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Wstep

W dniach 14-16 wrzesnia 2015 r. w Hotelu Novotel Gdansk Marina w Gdansku
odbyta si¢ XXIV Konferencja Naukowa Sekcji Klasyfikacji i Analizy Danych PTS
(XXIX Konferencja Taksonomiczna) ,,Klasyfikacja i analiza danych — teoria i za-
stosowania”, zorganizowana przez Sekcje Klasyfikacji i Analizy Danych Polskiego
Towarzystwa Statystycznego oraz Katedre Statystyki Wydzialu Zarzadzania Uni-
wersytetu Gdanskiego. Przewodniczacymi Komitetu Organizacyjnego konferencji
byli prof. dr hab. Mirostaw Szreder oraz dr hab. Krzysztof Najman, prof. nadzw.
UG, sekretarzami naukowymi dr hab. Kamila Migdat-Najman, prof. nadzw. UG
oraz dr hab. Anna Zamojska, prof. nadzw. UG, a sekretarzem organizacyjnym An-
na Nowicka z Fundacji Rozwoju Uniwersytetu Gdanskiego.

Konferencja Naukowa zostata dofinansowana ze §rodkéw Narodowego Banku
Polskiego.

Zakres tematyczny konferencji obejmowat takie zagadnienia, jak:

a) teoria (taksonomia, analiza dyskryminacyjna, metody porzadkowania linio-
wego, metody statystycznej analizy wielowymiarowej, metody analizy zmiennych
ciggtych, metody analizy zmiennych dyskretnych, metody analizy danych symbo-
licznych, metody graficzne),

b) zastosowania (analiza danych finansowych, analiza danych marketingo-
wych, analiza danych przestrzennych, inne zastosowania analizy danych — medy-
cyna, psychologia, archeologia, itd., aplikacje komputerowe metod statystycz-
nych).

Zasadniczymi celami konferencji SKAD byly prezentacja osiaggni¢¢ i wymiana
doswiadczen z zakresu teoretycznych i aplikacyjnych zagadnien klasyfikacji i ana-
lizy danych. Konferencja stanowi coroczne forum stuzace podsumowaniu obecne-
go stanu wiedzy, przedstawieniu i promocji dokonan nowatorskich oraz wskazaniu
kierunkéw dalszych prac i badan.

W konferencji wzigto udziatl 81 oséb. Byli to pracownicy oraz doktoranci na-
stepujacych uczelni i instytucji: AGH w Krakowie, Politechniki L.odzkiej, Poli-
techniki Gdanskiej, Politechniki Opolskiej, Politechniki Wroctawskiej, Szkoty
Glownej Gospodarstwa Wiejskiego w Warszawie, Szkoly Gtownej Handlowej w
Warszawie, Uniwersytetu im. Adama Mickiewicza w Poznaniu, Uniwersytetu
Ekonomicznego w Katowicach, Uniwersytetu Ekonomicznego w Krakowie, Uni-
wersytetu Ekonomicznego w Poznaniu, Uniwersytetu Ekonomicznego we Wro-
ctawiu, Uniwersytetu Gdanskiego, Uniwersytetu Jana Kochanowskiego w Kiel-
cach, Uniwersytetu Lodzkiego, Uniwersytetu Mikotaja Kopernika w Toruniu,
Uniwersytetu Przyrodniczego w Poznaniu, Uniwersytetu Szczecinskiego, Uniwer-
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sytetu w Biatymstoku, Wyzszej Szkoty Bankowej w Toruniu, a takze przedstawi-
ciele NBP i PBS Sp. z o.0.

W trakcie dwoéch sesji plenarnych oraz trzynastu sesji rownolegtych wygloszo-
no 58 referatow poswigconych aspektom teoretycznym i aplikacyjnym zagadnienia
klasyfikacji i analizy danych. Odbyta si¢ rowniez sesja plakatowa, na ktorej zapre-
zentowano 14 plakatéw. Obradom w poszczegolnych sesjach konferencji prze-
wodniczyli profesorowie: Jozef Pociecha, Eugeniusz Gatnar, Tadeusz Trzaskalik,
Krzysztof Jajuga, Marek Walesiak, Barbara Pawetek, Feliks Wysocki, Ewa Rosz-
kowska, Andrzej Sokotowski, Andrzej Bak, Tadeusz Kufel, Mirostaw Krzysko,
Krzysztof Najman, Malgorzata Roszkiewicz, Mirostaw Szreder.

Teksty 25 recenzowanych artykutéw naukowych stanowig zawarto§¢ prezen-
towanej publikacji z serii ,,Taksonomia” nr 26. Pozostale recenzowane artykuly
znajduja sie¢ w ,,Taksonomii” nr 27.

W pierwszym dniu konferencji odbyto si¢ posiedzenie cztonkéw Sekcji Klasy-
fikacji i Analizy Danych Polskiego Towarzystwa Statystycznego, ktoremu prze-
wodniczyt prof. dr hab. Jozef Pociecha. Ustalono plan przebiegu zebrania obejmu-
jacy nastepujace punkty:

A. Sprawozdanie z dziatalnosci Sekcji Klasyfikacji i Analizy Danych PTS.

B. Informacje dotyczace planowanych konferencji krajowych i zagranicznych.

C. Organizacja konferencji SKAD PTS w latach 20161 2017.

D. Wybor przedstawiciela Rady Sekcji SKAD PTS do IFCS.

E. Dyskusja nad kierunkami rozwoju dziatalnosci Sekcji.

Prof. dr hab. Jozef Pociecha otworzyt posiedzenie Sekcji SKAD PTS. Spra-
wozdanie z dzialalno$ci Sekcji Klasyfikacji i Analizy Danych PTS przedstawita
sekretarz naukowy Sekcji dr hab. Barbara Pawelek, prof. nadzw. UEK. Poinfor-
mowata, ze obecnie Sekcja liczy 231 cztonkow. Przypomniata, Ze na stronie inter-
netowej Sekcji znajduja si¢ regulamin, a takze deklaracja cztonkowska. Poinfor-
mowala, ze zostaly opublikowane zeszyty z serii ,,Taksonomia” nr 24 i 25 (PN UE
we Wroctawiu nr 384 i 385). W ,,Przegladzie Statystycznym” (zeszyt 4/2014) uka-
zato si¢ sprawozdanie z ubieglorocznej konferencji SKAD, ktora odbyta si¢ w
Migdzyzdrojach, w dniach 8—10 wrze$nia 2014 r. Prof. Barbara Pawetek przedsta-
wita takze informacje dotyczace dziatalno$ci mi¢dzynarodowej oraz udzialu w
waznych konferencjach cztonkéow 1 sympatykow SKAD.

W konferencji Migdzynarodowego Stowarzyszenia Towarzystw Klasyfikacyj-
nych (IFCS — International Federation of Classification Societies) w dniach 68
lipca 2015 r. w Bolonii, zorganizowanej przez Universita di Bologna, udziat wzieto
19 0s6b z Polski (w tym 17 cztonkéw Sekcji), ktore wyglosity 15 referatow (wktad
cztonkéw SKAD — 79,0%). Ponadto prof. Jozef Pociecha byt cztonkiem Komitetu
Naukowego Konferencji z ramienia SKAD, czlonkiem Migdzynarodowego Komi-
tetu Nagrod IFCS oraz organizatorem i przewodniczacym sesji nt. ,,Classification
models for forecasting of economic processes”.
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W konferencji ,,European Conference on Data Analysis” (Colchester, 2—4 wrze$-
nia 2015 r.) zorganizowanej przez The German Classification Society (GfKl) we
wspotpracy z The British Classification Society (BCS) i Sekcja Klasyfikacji i Ana-
lizy Danych PTS (SKAD) udziat wzigto 18 os6b z Polski (w tym 14 cztonkow
Sekcji), ktore wygtosity 15 referatow (wklad cztonkéw SKAD — 66,0%). Ponadto
profesorowie Krzysztof Jajuga oraz Jozef Pociecha byli cztonkami Komitetu Nau-
kowego konferencji, prof. Andrzej Dudek zostat poproszony przez organizatoréw
o przygotowanie referatu i wygloszenie na Sesji Plenarnej ,,Cluster analysis in XXI
century, new methods and tendencies”, prof. Krzysztof Jajuga byt przewodnicza-
cym sesji plenarnej, przewodniczacym sesji nt. ,,Finance and economics II” oraz
organizatorem i przewodniczacym sesji nt. ,,Data analysis in finance”, prof. Jozef
Pociecha byl organizatorem i przewodniczacym sesji nt. ,,Outliers in classification
procedures — theory and practice”, prof. Andrzej Dudek byt przewodniczacym sesji
nt. ,,Machine learning and knowledge discovery II”.

Kolejny punkt posiedzenia Sekcji obejmowat zapowiedzi najblizszych konfe-
rencji krajowych i zagranicznych, ktorych tematyka jest zgodna z profilem Sekcji.
Prof. dr hab. Jozef Pociecha poinformowatl o dwdoch wybranych konferencjach
krajowych (byty to XXXIV Konferencja Naukowa ,,Multivariate Statistical Analy-
sis MSA 20157, L6dz, 1618 listopada 2015 r. i X Migdzynarodowa Konferencja
Naukowa im. Profesora Aleksandra Zeliasia nt. ,,Modelowanie i prognozowanie
zjawisk spoteczno-gospodarczych”, Zakopane, 10-13 maja 2016 r.) oraz o trzech
wybranych konferencjach zagranicznych. Konferencja ,,European Conference on
Data Analysis” odbgdzie si¢ na Uniwersytecie Ekonomicznym we Wroclawiu w
dniach 26-28 wrzesnia 2017 r. W przeddzien tej konferencji, tj. 25.09.2017 r., od-
bedzie si¢ Niemiecko-Polskie Sympozjum nt. ,,Analizy danych i jej zastosowan
GPSDAA 2017”. Nastepna konferencja Migdzynarodowego Stowarzyszenia To-
warzystw Klasyfikacyjnych (IFCS) odbedzie si¢ w 2017 r. w Tokio. W 2019 r.
Niemiecko-Polskie Sympozjum nt. ,,Analizy danych i jej zastosowan GPSDAA
2019 organizuje prof. Andreas Geyer-Schultz w Karlsruhe.

W nastepnym punkcie posiedzenia podjeto kwestie organizacji kolejnych kon-
ferencji SKAD. SKAD 2016 zorganizuje Katedra Metod Statystycznych Wydziatu
Ekonomiczno-Socjologicznego Uniwersytetu L.odzkiego.

W kolejnej czesSci zebrania dokonano wyboru przedstawiciela Rady Sekcji
SKAD PTS do IFCS na kadencjg¢ 2016-2019. Powotano Komisje Skrutacyjna,
ktorej przewodniczacym zostat prof. Tadeusz Kufel, a cztonkami dr hab. Iwona
Konarzewska i dr Dominik Rozkrut. Profesor Jozef Pociecha poprosit zebranych o
proponowanie kandydatur zglaszajac jednoczesnie prof. Andrzeja Sokotowskiego.
Wobec braku nastepnych kandydatur liste zamknigto. Komisja Skrutacyjna prze-
prowadzita glosowanie tajne. W glosowaniu uczestniczylo 41 cztonkow Sekcji.
Profesor Andrzej Sokolowski zostat przedstawicielem Rady Sekcji SKAD PTS do



12 Wstep

IFCS na kadencj¢ 20162019, uzyskujac nastgpujacy wynik: 39 glosow na ,.tak”,
1 glos na ,,nie”, 1 glos byl niewazny.

W ostatnim punkcie zebrania dyskutowano nad kierunkami rozwoju dziatalno-
sci Sekcji obejmujacymi nastepujace problemy: udzial w migdzynarodowym ruchu
naukowym (wspodlne granty, publikacje), umigdzynarodowienie konferencji SKAD
(uczestnicy zagraniczni, dwujezycznos¢ konferencji), wydawanie wlasnego czaso-
pisma.

Profesor Jozef Pociecha zamknat posiedzenie Sekcji SKAD.

Krzysztof Jajuga, Marek Walesiak
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THE HIERARCHICAL AGGLOMERATIVE SOM
IN THE CLUSTER ANALYSIS

DOI: 10.15611/pn.2016.426.14

Streszczenie: Samouczace si¢ sztuczne sieci neuronowe typu SOM nalezg do jednych
z bardziej efektywnych narzedzi data mining, ktore sa stosowane w grupowaniu i klasyfi-
kacji danych wielowymiarowych. Spadek efektywnosci sieci SOM w grupowaniu i klasyfi-
kacji danych czgsto wynika z przyjetej nadmiarowej struktury sieci i znacznego przyrostu
martwych neuronéw w sieci. Proces samouczenia takiej sieci staje si¢ niepotrzebnie dhugi.
Jedna z mozliwosci rozwigzan tego problemu jest budowa hierarchicznych aglomeracyjnych
sieci SOM (Hierarchical agglomerative SOM, H,SOM). W sieciach tych wyréznia si¢ dwa
podejscia: tematyczne i oparte na skupieniach. Celem prezentowanych badan jest analiza
wiasnosci aglomeracyjnych sieci H,SOM w analizie skupien danych o hierarchicznej struk-
turze.

Stowa kluczowe: analiza skupien, nienadzorowane sieci neuronowe, sie¢c SOM, aglomera-
cyjne sieci H,SOM.

Summary: Self-learning artificial neural networks type of SOM are one of the most
effective data mining tools which are used in grouping and classification of multidimensional
data. The decrease in network efficiency SOM clustering and classification of data often
results from the assumed redundant network structure and a significant increase of dead
neurons in the network. The process of self-learning of the network becomes unnecessarily
long. One possibility of solving this problem is to build a hierarchical agglomerative SOM
network. In these networks, there are two approaches: thematic and based on clusters. The
aim of this paper is to analyze the properties of agglomerative H,SOM network in the cluster
analysis.

Keywords: cluster analysis, unsupervised neural networks, SOM, agglomerative hierar-
chical SOM (H,SOM).
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1. Wstep

Jedng z bardziej efektywnych metod analizy skupien sg nienadzorowane sieci neu-
ronowe samoorganizujace si¢ (Self Organizing Map, SOM) [Kohonen 1995]. Do
ich najwazniejszych zalet naleza: ich nieparametrycznos¢, niewrazliwo$¢ na wy-
stepowanie wartosci skrajnych i szumu, odporno$¢ na braki danych, a takze brak
apriorycznej konieczno$ci ustalenia doktadnej struktury sieci [Migdal-Najman,
Najman 2013]. Wada, szczego6lnie ucigzliwg w przypadku analizy zbioru danych o
wysokim wymiarze, jest konieczno§¢ budowy sieci o znacznych rozmiarach, czego
konsekwencja jest dtugi czas uczenia si¢ sieci i spadajaca wraz ze wzrostem roz-
miaru sieci efektywno$¢ grupowania. Jednym z powodow spadku efektywnosci jest
to, ze w duzej sieci SOM wiele neuronéw nie bierze udzialu w rozpoznawaniu
obiektéw (tzw. efekt martwych neuronow). W konsekwencji struktura sieci staje
si¢ nadmiarowa, a proces samouczenia si¢ staje si¢ niepotrzebnie dlugi.

Inna konsekwencja budowy duzych sieci SOM jest utrata zdolno$ci do obserwa-
cji struktur danych na r6znych poziomach ogoélnosci. Analogicznie jak w badaniach
reprezentacyjnych uzytkownik potrzebuje czasami ocen parametréw dla warstw i
ocen globalnych. Sie¢ o setkach neuronow moze ukazywac jednak tak duzg liczbe
lokalnych zaleznosci przestrzennych, ze trudno z nich wylowi¢ zwiazki ogdlniejsze,
ktére moga by¢ dla uzytkownika réwnie istotne.

Jednym z mozliwych rozwigzan powyzszych probleméw jest budowa hierar-
chicznych aglomeracyjnych sieci SOM (Hierarchical agglomerative SOM, H,SOM).
Celem prezentowanych badan jest analiza wlasnosci aglomeracyjnych sieci H,SOM
w analizie skupien danych o hierarchicznej strukturze.

2. Hierarchiczne aglomeracyjne sieci SOM

Pierwsze proby budowy hierarchicznych sieci SOM podjat w 1989 r. S.P. Luttrell
[Luttrell 1989]. Przedstawit wyniki badan nad podejsciem hierarchicznym w wekto-
rowej kwantyzacji. W pracy tej autor podkreslit r6znicg miedzy podej$ciem standar-
dowym a hierarchicznym. Co wazniejsze, wykazal, ze stosowanie sieci SOM na
kolejnych poziomach aglomeracji tylko w minimalny sposéb znieksztatca dane wej-
sciowe. Do podobnych wnioskow doszli P. Koikkalainen, J. Lampinen i E. Oja, kto-
rzy analizowali hierarchiczne sieci SOM jako narzedzie grupowania [Koikkalainen,
Oja 1990; Lampinen, Oja 1992]. W 1990 r. P. Koikkalainen i E. Oja na mig¢dzynaro-
dowej konferencji poswigconej sztucznym sieciom neuronowym (International Joint
Conference on Neural Networks, [JCNN) w Waszyngtonie zaprezentowali samoor-
ganizujaca si¢ hierarchiczng mape cech. Podobne badania prowadzita Kamila Mig-
dal-Najman, prezentujac wysoka zgodnos¢ wynikéw klasycznych metod aglomera-
cyjnych opartych na macierzy odlegtosci z wynikami uzyskanymi dzieki sieci SOM,
przy jednoczesnej redukcji ilosci koniecznych obliczen i wymagan co do zasobow
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komputera [Migdat-Najman 2007]. Sie¢ SOM jest obecnie jednym z bardziej popu-
larnych i efektywnych narzedzi data mining, ktére znajduja zastosowanie w zagad-
nieniach klasyfikacji [Corridoni, Bimbo, Landi 1996; Papadimitriou i in. 2002; Ye,
Lo 2000] i grupowania [Changchien, Lu 2001; Deboeck 1999; Gdémez-Carracedo
1 in. 2010; Ha, Park 1998; Hui, Jha 2000; Kiang, Hu, Fisher 2006; Kruk i in. 2007;
Migdat-Najman, Najman 2003; Vesanto, Alhoniemi 2000].

Obecnie, moéwigc o hierarchicznych sieciach SOM, mamy na mysli calg rodzing
roznych podejs¢ do budowy sieci SOM. Wyrédzni¢ nalezy podejscie aglomeracyjne
i deglomeracyjne (por. rys. 1).

HIERARCHICZNE SIECI SOM (HSOM)

AGLOMERACYINE DEGLOMERACYJNE
H,SOM H,SOM

Rys. 1. Klasyfikacja hierarchicznych sieci SOM

Zrodlo: opracowanie wlasne.

W podejsciu aglomeracyjnym na pierwszym poziomie uczenia budowanych
jest kilka sieci SOM, kazda dla subdomen lub grup zmiennych. Na kolejnym pozio-
mie uzyskane wyniki sieci z poziomu pierwszego taczy si¢ i buduje nowa sieé/sieci
na poziomie wyzszym agregujac informacje uzyskane na nizszym poziomie. W po-
dejsciu deglomeracyjnym, na poziomie pierwszym wychodzi si¢ zazwyczaj
od jednej duzej sieci SOM, a nastgpnie na kolejnych poziomach rozbija si¢ ja na
czesei i dla kazdej z nich buduje si¢ kolejne sieci SOM. Budujac sieci H,SOM mozna
wyrdzni¢ dwa podejscia: tematyczne (thematic agglomerative HSOM) 1 oparte na
skupieniach (based on clusters HSOM) (por. rys. 2).

HIERARCHICZNE AGLOMERACYIJNE SIECI SOM

TEMATYCZNE OPARTE NA SKUPIENIACH

Rys. 2. Klasyfikacja hierarchicznych aglomeracyjnych sieci SOM

Zroédto: opracowanie wlasne.

W podej$ciu tematycznym na pierwszym poziomie buduje si¢ seri¢ sieci
SOM dla domen lub strukturalnych czesci zbioru jednostek (np. cech ekonomicz-
nych, spotecznych, demograficznych, itp.) a nastepnie, na drugim poziomie, kolej-
ng sie¢ na wykrytych mikroskupieniach. Podejscie to wymaga, aby domeny czy
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grupy zmiennych byty zdefiniowane przez badacza a priori. Jezeli takiej wiedzy
badacz nie posiada, moze zda¢ si¢ na samg sie¢. W podejsciu opartym na skupie-
niach na pierwszym poziomie buduje si¢ sie¢ SOM dla wszystkich posiadanych
jednostek. Sie¢ ta moze mie¢ znaczne rozmiary. Na drugim poziomie neurony sieci z
poziomu pierwszego sa przekazywane, jako dane wejsciowe do sieci na poziomie
drugim. Sie¢ ta jest zazwyczaj mniejsza od sieci budowanej na poziomie pierwszym.
Podejscie to pozwala na obserwacje klas na réznych poziomach szczegétowosci.
Sie¢ na poziomie pierwszym zachowuje informacje szczegotowe, w duzej czesci
o znaczeniu lokalnym. Sie¢ poziomu drugiego przekazuje z kolei informacje zagre-
gowane o znacznie wyzszym poziomie ogolnosci. W zalezno$ci od badanego pro-
blemu i posiadanych danych sie¢ taka moze posiada¢ dwa lub wigcej poziomow.

3. Konstrukcja tematycznych sieci H,SOM

Konstrukcja tematycznej sieci H,SOM zostanie zaprezentowana na przyktadzie
badania powiatow w Polsce [Migdat-Najman, Najman 2003]." Niech zbior danych
stanowi 307 powiatow (bez miast na prawach powiatow) opisanych 43 cechami,
odpowiednio 9 demograficznymi, 14 ekonomicznymi i 20 ekologicznymi. Zatdz-
my, ze w badaniu wazne jest, aby zaobserwowac zroéznicowanie i strukture grupo-
wa powiatow w Polsce dla kazdej z trzech grup badanych cech, a takze strukture
og6lng wynikajaca ze wszystkich badanych cech. Na pierwszym poziomie nalezy
zbudowaé niezalezng sie¢ SOM dla wszystkich badanych jednostek opisanych
dang grupa cech. W opisanym przypadku bedg to trzy niezalezne sieci SOM.

W wyniku zastosowania odpowiednich procedur budowy sieci SOM i oceny
wyroznionej struktury grupowej [Migdat-Najman 2007, 2008; Migdal-Najman,
Najman 2013] uzyskano sieci zaprezentowane na rys. 3. Analiza sieci pierwszego
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a) sie¢ 1, rozmiar 13 x 13 b) sie¢ 2, rozmiar 7 x 7 ¢) sie¢ 3, rozmiar 11 x 11
9 cech demograficznych 14 cech ekonomicznych 20 cech ekologicznych

Rys. 3. Trzy niezalezne tematyczne sieci SOM

Zrodlo: opracowanie wlasne.

! Prezentowane badanie jest ilustracjg procedury budowy sieci. Z tego powodu pominieto szcze-
golowe rozwazania nad badanymi cechami i konstrukcja kazdej z prezentowanych sieci.
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poziomu pozwolita wyr6zni¢ trzy skupienia powiatow ze wzgledu na cechy demo-
graficzne (por. rys. 3a i 4a), pie¢ skupien ze wzglgdu na cechy ekonomiczne (por.
rys. 3b i 4b) i siedem skupien ze wzgledu na cechy ekologiczne (por. rys. 3c i 4¢).
Dekodujac informacje z sieci, mozna dokona¢ wizualizacji uzyskanych struktur na
mapie Polski (por. rys. 4).

a) 3 skupienia b) 5 skupien c) 7 skupien
cechy demograficzne cechy ekonomiczne cechy ekologiczne

Rys. 4. Podzial powiatow ze wzgledu na cechy demograficzne, ekonomiczne i ekologiczne

Zrodlo: opracowanie wlasne.

Na drugim poziomie budowy sieci kazdy powiat jest odwzorowywany przez
trzy neurony — po jednym z kazdej z sieci. Struktura przestrzenna tych neuronow
(13 + 7 + 11 neurondéw) stanowi dane wejsciowe do budowy sieci wyzszego po-
ziomu. W wyniku takiej agregacji zbudowano sie¢ o rozmiarze 17 x 17 neuronow,
ktora wskazala na istnienie czterech ogolnych grup powiatéw w Polsce (zob. rys. 5a).
Po odkodowaniu uzyskanej struktury grupowej mozna jg pokaza¢ na mapie powia-
tow Polski (zob. rys. 5b).

a) sie¢ 4, rozmiar 17 x 17 b) mapa powiatéw, 43 cechy

Rys. 5. Hierarchiczna aglomeracyjna tematyczna sie¢ SOM

Zrodto: opracowanie wlasne.
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Zalety sieci H,SOM wydaja si¢ tu dos¢ oczywiste. Podejscie takie pozwala na
obserwacje struktur przestrzennych niezaleznie dla domen i dla catego zbioru cech.
Kazda z domen moze by¢ analizowana niezaleznie, mozna dokona¢ profilowania
klas, oceny ich struktury, podobienstwa wewngtrznego czy zrdéznicowania ze-
wnetrznego. Jednocze$nie po zagregowaniu uzyskujemy ogolniejsza strukture,
obejmujaca wszystkie badane cechy. Co istotne agregacja nastepowata nie po jed-
nostkach, a po neuronach sieci pierwszego stopnia, co pozwala zachowac¢ strukture
mikroskupien i maksymalnie uogélni¢ informacje zawarte w danych.

4. Konstrukcja sieci H,SOM opartej na skupieniach

Gdy badacz nie moze wyr6zni¢ a priori domen czy subpopulacji, a nadal zalezy
mu na wielopoziomowej analizie, moze zbudowa¢ aglomeracyjng, hierarchiczng
sie¢ SOM oparta na skupieniach. Badacz zdaje si¢ tu na samg sie¢ i jej zdolnos¢ do
wyrézniania skupien. Budowa takiej sieci jest przynajmniej dwupoziomowa. Niech
ilustracja tego procesu bedzie analiza zbioru ztozonego z 2000 jednostek, o struktu-
rze przestrzennej pokazanej na rys. 6a. Na pierwszym poziomie budowana jest sie¢
0 znacznym rozmiarze w celu uchwycenia mozliwie duzej liczby szczegélow ba-
danej struktury. Na rysunku 6b pokazano neurony sieci o rozmiarze 15%15 neuro-
noéw 1 heksagonalnej strukturze ich potaczen, naniesione na zbior danych. Kazdy
neuron odpowiada za pewng liczbe jednostek, ktore sa do siebie najbardziej po-
dobne. Uzyskuje si¢ w ten sposdb pierwszy wglad w strukturg badanych jednostek.
Jest to spojrzenie bardzo precyzyjne i szczegdtowe (por. rys. 6¢).
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Rys. 6. Hierarchiczna aglomeracyjna sie¢ SOM oparta na skupieniach — I poziom

Zrodlo: opracowanie wlasne.

Na drugim poziomie budowy sieci H,SOM jednostkami badania staja si¢ neu-
rony sieci z pierwszego poziomu. W ten sposob pierwotne dane zostajg zastgpione
abstrakcyjnymi jednostkami, neuronami, ktore reprezentujg uzyskane na pierw-
szym poziomie informacje. Na rysunku 7a pokazano neurony sieci SOM o rozmia-
rze 4 X 4 drugiego poziomu naniesione na neurony poziomu pierwszego (po usu-
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Rys. 7. Hierarchiczna aglomeracyjna sie¢ SOM oparta na skupieniach — II i III poziom

Zrodlo: opracowanie wlasne.

nigciu martwych neuronéw). Po przypisaniu do neuronéow drugiego poziomu wyj-
sciowych jednostek ze zbioru danych uzyskujemy struktur¢ skupien pokazang na
rys. 7b. Informacje uzyskane po drugim poziomie sg juz bardziej ogélne, opisuja
struktury szersze, ztozone z setek jednostek. Mozliwe sg takze dalsze kroki aglo-
meracji. Do poziomu trzeciego, jako dane wejsciowe nalezy wziag¢ neurony uzy-
skane na drugim poziomie. W ten sposob uzyskana zostanie struktura na najwiek-
szym poziomie ogoélnosci. Wynik grupowania po trzecim poziomie dla sieci SOM
o rozmiarze 2 X 2 przedstawiono na rys. 7c).

5. Zakonczenie

Jak pokazano na powyzszych przyktadach, hierarchiczne, aglomeracyjne sieci SOM
moga by¢ interesujacym narzedziem analizy skupien. W przeciwienstwie do kla-
sycznych sieci SOM pokazujg hierarchi¢ podobienstwa jednostek i skupien. Pozwala
to zwykle na poglebiong analize¢ badanego zbioru danych, uwzgledniajaca rdzne
poziomy agregacji. W analizie wykorzystuje si¢ cala seri¢ sieci SOM, jednak sa to
zwykle sieci o niewielkim rozmiarze i znacznie mniejsze niz pojedyncza sie¢ wyko-
rzystywana w podejsciu niehierarchicznym. Poniewaz szybkos$¢ uczenia sieci SOM
zalezy w decydujacym stopniu od liczby neurondw, a ta dla sieci kwadratowych
1 heksagonalnych ro$nie w kwadracie rozmiaru sieci, proces uczenia serii niewielkich
sieci jest krotszy niz jednej duzej. Znaczaco spadajg takze wymagania co do zasobow
komputera, ktdre przy budowie duzej sieci fatwo przekraczaja mozliwosci typowych
komputeréw. Budujac serie¢ niewielkich sieci, kazdorazowo potrzebny jest tylko
niewielki, w porownaniu do jednej duzej sieci, ich utamek. Inne wlasno$ci sieci
H,SOM wynikaja wprost z wlasnosci podstawowej sieci SOM. Sie¢ taka bedzie wyka-
zywala zdolno$¢ do analizy skupien separowalnych, czeSciowo takze zaszumionych
i nieseparowalnych [Migdat-Najman, Najman 2013, s. 219]. Sieci H,SOM stajg si¢
wigc interesujacym narzedziem eksploracyjnej analizy danych. W tabeli 1 zaprezen-
towano podstawowe wtasnos$ci sieci H,SOM.
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Tabela 1. Wtasnosci sieci H,SOM

Witasnosci

H,SOM

Struktura sieci

zmienna/zalezna od modelu

Liczba krytycznych parametrow sterujacych

6+/zalezna od modelu

Szybkos¢ uczenia

szybsza niz SOM/zalezna od modelu

Wymagania pojemnosci pamigci

mniejsze niz SOM/zalezne od modelu

Dowolna konfiguracja skupien

tak

Martwe neurony

znacznie mniej niz w SOM

Rozmycie skupien

dopuszczalne (male bledy)

Skupienia nieseparowalne

dopuszczalne (male bledy)

Wizualizacja danych wielowymiarowych tak
Wizualizacja sieci tak
Eksploracja danych bardzo wysoka
Hierarchia podobienstwa jednostek / cech tak

Zrodlo: opracowanie wlasne.

Niestety poza wskazanymi pozytywnymi cechami sieci tego typu pojawiaja si¢
problemy, trudne do obiektywnego rozwiazania. Budujac sie¢ SOM, trzeba zdefi-
niowa¢ szereg parametrow konstrukcji sieci i procesu samouczenia si¢. Sa to przy-
najmniej: rozmiar sieci, struktura powigzan neuronow, funkcja i zasieg sgsiedztwa.
Jak wynika z badan teoretycznych i empirycznych [Migdat-Najman, Najman 2013]
obiektywne i optymalne ustalenie tych parametréw dla danego problemu moze nie
by¢ mozliwe. W sieciach hierarchicznych, gdy budowanych jest wiele sieci, parame-
try te trzeba ustala¢ wielokrotnie, niezaleznie dla kazdej z sieci, co dodatkowo utrud-
nia prawidlowe wnioskowanie. Dodatkowo wiasnosci zbudowanej sieci musza zo-
sta¢ ocenione przynajmniej z punktu widzenia btedéw kwantyzacji, topograficznego
i dystorsji. W sieciach H,SOM, gdy podsieci jest wiele, ocenie podlega¢ musi kazda
z nich. Jednocze$nie brakuje ogolnej, catoSciowej oceny.
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