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Sieci neuronowe Kohonena

w przeprowadzaniu analiz danych.

Proba wykorzystania w eksploracji danych
dotyczacych jednostek terytorialnych

Mirostawa Lasek, Ada Myzik

W artykule przedstawiono wyniki analiz majgcych na celu wykrywanie zalez-
nosci zawartych w nagromadzonych danych, ich graficznej reprezentacji i inter-
pretacji za pomocg sieci neuronowych Kohonena. W celu ilustracji analiz
danych za pomoca sieci Kohonena postuzono sie przyktadami analizy danych
dotyczacych jednostek terytorialnych: punktéw gastronomicznych w wojewdédz-
twach, podmiotéw gospodarczych z réznych sekcji Polskiej Klasyfikacji
Dziatalno$ci w podregionach oraz obiektéw sportowych w powiatach. Analiza
zostata przeprowadzona od zbioru najprostszego do najbardziej ztozonego, czyli
zawierajgcego najwiecej obserwacji i zmiennych. Na potrzeby analiz danych
i ich interpretacji wykorzystywano oprogramowanie firmy SAS Institute Inc.

1. Wstep

Potrzeba analizy coraz bardziej ztozonych zbioréw danych, o coraz wiek-
szej liczbie obserwacji i zmiennych sktania do poszukiwania metod ich eks-
ploracji wykraczajacych poza mozliwosci tradycyjnych metod statystycznych
czy ekonometrycznych. Jedng z takich metod jest analiza danych za pomocg
sztucznych sieci neuronowych Kohonena.

Dziatanie sztucznych sieci neuronowych, takze sieci Kohonena, ma
w uproszczeniu odpowiada¢ dziataniu biologicznych struktur nerwowych
ztozonych z neuronéw. Dajg one mozliwos¢ tworzenia odwzorowan nieli-
niowych i wykorzystywania wielowymiarowych danych. Sg metoda analizy
danych stosunkowo tatwa do zrozumienia i stosowania, chociaz jeszcze
niezbyt szeroko znang i uzywang. Na potrzeby analiz danych rozwazono
mozliwos¢ zastosowania klasycznej sieci Kohonena i dwdch metod bedacych
jej modyfikacja: kwantowania wektorowego i uczenia wsadowego.

W artykule przedstawiono podstawy dziatania sieci Kohonena oraz prébe
analizy za ich pomoca trzech zbioréw danych, dotyczacych jednostek teryto-
rialnych: réznych punktéw gastronomicznych w poszczeg6élnych wojewdédz-
twach, podmiotéw gospodarczych w podziale na sekcje Polskiej Klasyfi-
kacji Dziatalnosci w podregionach, ré6znego rodzaju obiektéw sportowych
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w powiatach. Wszystkie zbiory dla przeprowadzenia analizy zaczerpnigto
ze strony internetowej Gitdwnego Urzedu Statystycznego. Przedstawiono
mozliwos¢ geograficznej reprezentacji oraz zestawiania wynikéw uzyskanych
na tzw. mapie topologicznej Kohonena z mapga geograficzna.

Dla kazdego zbioru danych zostata wybrana odpowiednia struktura sieci
Kohonena i jej parametry, ktdre pozwalajg uzyska¢ najbardziej satysfakcjo-
nujace wyniki. Wykorzystywano oprogramowanie S”S Enterprise Miner 6.2,
metode SOM/Kohonen. Przedstawiono takze mapy tworzone w programie
SAS Base 9.2, ktdre przedstawiajg mapy Polski odpowiadajace wynikom
uzyskanym za pomocg sieci Kohonena i przedstawianym za pomocg mapy
topologicznej Kohonena.

2. Sieci neuronowe Kohonena

W roku 1982 w artykule zatytutowanym ,,Self-Organized Formation of
Topologically Correct Feature Maps” T. Kohonen zaproponowat nowy algo-
rytm sztucznych sieci neuronowych, ktory zostat nazwany sieciami Koho-
nena (Kohonen 1982: 59-69). Najkrocej mozna je scharakteryzowac jako
sieci samouczace sie z wbudowang konkurencjg i mechanizmem sasiedztwa
(Lasek 2004: 17-37). Sa to sieci ztozone z dwdch warstw neurondéw: warstwy
wejsciowej i warstwy wyjsciowej (rysunek 1).

Rys. 1 Struktura sieci neuronowej Kohonena. Zrédto: S. Osowski 2006. Sieci neuronowe do
przetwarzania informacji, Warszawa: Oficyna Wydawnicza Politechniki Warszawskiej, s. 283.

Samouczenie polega na tym, ze uczenie, zwane tez trenowaniem sieci,
odbywa sie w trybie ,,bez nauczyciela” (unsupervised learning; self-organizing),
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€0 oznacza, ze dla podawanych danych wejsciowych do treningu nie jest
przedstawiana prawidtowa odpowiedz. Sieé nie jest zapoznawana z tym, jakie
sygnaty wyjsciowe powinny odpowiada¢ wprowadzanym sygnatom wejscio-
wym. Konkurencja jest mechanizmem powodujacym, ze neurony uczg sie
rozpoznawania sygnatow wejsciowych i reagowania na sygnaty wejsciowe,
konkurujac ze soba. Neuron, ktdry najsilniej zareaguje na dany sygnat wej-
Sciowy - im bardziej wagi neuronu sg podobne do sygnatow wejsciowych
(wartosci wejsciowych), tym silniejsza reakcja - ,,zwycieza” w konkurencji
rozpoznawania okreslonych sygnatdw wejsciowych. Inne neurony zostajg zwy-
ciezcami w rozpoznawaniu innych sygnatéw (wartosci) wejsciowych. Sasiedz-
two jest tu rozumiane jako takie nauczanie sieci, ze neurony sasiadujace
Z neuronem zwyciezcag w rozpoznawaniu okreslonych sygnatdéw uczg sie wraz
z nim, chociaz mniej intensywnie. Takie trenowanie sieci powoduje, ze sasia-
dujace neurony bedg reagowaty na podobne sygnaty (wartosci) wejsciowe.
Wynik trenowania sieci (neurony warstwy wyjsciowej) jest przedstawiany na
wykresie nazywanym mapg Kohonena lub mapg topologiczna. Poszczeg6lne
obserwacje nazywane sg przypadkami wejsciowymi lub uczacymi.

Struktura sieci Kohonena nie jest skomplikowana w poréwnaniu z innymi
rodzajami sieci neuronowych (Myzik 2012). Sie¢ Kohonena skiada sie
bowiem z warstwy wejSciowe]j i wyjsciowej, natomiast nie posiada zadnych
warstw ukrytych, tak jak inne rodzaje sieci. Wymagane jest, aby dane przed-
stawione na wejsciu sieci zostaty uprzednio znormalizowane lub wystandary-
zowane. S. Osowski wskazuje na koniecznos¢ nadmiaru danych wejsciowych,
aby metoda uczenia poprzez samoorganizacje mogta wykry¢ istotne wzorce
zawarte w danych (Osowski 2006: 282). Warstwa wyjsciowa ztozona jest
z neurondéw, ktére nazywane sg tez wektorami wagowymi lub kodowymi.
Na og6t neurony przedstawiane sg w sposob, ktéry utatwia interpretacje
wynikéw uczenia sieci (Myzik 2012; 8-12). Popularng metodg odwzorowania
na ptaszczyznie warstwy wyjsciowej jest nadanie jej formy dwuwymiarowej
siatki sktadajagcej sie z elementéw (prostokatéw, kotek - w zaleznosci od
oprogramowania), ktére odpowiadajg poszczeg6lnym neuronom.

Sie¢ Kohonena jest zaliczana do tzw. sieci petnych, gdyz kazdy przypadek
uczacy z warstwy wejsciowej jest potagczony z kazdym neuronem z warstwy
wyjsciowej i nie ma powigzan miedzy elementami tej samej warstwy. Pota-
czeniom sg przyporzadkowane wagi o0 wartosciach z przedziatu [0, 1] (Larose
2006: 168-169). Wagom sg nadawane wartosci poczatkowe za pomoca réz-
nych algorytméw. Wartosci te moga by¢ ustalone jako losowe lub wyznaczone
na podstawie algorytmu dwdéch pierwszych gtéwnych sktadowych.

Uczenie czy tez trenowanie sieci Kohonena przebiega w sposéb ite-
racyjny. Tzw. epoka uczenia (trenowania) sieci kofczy sie po zapoznaniu
sieci ze wszystkimi przypadkami uczacymi i sktada sie z wielu pojedynczych
krokéw. Krok obejmuje analize jednego przypadku uczacego, rywalizacje
poszczegblnych neuronéw o tytut neuronu wygrywajacego, a nastepnie
modyfikacje wektora wagowego zwycieskiego neuronu oraz neuronéw z nim
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sasiadujacych. Neuronem zwycieskim lub wygrywajacym nazywany jest neu-
ron, dla ktérego warto$¢ funkcji decyzyjnej, a jest nig zazwyczaj odlegtos¢
euklidesowa pomiedzy wektorem wagowym a przypadkiem wejsciowym,
przyjmuje najlepsza (w przypadku odlegtosci euklidesowej - najmniejsza)
warto$¢. Nastepnie wagi neuronu wygrywajacego i jego sasiadow sg mody-
fikowane, tak aby byly jeszcze bardziej podobne do przypadku uczgcego.

W procedurze modyfikacji stosowany jest tzw. wspétczynnik uczenia,
ktéry maleje wraz ze wzrostem liczby krokéw, aby zmiany na poczatku byty
duze (gwattowne), a w kolejnych krokach uczenia neuronéw coraz mniej-
sze (Larose 2006: 169-170). Drugim wspotczynnikiem, ktérego warto$¢ jest
zmniejszana wraz z kolejnymi krokami algorytmu, jest promien sasiedztwa,
tak aby poczatkowo wartosci wag neurondw sasiadujacych z neuronem zwy-
ciezca szybko (gwattownie) sie dostosowywaty do zwyciezcy, a nastepnie stop-
niowo zmiany stawaty sie coraz mniejsze. Jednakze uwzglednienie podczas
modyfikacji wag neurondw zachodzenia sagsiedztwa powoduje, ze neurony
potozone obok siebie na mapie topologicznej sa czesto do siebie podobne.

Caty algorytm trenowania sieci Kohonena mozna uporzadkowaé w proces
ztozony z nastepujacych krokéw (Larose 2006: 170; Myzik 2012: 10-11):
1) inicjalizacja poczatkowych wektorow wagowych, np. w sposéb losowy

lub opierajac sie na dwdch pierwszych sktadowych gtéwnych;

2) wybranie przypadku uczacego (obserwacji);

3) obliczenie wartosci funkcji decyzyjnej dla wszystkich neuronéw i wybranie
neuronu wygrywajacego;

4) okre$lenie neuronéw sasiadujacych z neuronem zwycieskim na podstawie
wartosci funkcji sasiedztwa;

5) dostosowanie wag neurondéw sasiadujacych przy wykorzystaniu wspot-
czynnika uczenia (tzw. adaptacja);

6) modyfikacja wspotczynnika uczenia i rozmiaru sagsiedztwa;

7) powrdt do realizacji punktu 2, jezeli nie zostaty spetnione warunki zakon-
czenia uczenia sieci.

Najwiekszg zaletg sieci neuronowych, takze Kohonena, jest umozliwienie
przedstawiania zaleznosci nieliniowych oraz rozwiazywanie probleméw, dla
ktérych nie umiemy doktadnie zdefiniowaé zaleznosci przyczynowo-skut-
kowych.

R. Tadeusiewicz (2001: 48-49) zwraca uwage, ze sie¢ Kohonena potrafi
wykrywaé powigzania, ktére zostatyby pominiete, gdyby zastosowano tra-
dycyjng sie¢ i spos6b uczenia (tj. uczenie z ,nauczycielem”, gdy w danych
wejsciowych do uczenia sieci zawarte sg poprawne odpowiedzi).

R.S. Collica (2007: 212) w odniesieniu do praktycznej strony zastosowania
sieci Kohonena wsréd zalet wymienia tatwo$é zrozumienia algorytmu, jego
logiczng strukture, natomiast za gtéwne zagrozenia stosowania algorytmu
uwaza jego problemy w radzeniu sobie z brakujacymi obserwacjami, duze
zapotrzebowanie na moc obliczeniowa oraz zmienne rezultaty w zaleznosci
od wielkosci proby, ktéra zostanie wykorzystana w badaniu.
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W artykule M. Lasek jako podstawowe wady sieci Kohonena wymienia
sie (Lasek 2004: 26-27):

- brak regut budowy architektury sieci, takich jak okreslenie liczby neuro-
néw czy wymiaru sieci, oraz trudnos$ci wyznaczania parametréw trenowa-
nia, takich jak wartosci poczatkowe wag, wspo6tczynnik uczenia, promien
sgsiedztwa, porzadek prezentowania danych w procesie uczenia, ktére
sg znajdywane metodg prob i bteddw; nieodpowiedni dobor parametréow
moze by¢ przyczyna braku sukcesu w trenowaniu sieci;

- wynik trenowania sieci zalezy od porzadku, w jaki pobierane sa przyktady
do trenowania, poniewaz wagi neurondéw sg modyfikowane w sposéb
wskazany przez algorytm po zaprezentowaniu kazdego kolejnego przy-
kfadu;

- zbieznos¢ procesu uczenia nie opiera sie na kryterium optymalizacji, lecz
jest wymuszana zmniejszajacym sie wspétczynnikiem uczenia i zasiegiem
uczenia; dlatego tez nie ma gwarancji, ze sie¢ moze nauczy¢ sie pra-
widlowo rozpoznawac sygnaty wejsciowe oraz ze bedzie przedstawiac
w petni ztozono$é problemu.

Aby przezwyciezy¢ wymienione powyzej wady, podjeto proby polepszenia
metody trenowania sieci Kohonena, m.in. poprzez wiaczenie algorytmu roz-
mytych k-$rednich, gdzie ,,rozmyto$¢” jest rozumiana zgodnie z teorig zbio-
réw rozmytych L.A. Zadeha (Lasek 22-24, 27). Dzieki wiaczeniu algorytmu
rozmytych k-$rednich uzyskano szereg korzysci, jak np. wieksza odpornos¢
wynikéw na poczatkowe warto$ci wprowadzanych parametréw, uniezaleznienie
od kolejnosci wprowadzania przyktadéw do trenowania sieci, zmniejszenie
koniecznej liczby cykli trenowania (Lasek 2007: 113-134). Jednakze opisywana
wczesniej dla przypadku nierozmytej sieci Kohonena adaptacja sasiedztwa
na mapie Kohonena nie ma juz miejsca. Neurony reprezentujagce podobne
obserwacje (dane wejsciowe) nie muszg sasiadowaé ze soba na mapie topo-
logicznej Kohonena. Zalety wizualne mapy zwyktych sieci Kohonena zostaja
utracone przy wykorzystywaniu rozmytego algorytmu trenowania.

Uproszczong wersjg algorytmu Kohonena jest tzw. kwantowanie wekto-
rowe (Vector Quantization - VQ). W przypadku tego algorytmu zbidr danych
zostaje podzielony na zdefiniowang liczbe skupien, tak ze kazde z nich jest
reprezentowane przez jeden wektor wagowy. Kwantowanie wektorowe nie
wykorzystuje koncepcji sasiedztwa. Modyfikowane sg jedynie wagi neuro-
néw zwyciezcow. Przy zastosowaniu takiego algorytmu korncowe rezultaty sg
w znacznej mierze uzaleznione od poczatkowych wartosci wektoréw wago-
wych, a algorytm cechuje sie sktonnoscig do wybierania miniméw lokalnych
zamiast globalnych (Kohonen 2008: 310-311).

Inng modyfikacjg algorytmu Kohonena jest tzw. uczenie wsadowe sieci.
W przeciwienstwie do oryginalnego algorytmu Kohonena, wektory wagowe
w przypadku uczenia wsadowego sg dostosowywane po wczytaniu nie kolejno
rozpatrywanych obserwacji, ale catego zbioru danych. Po kazdym przypadku
uczacym zapamietywane sg informacje o wektorze zwycieskim i parametrze
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sasiedztwa, a na koniec catej epoki uczenia na podstawie tych danych sg
obliczane nowe wektory wagowe (Kohonen 1998: 3-4). Nastepnie przy zasto-
sowaniu nowych wektoréw wagowych ponownie analizowane sa wszystkie
przypadki wejsciowe, az do spetnienia warunkéw zaprzestania uczenia sieci.
Obliczanie wektoréw wagowych moze sie odbywac na podstawie wartosci nie-
parametrycznej funkcji regresji (SAS 2010). Metoda ta jest szybsza w dzia-
faniu, bardziej stabilna i nie wymaga stosowania wspétczynnika uczenia.
Utrudnieniem stosowania algorytmu Kohonena moze byé pojawianie sie,
i to juz w trakcie uczenia, tzw. martwych neurondw, tj. takich, ktére nie
reprezentujg zadnych danych wejsciowych. Przyczyna ich pojawiania sie moze
by¢ losowo$¢ wag poczatkowych lub zbyt maty rozmiar sasiedztwa. Poja-
wianie sie martwych neuronéw na mapie topologicznej Kohonena zwieksza
tzw. btad kwantyzacji, mierzony jako $rednia warto$¢ odlegtosci wyliczanych
dla kazdego przypadku wejsciowego do najbardziej podobnego do niego
reprezentanta na mapie (mozna zastgpi¢ srednig inng miarg, np. mediang)
i niekorzystnie wptywa na mozliwosci interpretowania wynikdw, gdyz dane
beda odzwierciedlone przez mniejszg liczbe neuronéw (Osowski 2006: 286).
Nauczona sie¢ Kohonena moze zosta¢ zastosowana nie tylko do analizy
zaleznosci wystepujacych w zbiorze danych wejsciowych, ktore sg wykorzy-
stywane do jej trenowania, czego prébe przedstawiamy w tym artykule, lecz
takze przeznaczona do klasyfikowania nowych obiektdw, tzn. takich, z kto-
rymi sie¢ nie byla jeszcze zapoznawana. Jezeli przedstawiona wyuczonej sieci
nowa obserwacja nie zostaje przydzielona do zadnej z grup, wskazuje to, ze
jest odmienna od obserwacji, na ktérych przeprowadzono jej trenowanie.

3. Budowa i wykorzystywane sieci Kohonena
przy zastosowaniu programu SAS Enterprise Miner
(procedura SOM/Kohonen)

SAS Enterprise Miner 6.2 jest komponentem pakietu SAS, opracowanym
specjalnie na potrzeby przeprowadzania eksploracji danych (Data Mining).
Jest wyposazony w intuicyjny, graficzny interfejs, utatwiajacy i znacznie
przyspieszajacy budowe modeli eksploracji danych. Prostokaty odpowiednio
oznaczone (tekst i grafika), reprezentujace dziatania (tzw. wezty) dla prze-
prowadzania kolejnych krokdw analizy danych, uzytkownicy SAS Enterprise
Miner wprowadzajg na diagram i faczg strzatkami wskazujacymi kolejnosé
przetwarzania. Przetwarzanie odbywa sie zgodnie z zatozeniami metodyki
SEMMA w toku realizacji pieciu kolejnych etapdw: prébkowanie, eksplora-
cja, modyfikacja, modelowanie i ocena (Sampling, Exploration, Modification,
Modeling, Assessment) (Lasek i Peczkowski 2010: 117-133). Dla zbudowania
i wykorzystywania sieci neuronowych Kohonena trzeba wykorzystaé¢ wezet
(narzedzie) SOM/Kohonen.

Mozliwe jest zastosowanie réznych algorytmdéw tworzenia modelu sieci
Kohonena: kwantowania wektorowego (Kohonen VQ), samoorganizujacej
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sie mapy Kohonena (Kohonen SOM) oraz uczenia wsadowego SOM (Batch
SOM) z mozliwoscig wyboru wygtadzania Nadaraya-Watsona (Nadaraya-Wat-
son smoothing) i wygtadzania lokalnego liniowego (local-linear smoothing).
Ponadto wezet SOM/Kohonen umozliwia okreslenie wielu szczeg6towych
parametréw (opcji programu), ktére umozliwiajg dostosowanie modelu do
potrzeb analizowanych danych. Parametry te w programie SAS Enterprise
Miner 6.2 zostaty podzielone na cztery podstawowe sekcje: Ogoblne, Uczenie,
Ocena punktowa, Status. Szczegétowo sg opisane w dokumentacji programu,
a takze w pracy A. Myzik (2012: 18-24).

Podstawowe opcje okreSlajgce sposoéb budowy modelu i jego wyko-
rzystywania zawiera sekcja Uczenie. W tej sekcji mozna wyselekcjonowac
zmienne do badania, okre$li¢ metode budowy sieci oraz wskaza¢ sposéb
standaryzacji lub zadecydowaé, ze nie bedzie przeprowadzana. Sekcja Ucze-
nie zawiera az dziesie¢ podsekcji: Segment, Opcje ziarna, Uczenie wsadowe
SOM, Opcje lokalne liniowe, Opcje Nadaraya-Watsona, Kohonen VQ, Koho-
nen, Opcje sasiedztwa, Kodowanie zmiennych klasyfikujgcych i Braki danych.
Szkolenie sieci mozna przeprowadzi¢, przyjmujac domyslne, proponowane
w programie wartosci parametrow, jednakze w takim przypadku mozemy
otrzymac rezultaty w znacznym stopniu odbiegajgce od oczekiwanych. Trzeba
tez pamietaé, ze wiele opcji jest dostepnych tylko dla konkretnych metod
(Kohonen VQ, Kohonen SOM lub Batch SOM), dlatego podstawowg role
odgrywa wyhér metody.

W programie SAS Enterprise Miner stosowane sg pojecia krok oraz
iteracja. Termin ,krok” oznacza dziatanie polegajagce na zapoznaniu sieci
z jednym przypadkiem wejsciowym (obserwacjg) i zaktualizowaniu na tej
podstawie wektoréw wagowych. ,Iteracja”, podobnie jak epoka, jest odno-
szona do zapoznania sieci z catym dostepnym zbiorem danych.

Metodg domysing wskazywang w programie jest wsadowe SOM (Batch
SOM). W przypadku uczenia wsadowego dla wiasciwego zbudowania modelu
istotne jest wskazanie wiasciwej liczby kolumn i wierszy (podsekcja Segment),
ktore definiujg rozmiar mapy topologicznej Kohonena oraz okreslenie roz-
miaru sasiedztwa (podsekcja Opcje sgsiedztwa). Rozmiar mapy topologicznej
i rozmiar sagsiedztwa powinny zosta¢ utrzymane w odpowiedniej proporcji,
tak ze np. dwukrotne zwiekszenie liczby kolumn i wierszy powinno narzu-
ca¢ dwukrotne zwiekszenie rozmiaru sasiedztwa. Zachowanie tej proporcji
jest istotne, poniewaz od tych wartosci zalezy poziom wygtadzania. Dla
przyjecia odpowiednich wartosci najczesciej niezbedne jest przeprowadzenie
wielu prob.

R. Matignon wskazuje, ze jezeli przyjmiemy zbyt matg mape topolo-
giczna, to nie uzyskamy dobrego odwzorowania nieliniowos$ci zawartych
w danych, natomiast zbyt duzy rozmiar spowoduje wydtuzenie czasu uczenia
sieci, wymaga wiekszej mocy obliczeniowej komputera oraz moze powodo-
wac wystepowanie pustych segmentéw na mapie. Stwierdza, ze lepiej spraw-
dzaja sie wieksze mapy, o ile kazdemu skupieniu odpowiada wystarczajaco
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duza liczba przypadkow wejsciowych (Matignon 2007: 230). W dokumentacji
programu S”S Enterprise Miner 6.2 wskazuje sie, ze powinno ich by¢ pieé
lub dziesie¢. Tylko dla przypadku uczenia wsadowego jest mozliwe wskazanie
opcji wygtadzania i wyznaczanie ich parametréw. Program 5”5 Enterprise
Miner 6.2 umozliwia zastosowanie opcji wygtadzania lokalnego liniowego
i wygtadzania Nadaraya-Watsona, ktére regulujg forme funkcji sasiedztwa.
Ich wykorzystanie daje mozliwos¢ odpowiedniego dostosowania parametru
sasiedztwa i obszaru wokét neuronu wygrywajacego (Matignon 2007: 235).
Wygtadzanie Nadaraya-Watsona zmniejsza prawdopodobienstwo, ze algorytm
zatrzyma sie w minimum lokalnym. Wygtadzanie lokalne liniowe natomiast
umozliwia wyeliminowanie tzw. efektu granicznego (border effect) (Matignon
2007: 230), powodujacego, ze wektory wagowe z obrzezy mapy topologicznej
sg $ciggane do jej centrum.

Wyboér metody Kohonen SOM wymaga spetnienia tych samych zasad
dotyczacych liczby wierszy oraz kolumn mapy i rozmiaru sasiedztwa, jak
w przypadku metody wsadowej Batch SOM. W przypadku Kohonen SOM
trzeba dodatkowo ustali¢ whasciwy poziom wspétczynnika uczenia (poziom
domysiny wskazywany w programie wynosi 0,9). R. Matignon proponuje
wybranie wysokiej poczatkowej wartosci, zwiaszcza w przypadku gdy poczat-
kowe wektory wagowe zostaty wyznaczone w sposéb losowy. Natomiast,
jezeli wektory wagowe zostaty ustalone w oparciu o wczesniejsze analizy
przed przystagpieniem do uczenia sieci, stwierdza, ze zasadne moze by¢
przyjecie nizszej wstepnej wartosci wspdtczynnika uczenia. Niezbedne jest
tez przyjecie odpowiednich kryteriow zakonczenia uczenia lub pozostawie-
nie wartosci domysinych. Program daje mozliwos¢ wskazania kofncowego
poziomu wspétczynnika uczenia, maksymalnej liczby krokéw, maksymalnej
liczby iteracji i kryterium zbieznosci.

Jezeli zostanie wybrana metoda VQ, wymagane jest okreslenie maksy-
malnej liczby skupieh oraz wspotczynnika uczenia. Zasada wyboru para-
metru uczenia jest taka sama jak w przypadku SOM Kohonen. Jednak dla
kwantowania wektorowego juz wartos¢ 0,5 moze by¢ uznana za wystarcza-
jaco wysoki poziom poczatkowy. Liczba skupien moze przyjmowac dowolne
wartosci dodatnie, a jedyng wskazowke doboru wiasciwej ich liczby moze
da¢ metoda préb i bledéw.

Nalezy podkresli¢, ze bardzo istotny wptyw na dziatanie algorytmu ma
wiasciwy dobor parametrow sasiedztwa. Nie dotyczy to metody Kohonen
VQ, poniewaz nie stosuje sie tu koncepcji sasiedztwa.

Podstawowym atrybutem sasiedztwa jest jego docelowy rozmiar, ktéry
w programie jest jako domysiny, przyjety wedtug wzoru: max(5, max(liczba
wierszy, liczba kolumn)/2. Parametr ten moze przyjmowaé dowolng war-
to$¢ ze zbioru liczb catkowitych dodatnich. Jednakowoz istotnym ograni-
czeniem mozliwej do przyjecia wartosci jest zaleznos¢ pomiedzy docelo-
wym rozmiarem sasiedztwa a liczbg wierszy i kolumn mapy topologiczne;j.
W dokumentacji programu S”S podaje sig, ze wybor koncowej wielkosci
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sasiedztwa odgrywa decydujaca role w trenowaniu mapy samoorganizujacej.
Drugim istotnym parametrem jest parametr, ktory okresla posta¢ sasiedz-
twa, w programie nazywany ksztattem jadra. Moze ono przyjmowac naste-
pujace formy: jednostajne, Epanechnikov, dwuwagowe (biweight), tréjkatne
(triweight). Kolejny istotny parametr nosi nazwe metryki jadra i przedstawia
miare odlegtosci neuronéw. Na podstawie metryki jadra dostosowywane sg
poszczegblne wektory wagowe do neuronu zwycieskiego oraz okreslana jest
odlegtos¢ poszczeg6lnych ziaren. Stosowanymi metrykami sa m.in. odle-
gtos¢ maksymalna, miejska, euklidesowa. Dodatkowe parametry sasiedztwa
stanowig wartosci, ktére pozwalaja regulowaé przebieg budowy mapy, np.
regulowac tempo zmniejszania parametru sasiedztwa do kofcowej wartosci.

4. Zastosowanie sieci Kohonena
na potrzeby analizy danych
0 punktach gastronomicznych w wojewddztwach

Dane o punktach gastronomicznych w wojewdédztwach pobrano ze strony
internetowej Gtdéwnego Urzedu Statystycznego (dane z 2009 r.). Zbidr
danych sktada sie z szesnastu obserwacji i czterech zmiennych, ktére zostana
wykorzystane do podziatu obserwacji na skupienia. Kazda obserwacja (przy-
padek wejsciowy) przedstawia informacje dotyczace jednego wojewodztwa
na temat liczebnosci punktéw gastronomicznych czterech typow: restauracji,
baréw, stotéwek, pozostatych. Ten zbiér danych wybrano ze wzgledu na jego
prostote, co powoduje, ze stanowi dobrg ilustracje sposobu dziatania metody
SOM/Kohonen oraz dobrg podstawe dla przeprowadzenia analizy wptywu
zmiany parametrow modelu na wyniki. Ponadto analiza przeprowadzona
dla mato ztozonego zbioru moze byé pomocna przy budowie modelu, gdy
beda wykorzystywane bardziej ztozone dane.

Juz wstepna analiza danych wskazuje wyrdzniajacg sie obserwacje dla
wojewddztwa mazowieckiego. Niezaleznie od tego, jakg wybierzemy metode
badania (jaki model sieci Kohonena), poszczeg6lne parametry, architekture
sieci, algorytm (Kohonen VQ, czy tez samoorganizujaca sie mape Kohonena),
obserwacja dla wojewddztwa mazowieckiego tworzy odrebne skupienie.
Ponadto ten jednoelementowy segment jest zawsze znaczaco oddalony od
pozostatych skupieni. W Mazowieckiem jest ponad dwukrotnie wiecej punk-
téw gastronomicznych niz w jakimkolwiek innym wojewédztwie. Odmiennosé
tego przypadku wejsciowego od pozostatych powoduje w budowanej mapie
topologicznej powstawanie pustych skupien i wybér wektorow wzorcowych
0 ujemnych wartosciach. Na podobne zjawisko wskazuje G. Tarczynski
w pracy, w ktérej analizowat jednostki terytorialne (powiaty) pod wzgle-
dem rozwoju gospodarczego (Tarczyriski 2011: 90-94). W dalszej analizie
tymczasowo usunieto, zgodnie z sugestig G. Tarczynskiego, obserwacje dla
wojewddztwa mazowieckiego, aby sprawdzi¢, czy sieC stanie sie wéwczas
bardziej wrazliwa na subtelniejsze zaleznosci.
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W przypadku analizowanego zbioru danych potwierdzita sie zaleznosé¢
wskazywana przez S. Osowskiego, orzekajaca, ze sie¢ Kohonena wymaga
nadmiaru danych do wykrywania wzorcéw w nich zawartych (Osowski 2010:
282).

Dla analizowanego przez nas niewielkiego zbioru danych, niezaleznie
od dobieranej konfiguracji, mapa samoorganizujgca sie nie sprawdza sie
najlepiej. Wiele skupieri zawiera po jednej obserwacji. Ograniczanie liczby
grup przektada sie na gorsze odwzorowanie zréznicowania segmentow
mapy, a ponadto pojawia sie problem martwych neuronéw. Lepsze efekty
pozwala uzyska¢ kwantowanie wektorowe - zgodnie z terminologia przy-
jeta w oprogramowaniu S”S Enterprise Miner, metoda Kohonen VQ. Zato-
zono utworzenie szesciu skupied. Mniejsza liczba sprawia, ze skupienia nie
réznig sie co do rodzaju punktow gastronomicznych, a jedynie co do ich
liczby. Przyjecie wiekszej liczby powoduje z kolei nadmierne rozdrobnienie
zbioru danych i powstawanie licznych pustych segmentéw. Jako metode
standaryzacji danych przyjeto przeprowadzenie normalizacji. Poczatkowe
wartosci neurondw wybrano, opierajac sie¢ na metodzie skfadowych gtow-
nych. Podstawowa analiza wykazata, ze dwie pierwsze skiadowe gtéwne
wyjasniaja niemal 97% zmiennosci, wykres osypiska takze sugeruje wybor
dwdch sktadowych. Pozostate parametry zostaty przyjete jako domysine,
zgodnie z sugestig wykorzystywanego zaprogramowanego algorytmu.

Metoda Kohonen VQ dzieli zbiér danych na siedem skupien, jezeli
uwzglednimy wyodrebnione wczesniej wojewddztwo mazowieckie. Rysunek
2 przedstawia zbi6r pietnastu wojewddztw w rozbiciu na sze$¢ zbioréw.
Tabela 1 zawiera statystyki dla utworzonych skupieri. Rysunek 3 przedsta-
wia wizualizacje na mapie Polski uzyskanego podziatu na grupy za pomoca
kwantowania wektorowego.

Rys. 2. Podziat wojewd6dztw na skupienia wedtug liczebnos$ci punktéw gastronomicznych.
Zrédlo: opracowanie wiasne.
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Dane zamieszczone w tabeli 1 wskazujag, ze najbardziej jednorodne jest
skupienie pierwsze, w przypadku ktérego odchylenie standardowe wynosi
0,04, a najwieksza odlegtos¢ od ziarna skupienia jest rowna 0,08. Najmnigj
homogeniczne jest skupienie czwarte. Istotne jest, ze w zadnym przypadku
odlegto$¢ od najblizszego skupienia nie jest mniejsza niz najwieksza odle-
gtos¢ od ziarna skupienia, co potwierdza rozdzielno$¢ utworzonych grup.

Najwieksza
Odchylenie odlegtos¢ Najblizsze
standardowe  od ziarna skupienie

Odlegtos¢ od

Lp. Segment Liczebnos$¢ najblizszego

skupienia skupienia
1 1 4 0,04 0,08 2 0,26
2. 2 3 0,09 0,17 1 0,26
3. 3 2 0,10 0,14 2 0,29
4. 4 2 0,15 0,21 2 0,66
5. 5 2 0,14 0,20 3 0,50
6. 6 2 0,09 0,14 5 0,74

Tab. 1 Statystyki dla skupienn utworzonych na podstawie danych dotyczacych punktow
gastronomicznych w wojewédztwach. Zrédio: opracowanie wiasne.

Rys. 3. Mapa Polski podzielona na wojewédztwa z naniesionymi skupieniami utworzonymi
na podstawie danych dotyczacych punktéw gastronomicznych. Zrédto: opracowanie wiasne.
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Lp. Segment Restauracje Bary Stotowki Pozostate
1 1 92,3 94,5 47,3 45,8
2. 2 156,7 137,7 75,0 71,7
3. 3 230,0 201,5 83,5 117,5
4. 4 150,5 118,0 186,0 113,5
5. 5 381,5 277,0 136,5 151,5
6. 6 531,5 404,0 158,0 312,5

Tab. 2. Wektory wagowe dla skupieh utworzonych na podstawie danych dotyczacych
punktéw gastronomicznych w wojewédztwach. Zrédto: opracowanie wtasne.

Dane z tabeli 2 wskazuja, ze poszczeg6lne skupienia réznig sie miedzy
sobg wyraznie liczbg punktéw gastronomicznych rozmaitych typéw. Rozpa-
trujac segmenty 1, 2, 3, 5, 6, mozna zauwazy¢ stopniowy wzrost liczby restau-
racji, baréw, stotéwek i pozostatych. Na podstawie tej zaleznosci w jedno
skupienie zostaly potaczone wojewddztwo Slaskie z matopolskim, wielko-
polskie z dolnoslaskim, t6dzkie z pomorskim, a Swietokrzyskie, podlaskie,
lubelskie i opolskie w jedna, najliczniejsza grupe. Wojewddztwo lubelskie
i zachodniopomorskie zostaty zaliczone do odrebnego skupienia (czwartego)
ze wzgledu na wykryty przez algorytm rozktad punktéw gastronomicznych
poszczegblnych typow rézniacy sie od charakteryzujgcego pozostate woje-
wodztwa: sg to dwa wojewddztwa o najnizszym udziale baréw i najwyzszym
udziale stotéwek. Wyjasnienie przyczyny tego faktu wymagatoby przepro-
wadzenia dalszej, szczegdtowej analizy i zapewne odwotania sie do wiedzy
0s6b zajmujacych sie specyfika tych regionow.

5. Zastosowanie sieci Kohonena na potrzeby
analizy danych o podmiotach gospodarczych

z réznych sekcji Polskiej Klasyfikacji Dziatalnosci
w podregionach

Analizowany zbior danych pochodzi z Krajowego Rejestru Urzedowego
Podmiotéw Gospodarki Narodowej (REGON) i zawiera informacje o liczbie
podmiotéw gospodarki narodowej w 2010 r. wedtug poszczegélnych sekcji
PKD 2007 w podziale na podregiony. Podregiony sa tu rozumiane jako
jednostki terytorialne utworzone do celéw statystycznych poprzez potacze-
nie powiatéw w wieksze grupy (Centrum Informatyki Statystycznej 2011).

W przypadku teraz rozpatrywanego zbioru danych najmniej satysfak-
cjonujace wyniki, odznaczajace sie bardzo matg jednorodnos$ciag skupien,
uzyskiwano, postugujac sie metoda kwantowania wektorowego (metoda
Kohonen VQ). Powodem jest zapewne nieuwzglednianie w tej metodzie
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sasiedztwa, ktére w przypadku wiekszych zbioréw danych odgrywa znaczaca
role. Lepsze wyniki dawata samoorganizujgca sie mapa Kohonena (metoda
SOM Kohonen), jak tez uczenie wsadowe. Aby znalez¢é najodpowiedniej-
sza metode i parametry, wygenerowano szereg map. Ostatecznie wybrano
metode SOM Kohonen, poniewaz pozwalata ona na znaczace zmniejszenie
btedu kwantyzacji, przypomnijmy, liczonego jako $rednia odlegtos¢ przy-
padkéw wejsciowych od ich reprezentantow na mapie oraz umozliwiata
uzyskiwanie skupief odznaczajacych sie jednorodnoscia.

Pewnym problemem okazat sie wybor rozmiaru mapy topologicznej, wyni-
kby z ograniczonych mozliwosci, stwarzanych przez wykorzystywany program
komputerowy: konieczno$¢ wybrania liczby wierszy i kolumn sposréd warto-
$ci dostepnych na rozwijanej liscie (wielokrotnosci dwojki ponizej dziesieciu
wierszy/kolumn, a powyzej - wielokrotnosci dziesieciu). Tak wiec, gdy osiem
skupien (mapa 2 na 4) okazywato sie zbyt matg liczbg, nastepna mozliwa
do utworzenia byla mapa topologiczna o rozmiarach 4 na 4 i szesnastu
skupieniach. Po prébach wygenerowania i przeanalizowania map o réz-
nych rozmiarach, zdecydowano, ze najwygodniejsza dla prowadzenie analizy
danych bedzie mapa z oSmioma skupieniami. Na takiej mapie nie ma pustych
skupien, a wielkos¢ mapy okazuje sie mie¢ wystarczajace rozmiary, by nie
ogranicza¢ odwzorowania réznorodnosci. Przykladowo w sytuacji szesnastu
skupien na mapie, az trzy czwarte z nich liczy mniej niz pie¢ obiektéw, co
zgodnie z zaleceniami programu SAS Enterprise Miner, przedstawionymi
w dokumentacji, nie powinno by¢ akceptowane, utrudnia bowiem popraw-
no$¢ wnioskowania.

Poréwnanie map topologicznych otrzymywanych za pomoca réznych
metod wyboru poczatkowych wektorow wagowych prowadzi do wniosku,
ze w rozpatrywanej tu analizie danych metoda gtéwnych sktadowych nie
zapewnia dobrych wynikéw ze wzgledu na wyzszg warto$¢ btedu kwantyzacji
niz w przypadku innych metod wyboru startowych wag. Dwie pierwsze skia-
dowe gtdwne wyjasniajg co prawda az 85% zmiennosci, jednak dogodniejsze
do analiz okazujg sie mapy, w ktorych poczatkowe wektory wagowe sg
wybierane za pomoca opcji programu Wartos¢ odstajaca. Znaczng poprawe
wynikéw trenowania sieci, ujawniajaca sie zmniejszeniem btedu kwantyzacji
i eliminacja pustych skupien, mozna otrzymaé poprzez modyfikacje promie-
nia, okreslajgcego minimalng odlegto$é pomiedzy wyjsciowymi wektorami
wagowymi. Po przeprowadzeniu wielu préb przyjeto wartos¢ 0,1. Podre-
gion miasta Warszawa, rowniez jak w przypadku poprzednio analizowanego
zbioru danych, tworzy odrebne skupienie. Jednakze w obecnym badaniu
przeprowadzanie uczenia sieci na zbiorze po usunieciu tego podregionu
nie daje poprawy wynikéw, wiec nie jest uzasadnione i nie zostato prze-
prowadzone.

Ostatecznie wybrano mape topologiczng ztozong z o$miu neuronéw, do
ktérych zostaty przypisane wszystkie przypadki wejsciowe - podregiony. Na
rysunku 4 przedstawiono liczebnosci obserwacji przypisane poszczegélnym
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segmentom mapy. Najliczniejszy segment obejmuje 17 obserwacji, nastepny
wedtug liczebnosci - 14, a kolejne odpowiednio 10 i 8. Dwa najmniej liczne
segmenty maja po mniej niz 5 przypadkdw wejsciowych.

Rys. 4. Liczba podregionéw przyporzadkowanych do sggmentéw mapy topologicznej
utworzonej na podstawie danych dotyczacych liczebnoSci podmiotéw gospodarczych
z réznych sekcji PKD. Zrédto: opracowanie wtasne.

W tabeli 3 przedstawiono statystyki uzyskane dla mapy topologicznej
przedstawionej na rysunku 4, tj. dla kazdego jej segmentu: liczebnos¢,
odchylenie standardowe obiektow od ziarna skupienia, najwiekszg odlegtosé
obiektow od ziarna skupienia, najblizsze skupienie i odlegtos¢ od najbliz-
szego skupienia. Srednie odchylenia standardowe sa zblizone do siebie we
wszystkich segmentach, co wskazuje ze segmenty sg jednorodne. Jedynie
segment 1:3 jest mniej jednolity. Jezeli pominiemy segment 1:4 ziozony
z jednej obserwacji (jest nig réznigca sie znaczaco od innych zgrupowan
Warszawa), najnizsze wartosci odchylenia standardowego majg segmenty
2:2 (0,04), 2:3 (0,05) i 1:1 (0,05). Pewien niepokdj moze budzi¢ fakt, ze
w Kkilku segmentach znajdujg sie podregiony znacznie oddalone od wektoréw
wagowych, do ktérych zostaty przypisane. Ponadto odlegtos¢ od najblizszego
skupienia dla wielu zgrupowan nie jest zbyt wysoka, a w przypadku niekté-
rych segmentéw mniejsza od najbardziej oddalonego od ziarna przypadku
wejsciowego. Rozwigzaniem tego mankamentu mogtoby by¢ zwiekszenie
rozmiaréw mapy topologicznej, lecz wéwczas zwieksza sie liczba segmentow
reprezentujacych matg liczbe podregionéw, np. 2 lub 3. Odchylenia stan-
dardowe, a takze odlegtosci kazdego ze skupien od najblizszego do niego
mozna, tak jak ich liczebnosci, réwniez przedstawi¢ na mapie topologicznej
(Myzik 2012: 35).

Na rysunku 5 ukazano mape Polski przedstawiajaca powiaty odpowiada-
jace poszczegb6lnym segmentom mapy topologicznej. Program S”S Base 9.2
nie umozliwia w sposob bezposredni przedstawienia mapy z podregionami,
totez przedstawiono mape z mniejszymi jednostkami terytorialnymi. W tej
sytuacji pewng niedogodnoscig jest brak oznaczen granic podregionéw.
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Najwieksza Odlegtosé od
Wiersz: . 4 Odchylenie odlegtos¢ Najblizsze . g“
Lp. Liczebnos¢ ; L najblizszego
Kolumna standardowe od ziarna skupienie S
S skupienia
skupienia
1 11 7 0,05 0,28 6 0,31
2. 1:2 4 0,07 0,39 1 0,52
3. 1:3 5 0,12 0,57 5 0,48
4. 1:4 1 - 0,00 8 3,44
5. 2:1 17 0,07 0,50 1 0,42
6. 2:2 10 0,04 0,28 7 0,29
7. 2:3 14 0,05 0,34 6 0,29
8. 2:4 8 0,07 0,48 5 0,59

Tab. 3. Statystyki dla mapy topologicznej utworzonej na podstawie danych dotyczgcych
liczebnosci podmiotéw gospodarczych z réznych sekcji PKD. Zr6dto: opracowanie wiasne.

Rys. 5. Mapa Polski podzielona na powiaty z naniesionymi segmentami mapy topologicznej
utworzonej na podstawie danych dotyczgcych liczebnosci podmiotéw gospodarczych
z roznych sekcji PKD. Zrodio: opracowanie wiasne.

Analiza liczebnosci podmiotéw gospodarczych z poszczegélnych sekcji
PKD w poszczeg6lnych segmentach umozliwia dostrzezenie wielu interesu-
jacych zaleznosci, czasem zgodnych z naszag wiedzg, co potwierdza popraw-
no$¢ dziatania sieci Kohonena. Na przyktad zdecydowanie od pozostatych
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odbiega rozktad w segmentach podmiotow gospodarczych z sekcji PKD:
administracja publiczna i rolnictwo. Przeprowadzajac szczegdtows analize,
mozna zauwazy¢, ze liczebno$¢ podmiotow gospodarczych z sekcji admi-
nistracji publicznej przyjmuje w zdecydowanej wiekszosci skupien zblizone
wartosci. Natomiast rozktad liczby podmiotéw rolniczych miedzy segmen-
tami, jak mozna sie byto spodziewac, jest odmienny od rozktadu podmio-
téw przemystowych czy ustugowych. Doktadna interpretacja otrzymanych
wynikéw wymaga pogtebionej analizy, do ktérej nalezatoby zaangazowac
specjalistdw zajmujacych sie analizami regionalnymi oraz zaznajomienia si¢
z fachowg literaturg z zakresu analiz regionalnych, co jednak zmusitoby do
przekroczenia zamierzonych badan i dopuszczalnej zawartosci tego artykutu.

Mapa Polski sporzadzona na podstawie mapy topologicznej przedstawia-
jacej liczbe podmiotéw gospodarczych réznych sekcji PKD podzielonych na
mozliwie jednorodne, ale réznigce sie miedzy soba segmenty, chociaz nie
opiera sie na tradycyjnych wskaznikach rozwoju gospodarczego, pozwala
na wizualizacje stopnia rozwoju poszczegélnych regionéw. Analiza obu
map, topologicznej i geograficznej stwarza mozliwo$é rozwazania réznic w
rodzajach dziatalnosci gospodarczej podregionéw i wydobycia o nich wielu
szczegbtowych informaciji.

6. Zastosowanie sieci Kohonena na potrzeby analizy
danych o obiektach sportowych w powiatach

Analiza dotyczy obiektéw sportowych w powiatach w roku 2010. Liczba
obserwacji - powiatéw - wynosi 379. Ze zbioru dostepnego na stronie inter-
netowej Gtéwnego Urzedu Statystycznego (Centrum Informacji Statystycznej
2011) wybrano obiekty sportowe do analizy. Uwzgledniono do przeanalizo-
wania rozmieszczenia w powiatach nastepujace obiekty sportowe: stadiony,
boiska do gier wielkich, boiska do gier matych, boiska uniwersalne - wielo-
zadaniowe, duze wielofunkcyjne hale sportowe o wymiarach 44 m X 22 m
i wiekszych, $rednie hale sportowe o wymiarach od 36 m X 19 m do
44 m X 22 m, sale gimnastyczne o wymiarach od 24 m X 12 m do
36 m X 19 m, mate sale pomocnicze o wymiarach ponizej 24 m X 12 m, korty
tenisowe otwarte, korty tenisowe kryte, ptywalnie kryte, ptywalnie otwarte,
tory, strzelnice, lodowiska sztuczne mrozone. Zbiér danych, podobnie jak
poprzednie, zawiera takze tylko dane numeryczne. Ma bardziej ztozong
strukture przede wszystkim ze wzgledu na wiekszg liczbe obserwacji: 379,
w tym 65 miast na prawach powiatu i 314 pozostatych powiatéw.

W rozpatrywanym przypadku zrezygnowano z zastosowania metody
Kohonen VQ, poniewaz jest ona zalecana do niezbyt duzych i nie nadto
ztozonych zbioréw danych. Przeprowadzono préby zastosowania do utworze-
nia mapy topologicznej pozostatych dwoch metod: SOM Kohonena i Uczenia
wsadowego SOM, w obu przypadkach przyjmujac rézne parametry algoryt-
mow. Z uwagi na uzyskiwanie lepszych efektéw w przypadku stosowania
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metody SOM Kohonen, te metode postanowiono wykorzystywa¢ w dalszych
badaniach.

Z uwagi na fakt analizy zbioru ztozonego ze znacznej liczby obserwacji
zaktada sie tym razem utworzenie duzej mapy topologicznej o rozmiarach
6 wierszy na 6 kolumn, tak aby wypadto srednio 10-11 przypadkéw wejscio-
wych na jeden wektor wzorcowy. Pomimo mapy ztozonej az z 36 segmen-
téw, nie pojawiajg sie puste segmenty, a jedynie 9 segmentéw liczy ponizej
5 przypadkéw wejsciowych.

Przeprowadzajac proby budowy mapy, przy zatozeniach réznej wielkosci
parametréw, nie dostrzezono, aby ich modyfikacje wywotywaly znaczace
zmiany wynikéw. Wyniki skupiania sg podobne, niezaleznie od metody
wyboru poczatkowych ziaren: Wartosci odstajacej lub Gtéwnych sktadowych.
Jedynie dopuszczenie zbyt duzego promienia rozmieszczenia neuronéw
pogarsza rezultaty i powoduje powstawanie pustych segmentow.

Pewnym zaskoczeniem jest fakt, ze nawet do$¢ znaczne zmiany opcji
sgsiedztwa nie majg wptywu w analizowanym przypadku na otrzymywane
wyniki. Modyfikacje jego poczatkowej wartosci, a takze liczby iteracji nie
zmieniajg zasadniczo wygladu mapy topologicznej. Istotne okazujg sie nato-
miast zmiany opcji dotyczacych wspotczynnika uczenia. Te opcje przyjeto
po wielu prébnych modyfikacjach i analizie generowanych kolejno map.

Na rysunku 6 przedstawiono mape topologiczng ztozong z 36 segmen-
téw i wybrang do dalszej analizy rozmieszczenia obiektow sportowych
w powiatach.

Rys. 6. Liczba powiatéw przyporzadkowanych do segmentéw mapy topologicznej utworzonej
na podstawie danych o obiektach sportowych w powiatach. Zrédto: opracowanie wtasne.

Mapa topologiczna przedstawiona na rysunku 6 ilustruje, ze sposréd
wszystkich segmentéw zdecydowanie wyrdznia sie co do liczebnosci obser-
wacji, ktérymi sg tym razem powiaty, segment 3:2 (obejmuje 56 powiatéw).
Nastepne w kolejnosci co do liczby obserwacji sa segmenty 5:3 (23 powiaty)
oraz 5:1 (21 powiatdéw). Najmniej liczny jest segment 1:4 z jednym przy-
padkiem wejsciowym. Na przedstawianej mapie wyraznie uwidocznione jest
sasiedztwo neuronéw, reprezentowanych w postaci segmentéw (prostoka-
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téw). Segmenty liczniejsze usytuowane sg po lewej stronie i nieco przesuniete
w gore. W prawym dolnym rogu mapy usytuowane sg segmenty z niewielkg
liczbg powiatow.

Srednie odchylenie standardowe dla wszystkich segmentéw wynosi 0,056.
Najbardziej jednorodny, charakteryzujacy sie najmniejszym $rednim odchy-
leniem standardowym okazuje sie segment, ktory jest jednoczesnie najlicz-
niejszy - segment 3:2. Najmniej sposrod wszystkich jednorodne skupisko to
1.6, ktére jest jednocze$nie najbardziej oddalone od pozostatych (znajduje
sie w prawym dolnym rogu mapy topologicznej).

Na rysunku 7 przedstawiono mape Polski z naniesionymi wynikami
podziatu na segmenty mapy topologicznej z rysunku 6.

Rys. 7. Mapa Polski podzielona na powiaty z naniesionymi segmentami mapy topologicznej
utworzonej na podstawie danych o obiektach sportowych. Zrédto: opracowanie wtasne.

Na rysunku przedstawiajagcym mape Polski mozna zauwazy¢, ze powiaty
z segmentu 3:2 sg umiejscowione po wschodniej stronie Polski. Szczeg6lnie
licznie jest on reprezentowany przy potnocno-wschodniej granicy. Podobnie
sytuacja wyglada w przypadku segmentu 3:3, do ktérego nalezy wiele powia-
téw przygranicznych. Wiele miast zawartych jest w segmentach 1:2, 1:3, 1.4,
1.5, 1:6, czyli generalnie w pierwszym wierszu mapy topologicznej. Wiersz
ten wyréznia sie od pozostatych wiekszym odchyleniem standardowym i mato
licznymi zgrupowaniami. Rozmiar miast stopniowo wzrasta w miare prze-
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suwania sie blizej prawej strony i rosnie réwniez zréznicowanie od innych
segmentéw. Powiaty miejskie sg takze skupione w segmentach 2:1, 2:2 i 3:1.
Nalezg do nich gtéwnie mniejsze miasta ze wschodniej czesci Polski.

Powiaty ziemskie ze wschodniej Polski sa w wiekszosci umieszczone na
mapie topologicznej w kolumnach z lewej strony, gtéwnie w $rodkowych
wierszach. Powiaty ziemskie z zachodniej czesci Polski znajdujg sie w gornej
czesci mapy topologicznej, umiejscowione ku prawej stronie.

Jezeli przeanalizujemy jakiego typu obiekty sportowe wystepuja w jakiej
liczbie w poszczeg6lnych segmentach, to najwiecej réznych typédw obiektéw
sportowych znajdziemy w segmencie 1:6, ktéry odpowiada tylko dwdm obser-
wacjom, ktérymi sg Warszawa i Krakéw. Segment 1:6 nie ma jedynie (w porow-
naniu z pozostatymi segmentami) najwiekszej liczby boisk do gier wielkich, kto-
rych liczy najwiecej segment 6:6, oraz boisk uniwersalnych, ktérych wiecej majg
segmenty 2:6 i 3:6. Segment (neuron zgodnie z nomenklaturg sieci neurono-
wych) czy tez skupienie 6:6 odpowiada przede wszystkim regionom potozonym
w zachodniej czesci Polski (wraz ze Szczecinem), blisko granicy z Niemcami.

Jezeli przeanalizujemy segmenty mapy topologicznej pod wzgledem
liczebnosci stadionéw, to mozemy stwierdzi¢, ze wystepuje mniej wiecej
réwnomierne ich roztozenie w roznych segmentach, z jedynie kilkoma wyr6z-
niajacymi sie skupieniami. Analiza wystepowania boisk do gier wielkich
wskazuje, ze segmenty o wiekszej ich liczbie sg skoncentrowane w gornej
czesci mapy topologicznej. Interesujace jest rozmieszczenie na mapie topo-
logicznej boisk uniwersalnych, ukazujacy wyrazng koncentracje segmentéw
z ich duza liczbg po prawej stronie mapy i stopniowe ,,promieniste” roz-
mieszczenie segmentow z coraz mniejszg ich liczbg w miare oddalania sie
od tego punktu. Zauwazalny jest fakt, ze w decydujacej mierze segmenty
z najwiekszg liczbg r6znego typu obiektéw sportowych znajdujg sie po
prawej stronie mapy topologicznej. Generalnie najczesciej usytuowane sg
one w ostatniej kolumnie mapy, do ktdrej zaklasyfikowane sg duze miasta:
Warszawa, Krakéw, Poznan, Szczecin.

Jezeli rozwazymy liczbe ptywalni odkrytych, to wyrézniajacy sie pod tym
wzgledem okazuje sie segment 1:3, ktdry odpowiada trzem powiatom: Kato-
wice, Lublin i Tarndw. W tych miastach znajduje sie ponadprzecietna liczba
ptywalni odkrytych w poréwnaniu z innymi miastami. Segment 1:3 charak-
teryzuje sie réwniez wysoka liczba lodowisk sztucznych mrozonych. Préba
wyjasnienia tej zaleznosci, ktora zapewne nie jest przypadkowa, wymagataby
szczegOtowej, pogiebionej analizy podobienstw pomiedzy tymi miastami.
Najwiecej strzelnic majg powiaty z segmentu 1:5. Skupienie to wyr6znia
sie takze pod wzgledem znacznej liczby innych obiektéw sportowych, na
przyktad sal gimnastycznych, a w przypadku liczby wielu obiektow zajmuje
posrednie miejsca wsrdd innych wyodrebnionych segmentéw. Do skupienia
1:5 nalezg duze miasta: £6dz, Wroctaw, Bydgoszcz.

Zauwazalny, interesujacy i warty podkreslenia wydaje sie fakt, ze w przy-
padku analizy rozmieszczenia obiektéw sportowych wiele powiatéw ziem-
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skich, ktére znajduja sie obok siebie na mapie Polski, sasiaduje na mapie
topologicznej. W przypadku miast mozna zauwazy¢ inng zaleznos¢. Wydaje
sie, ze decydujacymi czynnikami determinujgcymi liczbe obiektow sporto-
wych w przypadku miast sa: wielkos¢ miasta oraz stopieh jego rozwoju,
a prawdopodobnie takze inne czynniki, jak na przyktad swiadomos¢ spo-
teczna na danym terenie. Miasta o podobnej wielkosci czesto znajduja sie
we wspolnych grupach - segmentach mapy topologicznej, jednakze segmen-
téw z powiatami miejskimi jest utworzonych kilka, co pozwala zaryzykowac
whniosek o ich zréznicowaniu pod wzgledem obiektéw sportowych w réznych
segmentach, ale podobienstwie posiadanych obiektéw sportowych - takich,
ktore nalezg do tych samych segmentow.

Sie¢ Kohonena i mapa topologiczna, dajac mozliwos¢ wizualizacji r6znych
cech dotyczacych obiektéw sportowych wspolnych dla powiatow, jak i je
odrdzniajacych, pozwalajg na dostrzezenie wielu réznych zaleznosci, z kté-
rych niektore sa trudne do zauwazenia na podstawie samego zbioru danych.

7. Zakonczenie

Przedstawiona w artykule analiza za pomocga sieci Kohonena dotyczyfa
jednostek terytorialnych opisywanych za pomoca réznych charakterystyk.
Algorytm Kohonena moze by¢ stosowany w celu lepszego zrozumienia struk-
tury danych, wydobycia z nich nieoczywistych informacji. Badacz nie musi
posiadaé rozlegtej wiedzy na temat analizowanego zjawiska przed przysta-
pieniem do analizy, aby stworzy¢ kryteria podziatu zbioru na skupienia lub
wybraé odpowiednig forme modelu. Klasyfikacja danych na grupy, przepro-
wadzona przez sie¢ Kohonena jedynie na podstawie ich wewnetrznej struk-
tury, przedstawiona na mapie topologicznej, moze poméc lepiej zrozumieé
zaleznosci zawarte w danych wejsciowych, zwréci¢ uwage na nietypowe lub
niespodziewane zaleznosci. Dopiero wowczas wskazane jest odwotanie sie
do wiedzy merytorycznej (specjalistow), aby zadecydowaé, czy powstatym
skupieniom mozna przypisa¢ sensowng interpretacje i nada¢ stosowne ety-
kietki, tj. nazwy czy oznaczenia (Tadeusiewicz 2001: 49-51).

W literaturze mozna znalez¢ analizy danych dotyczacych jednostek tery-
torialnych. Dogodna dla uzyskania wartosciowych wnioskéw z badania jedno-
stek terytorialnych za pomoca sieci Kohonena, co potwierdzity takze nasze
analizy, jest mozliwos$¢ tworzenia graficznych odwzorowan wynikéw zaréwno
na mapie topologicznej, jak i geograficznej, a nastepnie ich zestawienie ze
soba, co znacznie zwieksza mozliwosci interpretacji. W artykule ,,Explora-
tory Data Analysis by the Self-Organizing Map: Structures of Welfare and
Poverty in the World”, jego autorzy - S. Kaski i T. Kohonen (1996: 498-507)
- wykorzystuja zestaw wskaznikow opisujacych rézne aspekty standardu
zycia, np. oczekiwana dalsza dtugos$é trwania zycia w momencie narodzin,
analfabetyzm wsréd dorostych wyrazony w procentach, udziat opieki medycz-
nej w wydatkach gospodarstw domowych, aby uzyskaé wyniki odwzorowujace
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rozktad dobrobytu dla ludnosci na $wiecie. Mapa zbudowana na podstawie
wskaznikow ukazuje zaleznosci pomiedzy réznymi panstwami, np. kraje nale-
zace do Organizacji Wspdipracy Gospodarczej i Rozwoju (OECD) znalazty
sie w jednej grupie, a kraje Europy Wschodniej w drugie;j.

Zastosowanie sieci Kohonena do analizy danych dotyczacych jednostek
terytorialnych przedstawiajg takze autorzy artykutu: ,Living Standards of
Vietnamese Provinces: a Kohonen Map” (Nguyen, Haughton i Hudson
2009: 109-113). W artykule zbudowano mape topologiczng Kohonena w celu
ukazania rankingu prowincji wietnamskich na podstawie wskaznikéw, takich
jak PKB, dochdd gospodarstwa domowego na jednego cztonka rodziny,
miara ubostwa, miernik rozwoju spotecznego.

G. Tarczynski, stosujgc sie¢ Kohonena, przeprowadza analize polskich
powiatéw, zmierzajagcg do oceny i pordwnania standardu zycia ludnosci
réznych powiatdéw na podstawie r6znorodnych wskaznikéw. Wyniki wskazujg
na wyrazng odrebno$¢é powiatu warszawskiego od pozostatych. Uzyskane
mapy nie ukazuja wyraznego podziatu powiatow na zgrupowania. Zdaniem
autora, aby uzyska¢ bardziej jednoznaczne wyniki, nalezy wyodrebni¢ zupet-
nie odmienng obserwacje, jaka jest powiat warszawski, oraz przeprowadzic¢
analize oddzielnie dla powiatow ziemskich i miast na prawach powiatu
(Tarczynski 2011: 90-94).

Powré¢my do analizy danych krétko przedstawianych w tym artykule,
a szczeg6towo opisanych w pracy A. Myzik (2012) na podstawie badan
z wykorzystaniem sieci Kohonena i dotyczacych jednostek terytorialnych.
Zastosowanie sieci Kohonena i utworzonej dzieki niej mapie topologicznej
w znacznym stopniu ufatwia zrozumienie zaleznosci zawartych w zbiorze
z duza liczbg zmiennych dotyczacych jednostek terytorialnych, takich jak
liczba réznych obiektéw sportowych w powiatach czy liczba podmiotéw
gospodarczych z roznych sekcji PKD. Analiza bez zapewnionej dzieki algo-
rytmom Kohonena redukcji wymiaru i klarownej formy wizualizacji nie moze
by¢ tak wyrazista i czytelna. Niewatpliwa zaletg jest to, ze stosowanie sieci
Kohonena nie wymaga zadnej specjalistycznej wiedzy na temat dziedziny,
z jakiej analizowane sg dane, ani zwigzkéw miedzy zmiennymi. Mozliwe
jest, opierajac sie na rezultatach zastosowania sieci, postawienie rozma-
itych, czesto budzacych zaskoczenie hipotez, ktére moga by¢ dopiero dalej
weryfikowane na podstawie wiedzy fachowe;j.

W pierwszym z przedstawionych w artykule badaniu, dotyczacym punktéw
gastronomicznych w wojewodztwach, wykorzystano kwantowanie wektorowe,
aw dwdch nastepnych, dotyczacych podmiotéw gospodarczych z réznych sek-
cji Polskiej Klasyfikacji Dziatalnosci oraz obiektéw sportowych w powiatach,
podstawowg wersje metody Kohonena. Niespodziewanym ograniczeniem
wykorzystywania metod Kohonena, cho¢ niewielkim i w nieduzym stopniu
ucigzliwym, okazuje sie fakt, ze program SHS Enterprise Miner pozwala na
wybor liczby wierszy i liczby kolumn budowanej mapy topologicznej z pro-
ponowanej narzuconej listy wartosci. Nie stwarza to wiekszego problemu
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w przypadku duzych zbioréw danych, ale gdy dysponujemy nieco mniejszym
zbiorem, utrudnia to przyjecie najbardziej dogodnych rozmiaréw mapy.

We wszystkich przedstawianych w tym artykule analizach danych obser-
wacja dla wojewddztwa mazowieckiego, powiatu lub podregionu miasta
Warszawa bardzo wyraznie odréznia sie od pozostatych najwiekszg liczba
punktéw gastronomicznych, podmiotdw gospodarczych z wiekszosci sek-
cji Polskiej Klasyfikacji Dziatalnosci i réznego typu obiektéw sportowych.
Jedynie w przypadku analizy liczby obiektéw sportowych w powiatach War-
szawa nie tworzy catkiem odrebnego, oddalonego od innych segmentu na
mapie topologicznej, ale oddzielny segment, do ktérego zaliczony jest takze
Krakdw.

Analiza dotyczaca punktéw gastronomicznych w wojewddztwach, ze
wzgledu na niewielkg liczbe obserwacji, nie wymaga redukcji wymiaru, jed-
nak w takim przypadku zastosowanie kwantowania wektorowego pozwala
na usystematyzowanie informacji. Liczba punktéw gastronomicznych jest
gtébwng cecha rdznicujaca skupienia. Z pewnosciag bardziej interesujaca
wykryta zaleznoscia jest mata liczba baréw, a duza stotdwek w wojewddz-
twach lubelskim i zachodniopomorskim, zapewne mozliwa do wyjasnienia
po rozwazeniu specyfiki tych wojewodztw i by¢ moze, jezeli nie jest tatwa
do wyjasnienia, stwarzajgca inspiracje dla bardziej szczegétowej analizy.

Analiza podmiotéw gospodarczych z poszczeg6lnych sekcji PKD (2007 r.)
w podziale na podregiony bardzo wyraznie uwidacznia powigzania miedzy
sekcjami PKD, jak i podobieistwa (lub nie) podregionéw. W omawianym
przypadku wybrano jako najodpowiedniejszg do analizy mape topologiczng
0 dwoch wierszach i czterech kolumnach. Utworzona mapa topologiczna
budzi skojarzenia z geograficzng mapa rozwoju gospodarczego. Na mapie
topologicznej wyodrebniajg sie segmenty reprezentujagce duze miasta, seg-
menty reprezentujace stabiej rozwiniete tereny po wschodniej stronie Polski,
segmenty regionéw turystycznych. Podmioty gospodarcze z wiekszosci sekcji
majg podobny, odpowiadajacy sekcjom rozktad na segmentach mapy topo-
logicznej. Blizsza analiza prowadzi do ciekawych wnioskéw co do powigzan
podmiotéw gospodarczych z sekcji wprawdzie roznych, ale ktore znalazty
sie w tych samych lub sasiadujgcych segmentach mapy topologiczne;j.

Do przeprowadzenia analizy obiektéw sportowych w powiatach utwo-
rzono mape topologiczna ztozong z szeSciu wierszy i szeSciu kolumn (36 seg-
mentéw mapy). Segmenty o najwiekszej liczbie obiektéw sportowych sku-
piajg sie w pierwszym i szdstym wierszu oraz ostatniej kolumnie mapy.
Natomiast skupienia odpowiadajace wiekszej liczbie przypadkéw wejscio-
wych (powiatéw) gromadza sie po lewej stronie mapy, podczas gdy dolny
prawy rég zajmujg segmenty reprezentujace wieksze miasta, grupujac je po
kilka. Znaczna cze$¢ powiatéw ze wschodniej czesci kraju zgrupowana jest
w jeden najbardziej jednorodny segment o stosunkowo duzej liczebnosci.
Mapa topologiczna i utworzona na jej podstawie mapa geograficzna Polski
rozmieszczenia obiektéw sportowych wyraznie ilustruja réznice w rozmiesz-
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czeniu obiektow sportowych miedzy wschodnig a zachodnig czescig Polski,
pomiedzy powiatami miejskimi i ziemskimi, miedzy mniejszymi i wigkszymi
miastami. Potwierdzajg znany fakt, ze kultura sportowa jest lepiej rozwinieta
w wiekszych miastach oraz w zachodniej czesci Polski.

Jak zwraca sie uwage w pracy A. Myzik (2012), w celu doktadnego prze-
analizowania wszystkich zaleznosci i wyprowadzenia bardziej wartosciowych
whnioskéw dotyczacych rozmieszczenia obiektéw sportowych w powiatach
(tworzacych duzy i ztozony zbiér danych) i uchwyconych przez sie¢ Koho-
nena nalezatoby podja¢ obszerne oddzielne badania, wymagajace zapewne
zaangazowania specjalistéw z réznych dziedzin. Pomocne mogtoby sie takze
okazac¢ podzielenie zbioru na odrebne czesci, np. miasta na prawach powiatu
i powiaty ziemskie, jak proponowat w swoich badaniach G. Tarczynski (2011)
lub region wschodni i zachodni Polski.
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