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Abstract

The research paper focuses on investigating the impact of different metrics on the clustering process in Kohonen networks,
also known as self-organized maps (SOM). The theoretical foundations of Kohonen networks, including their structure
and algorithm of operation, are presented. Various metrics, such as Euclidean distance, Manhattan and cosine distance
and their potential impact on clustering process are then discussed. Experiments were conducted using the Iris dataset
constrained to two dimensions using PCA.
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Streszczenie

Artykut koncentruje si¢ na badaniu wplywu réznych metryk na proces klasteryzacji w sieciach Kohonena, znanych row-
niez jako samoorganizujace si¢ mapy (SOM). Przedstawiono teoretyczne podstawy sieci Kohonena, w tym ich strukture
i algorytm dziatania. Nastgpnie omowiono rézne metryki, takie jak odlegtos¢ euklidesowa, Manhattan i kosinus oraz ich
potencjalny wptyw na proces klasteryzacji. Przeprowadzone zostaly eksperymenty z wykorzystaniem zbioru danych Iris,

ograniczonym do dwoch wymiarow za pomocg PCA.
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1. Wstep

W erze cyfrowej, gdzie ogromne ilosci danych s3 gene-
rowane kazdego dnia, kluczowym wyzwaniem jest ich
efektywna analiza i interpretacja. Klasteryzacja czyli,
proces grupowania na podstawie podobienstwa, jest jed-
nym z podstawowych narz¢dzi w analizie danych. Sieci
Kohonena, nazywane samoorganizujacymi si¢ mapami
(SOM), sg zaawansowang technikg stosowang w niena-
dzorowanym uczeniu maszynowym [1-2], skuteczno$¢
tej techniki moze by¢ zalezna od doboru odpowiednie;j
metryki odleglosci wykorzystywanej w algorytmie sieci.
Artykut skupi si¢ na zbadaniu oraz analizie wspomnianej
skutecznosci.

Sieci Kohonena, opracowane przez Teuvo Kohonena
w latach 80-tych, to rodzaj sztucznych sieci neurono-
wych, uzywanych do nienadzorowanego uczenia si¢. Po-
mimo szerokiego zastosowania sieci Kohonena w 16z-
nych dziedzinach nauki i technologii [2-6], czesto brak
jest szerszego zrozumienia wptywu réznych metryk na
proces klasteryzacji. Istniejace badania i literatura nau-
kowa koncentruja si¢ glownie na praktycznych zastoso-
waniach tych sieci. Niniejszy artykul powstat w celu wy-
petnienia luki badawczej i dostarczenia mozliwie cen-
nych informacji na ten temat.

Celem artykutu jest zbadanie, jak wybor metryki od-
legltosci wplywa na proces klasteryzacji realizowany
przez sie¢ neuronowa, jaka jest sie¢ Kohonena. Analizie
zostang poddane trzy metryki: euklidesowa, Mahalano-
bisa oraz kosinusowa. Zbadana zostanie hipoteza mo-
wiaca o tym, ze metryka Euklidesa uzyta w sieci Koho-
nena daje najlepsze rezultaty grupowania danych.

2. Przeglad literatury

Praca [7] koncentruje si¢ na udoskonaleniu map Koho-
nena w celu klastrowania danych pochodzacych z czuj-
nikow rejestrujacych szeregi czasowe. Autorzy wprowa-
dzili dwie modyfikacje do standardowego algorytmu Ko-
honena: pierwsza polega na zastosowaniu miary odlegto-
$ci Dynamic Time Warping (DTW) zamiast tradycyjnej
metryki euklidesowej, a druga na wprowadzeniu sche-
matu probkowania, ktory wybiera najbardziej zréznico-
wane elementy, jako poczatkowych reprezentantow kla-
strow. W artykule omoéwiono, jak te mapy moga by¢
efektywnie uzywane do klastrowania danych o wysokiej
wymiarowosci, takich jak dane z metabolomiki i chemo-
metrii. Eksperymenty poréwnuja zmodyfikowane mapy
Kohonena z metodami hierarchicznymi klastrowania ba-
zujacymi na DTW jako miarze odlegtosci. Wprowadzone
modyfikacje wykazaly lepsza jako$¢ klastrowania i wigk-
sz3 szybko$¢ w porownaniu do klastrowania hierarchicz-
nego, sugerujac wyzsza efektywnos¢ nowego podejscia
w analizie szeregdw czasowych. Do oceny jakos$ci kla-
strowania autorzy wykorzystali wariancje wewnatrzgru-
powa, indeks Calinskiego-Harabasza oraz indeks Randa.
W koncowej czeSci pracy autorzy podsumowujg swoje
badania, podkreslajac przewage zmodyfikowanego algo-
rytmu map Kohonena nad tradycyjnymi technikami.
Zwracajg uwage na wigksza skalowalnosc i efektywnosc¢
ich metody, co czyni ja bardzo atrakcyjna do analizy da-
nych szeregow czasowych. Wskazuja takze na mozli-
wos¢ dalszych badan nad analiza innych funkcji aktuali-
zacji wektoréw oraz optymalizacja funkcji celu.
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Glownym celem pracy [8] jest opracowanie metody
grupowania obrazé6w na podstawie podobienstwa,
z uwzglednieniem cech takich jak kolory, kompozycja
oraz wrazenia. Autorzy analizuja dwa glowne aspekty
obrazow: wrazenia (opisane stowami) i kolory. Stowa
opisujace wrazenia i kolory sg uzywane do tworzenia
wektorow reprezentujacych obrazy. Na przyktad, obraz
moze by¢ opisany jako: §wiezy, przyjemny, rytmiczny,
gesty, zaktopotanie, pozadanie, cierpienie, chwila, bunt,
ztos$¢, klamstwo. Metoda okreslania podobienstwa mig-
dzy obrazami opiera si¢ na wykorzystaniu wektorow
i odleglosci €. Przeprowadzono eksperymenty, ktore kla-
syfikowaty obrazy na podstawie podobienstwa, tworzac
grupy obrazéw o podobnych cechach. Obrazy sg prze-
ksztatcane na wektory, co pozwala na zastosowanie me-
tod matematycznych i statystycznych do analizy ich po-
dobienstwa. Na podstawie obliczonych odleglosci, ob-
razy sa klasyfikowane do grup od 1 do 4. Oméwiono
réwniez zastosowanie samoorganizujacych si¢ map
(SOM) do grupowania obrazéw, co umozliwia uporzad-
kowana reprezentacj¢ danych wysokowymiarowych.
Autorzy stwierdzili, ze zaproponowana metoda grupo-
wania obrazow jest skuteczna i moze by¢ pomocna w or-
ganizowaniu kolekcji obrazow. Metoda SOM okazata si¢
uzyteczna w redukcji wymiarowosci danych i wizualiza-
cji grup podobienstwa.

W artykule [9] zbadano wydajno$¢ samoorganizuja-
cych si¢ map (SOM) przy uzyciu réznych topologii i me-
tryk odlegtosci. Do badan wykorzystano trzy zestawy da-
nych: Iris, Breast Cancer Wisconsin i Car Evaluation, re-
prezentujace mate, srednie i duze zbiory danych. Omo-
wiono architekture oraz zasady dziatania SOM, w tym
procesy uczenia i testowania. Przedstawiono etapy ini-
cjalizacji wag, obliczania najlepszej jednostki (BMU),
aktualizacji wezldw sgsiednich oraz osiggania zbiezno-
Sci. W pracy opisano trzy gtowne typy topologii krato-
wych dla sieci SOM: trojkatng, prostokatng i heksago-
nalng, oraz ich wptyw na dzialanie sieci. W topologii
trojkatnej neurony sa utozone w trojkatng siatke, kazdy
z trzema bezposrednimi sgsiadami. W topologiach pro-
stokatnych i heksagonalnych neurony s3a rozmieszczone
odpowiednio w sieci prostokatnej i szeSciokatnej, kazdy
z czterema bezposrednimi sgsiadami. W badaniu zasto-
sowano odlegtosci euklidesowa, Manhattan, Czeby-
szewa i Canberra. Na zestawie danych Iris najwyzsza do-
ktadnosc¢ klasyfikacji osiggnigto przy uzyciu metryki eu-
klidesowej z topologig szeScianu, uzyskujac wynik
100%. Pozostate wyniki dla tej metryki przy uzyciu to-
pologii trojkata i prostokata to odpowiednio 95,56%
i 97,78%. Drugie miejsce zajeta odleglos¢ Czebyszewa
z wynikiem 97,78% dla wszystkich topologii. Metryki
Manhattan i Canberra zanotowaty nizsze wyniki na po-
ziomie 77,78% dla wszystkich topologii, z wyjatkiem
metryki Manhattan dla sze$cianu, ktora osiagneta
84,44%. Na zbiorze danych Breast Cancer Wisconsin
wyniki byly bardzo interesujace, poniewaz trzy metryki:
euklidesowa, Manhattan i Czebyszewa uzyskaly po-
dobne wyniki na wszystkich topologiach, wynoszace
88,76%. Odlegtos¢ Canberra zanotowata najgorszy wy-
nik 71% i 79,89% dla topologii szeécianu. Dla zbioru

danych Car Evaluation wyniki dla metryki euklidesowej
i topologii trojkata, prostokata i szeScianu wyniosty od-
powiednio 90,91%, 91,86% 1 96,60%. Dla Manhattan od-
powiednio 90,91%, 94,70% i 90,91%, dla Czebyszewa
90,91%, 91,86% 1 85,23%, a dla Canberra 85,23%,
71,97% 1 75,76%. Mozna zauwazy¢, ze topologia sze-
Scianu w potaczeniu z metryka euklidesowa zapewniata
najwyzsze wyniki we wszystkich testowanych zestawach
danych. Metryka euklidesowa wydaje si¢ by¢ najbardziej
skuteczna przy wspotpracy z réznymi topologiami krat
w SOM, poniewaz wymaga mniej obliczen niz pozostate
metryki, co zmniejsza ztozono$¢ obliczeniowa systemu.
Mniejsza ztozono$¢ obliczen przektada si¢ na lepsza wy-
dajnosc i doktadnos$¢ klasyfikacji.

3. Wstep do sieci Kohonena

Ten rozdzial zostal poswiecony przedstawieniu zasad
dziatania sieci Kohonena oraz wykorzystanych w poz-
niejszych badaniach metryk odleglosci.

3.1. Podstawy dzialania sieci

Sie¢ Kohonena, powszechnie znana jako samoorganizu-
jaca si¢ mapa (ang. Self-Organizing Map, SOM), jest
istotnym narzedziem w dziedzinie sztucznej inteligencji
1 uczenia maszynowego. Zostata opracowana przez fin-
skiego naukowca Teuvo Kohonena w latach 80. XX
wieku, jako $rodek do wizualizacji i analizy skompliko-
wanych, wielowymiarowych zbiorow danych. SOM,
jako typ sieci neuronowych, jest gléwnie stosowana
w zadaniach uczenia nienadzorowanego, gdzie dane nie
sg oznaczone etykietami ani klasami [10].

Struktura sieci Kohonena sktada si¢ z dwoch podsta-
wowych warstw (Rysunek 1).

Niwcrony Warstwa Wyjéciowa
(Warstwa Konkurencyjna)
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Rysunek 1: Struktura sieci Kohonena [11].

Pierwsza warstwa to warstwa wejsciowa, ktorej zada-
niem jest odbieranie danych wejSciowych. Danymi moga
by¢ proste wartosci po ztozone wzorce i tekstury. Druga
wazng warstwg jest warstwa konkurencyjna, na ktorej
znajduja si¢ neurony, konkurujace ze sobg o stanie si¢
neuronem zwycigskim (ang. Best Matching Unit, BMU).
Kazdy neuron w tej warstwie jest powigzany ze wszyst-
kimi neuronami w warstwie wejsciowej i posiada
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unikalny wektor wag, ktory jest modyfikowany podczas
procesu uczenia.

3.2. Uczenie sieci (trening)

Trening sieci (Rysunek 2) jest istotnym elementem, ktory
umozliwia efektywne dziatanie w analizie oraz ewentu-
alnym pozniejszym grupowaniu danych. Proces ten
mozna podzieli¢ na kilka bardziej szczegdétowych kro-
kéw, ktore pozwalaja zrozumied, jak sie¢ si¢ uczy i od
losowych wag na poczatku staje si¢ zorganizowang mapa
cech, ktora reprezentuje struktury danych wej$ciowych.

Seria czasowa wejsciowa
(Seria czasowa zapytania)
|

J qi q- oo (/m‘

11

ﬂ Wagi weztéw
(seria czasowa kandydata)
btk

@
oOOOOOOOC)OOO

Rysunek 2: Struktura sieci neuronow [12].

Uczenie obejmuje nastepujace etapy:

1. Inicjalizacja wag: Na poczatku nastgpuje inicjalizacja
wag wszystkich neurondéw w sieci. Wartosci te sg lo-
sowe i pochodzg z niskiego zakresu od 0 do 1, aby
umozliwi¢ mapie jak najlepsze dostosowanie si¢ do
danych w trakcie treningu.

2. Konkurencja migdzy neuronami: Podczas kazdej ite-
racji procesu uczenia, dostarczany jest do sieci poje-
dynczy wektor danych wejsciowych. Kazdy neuron
na mapie mierzy swoja odlegtos¢ od tego wektora,
uzywajac wezesniej okreslonej metryki odleglosci.
Neuron, ktérego wagi sa najblizsze do wektora wej-
Sciowego, staje si¢ neuronem zwycigskim, czyli
BMU (Best Matching Unit). Ten proces jest klu-
czowy, poniewaz determinuje, ktore informacje z da-
nych wejéciowych sg najwazniejsze dla kazdego neu-
ronu.

3. Aktualizacja wag BMU i sgsiadujacych neuronow:
Po wytonieniu BMU, wagi tego neuronu oraz sasia-
dujacych z nim neuronow sg aktualizowane, aby zbli-
zy¢ je do wektora wejsciowego. Proces ten jest regu-
lowany przez funkcje sasiedztwa, ktora decyduje,
ktére neurony i w jakim stopniu beda aktualizowane.
Zazwyczaj funkcja ta ma ksztatt krzywej Gaussa lub
prostokata, gdzie najwigksza aktualizacja ma miejsce
w poblizu BMU, a mniejsze aktualizacje dotyczg bar-
dziej oddalonych neuronow.

4. Proces adaptacji: Aktualizacja wag jest procesem ad-
aptacyjnym, podczas ktdrego wagi neurondow sg suk-
cesywnie przesuwane w kierunku wektora wejscio-
wego. Wielko$¢ tego przesunigcia zalezy od

wspotczynnika uczenia (learning rate), ktory okresla
stopien modyfikacji wag neuronow w odpowiedzi na
wektor wejsciowy. Zwykle wspotczynnik ten zmniej-
sza si¢ W miar¢ postepu procesu uczenia, co pozwala
na doktadniejsza regulacje wag na dalszych etapach.

5. Uczenie konkurencyjne: Proces konkurencji, aktuali-
zacji 1 adaptacji jest powtarzany przez wiele iteracji
z wykorzystaniem calego zestawu danych wejscio-
wych. W miare trwania uczenia, mapa staje si¢ coraz
bardziej zorganizowana. Neurony na mapie zaczy-
naja organizowac si¢ w rézne wzorce lub klasy da-
nych wejsciowych, tworzac strukture, odzwierciedla-
jaca topologig¢ i réznorodno$é tych danych.

6. Zakonczenie: Proces uczenia trwa do momentu, gdy
wagi neuronow si¢ stabilizuja, co oznacza, ze mapa
nie wykazuje juz znaczacych zmian, pomimo dal-
szych iteracji. W idealnej sytuacji kazdy neuron na
mapie reprezentuje rozne wzorce lub klasy danych
wejsciowych, a podobne wzorce sg mapowane na sa-
siednie neurony. Powstaje w ten sposob topologicz-
nie uporzadkowana mapa cech, ktora skutecznie od-
zwierciedla strukturg przestrzeni wejsciowe;.

3.3. Metryki odleglosci

Metryki w sieci Kohonena okreslaja, ktory neuron najle-
piej odpowiada danemu wektorowi danych, wptywajac
tym samym na ksztattowanie si¢ mapy. W sieciach SOM
metryki wykorzystywane sag w dwoch przypadkach: neu-
ron-dane czyli dopasowanie i wybér BMU oraz neuron-
neuron czyli aktualizacja wag.

3.3.1. Odleglos¢ euklidesowa

Odlegtos¢ euklidesowa migdzy dwoma punktami
W przestrzeni n-wymiarowej jest rowna pierwiastkowi
kwadratowemu z sumy kwadratéw roznic ich odpowied-
nich wspotrzednych [13]. Jest to najbardziej znana me-
tryka, czgsto wykorzystywana w geometrii. Matematycz-
nie dla dwéch punktow: P = (py,ps .., Pn) 1 Q =
(91,93 -, qn) odleglto$¢ euklidesowa obliczana jest
jako:

a0 = > Gi-a) (1)

3.3.2. Odleglos¢ Mahalanobisa

Odlegtos¢ Mahalanobisa rozni si¢ znaczaco od pozosta-
lych metryk, poniewaz bierze pod uwagg korelacj¢ mie-
dzy zmiennymi w danych i jest skalowana odwrotnie pro-
porcjonalnie do ich wariancji. Jest czesto uzywana
w analizie wielowymiarowej, gdzie rézne cechy moga
mie¢ roézne jednostki i zakresy zmiennosci. Odlegtosc
Mahalanobisa staje si¢ rownowazna odlegtosci euklide-
sowej, gdy zmienne sg niezalezne i maja takie same od-
chylenia standardowe. Odlegtos¢ ta jest czgsto wykorzy-
stywana do oceny podobienstwa migdzy sklasyfikowa-
nymi probkami statystycznymi, a probka nieznang [14].
Dla wektora P, $redniej x oraz macierzy kowariancji S,
odlegtos¢ Mahalanobisa jest obliczana jako:
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dP,WN (P — TSP - ) )

3.3.3. Odleglo$é kosinusowa

Odlegtos¢ kosinusowa, znana takze jako podobienstwo
kosinusowe, jest wykorzystywana w analizie danych do
oceny podobienstwa miedzy dwoma wektorami o nieze-
rowych wartosciach, zdefiniowanymi w przestrzeni z ilo-
czynem skalarnym. To podobienstwo opiera si¢ na kosi-
nusie kata pomiedzy dwoma wektorami, co odpowiada
stosunkowi ich iloczynu skalarnego do iloczynu ich dhu-
gosci. Podobienstwo kosinusowe przenosi ide¢ kosinusa
kata pomiedzy dwoma wektorami z geometrii analitycz-
nej do przestrzeni wielowymiarowej [15]. Odleglos¢ ta
dla wektorow P 1 Q jest obliczana jako:

2i=1Diq;
d(P,Q)=1- .
NN TN 3)

3.4. Redukcja wymiarowosci zbioru danych

PCA (ang. Principal Component Analysis), jest tech-
nika stosowana w analizie danych. Pozwala na zmniej-
szenie liczby zmiennych w zbiorze danych, zachowujac
przy tym jak najwigcej informacji o nim. PCA tworzy
nowe zmienne (sktadowe gléwne), ktore sa kombina-
cjami liniowymi oryginalnych zmiennych, ale sg ze soba
nieskorelowane (ortogonalne) [16].

4. Wiyniki badan i analiza

Ten rozdziat koncentruje si¢ na analizie wplywu réznych
metryk odleglosci na proces klasteryzacji w sieci Koho-
nena. Celem przeprowadzonych badan jest wyjasnienie,
jak wybor metryki wptywa na zdolno$¢ sieci do efektyw-
nego grupowania danych i odkrywania ich struktury.
Wyniki opierajg si¢ na ocenie map wag neuronéw, ma-
cierzy-U oraz wskaznika sylwetki.

4.1. Narzedzia do analizy wynikéw

Macierz-U (ang. U-matrix), prezentuje odleglosci
mig¢dzy neuronami na SOM, oferujac wglad w podobien-
stwo 1 roznice miedzy poszczegodlnymi jednostkami i ich
sasiadami. Macierz-U tworzy si¢ poprzez obliczenie od-
legtosci miedzy sgsiadujagcymi neuronami na mapie. Dla
kazdego neuronu okreslane sa odlegtosci do jego najbliz-
szych sasiadéw, nastepnie sg one reprezentowane jako
wysokosci macierzy [17]. Wartosci te moga by¢ interpre-
towane jako miary niepodobienstwa — wyzsza wartosc,
réwna si¢ wigkszej roznicy migdzy sgsiadujacymi neuro-
nami. Niskie wartosci (doliny) w macierzy, wskazuja na
obszary gdzie neurony sg do siebie podobne i moga for-
mowac klastry. Wysokie warto$ci (wzniesienia) ozna-
czaja granice migdzy klastrami.

Wskaznik sylwetki (ang. Silhouette index) jest me-
toda oceny spoOjnosci wewnetrznej klastrow w analizie
skupien. Jest wskaznikiem, ktory mierzy jak dobrze
kazdy obiekt pasuje do swojego klastra, w poréwnaniu

do innych klastrow [18]. Warto$¢ wskaznika sylwetki
miesci si¢ w przedziale od -1 do 1. Warto$¢ bliska 1 ozna-
cza, ze punkt jest dobrze dopasowany do swojego klastra
i stabo dopasowany do sgsiednich klastrow. Wartos¢ bli-
ska 0 wskazuje, ze punkt lezy na granicy decyzyjnej mig-
dzy dwoma klastrami, z kolei warto$¢ bliska -1 swiadczy
o tym, ze punkty zostaly przypisane do niewlasciwych
klastrow.

4.2. Metodologia przeprowadzenia badan

Badania zostaly przeprowadzone z wykorzystaniem ta-
kich samych warto$ci wspolczynnika uczenia oraz
wspoélczynnika sasiedztwa dla kazdej ze zbadanych me-
tryk wynoszacymi odpowiednio 0.5 oraz 1. Celem usta-
wienia takich wartosci bylo zachowanie identycznych
warunkow testowych. Warto zauwazy¢, ze wartosci tych
wspotczynnikow zostaly dobrane na podstawie licznych
testow probnych i wspomniane wcze$niej wartosci pre-
zentowaly najlepsze wyniki w kontekscie efektywnosci
grupowania dla kazdej metryki. Kod wykorzystanej sieci
Kohonena obejmowat 100 iteracji treningowych, a fi-
nalne badanie zostalo powtorzone 5 razy z kazda me-
tryka, w celu zweryfikowania istnienia mozliwych od-
chylen w ostatecznym wyniku.

W przeprowadzonych badaniach wykorzystano go-
towy zbior danych Iris zawieracy informacje o 3 gatun-
kach iryséw. Jest to zbidr czterowymiarowy sktadajacy
si¢ ze 150 rekordéw. Na potrzeby badan zostal on ogra-
niczony do dwoch wymiaréw przy uzyciu narzg¢dzia
PCA.

4.3. Wyniki badan dla metryki euklidesowej

Na Rysunku 3 z mapg neuronéw, mozna od razu zaob-
serwowac, ze sie¢ dobrze poradzita sobie z oddzieleniem
gatunkéw irysow. Najlepiej oddzielonym jest gatunek
Iris setosa. Dwa pozostale gatunki reprezentuja przy-
puszczalnie podobne cechy z tego wzgledu, ze widoczne
jest zjawisko naktadania si¢ na siebie tych zbioréw w po-
lowie oraz gornej ich czesSci. W pustej przestrzeni po-
miedy zbiorem [ris setosa oraz Iris versicolor, widocz-
nych jest kilka nerunéw, ktére nie wydaja si¢ by¢ przy-
pisane w widoczny sposob do ktdregos z gatunkow. Po-
nadto w kazdym z gatunkow nie zostaje dobrze pokryta
gorna cze$¢ zbioru.

Na macierzy z Rysunku 4 wida¢ wyrazne skupiska
kwadratow koloru czarnego, ktére symbolizuja doliny
otoczone jasniejszymi kwadratami, czyli wzniesieniami,
co sugeruje istnienie granic klastrow.

Wida¢ tu trzy takie skupiska: dwa z lewej strony ma-
cierzy ijedno z prawej. Po lewej stronie macierzy mozna
zauwazy¢ wyrazne wzniesienie, ktore oznacza dobrze
zdefiniowang granice klastra. Jest to najlepiej odseparo-
wany gatunek Iris setosa. Wskaznik sylwetki dla sieci
Kohonena z metryka euklidesowa wynosi 0.1276, co su-
geruje, ze neurony znajduja si¢ na granicy decyzyjnej po-
miedzy dwoma klastrami, co potwierdza obserwacja Ry-
sunkow 31 4.
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Rysunek 3: Mapa neuronéw dla metryki euklidesowe;.

U-Matrix (odleglos¢ euklidesowa)

Rysunek 4: Macierz-U dla metryki euklidesowej.
4.4. Wyniki badan dla metryki Mahalanobisa

Na Rysunku 5 mozna zaobserwowac intensywne zagesz-
czenie neuronéow w $rodku kazdego z gatunkow. W Iris
setosa jest widoczne wyraznie gorsze pokrycie gory jak
i doty, a takze wystepuje wiccej neurondw w przestrzeni
wolnej migdzy gatunkami. Zdecydowanie gorzej niz
w przypadku metryki euklidesowej prezentuje si¢ gatu-
nek Iris versicolor, gdzie w gornej jego czesci znajduje
si¢ jeszcze mniej neuronéw. Natomiast gatunek Iris vir-
ginica wydaje si¢ by¢ praktycznie identyczny, jak w ba-
daniu z metryka euklidesowa.

Na macierzy z Rysunku 6, mozna zauwazy¢ bardzo
dobrze Iris setosa z wyrazng granica. Widoczny jest row-
niez najbardziej zacieniony obszarw lewej dolnej czgsci
macierzy, co moze wigzac si¢ z istnieniem kolejnego kla-
stra, na co wskazujg jasniejsze kwadraty dookota niego,
prawdopobonie bedzie to gatunek Iris virginica. Wigksze
natezenie podobnych do siebie neurondéw wystepuje row-
niez w lewej gornej czgsci macierzy, a takze nieco poni-
zej co moze oznaczaé, ze te neurony sg bardziej podobne
do siebie i mogg reprezentowac ten sam klaster.
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Rysunek 5: Mapa neuronéw dla metryki Mahalanobisa.

U-Matrix (odl.Mahalanobisa)

Rysunek 6: Macierz-U dla metryki Mahalanobisa.

Wskaznik sylwetki dla metryki Mahalanobisa wy-
niost -0.0008, warto$¢ ta jest bliska zeru co oznacza, ze
punkty znajdujg si¢ na granicy decyzyjnej pomiedzy
dwoma klastrami. Obrazuje to réwniez fakt, ze na macie-
rzy wiele matych ciemnych punktéw jest losowo ,,roz-
rzucona” po macierzy tym samym nie tworzac wickszych
skupisk jasno sygnalizujacych istnienie klastra.

4.5. Wyniki badan dla metryki kosinusowej

Na Rysunku 7 widoczny jest dobrze odseparowany zbior
Iris setosa, tak jak w przypadku dwoch wezesniej zbada-
nych metryk. Natomiast mozna zaobserwowac zdecydo-
wanie jak do tej pory najwigksza liczbe neuronow
w przestrzeni wolnej migdzy gatunkami. Iris versicolor
zostal w tym badaniu najgorzej odseparowanym gatun-
kiem, gdyz neurony wystepuje praktycznie tylko w dol-
nej jego czesci. Gatunek Iris virginica ma stostunkowo
dobrze wydzielony $rodek zbioru, jednak jego gorna
cze$¢ nie zostala wystarczajaco dobrze pokryta, tak jak w
poprzednich badanich. Juz na tym etapie analizy mozna
dojs¢ do wniosku, ze ta metryka najgorzej wplyneta na
skutecznos$¢ grupowania danych.
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Rysunek 7: Mapa neuronéw dla metryki kosinusowe;j.

Macierz z Rysunku 8 prezentuje wyraznie oddzielony
klaster w gornej jego cze$ci, co najprawdopodobniej
wskazuje na gatunek Iris setosa. Natomiast w dolnej cze-
$ci macierzy jest widoczne nagromadzenie czarnych
kwadratow jednakze bez widocznych granic. Moze to
swiadczy¢ o istnieniu tylko dwoch klastréw, co potwier-
dza sytuacja z Rysunku 7, gdzie gatunek Iris versicolor
zostat praktycznie bez pokrycia, nie liczac kilku neuro-
néw w jego dolnej czgéci. Wskaznik sylwetki dla tej me-
tryki wynosi -0.2522 co jest najgorszym wynikiem spo-
srod wszystkich zbadanych metryk. Jest to warto$¢ bliz-
sza zeru, a wigc mowi o tym, ze neurony znajduja si¢ na
granicy decyzyjnej pomiedzy dwoma klastrami lub zo-
staty przypisane do nieodpowiednich klastrow.

U-Matrix (odl. kesinusowa)
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Rysunek 8: Macierz-U dla metryki kosinusowe;j.

5. Podsumowanie

Po analizie wynikow przeprowadzonych badan pierwszy
z nasuwajacych si¢ wnioskow jest taki, ze metryka kosi-
nusowa wypadla zdecydowanie najgorzej sposrod
wszystkich zbadanych metryk. Praktycznie catkowicie
pominigty zostat gatunek Iris versicolor. Moze to miec
zwiazek z charakterystyka tej metryki, ktora w przeci-
wienstwie do innych zbadanych nie bazuje na

bezposredniej odleglo$ci migdzy punktami, a operuje na
kacie miedzy wektorami. Jej wykorzystanie w procesie
klasteryzacji moze okazac¢ si¢ nieefektywne, co sugeruja
otrzymane wyniki.

Metryka Mahalanobisa pomimo swojego zaawanso-
wania, gdyz jak zostalo opisane wcze$niej bierze pod
uwagg korelacje migdzy zmiennymi, nie zaprezentowala
tak dobrze jak metryka euklidesowa, ktora jest zdecydo-
wanie najmniej skomplikowang z metryk. Pomimo nie-
wysokiej rozbiezno$ci w warto$ciach wskaznika syl-
wetki dla tych dwdch metryk z wizualnej oceny mozna
$miato wnioskowaé, ze metryka euklidesowa wypadta
najlepiej, jesli chodzi o jakos¢ klastrow, co potwierdza
tym samym postawiong wczesniej hipoteze.

Nalezy rowniez zaznaczy¢ specyfike zbioru Iris wy-
korzystanego w tym badaniu, poniewaz zostal on ograni-
czony do dwoch wymiardow za pomocg narzgdzia PCA,
ktére zachowuje jego charakterystyke, jednak mimo tego
taki zabieg moze mie¢ to wptyw na koncowy wynik pro-
cesu klasteryzacji.

Ponadto w literaturze zwigzanej z klasteryzacjg oraz
sieciami Kohonena, odlegto$¢ euklidesowa jest najcze-
Sciej pojawiajaca si¢ metryka, co moze by¢ zwigzane
z tym, ze jak pokazuja powyzsze badania jest ona naj-
bardziej skuteczng metryka, bedac przy tym najmniej
ztozong obliczeniowo oraz najbardziej wydajna, co udo-
wodniono w pracy [9].
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