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Téamé tutkielma on kirjallisuuskatsaus itseorganisoituvan kartan (self-organizing
map, SOM) ominaisuuksiin ja sovelluksiin, seké alkuperdisen SOMin pohjalta ke-
hitettyjen muunnelmien ja laajennosten ominaisuuksien, erojen ja kayttotarkoitus-
ten vertailu sekd alkuperdiseen SOMiin, ettd toisiinsa. Katsauksen tarkoituksena
on aluksi selventdd SOMin algoritmin toiminta, kidyttotarkoitus ja rajoitteet, jonka
jilkeen laajentaa selvennys monimutkaisemmin toimiviin alkuperdisen SOMin al-
goritmin laajennettuihin muunnelmiin. Katsauksessa selvennetdan myos uudempia,
2010-luvun jalkeen julkaistuja vihemmén tunnettuja muunnelmia, tunnetuimpien
muunnosten ja laajennosten ollessa useita kymmenié vuosia vanhoja. Tutkielmassa
selvitetddn myos syita laajennosten kehittédmiselle, kartoittaen alkuperdisen SOMin
heikkouksia ja vahvuuksia.
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1 Johdanto

Itseorganisoituva kartta (self organizing map, SOM) on koneoppimisen malli mo-
niulotteisen datajoukon esittdmiseen, jonka tarkoituksena on vihentaéd datajoukon
ulottuvuuksien méaaraa ja siten muodostaa datajoukkoa havainnollistava helpom-
min ymmaérrettava abstraktio. Olennaista itseorganisoituvan kartan muodostamalle
abstraktiolle on sdilyttda syotedatan topologiset ja metriset suhteet. Ensimméaisen
itseorganisoituvan kartan esitteli professori Teuvo Kohonen 1980-luvulla. Sittemmin
menetelméad on sovellettu laajasti erilaisiin tutkimuskohteisiin muun muassa finans-
sialoilla osakekurssien ja rahoituslaitosten konkurssien ennustamiseen, luonnontie-
teissd sdailmididen mallintamiseen ja ryvistykseen, sekd lingvistiikassa puheentun-
nistukseen. |1, 2]

Tama tutkielma kéasittelee itseorganisoituvan kartan muodostamista tarkastele-
malla sen algoritmia ja muokkaamista parempien abstraktointituloksien saavuttami-
seksi erilaisille sovelluskohteille. Aiheen ymmaértédmiseen vaadittavia termejé, kuten
neuroverkko, ohjaamaton oppiminen, ryvdstys ja kilpaileva oppiminen, tullaan sel-
ventamaan. Tutkielmassa kaytetdan késiteltdvien termien lyhenteitd, kuten edella
mainittu SOM, ja suomenkielisten kddnnosten puuttuessa termeistd puhutaan nii-
den englanninkielisilld vastineilla.

Vaikka SOM on teknologisesti jokseenkin ifikids menetelmé, sen lukuisat imple-
mentaatiokohteet kertovat laajasta potentiaalista ja muuntautuvuuskyvysta. Alun

perin laajimmillaan noin tuhannen neuronin verkot ovat laajentuneet laskentatehon
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lisdéntyessd miljoonan neuronin verkoiksi, ja vastaavasti myos syotedatajoukkojen
koot ovat kasvaneet tuhansista useisiin miljooniin alkioihin, ollen samalla moniu-
lotteisempia. |1, 3] Neljan vuosikymmenen aikana SOM:sta on muodostettu useita
kymmenié eri muunnelmia ja laajennoksia eri sovelluskohteisiin. Tutkielmassa néis-
ta laajennoksista tullaan kisittelemadn vain murto-osa. Tutkielmassa késiteltaviksi
laajennoksiksi valikoitiin laajennoksia, joista 10ytyy sekd kosolti laaja-alaista tut-
kimustietoa, ettd tulevaisuuden laajennuspotentiaalia. Useasta tutkielmaan valikoi-

dusta laajennoksesta 10ytyykin jo edelleen laajennettuja muotoja.

Tamaé tutkielma keskittyy tutkimaan kahta SOMeihin liittyvaa aihepiiria:
1: Self-organizing map, SOM
2: SOMin laajennokset ja niiden kdyttotarkoitukset

Tutkielman ensimmaéinen aihe keskittyy tutkimaan alkuperéistd Kohosen julkai-
semaa menetelméd, sen algoritmiikkaan ja suunniteltuihin implementaatiokohteisiin
seké havainnollistamaan miksi SOMista on muodostunut potentiaalinen koneoppi-
mismalli. Toisessa aiheessa esitellaédn esitelladn SOMin muunnelmia ja laajennoksia.
N&ita variaatioita verrataan paitsi alkuperdiseen SOMiin, my0s toisiinsa havainnol-

listaen kyseisen variaation kehityksen syyta.

Tiedonhaku

Tutkielman ldhdemateriaalin hakuun kéytettiin padasiassa Google Scholaria. Val-
taosa lahteistd on saatavilla IEEE:n julkaisuportaalista. Lahteiden haku muodos-
tettiin kdyttamalld hakuoperaatioita, jotka siséltavit etsittédvan algoritmin nimen
tai akronyymin sekd mahdollisia avainsanoja. Lainausmerkkeilld ja binaarioperaa-

tioilla voitiin painottaa jotakin tiettyad termia. Uusimpien teknologioiden kohdalla



LUKU 1. JOHDANTO 3

julkaisuvuosi voitiin rajata noin kymmeneen viime vuoteen. Monet uudemmat ar-
tikkelit viittaavat edelleen SOMin alkuperiiseen Kohosen julkaisemaan tyohon. Tut-
kielmaan valittiin artikkeleita, jotka kuvaavat késiteltéavén algoritmin toimintaa tai

kasittelevat sen vertailua toisiin malleihin.



2 Taustaa

Ennen tutkimuskysymyksiin perehtymista on syyté selventda aihepiiriin olennaisesti
liittyvié termeja. Termeja kasitelladn yleiselld tasolla, mutta tarpeen vaatiessa niiden

merkitystd SOMien kontekstissa selvennetaan.

a4
dg 01
k]
Sisaantulokerros Neuronikerros Ulostulokerros

Kuva 2.1: Yksinkertainen neuroverkko, jossa a; on syotealkio, n; keinotekoinen piilo-
tettu neuroni ja o; ulostuloneuroni. Painovektorit w;; syotealkion ja neuronin vélilla
ja vektorit w; neuronin ja ulostuloneuronin vélilla.
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Keinotekoisella neuroverkolla (engl. Artificial Neural Network, ANN) tarkoi-
tetaan biologisten neuroverkkojen innoittamaa laskentamallia, joka koostuu paéllek-
kéisistd kerroksista: syotekerroksesta (input layer), yhdesta tai useammasta neuroni-
kerroksesta (hidden layer) ja ulostulokerroksesta (output layer), kuten kuvassa 2.1.
Niistd ensimmaéinen eli syotekerros on informaatioalkioiden muodostama joukko, jo-
ka toimii syotteend keinotekoisille neuroneille. Keinotekoiset neuronit muodostavat
neuronikerroksen, joita voi karkeasti verrata biologisiin neuroneihin, joskaan keino-
tekoisten neuronien neuroverkot eivat pyri tarkasti noudattamaan biologisia orgaani-
sia neuroverkkoja. Neuroni saa syotteekseen koko sytekerroksen tai sen osajoukon.
Neuronilla on tietty painotus, jonka perusteella syttealkion ja neuronin vilille syn-
tyy yhteys. Painotuksella tarkoitetaan neuronin vastaavuutta alkion tiettyyn omi-
naisuuteen, ulottuvuuteen. Tavanomaisessa neuroverkossa neuroni summaa alkioihin
muodostamansa painotetut yhteydet ja valittda summan lineaarisen tai epéalineaa-
risen aktivaatiofunktion lépi syotteeksi seuraavalle neuronikerrokselle tai ulostulo-
kerrokselle. Tyypillisesti eri neuronikerrokset kiyttavit samaa aktivaatiofunktiota.
Ulostulokerroksen tarkoitus on koota neuronien sille syottamat aktivaatiofunktioi-
den tulokset yhteen ja muodostaa siten haluttu lopputulos. [4]

SOMin muodostama neuroverkko (kuva 2.2) eroaa tavanomaisesta neuroverkosta
siten, ettd SOMissa kerrostyyppeja on vain kaksi: neuronikerros on samalla ulostu-
lokerros. SOMin neuronit ovat muiden ANNien tavoin yhteydessa kaikkiin syGteal-
kioihin, mutta vain suurimman painotuksen yhteydella on merkitysté; se saa arvon
yksi, muut yhteydet késitelladn nollana. Taméa toimii samalla neuronin aktivaatio-

funktiona, jota SOMien tapauksessa kutsutaan kilpailufunktioksi. |5

Ohjaamaton oppiminen

Ohjaamattomasti oppiva (unsupervised learning) malli kykenee syGtetté itsenéisesti

iteroimalla tuottamaan haluttuja tuloksia syotteestd. Syotteen kisittelemattomyys
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Neuronikerros

Sisaéantulokerros

Kuva 2.2: Itseorganisoituva kartta, jossa syotealkiot a, ja varittetty neuronikerros.
Neuronikerroksen véreilla havainnollistetaan samankaltaisten syotealkioiden ryvés-
tysta.

on erds ohjaamattoman ja ohjatun oppimisen (supervised learning) ensisijaisista
eroavaisuuksista - ohjattu oppiminen tarvitsee ulkopuolisen tahon leimaamaa dataa
tuottaakseen oikeellista tulosta, kun vastaavasti ohjaamaton oppiminen muodostaa
itsendisesti tuloksia leimaamattomasta informaatiosta. Vastaavasti ohjatussa oppi-
misessa voidaan suorittaa virheenkorjausta esimerkiksi takaisinpropagaation (back-
propagation) avulla, kun taas ohjaamattomassa oppimisessa hydodynnetdén esimer-
kiksi Boltzmannin oppimista, suurimman uskottavuuden estimaattia tai niin kut-
suttuja oppimissdéntojéd, kuten Hebbianin oppimisséénté (Hebbian learning rule).
SOMin tapauksessa oppiminen tapahtuu kilpailevan oppimisen kautta. Ohjatun ja
ohjaamattoman oppimisen malleille annettuja tehtévia on tyypillisesti jaoteltu si-
ten, ettd ohjatun oppimisen tehtévit ovat luonteeltaan enemmaén diskriminatiivisia,

kuten esimerkiksi kuvan- ja hahmontunnistus, ja ohjaamattoman oppimisen tehté-
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vat luonteeltaan kategorisoivia, kuten datan kompressointi, ryvastys ja informaation

abstrahointi. [4] [5]

Kilpaileva oppiminen

Kilpaileva oppiminen (competitive learning) on ohjaamattoman koneoppimisen (un-
supervised learning) muoto, jossa algoritmi kykenee itseoppivasti hyodyntdmadn lei-
maamatonta dataa muodostaakseen haluttuja tuloksia. Erona ohjattuun oppimiseen
(supervised learing) on juurikin sy6tedatan muoto - ohjattu oppiminen luottaa ul-
kopuolisen tahon leimaaman datan oikeellisuuteen. Kilpailevan oppimisen ideana on
neuronien valinen kilpailu, jossa syotevektoreita vertaillaan yksi kerrallaan kaikkiin
neuroneihin, joista yksi valitaan voittajaksi (best matching unit, BMU). Voittajan
valintaan on olemassa useita tapoja. SOMin tapauksessa voittaja valitaan syGtevek-
torin ja neuronin painovektorin euklidisen etdisyyden perusteella. Tavanomaises-
ti kilpailevassa oppimisessa voittajaneuronin loydyttyéd vain voittajaneuronin pai-
novektoria mukautetaan syotevektorin kaltaiseksi, mutta SOMin tapauksessa myos
muiden kuin voittajaneuronin painovektoreita paivitetdén lahemmaksi syotetta. SO-
Mien luonteelle fundamentaalinen naapurustofunktio maarittaa naapuruston koon,
seké valitun naapuruston neuroneiden muutoksen intensiteetin. Paivitysfunktio ve-
tad voittajaneuronia ja sen naapurustoa syotevektoria kohti. Naapurustofunktio voi
noudattaa erilaisia funktioita, yleisié valintoja ovat esimerkiksi kuplafunktio (bubble
function) tai Gaussin kiiyra. Useimmiten naapurusto- ja péivitysfunktion vaikutus
pienenee iteraatioiden edetessé. Téamén kaltainen toiminnallisuus on perusta SOMin

nimessé esiintyville itseorganisoituvuudelle. [2, 4]

Ryvastys

Ryvistykselld (klusterointi, clustering) tarkoitetaan joukon alkioiden ryhmittely4 al-

kioiden yhden tai useamman ominaisuuden mukaan. Ryvéstyksen tarkeimpind paa-
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méarinad pidetddn suuren datajoukon esittamisté tehokkaasti seké datajoukon ko-
hinan eli vihemman merkityksellisen informaation vihentdminen tarkemman ab-
straktion muodostamiseksi. [6] Ryvéstysalgoritmeja on lukuisia, kuten esimerkiksi
k:n keskiarvon klusterointimenetelmé ( k-means clustering). SOMia ei itsessddn pi-

deté ryvastysalgoritmina, silld varsinainen ryvéstys suoritetaan muodostetulle SO-

Mille. [7]



3 Itseorganisoituva kartta, SOM

SOM on myo6takytketty (engl. feedforward) neuroverkko, jonka itseorganisoitu-
vuus perustuu ohjaamattoman kilpailevan oppimisen harjoitusalgoritmeihin, joiden
tarkoituksena on jarjestda ulostulokerroksen neuronit syotteen alkuperdisen topo-
logisuuden mukaan. Ulostuloneuronit on useimmiten jarjestetty kaksiulotteiseksi
my X msy neuroneista koostuvaksi kartaksi. Neuronien paikat kartassa voi mieltaé
pysyvan samoina niiden painovektorien arvojen muuttuessa, jolloin syctteen ulot-
tuvuuksia on vahennetty helpommin visualisoitavaan muotoon. Useamman ulottu-
vuuden ulostulokartat ovat myos mahdollisia, joskin abstraktion helppolukuisuuden
kustannuksella. Syotteen topologian siilyttdminen saavutetaan jarjestdmalla syo-
teavaruudessa toisiaan muistuttavat syotevektorit ulostuloneuroneihin, joiden pai-
novektoreiden arvoa sdddetddn vastaamaan paremmin syotevektoreiden arvoja. Ta-
ménkaltaisen (kaksiulotteisen kartan) algoritmin asymptoottisen suoritusajan olles-
sa parhaimmillaan O(n?) SOM-algoritmi pystyy kisittelemiin massiivisia syotteiti
visualisoidakseen topologisia malleja (pattern) ja struktuureja huomattavasti ohja-
tun oppimisen algoritmeja tehokkaammin [8]. [1, 6] On néytetty, ettd SOM pystyy
esimerkiksi piirreirrotuksessa (feature extraction) parempiin suorituksiin kuin ta-
vanomaiset piirreirrotusalgoritmit kuten empiirinen ortogonaalifunktio ja padkom-

ponenttianalyysi. [9]
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3.1 Algoritmi

SOMin muodostamista varten syotteen on oltava vektorimuotoista dataa, jotka ko-
konaisuutena muodostavat syotematriisin. Oletetaan, etta syotematriisi Xy, koostuu
k vektorista, jotka ovat muotoa zy = [Tk, Tk, ...,{Ekn]T € R”, jossa n on vektorien
alkioiden eli ulottuvuuksien mééara. Lisaksi oletetaan, ettd painovektorimatriisi M;,
koostuu ¢ vektorista, jotka vastaavat muodoltaan syctevektoreita, ja i:nnen neuro-
nin painovektori m; = [m;1, Mya, ..., miu]? € R™. [1] Neuroneita alustettaessa pai-
novektoreille annetaan satunnaiset arvot. Neuronien alustamisen jéalkeen algoritmin

toiminta voidaan jakaa karkeasti seuraaviin vaiheisiin:

1. Valitaan satunnainen vektori sy6tteesta.

2. Verrataan syotevektoria kaikkien neuronien painovektoreihin siten, ettd loyde-

taan syotevektoria euklidisesti 1ahinné oleva neuroni eli voittajaneuroni.

3. Pdivitetddn voittajaneuronin ja sen naapurineuroneiden painovektoreita ldhem-

mas syotevektoria.

4. Palataan vaiheeseen 1, kunnes jokainen syotevektori on kasitelty.

Voittajaneuronia (BMU) valittaessa syotevektorien ja painovektorien ulottu-

vuuksien yhtasuuruus on olennaista euklidisen etédisyyden méaarittamisen kannalta:

d(zg, m;) = \/(ﬂfm —m1)? + (The — Ma2)? + -+ - + (T — Mup)?

Euklidinen etéaisyys d syotevektorin xj ja painovektorin m; valilla

Voittajaneuronin valinta voidaan sieventdd muotoon

e = mell = min ||z — |,
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jossa m, on syotevektoriin verrattava painovektori.

SOMeissa euklidinen etéisyys on topologisuuden sailyttdmisen perusta. Liséksi
topologisuuden séailyttdminen vaatii, ettd neuronit edustavat syotetta. Tasté syysta
voittajaneuronin painovektoria sdadetadn lahemmas syotettd. Toisaalta myos neuro-
neiden alueelliset osajoukot, naapurustot, ovat olennaisia topologisuuden kannalta,
koska voittajaneuronin lahistolla olevia neuroneita sdddetdén niin ikdéan ldhemmés
syotettd. Naapuruston neuroneihin tehtdvin muutoksen intensiteetti riippuu seka
etédisyydestd voittajaneuroniin ettd oppimiskertoimesta (learning rate). On havait-
tu, ettd alussa levedn naapuruston kaventaminen iteraatioiden edetessd parantaa
kartan kokonaisvaltaista jasentelya syotteen suhteen. Alussa satunnaisarvoja omaa-
vien painovektoreiden laajamittaisempi siirtely karkeaan jarjestykseen edesauttaa
mychemmaén vaiheen kapeamman naapurustojoukon hienosdéatéd. Naapurustojou-
kon koko voi suurilukuisella syctteelld lopulta paatya sisaltaméaan vain yhden neu-
ronin (voittajaneuronin), mutta topologinen jarjestys on oltava luotuna téta ennen.
1)

Neuronin painovektorin péaivitysfunktio on yksinkertaisimmillaan muotoa

my(t) + a(t)(z(t) — mi(t)), ifie N(t)

m;(t), if i ¢ Ne(t)

jossa t on kiynnissd oleva iteraatio, o oppimiskerroin 0 < «a(t) < 1, z kisiteltava
syotevektori ja N .t valittu naapurusto. Téméankaltaisen paivitysfunktion naapurus-
ton koko on vakio, ja se paivittda koko valitun naapuruston samalla voimakkuudella
kuin itse voittajaneuronin, eiké siten vilttdmaétta ole optimaalisin.

Naapurustofunktion valintaan ei ole yhtd oikeaa tapaa syotteiden mahdollisen
monimuotoisuuden takia, mutta tyypillisia valintoja ovat esimerkiksi voittajaneuro-
niin keskitetty Gaussin kdyra tai vakioarvolla laskeva funktio. [10] Voittajaneuroniin

keskitetty Gaussin kidyrdn mukaan péivitysfunktio hf;
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Y

ol 0 )

jossa av on oppimiskerroin, ¢ kiiynnissa oleva iteraatio, r. voittajaneuronin painovek-
tori, 7; 2:nnen neuronin painovektori ja o naapuruston side. Téssé tapauksessa o on
Gaussin kiyran keskihajonta kyseisen iteraation kohdalla, joka voidaan madrittaa

seuraavasti:

o(t) = og - eV,

jossa A on keskihajontaa pienentéva vakio.

Talloin koko péaivitysfunktio on muotoa
mi(t + 1 =m;(t) + hi;((x(t) — mi(t))

Oppimiskertoimen maérittdmiseen on olemassa muutamia eri vaihtoehtoja.
Useimmiten kéytettyja variantteja ovat lineaariaasien ajan funktio, kiddnteisen ajan
funktio, potenssisarja sekd heuristinen kerroin. Lineaarisen ajan oppimiskerroin on

muotoa «(t) = T

3.2 Havainnollistus

Havainnollistetaan SOMin muodostamista ja kouluttamista R-kielelldi RStudio-

ohjelmistolla. Oletetaan RGB-virimallin datasta koostuva syotematriisi
X e M10000><3(F)7 FeZ:Fe [O, 255],

jossa sarakkeet R, GG ja B, joten yksi rivi muodostaa yhden vérin vektorin. Sy6te on
luotu valmiiksi tasaisesti jakautuneena ja syotteet ovat keskenédén samalla skaalalla,

joten normalisointia ei tédssé tapauksessa tarvitse suorittaa uudelleen. Huomioitavaa
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on, ettd SOMin muodostamista varten syotteen ei tarvitse olla normalisoitua, mutta
siitd on todettu tietyissd tapauksissa olevan hyotyé [1].

Luodaan seuraavaksi kartan neuronimatriisi (kuva 3.1). Yleisesti kdytetty maa-
ré neuroneille suhteessa syStteeseen on M, = 5V/N, jossa N on sybtteen koko
[11]. Koska valittu sy6te ei ole kovin moniulotteista voidaan kartan kokoa nostaa
noin kolminkertaiseksi, M = 161/10000. Kartan neuroneiden painovektoreille anne-
taan satunnainen, syotevektorin muotoa vastaava arvo. Kartta itsessidan on topolo-
gialtaan heksagonaalinen ja muodoltaan toroidinen. Naapurustofunktio noudattaa

kuplafunktiota. Kuplafunktio on téssd tapauksessa vakioarvo naapuruston séteelle.
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Kuva 3.1: Esimerkkitilanne kartasta ennen ensimmaista iteraatiota, jossa neuronei-
den painovektorien arvot on poimittu satunnaisesti syotteesté.

Kuva 3.2: Koulutettu kartta.

Koulutetusta kartasta 3.2 huomataan, ettd samankaltaiset varit muodostavat
ryppéité, jotka jatkuvat reunojen yli (toroidisuus). Kartalla ei myoskaan valttamét-

ta ole taysin samoja vareja kuin alkuperaisessa syotteessd, vaan syotteestd muodos-
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tettuja "keskiarvoja". Téarkeimpand havainnollistuksena on syotteen suhteiden il-
maiseminen. Karttaa voitaisiin jatkaa suorittamalla esimerkiksi k:n keskiarvon klus-

terointi.



4 Muunnelmat ja laajennokset

Vaikka SOMia voidaan hyodyntaéd lukuisissa erilaisissa tehtévissé, sen toiminta ei
kuitenkaan ole taysin ongelmatonta. Erdédné perustavanlaatuisena ongelmana voi-
daan pitda esimerkiksi sitd, ettd naapuruston koko on maéaéritettava etukéteen, ei-
k& muodostettavan kartan naapurustofunktion valintaan ole olemassa optimaalista,
syotteen tyypin huomioivaa ratkaisukaavaa. Karttaa on siksi testattava useilla eri
naapurustofunktioilla parhaan tuloksen loytdmiseksi. Toisena ongelmana voidaan
pitda kartan kokoa, joka on myo0s madriteltava etukiteen. Koon valintaan on ole-
massa vakiintuneita kdytdntoja, mutta varsinaista tdydellistd valintakaavaa ei ole.
Lisdksi on huomioitava, etté liian pieni kartta ei kykene edustamaan syotetta riit-
tavian tarkasti. Muina ongelmina voidaan ndhdd BMU:n etsinnén lineaarinen ai-
kavaativuus sekd neuronien tai neuroniryppéiden konvergoituminen epasuotuisasti
tilanteessa, jossa syotedata on jakautunut epétasaisesti koko sytteavaruuteen. Tal-
16in jotkin neuronit saattavat jaada naapurustofunktion ulkopuolelle "hylétyiksi" ja
siten antaa vaaranlaisen kuvan syotteestd. [12] Naiden ongelmien vuoksi SOMista
on kehitetty lukuisia muunnelmia ja laajennoksia. Varianttien kehittdmisen tarkoi-
tuksena on voinut olla my6s tarve kehittdéd tietyn tutkimuksen dataan paremmin
sopiva malli.

Tyypillisesti variantit laajentavat tai muokkaavat alkuperdisen SOMin algorit-
mia, sailyttden kuitenkin itseorganisoituvuuden perusperiaatteen. Variantiksi voi-

daan myos lukea malli, joka noudattaa SOMin algoritmia, mutta visualisoi muodos-
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tettua karttaa halutulla tavalla. Monet uusimmat variantit toteuttavat molempia ja
laajentavat jotakin toista varianttia. Seuraavassa perehdytéddn tarkemmin muuta-
maan yleisesti kiytettyyn varianttiin, niiden eroavaisuuksiin alkuperéisestd SOMis-
ta sekd niiden kehittdmisen syihin. Tutkielmaan valitut variantit voidaan jakaa kah-
teen tyyppiin: GSOM ja ESOM on kehitetty yleiselld tasolla ratkaisemaan SOMin
ongelmakohtia muokkaamalla SOMin algoritmia, kun taas FlowSOM ja NOASSOM
on kehitetty kohdennetusti tietyn alan tutkimusta varten jatkojalostamalla muodos-

tettua karttaa.

4.1 Growing SOM, GSOM

Growing self-organizing map (GSOM) eli kasvava itseorganisoituvan kartta on va-
riaatio, joka nimensd mukaisesti kasvaa iteraatioiden edetessd. Yhtaalta variaation
tarkoitus on poistaa tarve valita kartan koko ennen kartan muodostamista, toisaalta
antaa tutkijalle parempi lahtokohta klustereiden tarkasteluun. GSOMin muodostus
aloitetaan minimaalisella, yleensd 2 x 2 ruudukolla, jossa neuroneita lisdtdan reu-
nimmaisten neuronien naapureiksi [13]. Toisin kuin SOM, GSOM tukee ainoastaan
suorakulmaista muotoa, jonka on todettu olevan heikompi kuvastamaan syotetté
verrattuna heksagonaaliseen muotoon. Vuonna 2003 julkaistiin versio GSOMista,
joka tukee myos heksagonaalista muotoa. [14]

[tseorganisoituvien karttojen avulla luotaessa ja tarkastellessa klustereita on hyo-
dyllistéd saada jo kartan muodostusvaiheessa tietoa merkittdvimmista klustereista,
sillé siten kyetdédn keskittdmédn neuroneita merkittavimpiin klustereihin, mika ede-
sauttaa tarkempien klustereiden muodostamista. Samalla voidaan mahdollisesti kye-
ta tekeméaan paatoksia klustereista, jotka eivat vélttamatta ole tarkastelun kannalta
merkittavid. GSOMin kasvumekanismi mahdollistaa kartan kasvattamisen tarkem-
min niille alueille, jotka ovat tarkastelulle enemmaén oleellisia. Téménkaltainen kasvu

voidaan saavuttaa painottamalla kasvua esimerkiksi syotteen jonkin tietyn attribuu-
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tin eli ulottuvuuden mukaan. Kasvu suoritetaan kdyttden kasvukerrointa (spread
factor). Kasvukertoimen lisdksi GSOM tarvitsee parametrit kasvun kynnysarvo GT
(growth threshold) sekd virhearvo E (error value, error counter).

GSOMin muodostamisessa on kolme selkedd vaihetta: alustus-, kasvu- se-
ké tasoitusvaihe. Itseorganisoituvuus tapahtuu kasvu- ja tasoitusvaiheissa, joskin
naapurusto- ja paivitysfunktioiden parametreja muokataan hieman. Seuraavassa ku-

vataan GSOM-algoritmia padpiirteittéin.
1. Alustusvaihe

1.1 Alustetaan ensimméisten neuroneiden painovektorit satunnaisilla arvoilla.

1.2 Lasketaan kasvun kynnysarvo GT' kaavalla

GT = —D x In(SF),

jossa D on syotteen ulottuvuuksien mééra ja SF kasvukerroin. Kasvuker-
roin saa arvon nollasta yhteen, jossa 0 edustaa minimaalista ja 1 maksi-
maalista kasvua. Oletettavaa on, ettd kasvukertoimen arvo iteraatioiden
alussa on pieni. Kerrointa voidaan kasvatettaa asteittain iteraatioiden

edetessé niilld alueilla, joiden tahdotaan kasvavan voimakkaammin. [13]
2. Kasvuvaihe

2.1 Valitaan syotevektori, etsitddn BMU ja paivitetdadn BMU:n seké sen naa-
puruston painovektorit kuten SOMissa. Huomioitavaa on, ettd GSOMin
ldhtokohtainen naapuruston koko on yleenséd pienempi, silld neuroneita

on alussa vahan.

2.2 BMU:n virhearvoa kasvatetaan kaavalla

E(t+1) = E(t) + [|z(t) — me|,
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jossa x syotevektori ja m, BMU:n painovektori.

2.3 Jos BMU on kartan reunaneuroni ja jos BMU:n E > GT, kasvatetaan
karttaa lisddmalld neuroni kaikkiin BMU:n tyhjiin naapuripaikkoihin.

Uusien neuroneiden painovektorit saavat arvon
Woyusi = 2wbmu — Wy,

jossa w, uutta neuronia topologisesti vastapaéta olevan neuronin paino-

vektori. Jos vastapdistd neuronia ei ole olemassa painovektori on
Wyusi = Whmy T Wq — Wy,

jossa w, ja w, uutta neuronia ldhinné olevat kaksi neuronia, jotka eivat
kuitenkaan ole BMU. Jos E > GT, mutta BMU ei ole reunaneuroni, £

propagoidaan BMU:n naapureille.

2.4 Toistetaan vaiheet 2.1-2.3 kunnes koko sydte on kayty lapi.
3. Tasoitusvaihe

3.1 Alustetaan oppimiskerroin kasvuvaiheeseen verrattuna pienemmaélld ar-
volla ja valitaan naapurustoksi pienempi, yleensa neuronin véliton ympé-

risto.

3.2 Iteroidaan syote lapi kuten kasvuvaiheessa, mutta ilman kasvua.

4.2 Evolving SOM, ESOM

Evolving self-organizing map on SOMin variaatio, jonka tarkoituksena on vihen-
tda oppimiseen tarvittavaa aikaa ja maksimoida kiytetyn ajan tehokkuus. ESOMin

esitteli Da Deng ja Nikola Kasabov vuonna 2003. [15] ESOM kehitettiin toimimaan
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adaptiivisesti syOtteeseen reaaliaikaisesti lisdttavadn dataan, jonka kanssa SOM ei
juurikaan kykene toimimaan luotettavasti. Muina hyotyind SOMiin verrattuna voi-
daan pitda vahédisempéad geometrista rajoittuneisuutta, kompaktimpaa neuroniverk-
koa seké syGtettd tarkemmin kuvaavaa mallinnusta.|16]

ESOMin verkkotopologia eroaa SOMista huomattavasti. Kartta alustetaan ilman
neuroneita ja siten ilman valmiiksi valittua topologiaa, eivatkd mychemmin luota-
vat neuronit ole sidottuina karttaan tietyille paikoillensa. Neuronit yhdistavan ver-
kon puuttuessa neuroneiden viliset naapurisuhteet kisitellaan etédisyyksind. Oppimi-
sen aikana kartta paivittaa itseddn luoden tarvittaessa uusia neuroneita. Etédisyydet
madrittavat kahden neuronin vélisen naapurisuhteen voimakkuuden. Heikoimmat
suhteet on mahdollista karsia pois, jolloin kartta voi repeytyd useampaan osaan ja
muodostaa ryppaitd sekd osoittaa merkittévisti poikkeavia havaintoja. Neuronei-
den painovektorit ovat samankaltaisia kuin SOMissa, vastaten ulottuvuudellisesti
syotevektoria. [15, 16]

ESOMin neuroneille annetaan luontivaiheessa arvoja suoraan syOtteestd satun-
naisten arvojen sijaan. Téastd seuraa se, ettd kartalle annettaessa uutta syotetté
oppiminen ei ala alusta, vaan kartalla on muisti edeltévasta syotteestd. Oppiminen
jatkuu sovittamalla vanhaa olemassaolevaa muistia muuttuvaan syotteeseen. Op-
piminen ESOMissa on paikallisempaa verrattuna SOMiin, jolloin véltetdan SOMin
rajoitteellisuutta esimerkiksi niissé tilanteissa, misséd jotkin neuronit ovat "lukit-
tuina"pysymaéaédn keskelld verkon topologian takia. Vastaavasti ESOMissa merkityk-
settomien neuroneiden maara on vahaisempi. ESOMin suorituskustannus pienenee

SOMiin verrattuna neuroneiden alustuessa valmiiksi sy6tteiden kaltaisiksi. [16]

4.3 FlowSOM

FlowSOM on erityisesti virtaus- ja massasytometrian visualisointiin ja klusterointiin

kehitetty SOM-variantti, joka on julkaistu vuonna 2015. FlowSOM muodostaa tavan-
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omaisen SOMin algoritmin mukaan kartan, jota jatketaan jatkoanalysointia varten
muodostamalla pieni virittdvd puu (minimal spanning tree) seké suorittamalla me-
taklusterointia. FlowSOMin muistuttaa toista sytometriassa kiytettyéd algoritmia,
SPADEa (Spanning-tree Progression Analysis of Density-normalized Events), joka
suorittaa hierarkkista klusterointia. FlowSOMin on raportoitu saavuttaneen useista
verratuista malleista suoritustehokkaimman tuloksen syotteelld, jossa populaatioi-
ta useita tai jossa populaatiot ovat harvalukuisia. FlowSOMin heikkoutena voidaan
pitda tarvetta madrittaa etukidteen optimaalinen méara ennustettavia klustereita,
etenkin niissd tilanteissa joissa tarkoituksena on kartoittaa harvalukuisia populaa-

tioita. [17, 18, 19]

4.4 NOASSOM

NOASSOM (Nonlinear Orthogonal Adaptive-Subspace Self-Organizing Map) on laa-
jennos, joka on kehitetty tunnistamaan videomateriaalista esiintymia ja liiketta méa-
rittddkseen videon olennaisimpia alueita. NOASSOM jatkaa Kohosen vuonna 1995
esitteleméd ASSOM-laajennosta (Adaptive-Subspace Self-Organizing Map), joka on
SOMin modulaarinen muunnos. Sen moduulit oppivat tunnistamaan malleja (pat-
tern) syotteestd, jossa tapahtuu muutoksia. TAmén vuoksi ASSOM kykenee kisitte-
lemé&én virtaustyyppistd dataa, kuten esimerkiksi videomateriaalin kuvaruudut (fra-
me). Moduulit muodostavat aliavaruuskerroksen syote- ja ulostulokerroksen valiin.
[20] NOASSOM liséé vield yhden, non-lineaarisen ortogonaalisen kartan, kerroksen
syote- ja aliavaruuskerroksen véliin. NOASSOM hyodyntda myos toisia algoritmeja,
kuten tiheén liikeradan ja Fisher-vektorin algoritmeja. Laajennos esiteltiin vuonna
2018. Laajennoksen tarkoituksena on ASSOMiin verrattuna yhtééalta toimia parem-
min epalineaarisen datan kanssa, jota tdménkaltainen kidytdnnon data yleenséa on,
ja toisaalta pysyéd alkuperdisen SOMin tavoin ohjaamattoman oppimisen mallina.

ASSOM luottaa merkittyyn dataan, joten sité ei voida pitdd ohjaamattomana. [21]
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4.5 Muut laajennokset

SOMin kehitys julkaisua seuranneena vuosikymmenené keskittyi enimmékseen teo-
reettisten ja matemaattisten ominaisuuksien ja rajoitteiden tutkimiseen, seké al-
goritmin optimointiin. 1990-luvulla SOM yleistyi klusterointimenetelména, jolloin
ilmaantui ensimméisida SOMin algoritmia muokkaavia variantteja, kuten téssé lu-
vussa esitetty GSOM. Muita saman aikakauden variantteja ovat esimerkiksi fuzzy-
logiikkaa SOMiin yhdistéva fuzzy self organizing map (FSOM) ja Bayesian self-
organizing map (BSOM), jossa neuronit edustavat Gaussin jakaumia [22, 23].
Growing neural gas (GNG) on saanut innoitusta SOMilta, mutta sitd ei varsinaisesti
pidetd SOMin laajennoksena [24]. 2000-luvulla julkaistuja variantteja téssd luvussa
esitellyn ESOMin liséksi ovat muun muassa robust SOM (RSOM), growing hie-
rarchial SOM (GHSOM) ja incremental SOM (ISOM) [25, 26, 27]. Viimeisen vuosi-
kymmenen aikana SOMista on kehitetty variantteja, joihin on yhdistelty esimerkiksi
syvaoppimista, kuten deep learning SOM (DLSOM), ja 3D-mallinnusta kuten cu-
be Kohonen SOM (CKSOM) [28, 29|. Kehityksen kulusta voidaan huomata, etté
SOM ei varsinaisesti edusta teknologisesti uraauurtavaa kehitysté, vaan on etenkin
2000-luvulle tultaessa siirtynyt hyodyntaméén ja integroimaan itseensd muita ko-
neoppimismalleja, antaen vaihtoehtoisia tapoja eri tyyppisten ongelmien analysoin-
tiin. Tastd huomataan SOMin poikkeuksellinen potentiaali muuntautua ja laajentua

toimimaan erilaisissa tehtévissa eri tutkimusalojen vélilla.



5 Yhteenveto

Téassa tutkielmassa tarkasteltiin itseorganisoituvan kartan algoritmia ja muodosta-
mista, sekd neljaa erilaista SOMin laajennosta ja niiden eroavaisuuksia. Itseorgani-
soituva kartta on biologisesta neuroverkosta innoituksensa saanut koneoppimismal-
li, jota kiytetdédn laajasti eri tutkimusaloilla moniulotteisen datan visualisointiin ja
tulkintaan. SOM muodostaa sy6tteen alkioita edustavan kartan, joka séilyttéa syot-
teessd esiintyvéat topologiset vaihtelut.

SOMin etuina voidaan ndhdd muuntautuvuuskyky, luotettavuus ja tehokkuus.
SOMin kaytosta ja vertailusta toisiin algoritmeihin eri alan tehtévissa 16ytyy run-
saasti aineistoa, mika tekee siitd kattavasti tutkitun vaihtoehdon toisille koneoppi-
mismalleille. Optimaalisten tulosten saavuttamiseksi SOMin parametrit on kuiten-
kin hienosadadettava, joka vaatii syotteen kontekstuaalista ymmartéamisté, ja on usein
saavutettavissa yritys-erehdys -menetelmalld. Teknologian ja laskentatehon kehit-
tyesséd analysoitavan datan méara ja kompleksisuus on kasvanut, jolloin alkuperai-
sestd SOMista on tarvinnut kehittda tehokkaampia ja dynaamisempia variaatioita.
Tutkielmassa kasiteltiin variantteja, joista on saatavilla tutkimustietoa ja sen myo-
téd vertailutuloksia toisiin malleihin. Naista varianteista luvussa 4 esitellyt GSOM ja
ESOM ovat SOMin algoritmin muunnoksia ja yleisella tasolla kiaytannollisia. Ne pyr-
kivit ratkaisemaan SOMin fundamentaalisia ongelmia, kuten tarvetta valita kartan
koko etukiteen ja toimimattomuutta muuttuvan syctteen kanssa. Luvussa 4 esitel-

lyt FlowSOM ja NOASSOM puolestaan ovat spesifimpejé, tietyn tyyppiseen tutki-
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mukseen tarkoitettuja malleja. FlowSOM ei muuta SOMin algoritmié, vaan jatkaa
saadun kartan tyostamistd. NOASSOM on ASSOM-muunnelman muunnelma, jo-
ka muokkaa edeltdjénsa algoritmia paremmin toimivaksi NOASSOMille tyypillisen
syotteen kanssa.

SOMin kehitykselle on tyypillisté, ettd algoritmia muutetaan késiteltéville datal-
le sopivammaksi. Tamé voidaan ndhdé sekéd vahvuutena ettd heikkoutena: kyseisen
tutkimuksen syttteelle voidaan saavuttaa mahdollisimman oikeellisia tuloksia an-
tava ja optimaalisesti toimiva algoritmi, toisaalta parhaan mahdollisen algoritmin
luominen on tyolasta ja sen kdyttokohde saattaa olla hyvin marginaalinen. SOMien
kiyttoon ja kehitykseen on saatavilla erilaisia paketteja R ja Python -kielille, joiden

myota SOMin kaytto ja kehitystyo on entistd saavutettavampaa.
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