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Abstract — The self-organizing map (SOM) has been widely
used as a software tool for visualization of high-
dimensional data. Important SOM features include
information compression while trying to preserve
topological and metric relationship of the primary data
items. As the SOM networks are used extensively for data
display, usually the output grid is 2-D. The assumption of
topological preservation in SOM is not true for many data
mappings involving dimension reduction. With the
automation of cluster detection in SOM, higher output
dimensions can be used in problems involving discovery of
classes in multidimensional data. This paper presents the
U-array as an extension of the U-matrix for 3-D SOM
output grids. The algorithm uses the watershed transform
as well as a heuristic approach for determining the image
markers to perform volume segmentation. Examples of
automatic class discovery using U-arrays are also
presented.

1. Introducéo

Andlise de agrupamentos (ou classificagdo automatica) tem
como objetivo descobrir a estrutura (classes de um
determinado conjunto de dados n&o rotulados, X = {Xy, X»,
...; Xn }, onde cada objeto (ou amostra) x;, i =1, ..., n, é
descrito por p varidveis (atributos ou caracteristicas).
Apesar do processo ser autbnomo, i.e., ndo supervisionado,
na maioria das abordagens o usuario tem grande influencia
sobre o resultado final do processo através da escolha de
parémetrosiniciais. Além disso, a maioria dos métodos, por
exemplo estatisticos como o Expectation-Maximization
(EM) [2] impdem geometrias pré-estabelecidas aos
agrupamentos, aém de possuirem custo computacional
elevado.

O SOM - self-organizing map — € o modelo de redes
neurais competitivas em maior uso na atualidade, e tém
sido em uma gama de aplicacfes, incluindo agrupamento e
visualizag&o dados multidimensionais [3-5]. O método mais
comum de visualiza¢do da estrutura de classes no SOM 2-D
€ através da U-matrix, que representa distancias entre
neurdnios vizinhos na forma de uma superficie, ou imagem
U(x, y). As relagBes entre os neurdnios vizinhos sdo vistas
na superficie U(x, y) como vales e montanhas. Porém, a
segmentacdo automética dos agrupamentos de neurdnios,

representando as classes de padrées em um SOM treinado
normal mente € uma tarefa complexa.

Costa e Netto [4] apresentaram um método de
segmentagcdo do SOM usando técnicas de morfologia
matemaética sobre a U-matrix. O resultado do algoritmo sdo
regides conectadas de neurdnios rotuladas, e que definem
no espaco de entrada geometrias complexas e ndo
paramétricas. O método foi aplicado a diversos conjuntos
de dados com formatos e dimensbes variadas [1,4-5].
Recentemente Vesanto e Alhoniemi [6] descreveram o0 uso
de técnicas de agrupamentos hierérquicos para aglomerar
neurbnios, porém ha muita iteracdo do usuario com o
resultado final obtido. Em [7], Costa e Netto apresentaram
um método de segmentacdo do SOM utilizando a idéia de
particionamento de grafos, através da eiminacdo de
conexdes (arestas) inconsistentes entre neurdnios vizinhos.
Tanto o nimero de agrupamentos quanto os membros das
classes sdo determinados automaticamente pelo agoritmo.
Aplicagdes com sucesso do agoritmo foram também
obtidas por Silva et al [8] na &ea de deteccdo de
fragmentos urbanos utilizando dados geoespaciais.

Uma das premissas principais da qual os métodos
citados dependem é da preservacdo topolégica efetuada
pelo SOM. Em casos onde a dimensionalidade do espaco de
entrada € elevado, geralmente ocorrem distor¢gdes no mapa,
e o resultado da deteccdo de clusters pelos algoritmos fica
comprometida. Este artigo apresenta o U-array como uma
extensdo da U-matrix para mapas com espaco de saida 3-D.
A vantagem de se trabalhar com mapas com maiores
espacos de saida € exatamente diminuir a interferéncia da
reducdo da dimensionaidade nas distor¢des obtidas no
processo automético de extragdo de classes do SOM. Como
dispomos de métodos automaticos de extragcdo de classes
[1,4-9] ndo ha necessidade de visualizagdo. U-arrays de
dimensdo qualquer poderiam ser aplicados. Este trabalho
mostra o caso 3-D e ilustra com um conjunto de dados onde
duas classes sdo ndo linearmente separavels.



O restante do artigo € organizado da seguinte forma: a
secdo 2 descreve-se brevemente o SOM e a U-matrix
enquanto que a se¢do 3 aborda o problema de mapeamento
de dados e preservacdo topoldgica no SOM. O U-array €
apresentado na secdo 4 e resultados de uma segmentacéo
automatica utilizando os métodos descritos em [1,4-5] sdo
apresentados na secdo 5. A se¢do 6 conclui o artigo.

2. 0 SOM e a U-matrix

O SOM é usado para mapear um espaco de entrada p-
dimensional, contendo n padrfes, para uma grade de
neurdnios uni ou bidimensional, com os objetivos de
quantizar 0 espaco de entrada e representar da melhor
forma possivel atopologia original em um espaco de menor
dimensao.

Para efetuar andlise de agrupamentos, este mapeamento
topol ogicamente ordenado geralmente ndo € suficiente, pois
a informacéo de distancias entre os neurdnios é perdida. A
saida de um SOM para um dado padrdo inserido é
geramente o indice do neurbnio vencedor c, no caso
bidimensional um par de valores (i, j), € 0 nivel de ativacdo
diretamente relacionado a quantizacdo (N0 NOssO caso a
disténcia do padréo ao neurdnio ¢, computado no espaco de
pesos).

A U-matrix proposta por A. Ultsch [10], tem como
objetivo de permitir a deteccdo visua das relacOes
topoldgicas dos neurdnios. A idéia basica é usar a mesma
métrica que foi utilizada durante o treinamento para
cacular distancias entre pesos sindpticos de neurdnios
adjacentes. O resultado € uma imagem f(x, y), na qual as
coordenadas de cada pixel (X, y) sdo derivadas das
coordenadas dos neurdnios no grid do mapa, ex. (1,1), (1,
2) .. XY) - (LY, (1, 2) ... (2*X-1, 2*Y-1), e a
intensidade de cada pixel na imagem f(x, y) corresponde a
uma disténcia calculada. Pode-se pensar uma imagem como
uma funcdo tridimensional em que o valor do pixel na
coordenada (x, y) € representado por um ponto ha
coordenada z. Neste caso, teremos uma superficie em 3-D
cuja topografia revela a configuracgo dos neurdnios obtida
pelo treinamento. Vales, neste relevo topogréfico,
correspondem a regides de neurdnios que sdo similares,
enquanto que montanhas, i.e, valores relativamente
elevados na U-matrix, refletem a dissimilaridade entre
neurdnios vizinhos e podem ser associadas a regifes ou
neurdnios em fronteiras de agrupamentos. Pelo fato de
geramente a U-matrix ser uma imagem relativamente
complexa, principamente em problemas de andlise de
dados reais, geralmente seu uso € restrito a visualizagao,
sendo uma ferramenta de auxilio na separacéo manua dos
agrupamentos de um SOM [3,5,10].

Considere um mapa cujos neurdnios possuem vizinhanga
retangular de tamanho X x Y. Seja [by,] a matriz de
neurénios e [WiX'y] a matriz de pesos. Para cada neurbnio

em b existem trés disténcias d,, dy e dy;, na U-matrix.

Considerando disténcias Euclidianas, no caso da
topologia da grade de neurbnios ser retangular, as
distancias dy, dy e d,, podem ser definidas como
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3. Reducdo de dimensionalidade e preservacgao
topoldgica no SOM

O SOM forma um mapeamento de um espaco de entrada p-
dimensional em um arranjo de neurdnios, geralmente
bidimensional, via aprendizado ndo supervisionado. Como
geramente a dimens&o dos dados p >> 2 este mapeamento
realiza reducdo de dimensionalidade. Dois aspectos estdo
envolvidos no mapeamento do espaco de entrada ao espaco
de saida. Primeiro, os neurdnios tendem a agrupar em
regibes de elevada densidade de pontos, i.e., efetuam a
tarefa de quantizacdo vetoria. Por outro lado, ha uma
diferenca basica em relacdo a esquemas convencionais de
agrupamentos, como o K-means: a no¢&o de vizinhanga dos
neurdnios e a preservacdo da topologia entre 0s espacos.
Porém, atingir os dois objetivos de quantizagdo vetoria e
preservacdo datopologiando é umatarefatrivial.

Pelo fato do SOM ter sido descrito de forma algoritmica,
e ndo extremar explicitamente um funcional conhecido
durante o aprendizado, ndo ha, parao SOM, uma fungdo de
otimizacdo similar a Sammon [12], i.e., ndo ha conexéo
formal entre 0 SOM a outro algoritmo de escalonamento
multidimensional (MDS) [11] quanto a reducdo de
dimensionalidade. Outra diferenca fundamental entre o
SOM e outros algoritmos de MDS é que no SOM o nimero
de neurénios é diferente do tamanho do conjunto de dados,
n, ocorrendo a quantizagéo dos dados no espago de saida.

Arranjos de neurbnios em redes do tipo SOM de
dimensdes elevadas raramente sd0 usados na prética por
gue o objetivo principa do SOM, na atuaidade, é a
visualizagdo dos dados. Porém, quando usamos 0 SOM
com uma dimensdo menor que a dimensdo natural dos
dados quase sempre haverd alguma perda ou distor¢do da
topologia. Por preservacdo da topologia podemos pensar de
forma simples que as relagbes métricas entre os padrfes no
espaco original de dados devem ser mantidas no espago de
saida, sgja em uma rede do tipo SOM, ou em outro
processo de reducéo de dimensionalidade.

A principal motivagéo para o uso do SOM com dimensdo
maior do que 2 é a manutengdo da topologia que
geramente é pedida quando  diminuimos a



dimensionalidade via mapeamento de um espagco p-
dimensional para um espago de menor dimensdo. Com a
automacdo da descoberta de classes e relacionamentos entre
dados, descritas pelos métodos descritos em [1,4,5], pode-
se usar um arranjo de dimensdo igual ou menor que a
dimenso do espaco de entrada e fazer com que apenas 0s
resultados finais sejam mostrados, na forma de sub-grupos
de dados, o relacionamento entre os subgrupos etc.

Kiviluoto [13] caracterizou mapeamento continuo quando
vetores proximos no espago de entrada sdo mapeados
préximos no espaco de saida. Em relagdo & uma boa
resolucéo, nenhum par de vetores que estejam distantes do
espaco de entrada deveriam ser mapeados em posicOes
préximas do espaco de saida.

Em algumas aplicagdes, a preservacdo da topologia do
mapeamento é mais importante do que boa resolucéo.
Seguindo Kiviluoto [13], deveriamos usar o mapa de forma
flexivel a fim de encontrar, possivelmente, componentes
principais ndo lineares do espago de entrada, mas de forma
relativamente rigida para que o mapa ndo se dobre,
tentando representar também 0s componentes menos
importantes. A rigidez do mapa pode ser controlada
gjustando o tamanho da influéncia da funcdo de vizinhanca,
como proposto por Speckmann et al. [15].

O compromisso entre continuidade e resolugdo ndo é
trivial e alguns critérios foram propostos para quantificar
estas propriedades. O erro de quantizagdo € simples de ser
avaliado, sendo computado como a distancia média das
amostras do conjunto de dados X aos neurbnios mais
proximos. Para quantificar a continuidade vérios critérios
foram propostos na literatura [5,13]. O mais simples, o Erro
Topografico, &, € obtido considerando a adjacéncia dos
campos receptivos e a proporcéo dos objetos que indicam a
descontinuidade local do mapeamento. Dado um padrdo x
e X, sgam; e m; o primeiro e o segundo vetores de pesos
mais préximos de x. Caso 0s neurénios correspondentes n;
e n; sejam adjacentes 0 mapeamento preserva, localmente, a
topologia [13]. Caso contrério, i.e., se n; e n; ndo forem
adjacentes ha um erro topogréfico local. O erro topogréfico
para 0 mapeamento é obtido somando-se todos os erros
topogréficos locais para todos os padrdes.

1, caso o primeiro e segundo neurdnios

vencedores sejam adjacentes;

l n
& =~ u(x,). ondeu(x,) =
k= 0, caso contrario.

onde n é o numero total de padrdes. & corresponde a uma
proporcdo do ndmero de padrBes que foram mapeados
corretamente. Porém, ndo € descrito o tipo de mapeamento
incorreto. Por exemplo, ndo ha informacdo caso dois
padrBes préximos sgam mapeados em neurdnios que
distem de uma unidade ou que estgjam em cantos opostos
do mapa.

3.1. Exemplo de mapeamento de um espag¢o 2-D em um
SOM unidimensional

Apresenta-se um exemplo simples de um conjunto de dados
no K? com um mapa com espaco de saida unidimensional.

A figura 1 mostra um mapa com 40 neur6nios, apés 1000
épocas de treinamento. A figura ilustra também o diagrama
de Voronoi, o qual podemos identificar as células de
influéncia dos neurdnios, ou campos receptivos induzidos.
Note a contorcdo do grid de neurbnios no espaco de
dimensdo maior que a dimensdo do mapa para atingir o
objetivo de quantizago espacial. Os dados foram gerados a
partir de médias centradas nos vértices de um tridngulo
equildtero, com ruido Gaussiano com desvio padréo 0.15.
Vemos que apesar das classes serem equidistantes no
espaco de entrada, caso utilizassemos a informagdo do
mapa, de forma automética, iriamos pensar que as classes 2
e 3 (parte superior e parte direita da figura) estédo em
por¢cdes distantes do espaco de atributos, pois foram
mapeadas em cantos opostos do mapa.

Por exemplo, um dado padrdo x' = (0.2, 0.2) apresenta
erro local topografico, pois possui como neurénios mais
proximos 13 e o 32, respectivamente. A figura 2 ilustra a
configuragdo de neurbnios e as regibes no espaco dos
atributos onde hé erro topogréfico local. Apenas os objetos
gue cairem nas regides marcadas em preto contribuirdo para
o erro topogréfico.
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Figura 1: Grid de neurdnios e diagrama de VVoronoi.
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Figura 2 - Configuracdo de neurdnios e as regifes no espaco que
possuem erro topografico local.

Tais problemas ocorrem devido ao fato do SOM estar
efetuando quantizagdo vetorial a0 mesmo tempo em que



tenta reduzir a dimensionalidade, lembrando agoritmos de
escalonamento multidimensional. Porém, aplicando-se (e
estendendo-se) os métodos de segmentacdo de imagens 2-
D, desenvolvidas para os mapas bidimensionais, para
mapas com dimensdo 3 ou maior, pode-se extrair, além do
correto nimero das classes, suas informacdes de
proximidades relativas, que é de importancia em mineracao
de dados.

4. U-array: Extendendo a analise para mapas
com grid 3-D

Propde-se 0 U-array como uma extensdo da U-matrix. Para
0 caso de SOM com dimensdo do espaco de saida 3
podemos ainda visualizar as relacBes entre os neurbnios
efetuando-se cortes no array tridimensiona. Para
dimensbes maiores do espaco de saida, apesar de ndo
podermos visualizar em uma Unica imagem as relacfes
entre 0s neurdnios, podemos escolher combinacdes de
pares de componentes e visualizar imagens bidimensionais
como projecdes do espaco de maior dimenséo.

A extensdo para casos de dimensao acima de 3 pode ser
efetuada. Idealmente deveriamos escolher a dimensdo do
espaco de saida do SOM através de informacOes
provenientes diretamente dos dados, por exemplo, usando
alguma informagéo derivada da dimenséo fractal [14].

No caso do U-array onde o0 SOM tem espaco de saida
tridimensional, temos, além das distancias dx, dy e dxy, as
distdncias dz, dxz, dyz e dxyz. Considere um mapa
retangular de tamanho X x Y x Z, no caso tridimensional.
Da mesma forma que na U-matrix, o U-array tera tamanho
(2X-1) x (2Y-1) x (2Z-1). Por exemplo, para um mapa com
tamanho 3x3x3 teremos um U-array de tamanho 5x5x5, e
poderiamos usar ainformagdo das U-matrizes de cada mapa
e interpolar nas posi¢des interiores do U-array. As
disténcias entre os neurdnios podem ser vistas de forma
mais simples para um mapa com tamanho 2x2x2, como 0
apresentado nafigura 3.
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Figura 3 - llustracdo do mapa de tamanho 2x2x2

Apenas uma distancia de cada tipo é apresentada na figura
6 por questBes de visibilidade, onde aparece também o
endereco ou indice do neurénio no espaco de saida da rede.

As distancias dx, dy e dz (equagdes 1-3) também sdo
mostradas na figura 3. A notacdo usada nesta secdo € a
mesma da se¢éio 2. Seja [byy,] a matriz de neurbnios e
[Wix,y,z] amatriz de pesos. As distancias dxy, dxz e dyz sdo

semelhantes a distncia usada no caso bidimensional, dxy,
apresentada pela equagdo 3. As formulas para as outras
distancias sdo apresentadas nas equacdes 4-10.
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A distancia dxyz é uma média das disténcias entre os
vértices opostos do cubo:
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Da mesma forma que na U-matrix, o célculo dos valores
du(x, y, z) pode ser feito tomando-se o valor médio ou a
mediana dos elementos circunvizinhos.

4.1 Adaptacdo do algoritmo SL-SOM para o U-array

Obviamente, a segmentagdo de um cubo, ou hipercubo, é
mais complexa do que de uma imagem. No caso de um
cubo, o gréfico de regides planas conectadas versus limiar
(nivel de cinza) tornase um gr&fico de um volume
conectado versus o limiar. A conectividade entre pixels
torna-se conectividade entre voxels. O caso mais simples
em 2-D, i.e., conectividade 4-adjacente, pode ser estendida
e computada de forma relativamente simples em uma



imagem p-dimensional: para qualquer coordenada caso a
disténcia entre dois pixels sgja 1 eles estar&o conectados.

A segmentacdo de uma imagem 3-D pode também ser
vista como a segmentacdo de uma seqiiéncia de imagens 2-
D. O agoritmo watershed foi adaptado para efetuar tal
operacdo (em 3-D). Um dos principais problemas é a
deteccdo dos marcadores, suavizagdo da imagem e
eliminacdo de voxels isolados. A operacdo rotulacdo de
regifes conectadas passa a ser uma operacdo de rotulacéo
de volumes conectados. Os tipos de conectividades
utilizados neste trabalho foram os padrfes 6 e 26-adjacente.
Maiores detalhesem [5].

5. Exemplo de segmentacdo de mapas com
dimenséo superior a 2.

Um exemplo para comparagbes de métodos de
agrupamentos em dados multidimensionais foi proposto por
Ultsch [16], o chainlink, que consiste de 1000 pontos no
espaco R> tal que eles possuem a forma de dois anéis
tridimensionais entrelagcados. Um dos anéis se estende na
direcdo x-y enquanto o outro se estende na direcdo de x-z.
Os dois anéis podem ser pensados como elementos de uma
corrente, cada um consistindo de 500 objetos de dados.

Este problema ilustra a capacidades do SOM em
descobrir a estrutura dos dados mesmo para conjuntos de
dados com formas complexas e ndo-esféricas, e ndo
separaveis linearmente (figura 4).

O resultado da aplicacdo deste conjunto de dados em um
mapa 2-D foi apresentada em Costa & Netto [17]. Apesar
do resultado em 2-D ser suficiente para este problema, onde
os dados estdo no R*, a motivacso para 0 uso desta base
com um SOM com espago de saida 3-D é ilustrativa, no
sentido de tentar entender a adequagdo do mapa a
problemas em gque ndo ha reducdo de dimensionaidade, e a
topol ogia pode efetivamente ser preservada.

Figura 4 - llustragdo do conjunto de dados chainlink

O SOM utilizado no experimento tem 8x8x8 neurbnios e
0 nimero de épocas (agoritmo batch) foi 200. A figura 5
ilustra a configurag@o da rede apds o treinamento enquanto
gue o U-array correspondente é mostrado na figura 6, na
forma de um cubo (3-D), onde niveis de cinza escuros
simbolizam dissimilaridade mais acentuada.
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Figura 6: U-array relativo a rede mostrada na fig.9 (forma 3-D)

Um dos maiores problemas neste tipo de andlise é a
segmentacgdo correta de imagens no RP, p > 2. O algoritmo
watershed foi estendido para suportar  matrizes
multidimensionais. A escolha correta dos marcadores, de
forma automética, € sem davida, um dos elementos chaves
no processo. Os marcadores utilizados foram obtidos pela
binarizacdo do U-array utilizando o valor inicia (40) do
platd de estabilidade no grafico nimero de volumes
conectados versus o limiar, cuja faixa foi de 40 a 132,
estével para a solucdo dois agrupamentos, solugdo obtida
automaticamente pelo método SL-SOM [5].

Ap6s segmentacdo, os rétulos obtidos do U-array sdo
copiados para as posi ¢des respectivas do mapa de Kohonen,
figura 8. A figura 9 ilustra a configuracdo dos neurénios
eliminando o efeito dos neurdnios inativos [5], H(i) = 0. A
influéncia espacial dos agrupamentos detectados é
ilustrado, limitando o raio das esferas em 0.05. Relagfes
entre neurdnios vizinhos também sdo mostradas. Vé-se que
a solucdo obtida pelo método é coerente para este conjunto
de dados nédo linearmente separavel. Note que ambos os
agrupamentos de neurbnios fecham os circulos
relacionados aos agrupamentos originais dos dados. No
caso bidimensional, a deformacdo da rede 2-D apenas
simula tal fechamento. Vale ressaltar que métodos como o
K-means ou o0 baseado em misturas de densidades
Gaussianas foram incapazes de resolver este problema,
particionando o conjunto de dados por hiperplanos (no caso



do K-means) e superficies quadraticas (maiores detalhes em
[1, 4,517].

NN N N VA

Figura 7: Espago de saida da rede SOM rotulada (dois volumes
segmentados) - representacéo 3-D.

Figura 8: Configuracao dos neurdnios eliminando o efeito dos
neurdnios inativos (raio de influéncia do neurdnio = 0.05).

6. Conclusodes

A principal contribuicdo deste artigo € mostrar que 0s
métodos de andlise de dados utilizando o SOM [1,4,5
7,9,17] podem ser estendidos para redes com espagos de
saida com dimensdo maior que 2. Atualmente grande parte
das aplicacBes e do uso dos mapas de Kohonen usam
espacos de saida bidimensionais porque a principal funcéo
€ a visualizagdo do mapeamento do espaco origina (de
elevada dimensao) no display ou conjunto de neurdnios da
rede. Porém, geralmente h& perda de relagdes topol dgicas
entre mapeamentos de espagos com dimensdo mais elevada
para espacos com menor dimensdo. Em aplicacbes de
mineracdo de dados e descoberta de conhecimento em
bases de dados, pode ser importante saber ndo sO a
existéncia das classes e seus elementos componentes, mas
também que classes sdo semelhantes. Trabalhos futuros
podem incluir tais medidas de erro topolégico como
indicadores para gjuste da dimensdo do espaco de saida do
SOM, de forma que tenhamos algoritmos que possam
adaptar automaticamente a dimensdo da rede para um dado
problema, como sugerido em [14].
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