaberaum’

e Karte im Eingaberaum, auch virtual net

e Ausgabeneuronen und ihre topologischen Verbindungen im Eingaberaum

e Wichtungsvektor eines Ausgabeneurons als Koordinatenangabe im Eingaberaum
e Optional Trainingsdatensatze (Punkte im Eingaberaum, unten rot)

e Visualisierbar bisn=3

Beispiel: Datenmenge zwei 3D-Kugeln, Karte ein 2D-Gitter (m=2, n=3)
* Sei m die Dimension der Ausgabeschicht und n die Anzahl der Eingabeneuronen
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Visualisierung ,Karte im Eingaberaum’

m die Dimension der Ausgabeschicht, n die Anzahl der Eingabeneuronen

e) n=3, m=2

Karte im Eingaberaum fir verschiedene Dimensionen a) und b) Eingabemuster nur in grauen Bereichen, Applet DemoGNG
c) Losung eines TSPs mit 230 Stadten d) Kette mit drei Eingabeneuronen (Ritter 03)
e) Kaktus aus (Kohonen 01): links die 3-D-Verteilung der Eingabemuster, rechts die erzeugte 2-D-Karte
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Anwendungsfelder

e Dimensionsreduktion

e Optimierung

e Data Mining — Cluster

* Data Mining — Regeln

e Uberwachung und Anomaliedetektion
* Kontextkarten (engl. contextual maps)
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Anwendungsfelder

Dimensionsreduktion

Optimierung

Data Mining — Cluster

Data Mining — Regeln

Uberwachung und Anomaliedetektion
Kontextkarten (engl. contextual maps)

Fiir iberwachte Lernverfahren (z. B. Backpropagation-
Verfahren, Entscheidungsbaumlernen) ist es schwierig,
in Trainingsdatenmengen mit vielen Merkmalen
(hochdimensionaler Eingaberaum) die
Merkmalskombinationen zu identifizieren, die fir die
Klassifikation wichtig sind.

Mit selbstorganisierenden Karten kann die
Datenmenge auf eine Karte mit wenigen Dimensionen
abgebildet werden.

Das Gberwachte Lernverfahren verwendet dann als
Eingabemuster den Ort des Gewinnerneurons in der
SOM.



Anwendungsfelder

Dimensionsreduktion

Optimierung

Data Mining — Cluster

Data Mining — Regeln

Uberwachung und Anomaliedetektion
Kontextkarten (engl. contextual maps)

Fiir das Problem des Handlungsreisenden kénnen mit
Kohonen-Karten suboptimale Losungen fur hunderte
Stadte gefunden werden, indem die Koordinaten der
Stadte als zweidimensionale Eingabemuster kodiert
und eine eindimensionale, geschlossene Topologie
(Ring) verwendet wird.

Der Ring sollte mehr Neuronen als Stadte aufweisen
und wird als Kreis initialisiert.



Anwendungsfelder

Dimensionsreduktion * Beim Finden von Strukturen in grofsen Datenmengen
ist anfangs oft nicht klar, in wie viele und welche

o Klassen eine Objektmenge (z. B. Telefonkunden)
Data Mining — Cluster sinnvoll zerlegt werden kann.

Optimierung

Data Mining — Regeln

Uberwachung und Anomaliedetektion ~ * Die Clusteranalyse findet geeignete Klassen,

Kontextkarten (engl. contextual maps) beschreibt sie und ordnet die Daten den Klassen zu.

* Durch die Dimensionsreduktion und
Visualisierungsmoglichkeiten konnen
selbstorganisierende Karten das Auffinden von
Clustern unterstutzen. Sie sind zudem relativ robust
gegenlber fehlenden Attributwerten.



Anwendungsfelder

Dimensionsreduktion

Optimierung

Data Mining — Cluster

Data Mining — Regeln

Uberwachung und Anomaliedetektion
Kontextkarten (engl. contextual maps)

Sind die Klassengebiete innerhalb der Karte bekannt,
so sind diejenigen Komponenten (Merkmale im
Eingabevektor) besonders zur Beschreibung einer
Klasse geeignet, deren Komponentenmatrix innerhalb
des Klassengebietes wenig und aullerhalb stark
variiert.

Somit lasst sich eine Menge kompakter Fuzzy-Regeln
zur Klassifikation ableiten.



Anwendungsfelder

Dimensionsreduktion

Optimierung

Data Mining — Cluster

Data Mining — Regeln

Uberwachung und Anomaliedetektion
Kontextkarten (engl. contextual maps)

Komplexe Systeme wie Netzwerke oder
Produktionsanlagen verfigen Uber eine Vielzahl von
verteilten Sensoren. Die aktuellen Werte der Sensorik
zeigen ein Bild des Systemzustandes.

Eine mit den normalen Systemzustanden trainierte
und kalibrierte Karte kann die aktuelle Verfassung des
Gesamtsystems als Punkt oder Weg in der Karte
darstellen.

Ein groBer Quantisierungsfehler deutet auf einen
ungewohnlichen Zustand hin, der nicht beim Training
auftrat, und dient damit zum Erkennen von Anomalien
und Fehlerzustanden.



Anwendungsfelder

Dimensionsreduktion

Optimierung

Data Mining — Cluster

Data Mining — Regeln

Uberwachung und Anomaliedetektion
Kontextkarten (engl. contextual maps)

Wird statt eines Eingabevektors dessen Kontext
(beispielsweise Vorganger und Nachfolger) als
Trainingsvektor einer Clusteranalyse verwendet, so
erfolgt die Gruppierung der Muster nach Ahnlichkeit
der Kontexte.

In einer Kohonen-Karte sind dann solche Muster
benachbart, die oft in gleicher Umgebung auftreten,
sie mussen sich dabei nicht ahneln.

Bei Anwendung auf einfache englische Satze
entstehen so Kartenbereiche mit Verben,
Substantiven und Adverbien.



Zusammenfassung

* Selbstorganisierende Karten sind eine biologisch motivierte Modellierung eines
unliberwachten Lernprozesses in der GrofShirnrinde.

* Wesentliches Merkmal ist die Vorgabe einer Topologie und die laterale Inhibition.

* Die Karten passen sich an die Haufigkeitsverteilungen in den Trainingsdaten an, und
erzeugen so eine (aufs Wesentliche) dimensionsreduzierte Reprasentation.

e Die technischen Eigenschaften fihren zu spannenden und erfolgreichen
Anwendungsfeldern in der sensornahen Wissensverarbeitung.

e Hochdimensionale Daten lassen sich visualisieren.



Zusammenfassung

Verstehen / Anwenden

* Somatosensorische Felder, Penfield-Mannchen, Dynamik

* Dimensionsreduktion am Beispiel Zoo

* Neuronenaktivierung mittels Skalarprodukt

e Aufbau aus Ein- und Ausgabeschicht

 Topologien der Ausgabeschicht: Gitter, Torus, Dimension m, Neuronenabstand
e Laterale Inhibition, Erregungszentrum, Gewinnerneuron

e Trainingsalgorithmus, Lernen des Gewinners und seiner Nachbarn

* Nachbarschaftsfunktionen, Lernradius

e Grobstruktur und Feinstruktur durch Absenken von d und n

e Kupferschmied-Metapher

* Quantisierungsfehler eines Musters, Mittlerer Quantisierungsfehler einer Karte
e Visualisierung, U-Matrix, Komponenten-Matrix, Karte im Eingaberaum
 Anwendungsfelder

* Nebenbei Sombrero
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Aufgaben aus Kap.10

Aufgabe 10.15 (SOM)
a) Welchem Lernparadigma werden SOM zugeordnet?
b) Was sind somatosensorische Felder im Gehirn?
c) Nennen Sie Eigenschaften einer Abbildung, so dass eine Karte entsteht.
d) Stellen Sie den Aufbau einer SOM dar und benennen Sie alle Bestandteile.
e) Nennen Sie drei Topologien von selbstorganisierenden Karten.

Aufgabe 10.16 (SOM-Lernvorgang)
a) Wie wird das Gewinnerneuron bestimmt?
b) Wie werden die Wichtungen verédndert? (Hinweis: kleiner Unterschied zwischen dem Gewinnerneuron und anderen Neuronen)
c) Welche Rolle spielt die Nachbarschaftsfunktion beim Lernen?
d) Welche zwei Parameter steuern den Lernprozess?
e) Der Lernprozess kann als Wanderung der Kartenneuronen im Eingaberaum interpretiert werden — diese ist aber nicht ziellos, sondern?
f) Wie ist der Quantisierungsfehler einer Karte beziiglich eines Musters definiert und was driickt er aus?
g) Erldutern Sie die Kupferschmied-Metapher.

Aufgabe 10.17 (SOM-Visualisierung)
a) Nennen Sie drei Arten von Visualisierungen von SOM mit je einer Beispielmethode.
b) Was stellt die Komponentenmatrix dar?
c) Wie funktioniert die Darstellungsform ,Karte im Eingaberaum“?
d) Wie berechnet sich ein Element der U-Matrix?
e) Was versteht man unter Kalibrierung einer Karte?

Aufgabe 10.18 (SOM-Anwendung)
a) Nennen Sie Anwendungsfelder von SOM.
b) Wie kénnen SOM das Backpropagation-Verfahren unterstiitzen?
c) Erldutern Sie die Grundidee der SOM-Anwendung Kontextkarten.
d) Wie kann eine SOM zur Anomaliedetektion verwendet werden?
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