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SOM
Kohonen’s Self-
Organising Maps

Victor Lobo
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O que é um SOM ?

� SOM = Self-Organized Map
�Mapa auto-organizado
�Mapas de KOHONEN, ou Redes Neuronais de 

KOHONEN

� Rede neuronal para aprendizagem não 
supervisionada
� Visualização de dados multidimensionais, projecção 

de dados sobre um espaço de dimensão mais baixa, 
clustering, detecção de novidades

Exemplo
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Dados (originais) num 
espaço multimensional

Mapeamento desses dados
para um espaço bi-dimensional

Introdução
� Inspiração

� Códigos para quantização de vectores / Memórias 
associativas

� Preservar a topologia nos mapeamentos: padrões 
vizinhos devem ser mapeados para neurónios vizinhos

� Tuevo Kohonen
� 1970s - Memórias associativas
� 1982  - Primeiros artigos sobre SOM
� 1988 - Livro sobre SOM, artigos sobre SOM no IEEE
� 1995,1997,2001 – Livro “Self Organizing Maps”

Para que é que o posso usar ?
� “Visualização e análise de dados de 

dimensionalidade elevada” Kohonen

� Projecções de espaços de dimensão N para 
espaços de dimensão M<N

� Normalmente N para 2 or 1
� Algoritmo de Clustering (detecção de 

agrupamentos)
� Utilizado em conjunto com “U-Matrices”

� Algoritmo de Classificação (with LVQ ...)

� Amostragem, extracção de características, 
data-mining, detecção de novidade, etc
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Principais referências

� “Self-Organizing Maps”, Prof.Tuevo
Kohonen
�Springer-Verlag 2001

� “www.cis.hut.fi/research”
�Public-domain software SOM-PAK
�Manuais, guias, e documentação
�Bibliografia extensa

� 4310 referências em Julho 2002

Princípios básicos

SOM básico
� Rede neuronal como uma única camada
� Aprendizagem competitiva (quase “winner-take all”)

� Neurónios dispostos numa grelha N-dimensional
� Mapas bi-dimensionais são os mais comuns

Padão de entrada (n-dimensional)

SOM (mapa de saída)

SOM básico (outra visão...)

Espaço 
de 

entrada

SOM básico
� Cada neurónio é um vector no espaço de 

entrada, tal como os padrões de dados.

� Durante o treino, os neurónios são puxados para 
as posições dos dados dados de entrada, 
arrastando consigo os seus vizinhos no espaço 
de saída

� O mapa pode ser visto como uma superfície de 
borracha que é esticada e torcida de modo a 
passar pelos padrões de dados (ou pelo menos a 
ficar perto)

SOM básico
� Padrões de entrada são comparados com todos os 

neurónios, e o mais próximo é considerado o 
neurónio vencedor.

� Consideramos que o padrão de entrada é mapeado
para o neurónio vencedor.

� O vencedor actualiza-se (de modo a aproximar-se 
mais do padrão de dados que representa), e os seus 
vizinhos actualizam-se também um pouco

� Há sempre uma ligeira diferença entre os dados e os 
neurónios que os representam. Essa diferença é o 
erro de quantização.



3

Cap.4 - Redes Neuronais – SOM
V 3.0, V.Lobo, EN/ISEGI, 2005

Comparações com biologia
� Sistemas biológicos têm que usar algum tipo 

de auto-organização e adaptação
� Há evidência de:
�Uma estrutura de camadas no cérebro
�Essas camadas aparentam organizar 

espacialmente a informação
�“Conceitos” similares são mapeados para áreas 

adjacentes
�Trabalho experimental com visão em animais 

sugere uma organização similar ao SOM no córtex

Exemplo 1: mapeamento de 3D para 2D

� Pontos agrupados em 4 cantos de um cubo

Espaço de entrada

Espaço de saída

Exemplo 2: mapeamento de 2D para 1D
� Dados distribuídos uniformemente num triângulo

[Kohonen 95]

Exemplo 3: mapeamento de 2D para 2D
� Dados distribuídos uniformemente num quadrado
� Usado na demo do Matla

[Kohonen 95]

Possíveis falhas

� Como podemos saber 
se o SOM treinou 
correctamente ?

� Problemas de 
desdobramento
� Existem mínimos locais

� Overfitting
� Por vezes bom (!)
� Por vezes mau [Ritter  91]

Detecção de agrupamentos (clusters)

� Ao olhar para o espaço de saída, como 
podemos detectar agrupamentos?

� U-Matrix [Ultsch 93]

�Calcular a distância, no espaço de entrada, de 
vizinhos no espaço de saída

� Valores baixos ⇒ Neurónios próximos ⇒ cluster
� Valores altos ⇒ Neurónios longe ⇒ Espaço vazio

Ideal U-mat real
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A matemática

Algoritmo de treino

� Para cada padrão de entrada:
1) Calcular a distância entre o padrão de dados e 

todos os neurónios:
(dij = || xk - wij || )

2) Escolher o neurónio vencedor
wwinner ( wij : dij = min( dmn) )

3) Actualizar cada neurónio de acordo com a regra
wij = wij + α h(wwinner,wij)  || xk – wij || 

4)Repetir o processo até que um critério de 
paragem seja atingido. 

Função de distância

� Normalmente é a euclidiana 
� Outras medidas de distância (ou similitude)
�Outras medidas de Minkowski ( blocos de 

cidade ou Manhatten, de 3ª ordem, etc) 
�Produtos internos
�Hamming
�Coeficientes de Tanimoto
�Ângulo entre vectores
�Distâncias de Hausdorff

Função de actualização
� wij = wij + α h(wwinner,wij)  || xk – wij ||
� α : Ritmo de aprendizagem

� Controla a plasticidade
� Deve tender para 0 para garantir espabilidade

� Na realidade é α(t) 

�h : Função de vizinhança
� Controla a interacção lateral entre neurónios vizinhos
� Depende da distância ao vencedor (no ESPAÇO DE 

SAÍDA)
� É normalmente uma função radial monótona 

decrescente

Função de vizinhança

�A forma
�Gaussiana
�Rectangular (bolha)
�Rampa
�Outras

�O raio
�Função to tempo  r(t)

Raio grande ⇒ Muitos neurónios actualizados ⇒ Permite 
desdobragem

Raio pequeno ⇒ Apenas os vizinhos mais próximos são 
actualizados ⇒ Ajuste fino
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Fundamentos teóricos

� Função de energia a minimizar: [Hertz 91]

� Altamente não-linear devido ao conceito de neurónio
vencedor

� Resultados mais completos para dimensão 1 [Cottrell]

� Algumas boas aproximações para 2D [Ritter]

� Densidade de neurónios α (densidade dos dados)k, 
com k<1

� Existe um factor de “ampliação” das zonas com 
menor densidade 
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Como posso usar ?

Software disponível
� SOM-PAK
�Código C, compilável em UNIX ou MS-DOS
�Rápido e fiável, fácil de utilizar

� MATLAB
�Somtoolbox (www.cis.hut.fi/projects/somtoolbox)

� Muitos others
�SAS Enterprise Miner (!), Clementine, etc...

☺ DSOM: Our very own software ! ☺

SOM-PAK 3.1
�Colecção de programas que recebem 
parâmtros atravé do comando-linha:

� randinit - Inicializa um SOM
� vsom - Traina um SOM
� qerror - Erro de quantização
� visual - Calcular o neurónio vencedor para cada dado
� vcal - Calibrar um SOM (dar nomes aos neruónios)
� umat - Calcular a U-Matrix de um SOM
� plane - Visualizar uma das dimensões de um SOM

Formato dos dados
� Texto simples
�Primeira linha tem informação de controlo

� Nº de atributos de cada padrão
� Outros: tamanho da rede, função de vizinhança, 

etc
�Linhas com dados

� Valores dos atributos, opcionalmente com nomes
�Comentários

� #
3
#Isto é um comentário
10 10 5  label_1
3 10 4
7 8 2 label_2

Sessão típica
1) Inicialização do SOM
�randinit :  Inicializa com valores aleatórios

2) Treino do SOM
�vsom :  Implementa o algoritmo de treino
�Usado 2 vezes:

� Primeiro com vizinhanças e ritmos de aprendizagem 
grandes, para permitor o desdobramento

� Depois, com pequenas vizinhanças e ritmos de 
aprendizagem para ajustes finos

Sessão típica

3) Medição do erro de quantização (opcional)
�qerror : O mapa está a representar bem os dados ?

4) Visualização
�vcal : Põe nomes (ou classes, ou labels) nos 

neurónios (só para problemas supervisionados)
�visual: Encontra o vencedor para cada padrão

� Usar outro programa para visualizar de facto...
�umat : desenha a U-Matrix em ps
�plane : visualiza um dos planos
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Inicialização do mapa
� randinit
�Usa um ficheiro de dados como protótipo

randinit -din ex.dat -cout ex.map -xdim 3 -ydim 4
-topol rect -neigh bubble -rand 1

Ficheiro de
treino

Ficheiro com
o SOM

Tamanho do
SOM

Tipo de grelha
Função de
vizinhança Random

seed

Treino do SOM

vsom -din ex.dat -cin ex.map -cout ex.map
-rlen 1000 -alfa 0.05 -radius 8

Ficheiro de
treino

� Vsom – Correr duas vezes !
Ficheiro com
o SOM

de entrada

Ficheiro com
o SOM

de saída

Nº de iterações Ritmo de 
aprendizagem

inical

Raio da 
vizinhança

inical

Visualização dos resultados

� U-Mat

� visual

umat -cin ex.map -ps 1 > output.ps

Input SOM
file

Output
Postscript file

visual -din ex.dat -cin ex.map -dout out.txt

Input SOM
file

Training
data file

Output
file
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Exemplo prático
� Vamos mapear um conjunto de pontos de 

um espaço 3-dimensional, que estão em 
vérices de um cubo

6
5

1
24

3

Exemplo prático

� 306 pontos 
centrados em 6 
vértices com σ=0.1
�Áreas escuras 

indicam fronteiras 
entre clusters

randinit -xdim 7 -ydim 9 -din square.dat -cout square.map -topol rect -neigh bubble
vsom -din square.dat -cin square.map -cout square.map -rlen 1000 -alpha 0.1 -radius 7
vsom -din square.dat -cin square.map -cout square.map -rlen 10000 -alpha 0.02 -radius 3
vcal -din square.dat -cin square.map -cout squarel.map
umat -cin squarel.map -ps 1 > squarel.ps

Outros testes

� σ=0,3
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Outros testes

� 8 cantos

Como escolher os parâmetros

Uma aplicação de  
SOM

O problema

ruídos

Fragata Corveta

SubmarinoMercante

� Classificação automática de sons 
submarinos

� Sistema de baixo custo usando PC com 
placa de som

Análise exploratória dos dados / Data m
Objectivos adicionais: Detecção de novidades/semelhanças

Ferramenta de pesquisa

Sistema produzido
Espectrograma Indicador de

frequência

Legenda
do mapa

Mapa de
classificação

Menus

Cursor a
piscar

Características
� Treino e classificação paralelo 

� Usa PVM, fácil de instalar em redes de PC
� Corre em qualquer rede com máquinas em MS-

Windows ou Linux

� SOM Binário
� Usa distância de  hamming distance e uma regra de 

actualização binária

� Fácil usar outras medidas de distância
� Menús amigáveis
� Pre-processamento e classificação em 

tempo real

Performace
Impressionante !
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Outro trabalho com 
SOM

SOM multicamada e 
Redução da dimensionalidade
� Análise de relatórios Finaceiros [Kiviluoto 98]

�Coordenadas do neurónio vencedor são os 
dados para a camada seguinte

- Por vezes todos
os dados do 
nerónio
vencedor são
usados

Som Para clustering
� Pobreza no mundo [Kohonen 95]

�Agrupa países de acordo com uma série 
de indicadores económicos

[Kohonen 95]

Som para clustering/classificação

� Análise química (dados de espectroscopia) 
[Tokutaka 98]

SOM para seguimento

� Anáslise do movimento 
de fluidos [Labonté 98]
�Segue a posição de 

partículas num fluido
�Analisa a trajectória dos 

neurónios durante a 
aprendizagem

SOM para amostragem
� Avaliação de empresas (contabilidade) 

[Trigueiros 94]

�Mapeamento de 2D para 2D
�Usado para seleccionar situações 

representativas do estado de empresas

[Trigueiros 94]
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SOM em robótica

� Controlo de um braço robot [Ritter 91]

� SOM contém os sinais de controlo necessários para atingir 
uma dada localização

[Ritter 91]

Outras aplicações de SOM

� Previsão
�Consumos energéticos [Osowski 98]

� CIM
�Agrupamento de ferramentas [Guerrero 98]

� Monitorização de processos (análise de trajectórias no 
espaço de saída), do estado de condição de máquinas, 
reconhecimento de voz, análise de imagem, estudos 
musicais, desengo de circuitos, análise 
geopolítica,linguística, pesquisa na Web, Economia, 
biologia, química, ... etc, etc,etc,etc,etc,etc,etc,etc…

That’s all
Folks !


