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FORMALNA OCENA JAKOSCI ODWZOROWANIA
STRUKTURY GRUPOWEJ NA MAPIE KOHONENA

Streszczenie: Artykul dotyczy badania mozliwosci zastosowania siedmiu wskaznikow
(Sredni blad kwantyzacji, blad topograficzny, btad dystorsji, wspotczynnik Kaskiego-Lagus,
zlogarytmowany wspotczynnik Nasha-Sutcliffe’a, indeks Willmotta i liczba martwych neu-
ronéw) do oceny jakosci odwzorowania struktury grupowej jednostek na mapie Kohonena.
W eksperymencie wykorzystano wygenerowane zbiory danych o znanej strukturze prze-
strzennej jednostek. Poddano analizie zwiazki migdzy wartosciami poszczegélnych wskaz-
nikow ze struktura badanej sieci i zgodnoS$cia grupowania ze wzorcem.

Slowa Kkluczowe: sie¢ samoorganizujaca si¢ Kohonena (SOM), formalna ocena jakosci od-
wzorowania.

1. Wstep

Jednym z typow sztucznych sieci neuronowych, znajdujacych szerokie zastosowa-
nie w analizie skupien, sg sieci samouczace si¢. Samouczenie si¢ to bezwzorcowy
proces odwzorowywania wiclowymiarowej przestrzeni wejsciowej badanych jed-
nostek w (niskowymiarowa) przestrzen matej liczby jednostek funkcjonalnych,
neuronéw, z zachowaniem topograficznego podobienstwa tych jednostek. Do tego
typu sieci zalicza si¢ migdzy innymi sie¢ Kohonena (Self Organising Map — SOM).
W procesie samouczenia si¢ sieci SOM minimalizuje si¢ najcze$ciej Sredni btad
kwantyzacji, a wigc dazy si¢ do tego, aby neurony minimalizowaty odlegtosci
(wybrang metryke) od odwzorowywanych jednostek. Poniewaz proces samoucze-
nia si¢ nie jest deterministyczny, dla sieci o zadanej topografii mozliwe jest uzy-
skanie r6znych odwzorowan o podobnym srednim btedzie kwantyzacji, ale znacza-
co roznych wlasnos$ciach z punktu widzenia analizy skupien. Wydaje sie, ze uzy-
skane odwzorowanie powinno by¢ poddane dalszej wszechstronnej ocenie.

W literaturze przedmiotu mozna znalez¢ szereg miar oceniajacych rézne aspek-
ty uzyskanego odwzorowania jednostek na sieci SOM. Naleza do nich: btad topo-
graficzny, $redni blad kwantyzacji, blad dystorsji [Sun 2000; Kohonen 2001;
Polzlbauer 2004], wspolczynnik Kaskiego-Lagus [Kaski, Lagus 1996], zlogaryt-
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mowany wspotczynnik Nasha-Sutcliffe’a [Nash, Sutcliffe 1970] i indeks Willmotta
[Willmott 1981; 1982]. Brakuje jednak badan wskazujacych na ich przydatnos¢ do
oceny sieci SOM z punktu widzenia mozliwosci jej zastosowania w analizie sku-
pien. W prezentowanych badaniach postawiono hipoteze, ze poprawne odwzoro-
wanie struktury przestrzennej jednostek na sieci SOM sprzyja poprawnos$ci grupo-
wania jednostek dokonanej w oparciu o taka sieC. Jezeli hipoteza ta jest prawdziwa,
to wymienione wyzej wspotczynniki mogltyby by¢ wykorzystane do oceny poten-
cjatu sieci SOM w grupowaniu jednostek. Celem artykutu jest weryfikacja tej hipo-
tezy. Dokonano w nim analizy konstrukcji i wlasnosci badanych miar. Przedsta-
wiono takze wyniki badan symulacyjnych, w ktorych poddano analizie zwigzki
miedzy warto$ciami poszczegdlnych miar ze strukturg uzyskanej sieci SOM
1 zgodno$cig grupowania uzyskanego dzigki sieci ze znanym wzorcem.

2. Metody oceny odwzorowania badanych jednostek na sieci SOM

Samouczenie si¢ sieci SOM jest procesem iteracyjnym, ktory moze by¢ zrealizo-
wany w oparciu o jeden z wielu algorytmow [Migdat-Najman, Najman 2013,
s. 163]. Niezaleznie od przyjetego szczegdlowego rozwigzania dla kazdej badanej
jednostki poszukiwany jest neuron do niej najblizszy (neuron zwyci¢zca, Best Mat-
ching Unit — BMU), ktory wraz z sgsiadami podlega uczeniu (zmianie swoich
wspotrzednych w przestrzeni). Jezeli wspotrzedne jednostki i-tej (i = 1,2,..., n)
nazwiemy X,, a wspotrzedne m-tego neuronu (m = 1, 2,...,M) — w, , to neuron

zwycigzca W, spetnia relacje:

d(x;,w,)= min d(x,w,).

1<m<M

Odlegtos¢ d (xl.,wc) nazywa si¢ btedem kwantyzacji. Proces zaprojektowany

jest w ten sposob, ze gdyby neurondéw bylo tyle samo co odwzorowywanych jed-
nostek, to w skonczonej liczbie iteracji kazdy neuron zostatlby BMU dla jednej
jednostki i uzyskatby identyczne jak ona wspohrzgdne. Poniewaz jednym z celow
budowy sieci SOM jest redukcja liczby jednostek i zastapienie ich niewielka liczba
neuronéw, gdy M < n, kazdy neuron moze odwzorowywaé wiele jednostek. Ozna-
cza to, ze w procesie samouczenia si¢ sieci SOM minimalizowany jest w istocie
sredni btad kwantyzacji (Mean Quantization Error — MQE). Jego posta¢ mozna
zapisa¢ nastgpujgco [Kohonen 1997]:

Zn:d(xl.,w‘,)
MOE=H——.
n

Sredni btad kwantyzacji moze by¢ uzyty do oceny jakosci uczenia i dopasowa-
nia sieci SOM do zbioru odwzorowywanych jednostek. MQOE jest przecietng odleg-
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loscig migdzy kazda jednostka i najblizszym jej neuronem i powinien by¢ jak naj-
mniejszy. Nalezy zauwazyé, ze zaktadajac poprawnos¢ procesu samouczenia si¢',
dla danego zbioru jednostek MOE zmniejsza si¢ wraz ze wzrostem liczby neuro-
néw na sieci SOM. Miara ta nie moze stluzy¢ do pordwnania sieci o réznym roz-
miarze. Niewielki (bliski zeru) $redni blad kwantyzacji oznacza, ze proces samou-
czenia si¢ sieci pozwolit rozciggna¢ sig sieci w tej czgsci przestrzeni, w ktorej fak-
tycznie znajduja si¢ badane jednostki. Jest to jednak informacja o charakterze
ogb6lnym, poniewaz faktycznie jest to jedynie $rednia arytmetyczna z bledow
kwantyzacji.

Aby bardziej precyzyjnie oceni¢ to rozciagnigcie sieci w przestrzeni, mozna
wyznaczy¢ warto$¢ btedu topograficznego. Btad topograficzny (Topographic Error
— TE), nazywany réwniez $rednim bledem topograficznym lub biedem topologicz-
nym, pozwala na ocen¢ topograficznego uporzadkowania neuronéw na sieci i jako-
$ci odwzorowania topograficznego. Okresla udziat jednostek, dla ktorych dwa naj-
blizsze neurony (pierwsze i drugie BMU, tj. neuron zwyci¢zca i nastgpny po nim,
ktory w stosunku do danej jednostki byt najblizej) nie sg neuronami sgsiadujgcymi
na sieci w og6lnej liczbie jednostek. Definiuje si¢ go nastepujgco:

2 (%)
TE=“——.
n

Dla kazdej z n jednostek funkcja /(x;) przyjmuje warto$¢ rowna 1, gdy dwa
najblizsze wektorowi danych neurony nie sasiadujg ze soba na sieci SOM. W prze-
ciwnym wypadku przyjmuje warto§¢ 0. Pozadany poziom bledu topograficznego
wynosi 0 1 oznacza, ze kazda jednostka jest odwzorowywana przez dwa sasiednie
neurony, ktore sg dla niej pierwszym i drugim BMU. Taka warto$¢ oznaczataby, ze
neurony s3 bardzo dobrze rozlozone w przestrzeni jednostek [Migdal-Najman,
Najman 2013, s. 173-175].

Ani $redni btad kwantyzacji, ani blad topograficzny nie pozwalajg jednak oce-
ni¢, czy gesto$¢ neurondw jest odpowiednia dla gestosci jednostek w odpowied-
nich czgéciach przestrzeni. Pozadang, z punktu widzenia analizy skupien, wtasno-
$cig sieci SOM bytoby, gdyby w tej czgsdci przestrzeni, w ktorej znajduje si¢ wiele
jednostek, znajdowalo si¢ proporcjonalnie wiele neuronéw. Wiasnos¢ t¢ mozna
opisac, stosujac kolejng miare, ktora jest btad dystorsji (Distortion Measure — DM).
Mozna go zdefiniowaé nastepujgco:

! Teoretycznie mozliwe jest zbudowanie sieci o duzej liczbie neuronéw, z ktérych wickszosé le-
zy w odleglej od jednostek czesci przestrzeni. Gdy liczba iteracji uczacych bedzie niewystarczajaca,
MQE dla takiej sieci moze by¢ znacznie wigkszy niz dla mniejszej sieci, dla ktorej proces samoucze-
nia si¢ pozwolit na przesunig¢cie neuronéw do tej czgsci przestrzeni, w ktorej faktycznie znajduja si¢
badane jednostki. Sytuacje taka jest jednak latwo wykry¢ dzigki wizualizacji macierzy ujednolico-
nych odlegtosci [Migdat-Najman, Najman 2013].
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n_ M

DM :ZZG(R,d(c,m))Xd(xi,Wm),

i=1 m=1

gdzie: d(x;,wy,) oznacza odleglos¢ miedzy jednostka Xx; a neuronem w,,
G (R, d(c, m)) jest przyjeta funkcja sgsiedztwa wzglgdem neuronu wygrywajacego
w, . Blad dystorsji powinien by¢ jak najmniejszy, poniewaz wtedy neurony beda

rownomiernie przydzielone poszczegdlnym jednostkom i w przyblizeniu taka sama
liczba jednostek bedzie odwzorowywana przez wszystkie neurony.

W literaturze przedmiotu mozna znalez¢ takze inne wskazniki oceny uzyskane-
go odwzorowania. W ich konstrukcji bierze si¢ pod uwage nie BMU, lecz drugi
najblizszy neuron, lub ocenia odleglto$¢ miedzy jednostka a neuronem wzgledem
wybranej przecigtnej odleglosci miedzy jednostkami lub neuronami. Nalezy do
nich wspotczynnik Kaskiego-Lagus (Kaski-Lagus Measure — KLM) [Kaski, Lagus
1996] w postaci:

Zd(xi’wc')
KLM ==
n

Jest to odpowiednik $redniego btedu kwantyzacji, z tg rdznicg, ze w stosunku
do drugiego BMU. Powinien on by¢ bardziej odporny od MQOF na skrajne dopaso-
wanie 1 niedopasowanie niektérych neurondéw do odwzorowywanych jednostek.
Innym wskaznikiem jest zlogarytmowany wspotczynnik Nasha-Sutcliffe’a (loga-
rithmized Nash-Sutcliffe coefficient of efficiency — CEEFlog), ktory definiuje si¢

nastepujaco:

3 (1n(w.)~In(x))

CEEFlog =+ )

> (in(x,)~In(%))’

i=1

Wyraza on przecigtng odlegtos¢ miedzy kazda jednostka a jej BMU w stosunku
do przecigtnej odlegtosci migdzy kazdg jednostka a centrum przestrzeni, w ktorej
si¢ one znajduja. Im mniejsza warto$¢ wskaznika, tym lepsze odwzorowanie
[Nash, Sutcliffe 1970; Herbst, Casper 2008; Migdat-Najman, Najman 2013]. Na
podobne;j idei zbudowany jest indeks Willmotta (Willmott’s index of agreement —
14g), ktory definiuje si¢ nastepujaco:

IAg=1-——"4

2.

i=1

_ —_N\2
w3l
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Willmott wskazywat, ze bledy kwantyzacji poszczegolnych jednostek powinny
by¢ oceniane z punktu widzenia odlegtosci nie tylko miedzy jednostkami a cen-
trum przestrzeni, ale takze neuronami a tym centrum. Wskaznik ten przyjmuje
warto$ci z przedzialu 0 < [Ag < 1. Wartosci bliskie 1 oznaczaja, ze sie¢ jest po-
prawnie rozciggnigta w przestrzeni i dobrze odwzorowuje obserwowane jednostki
[Willmott 1981; 1982].

Dodatkowg miarg poprawnosci struktury uzyskanej sieci moze by¢ liczba mar-
twych neuronéw (MN). Sg to neurony, ktore biorg udzial w procesie samo uczenia
si¢, posrednicza migdzy odlegtymi neuronami, ale nie odwzorowuja zadnych jed-
nostek. Gdy ich liczba stanowi maty utamek og6lnej liczby neurondw, jest to zja-
wisko normalne. Gdy majg istotny udziat w ogdlnej liczbie neuronéw, moze to
swiadczy¢ o niewlasciwej liczbie neuronéw w sieci i beda one utrudnialy rozpo-
znanie struktury grupowej badanych jednostek.

3. Eksperyment badawczy

Budowa sieci SOM nie jest procesem deterministycznym, a jej wlasnosci zaleza od
kilku ustalanych a priori parametréw. W klasycznym algorytmie Kohonena wstep-
na konfiguracja neurondw w przestrzeni jest losowa’. W kolejnych iteracjach uczg-
cych sie¢ odwzorowuje jednostki prezentowane jej w losowej kolejnosci. Z tych
powodow, powtarzajac budowe sieci o przyjetych, statych parametrach, po prze-
prowadzeniu procesu samouczenia si¢ mozna uzyskaé sieci o réznych wiasno-
sciach. Wiasnosci te mogg si¢ takze istotnie r6zni¢ dla sieci o stalym rozmiarze, ale
roznigeych si¢ ksztattem, przyjeta funkcja i zasiegiem sgsiedztwa czy typem po-
wigzan neuronow.

Aby zrealizowa¢ postawiony we wstepie cel, przeprowadzono eksperyment
symulacyjny. Przygotowano osiem zbiorow danych, réznigcych si¢ istotnie swojg
strukturag grupowa, liczbg i konfiguracjg skupien, liczba jednostek w skupieniach.
Zbiory te zostaly zaprezentowane na rysunku 1. Dla kazdego z nich budowano
sieci SOM o nastepujacych topologiach:

1. rozmiar sieci: od 4 x 4 do 16 x 16 neurondw,

2. funkcje sgsiedztwa: gaussowska, ucicta gaussowska, wyktadnicza i prosto-
katna,

3. zasig¢g sgsiedztwa: od 2 do 4,

4. struktura potaczen neuronow: heksagonalna,

5. sieci uczono procedurg wsadowg o liczbie iteracji od 2 do 65.

W oparciu o kazdg z uzyskanych sieci dokonano grupowania metoda
k-$rednich [Spath 1985], uzyskujac de facto grupowanie hybrydowe SOM-KS
[Migdat -Najman 2012]. Liczba skupien kazdorazowo byta ustalana w oparciu

2 Procedury inicjacji sieci moga by¢ takze inne, np. liniowa. Ich wybor nie ma wigkszego zna-
czenia dla prezentowanych badan [Migdal-Najman, Najman 2013, s. 163].
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Rys. 1. Analizowane zbiory testowe

Zrodlo: opracowanie wlasne.

o wskaznik Daviesa-Bouldina [Davies, Bouldin 1979]. Lacznie wykonano 9828
grupowan (13 x 4 x 3 x 63). Dla kazdego z nich wyznaczono warto$¢ wymienio-
nych wyzej siedmiu wskaznikdéw jakosci odwzorowania. Poniewaz przynalezno$¢
kazdej jednostki do skupienia we wszystkich zbiorach jest znana, wyznaczono
takze warto$¢ skorygowanego wspotczynnika Randa [Rand 1971]. Mozliwe byto
takze wyznaczenie wartosci wspolczynnika korelacji Pearsona migdzy badanymi
wskaznikami (zob. tab. 1).

Uzyskane rezultaty sa zgodne z oczekiwaniami wynikajacymi z analizy konstruk-
cji badanych wskaznikow. Potwierdzajg hipotezg, ze im lepsze odwzorowanie jedno-
stek na sieci, tym skuteczniejszy moze by¢ proces grupowania’. Wskazujg na to znaki

3 Jest to prawda nawet wtedy, gdy grupowanie jest dokonane nieoptymalng metoda. Zbiory 4, 5
i 7 nie moga by¢ poprawnie pogrupowane metoda k-§rednich niezaleznie od wlasnosci sieci SOM.
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wspotczynnikoéw korelacji (poza znakami dla MN). Wielkos¢ wspotczynnikow wska-
zuje na istotne korelacje, jednak w wigkszosci przypadkow nie s one wysokie. Prze-
cietna warto$¢ z modulow wspotezynnika korelacji wynosi jedynie 0,4375.

Tabela 1. Wspotczynniki korelacji migdzy wartosciami badanych wskaznikow a skorygowanym
wspolczynnikiem Randa dla 8 zbioréw testowych

E Zbiér | MOE TE DM KLM | CEEFlog | Idg MN

& 1 —0,5122 | —0,0631 | —0,5247 | —0,4587 | —04425 | 03780 | —0,5310
= 2 —0,5784 | —0,4886 | —0,6848 | —0,6071 | —0,6590 | 0,6977 | 0,1867
§ s 3 —0,5395 | —0,2782 | —0,4720 | —0,6217 | —0,5915 | 0,6056 | 04370
< 5 4 —0,6141 | —0,2237 | —0,6653 | —0,7304 | —0,7445 | 0,7186 | 02928
g 5 —0,2855 | —0,1851 | —0,3723 | —0,3988 | 04268 | 04578 | —0,0790
) 6 —0,3604 | —03326 | —04389 | 03187 | 03360 | 03877 | 00136
2 7 —0,1977 | —0,0859 | —0,2098 | —0,2170 | 02878 | 0,1826 | 02557
7 8 —0,7104 | —0,1534 | —0,7699 | —0,7291 | —0,7258 | 0,8007 | 0,4343

Zrodlo: opracowanie wlasne.

Szerszego wyjasnienia wymagaja wspdtczynniki korelacji Pearsona dla udziatu
martwych neuronéw w sieci. Dodatnie ich warto$ci wydajg si¢ zaskakujace. Ozna-
czatoby to, ze im wigkszy udzial martwych neuronéw w sieci, tym wyzsza zgod-
no$¢ grupowania ze wzorcem. W przypadku rozmiar6w badanych tu sieci i hybry-
dowej metody SOM-KS jest tak faktycznie. Wynika to ze znacznej komplikacji
struktur grupowych w badanych zbiorach i tego, ze metoda k-§rednich wykorzysta-
na na drugim stopniu nie pozwala na poprawne grupowanie badanych zbiordéw
(poza zbiorem pierwszym). Sie¢ potrzebuje znacznej liczby neurondéw, w tym wie-
lu martwych, ktore petnia funkcje¢ posrednikow miedzy neuronami aktywnymi, aby
odwzorowac¢ istniejaca strukture przestrzenng jednostek. Gdy jest ich juz odpo-
wiednio duzo, dalszy wzrost rozmiaru sieci nie powoduje wzrostu liczby martwych
neuronéw, a ich wzgledny udziat zaczyna male¢. Wickszos$¢ badanych sieci miata
rozmiar zbyt maty w stosunku do stopnia komplikacji danych. Gdyby uwzglednié¢
jedynie sieci o rozmiarze 10 x 10 do 16 % 16 wszystkie wspolczynniki korelacji
miatyby ujemny, zgodny z oczekiwaniami, znak. Wydaje si¢, ze jest to wartoscio-
wa wskazoéwka, pozwalajgca ustali¢ wlasciwy, w stosunku do struktury przestrzen-
nej danych, rozmiar sieci. Dokonujac kolejnych symulacji, nalezy obserwowac
moment, w ktorym udzial martwych neuronéw w sieci przestaje rosnagé. Moment
ten bedzie wskazywat na osiagniecie przez sie¢ koniecznych rozmiarow.

4. Wnioski

Wyniki prowadzonych badan wskazuja na prawdziwos¢ postawionej hipotezy ba-
dawczej. Wraz ze wzrostem jakosci odwzorowania struktury badanych jednostek
na sieci SOM zgodnos$¢ grupowania ze wzorcem rosnie. Zaden ze wskaznikow nie
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moze by¢ jednak uznany za decydujacy. Najwyzsza przeci¢tng wartos¢ wspotczyn-
nika korelacji z skorygowanym wspotczynnikiem Randa dla badanych zbiorow
uzyskano dla wspotczynnika CEEFlog i wynosita ona 0,5268. Wszystkie badane
wskazniki opisujg na r6zne sposoby rozne wiasnosci sieci SOM. Wszystkie powin-
ny by¢ brane pod uwagg w ocenie potencjatu sieci w procesie grupowania danych.
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FORMAL QUALITY ASSESSMENT
OF GROUP STRUCTURE MAPPING ON THE KOHONEN’S MAP

Summary: In the article the authors studied seven coefficients: mean quantization error,
topographic error, distortion measure, Kaski-Lagus measure, logarithmized Nash-Sutcliffe
coefficient of efficiency, Willmott’s index of agreement and the number of “dead” neurons,
to assess the quality of the mapping of the group structure on the Kohonen’s map. In the ex-
periment the authors used generated data sets with known spatial structure of units. The au-
thors analyzed the relationship between the values of the coefficients and the structure of the
test network. The authors analyzed the similarity between data clustering and pattern.

Keywords: Self Organizing Map (SOM), formal assessment of the quality mapping.





