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Sztuczne sieci neuronowe ANN. Sieci Kohonena
Artificial neural networks (ANN). Kohonen networks

Pawel Iljaszewicz'

STRESZCZENIE: Artykut omawia sztuczne sieci neuronowe (ang. ANN- Artificial neural networks). Jedna z od-
mian sg sieci Kohonena zwane Mapa Samoorganizujacg (ang. SOM — Self Organizing Map) realizuja one proces uczenia
si¢ sieci neuronowych samodzielnie tzn. rozpoznaja relacje wystepujace w skupieniach poprzez wykrycie wewnetrznej
struktury i kategoryzuja je w procesie samouczenia. SOM stuzy do uformowania odwzorowania z przestrzeni wielowy-
miarowej do przestrzeni jednowymiarowej lub dwuwymiarowej. Gtowng cecha SOM jest to, Zze tworzy on nieliniowa
projekcje wielowymiarowa kolektora danych na regularnej, niskowymiarowej (zwykle 2D) sieci. Na wyswietlaczu kla-
strowanie przestrzeni danych, jak rowniez relacje metryczno-topologiczne elementoéw danych, sg wyraznie widoczne.
Jesli elementy danych sg wektorami, sktadniki, ktorych sa zmiennymi z okre$lone znaczenie, takie jak deskryptory da-
nych statystycznych lub pomiary, ktore opisujg proces, siatka SOM moze by¢ wykorzystana, jako podstawa, na ktorej
moze znajdowac si¢ kazda zmienna wys$wietlane osobno przy uzyciu kodowania na poziomie szarosci lub pseudo kolo-
ru. Ten rodzaj projekcji zostat uznany za bardzo przydatny do zrozumienia wzajemnych zaleznos$ci miedzy zmiennymi,
a takze strukturami zbioru danych.

SEOWA KLUCZOWE: Sieci Kohonena, sieci neuronowe, Mapa samoorganizujaca (SOM), WEBSOM

SUMMARY: The article discusses artificial neural networks (ANN). One of the varieties is the Kohonen network,
called the Self Organizing Map (SOM), that perform the learning process of neural networks independently, i.e. they
recognize relationships occurring in clusters by detecting an internal structure and categorizing them in the process of
self-learning. SOM is used to form mapping from a multidimensional space to a one-dimensional or two-dimensional
space. The main feature of SOM is that it creates a non-linear multi-dimensional projection of a data collector on a regu-
lar, low-dimensional (usually 2D) network. On the display, data space clustering as well as metric-topological relations
of data elements are clearly visible. If the data elements are vectors, the components of which are variables with defined
meanings, such as statistical data descriptors or measurements that describe the process, the SOM grid can be used as a
basis on which each variable can be displayed separately using gray or pseudo-color coding. This type of projection has
been found to be very useful for understanding the interrelationships between variables as well as data set structures.

KEYWORDS: Kohonen networks, artificial neural networks (ANN), Self Organizing Map SOM, WEBSOM.

1. Wprowadzenie

Architektury sieci i procesy sygnatowe uzywane do mode-
lowych uktadow nerwowych mozna podzieli¢ na trzy ka-
tegorie, kazda jest oparta na innej filozofii. Sieci wyprze-
dzajace [1] (ang. Feedforward networks) przeksztatcaja
zbiory sygnatow wejsciowych w zestawy sygnatow wyj-
sciowych. Pozadana transformacja wejscia-wyjscia jest
zwykle okreslany przez zewnetrzng, nadzorowang regula-
cje parametréw systemu. W sieciach sprzezen zwrotnych
[2] (ang. feedback network) informacja wejSciowa okresla
poczatkowy stan dziatania uktadu sprzezenia zwrotnego,
a po przejsciu przez stan asymptotyczny finalny stan jest
identyfikowany, jako wynik obliczen.

W trzeciej kategorii sgsiednie komorki w sieci neuronowej

wspotdziataja poprzez wzajemne oddziatywania boczne
1 rozwijaja si¢ adaptacyjnie w okreslone detektory o roz-
nych wzorach sygnatu. W tej kategorii nazywa si¢ uczenie
si¢ konkurencyjne, bez nadzoru ani samoorganizujace si¢.
Sie¢ Kohenena inaczej samoorganizujaca si¢ mapa SOM,
nalezy do kategorii uczenia si¢ konkurencyjnego.

Jest to sztuczna sie¢ neuronowa przypominajgca arkusz,
ktorej komorki sg specjalnie dostrojone do réznych wzo-
row sygnatéw wejsciowych lub klas wzorcoOw przez nie-
nadzorowany proces uczenia si¢. Tylko w wersji podsta-
wowej jedna cela lub lokalna grupa komoérek na raz daje
aktywna odpowiedz na biezace dane wejsciowe. Taki spo-
sob dziatania nazywamy uczeniem si¢ konkurencyjne, bez
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nadzoru, albo samoorganizujacym si¢. Model ten zostat
przedstawiony przez finskiego naukowca T. Kohonena.
Algorytm samouczenia odpowiednio modyfikuje wagowe
wspotczynniki w neuronach sktadajacych sie na mape to-
pologiczng, aby zblizy¢ je do skupien na podstawie da-
nych uczacych [3]. Mapa samoorganizujaca si¢ miala by¢
realng alternatywg dla bardziej tradycyjnych architektur
sieci neuronowych. Mozna zapytaé, jak "neuron" moze
by¢ mapa. Jego analityczny opis zostal juz opracowany,
bardziej w technicznym niz biologicznym kierunku. Ale
osiggane wyniki uczenia si¢ wydaja si¢ bardzo naturalne,
co najmniej wskazujac, ze same procesy adaptacyjne w
pracy na mapie mogg by¢ podobne do spotykanych w mo-
zgu. Moze wiec istnie¢ wystarczajace uzasadnienie dla ka-
librowania tych map "neuronowych sieci" w takim samym
znaczeniu, jak ich tradycyjni odpowiedniki.

Mapy samoorganizujace si¢ lub systemy skladajace sig
z kilku modutéw map, zostaty uzyte do zadan podobnych
do tych, jakie sg stosowane przez tradycyjne sieci neuro-
nowe: rozpoznawanie wzordw, robotyka, sterowanie pro-
cesem 1 nawet przetwarzanie informacji semantycznych.
Przestrzenna segregacja roznych odpowiedzi i ich orga-
nizacja w topologicznie powigzane podzbiory powoduja
wysoki stopien wydajnosci w typowych operacjach sieci
neuronowych.

Kluczowym wynalazkiem Kohonena bylo wprowadzenie
modelu systemu, ktory sktada si¢ z co najmniej dwoch od-
dziatujacych ze soba podsystemoéw o r6znym charakterze.
Jednym z tych podsystemow jest konkurencyjna sie¢ neu-
ronowa, ktéra implementuje funkcje zwyciezcy-bierze-
wszystko (ang. winner-take-all function), ale jest tez inny
podsystem, ktory jest kontrolowany przez sie¢ neuronowa
1 ktory modyfikuje lokalng synaptyczng plastyczno$¢ neu-
ron6w w uczeniu si¢. Nauka jest ograniczona przestrzen-
nie do lokalnego sasiedztwa najbardziej aktywnych neuro-
néw. Podsystem kontroli plastyczno$ci mogtby opierad sie
na niespecyficznych interakcjach neuronalnych, ale praw-
dopodobnie jest to efekt kontroli chemicznej. Tylko dzieki
rozdzieleniu przekazywania sygnatu neuronowego i kon-
troli plastycznosci stato si¢ mozliwe wdrozenie skuteczne-
g0 1 niezawodnego systemu samoorganizujacego sie.
SOM jest algorytmem stuzgcym do wizualizacji i interpre-
tacji duzych zestawow danych wysokomiarowych. Typo-
we aplikacje to wizualizacja stanow procesu lub wynikéw
finansowych poprzez przedstawienie centralnych zalezno-
$ci w obrebie danych na mapie.

Mapa sktada si¢ z regularnej siatki jednostek przetwarza-
nia "neuronow". Model jakiej$ wielowymiarowej obser-
wacji to wynikowy wektor sktadajacy sie z funkcji, ktory
jest powiagzany z kazda jednostka. Mapa stara si¢ repre-
zentowa¢ wszystkie dostepne obserwacje z optymalng do-
ktadno$cia przy uzyciu ograniczonego zestawu modeli.
W tym samym czasie modele stajg si¢ uporzadkowane na
siatce, tak ze podobne modele sg blisko siebie, a modele
odmienne od siebie oddalone.

Niemniej jednak, zasada SOM moze by¢ réwniez wyra-
zona matematycznie w czystej abstrakcyjnej formie, bez
odniesienia do jakiegokolwiek lezacego u podstaw neuro-

2. Poruszono doktadnie w [3].

nowego lub innych sktadnikow.

2. Matematyczne okreslenie algorytmu Kohena

Rozwazmy pierwsze elementy danych, ktore sg wektorami
w n-wymiarowej przestrzeni euklidesowe;.

x(1) =[£1@), S 2(1), ..., gn(?)]

Gdzie t jest indeksem pozycji danych w danej sekwencji.
Niech tym modelem bedzie i :,

m; (1) = [, (1), 1, (1), 41, ()]

gdzie teraz ¢ oznacza indeks w sekwencji, w ktorej gene-
rowane sg modele. Ta sekwencja jest zdefiniowana, jako
proces typu wygtadzania, w ktorym nowa wartos¢ m (1+1)
jest obliczana iteracyjnie ze starej warto$ci m (7) i nowe;j
pozycji danych x(2), jako:

m,(t+1) = m, () + a(Oh, (O[x(t) —m,(1)]

Gdzie a(t) jest czynnikiem skalarnym, ktory definiuje wiel-
kos¢ korekty; jego wartos¢ maleje wraz ze wskaznikiem
kroku z. Indeks i odnosi si¢ do modelu w trakcie przetwa-
rzania, a c¢ jest indeksem modelu, ktéory ma najmniejsza
odlegtos¢ od x(#) w przestrzeni euklidesowej sygnatowe;.
Czynnik £ (1) to rodzaj wygladzajgcego jadra, zwany tak-
ze funkcja sgsiedztwa. Funkcja ta jest rowna 1, gdy i=c, a
jego wartos¢ maleje, gdy wzrasta odlegto$¢ miedzy wzo-
rami m_ i m_na siatce. Ponadto, szerokos¢ przestrzenna jg-
dra na siatce zmniejsza si¢ wraz ze wskaznikiem kroku
t. Te funkcje wskaznika kroku, ktore okreslaja zbieznos¢,
nalezy wybra¢ [2] bardzo delikatnie. Rowniez inicjalizacja
m (1) jest problemem omowionym doktadnie przez Koho-
nena w [4]

best matching
uﬁt (BMU), m,

' o the BMU, 1

Ryc. 1 Podstawowa architektura mapy samoorganizujacej si¢ (SOM).
Wejscie x jest w petni potaczone z tablica weztow map, ktora najcze-
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Sciej jest dwuwymiarowa. Kazdy wezet mapy, zwizualizowany, jako
krag na siatce shuzy jako model mi lub do uzycia innego terminu,
prototypu klasy podobnych wejs¢. Diagramy liniowe wewnatrz kotek
oznaczaja trzy wartosci RGB. Na przyktad wezly w lewym dolnym
rogu odpowiadaja kolorom, ktore maja wysokie wartosci wszystkich
komponentow, tj. czerwony, zielony i niebieski (RGB), a zatem ten
naroznik zawiera bardzo ciemne kolory[3]

Na rysunku 1 przedstawiono podstawowa ide¢ w proce-
sie uczenia algorytmu SOM. Dla kazdego wektora wej-
sciowego probki x(¢) zwycigzca i wezlty w jego sasiedz-
twie zmieniajg si¢ blizsze x(2) w wejSciowe] przestrzeni
danych. Podczas procesu uczenia si¢ poszczegolne zmiany
moga by¢ sprzeczne, ale koncowym wynikiem sieciowym
w procesie jest to, ze uporzagdkowane wartosci dla m (2)
pojawig si¢ na tablicy macierzy.

Jesli liczba dostepnych probek wejsciowych jest ograni-
czona, probki musza by¢ przedstawione w sposob powta-
rzalny algorytmowi SOM [5].

Chociaz powyzszy algorytm zostat zastosowany z powo-
dzeniem w wielu aplikacjach, okazato sie¢, ze schemat na-
zywany mapa wsadowa (ang. Batch Map) daje zasadniczo
podobne wyniki, ale o rzad wielko$ci szybsze. Podstawo-
wa ideq jest to, ze dla kazdego wezta j w siatce Srednia

x ; wszystkich elementow wejsciowych x(?) jest utworzo-
na, a m_ jest najblizszym modelem. Nastepnie nowe mode-
le sg obliczane jako:

2.1k
_
anhﬁ
]

m.

I

Gdzie n, to liczba elementow wejsciowych odwzorowa-
nych w wezle j, a indeks j dziata nad weztami w sasiedz-
twie wezta i. W przypadku zaktualizowanego m,, ten sche-
mat jest powtarzany kilka razy, zawsze przy uzyciu tej
samej partii elementow danych wejsciowych w celu usta-
lenia zaktualizowanego x IE

Matematyczna teoria SOM jest bardzo skomplikowana i
tylko przypadek jednowymiarowy zostat catkowicie prze-
analizowany [6]. W przypadku zmodyfikowanej regu-
ty adaptacji, w ktorej dopasowanie jest usredniane na 7,
SOM moze pochodzi¢ z konkretnej potencjalnej funkcji
[7]. Najwyrazniej SOM nalezy do probleméw ,,zle posta-
wionych” w matematyce.

3. Praktyczne porady majace zastosowanie
podczas realizacji SOM

Wskazane jest, aby zwraca¢ uwagg przynajmniej na naste-
pujace zalecenia, aby uzyskane mapowania byly stabilne,

dobrze zorientowane i poprawne topologicznie. [3]

Forma tablicy: Sze$ciokatna siatka weztow ma by¢ pre-
ferowana do kontroli wzrokowej. Krawedzie macierzy po-
winny by¢ raczej prostokatne niz kwadratowe, poniewaz
"elastyczna sie¢" utworzona z wektorow modelowych m,
musi by¢ zorientowana wraz z rozmieszczeniem wejscia x
w przestrzeni sygnatowej. Z drugiej strony, poniewaz m,
musi by¢ w przyblizeniu réwne rozkladowi x, pozadane
jest ponadto, aby szeroko$¢ i wysokos$¢ tablicy odpowia-
daly co najmniej gtownym wymiarom (na przyktad glow-
ne elementy sktadowe) rozktadu x.

Skalowanie komponentéw wektorowych jest bardzo
subtelnym problemem. Mozna tatwo zauwazy¢, ze orien-
tacja lub uporzadkowana '"regresja" wektorow modelu
w przestrzeni wejsciowej zalezy od skalowania kompo-
nentow (lub wymiarow) wektoréw danych wejsciowych.
Zwlaszcza, jesli elementy danych reprezentuja zmienne
réznego rodzaju i dlatego sa podawane w réznych skalach,
nie istnieje zadna prosta reguta okreslajaca, jakiego rodza-
ju zmiana skali jest najlepsza przed wprowadzeniem da-
nych treningowych do algorytmu uczenia. Mozna prébo-
wac heurystycznie uzasadnionych skalowan i sprawdzac,
jakos¢ otrzymanych map np. za pomocg mapowania Sam-
mona [8] lub $redniego btedu kwantyzacji. Czgsto uzy-
teczng strategia jest normalizacja wszystkich zmiennych
wejsciowych takich, ze np. wszystkie ich wariancje staja
si¢ rowne.

Nauka z niewielka liczba dostepnych probek treningo-
wych: W niektérych problemach, np. podczas tworzenia
map dla przedmiotow zdefiniowanych przez skonczony
zestaw atrybutow, nie ma duzego zestawu probek treningo-
wych. Jednak dla dobrej doktadnosci statystycznej proces
uczenia moze wymagac¢ dos¢ duzej liczby krokéw szko-
leniowych, a jesli liczba dostepnych probek jest znacznie
mniejsza, probki moga by¢ uzyte ponownie w treningu.
Probki moga by¢ stosowane cyklicznie lub w losowo per-
mutowanej kolejnosci lub pobierane losowo z podstawo-
wego zestawu przy uzyciu minimalnych zasobow (nazy-
wanego uczeniem si¢ bootstrapu). W praktyce okazato sie,
ze uporzadkowane cykliczne naktadanie dostepnych pro-
bek nie jest zauwazalnie gorsze od innych, statystycznie
rygorystycznych metod pobierania probek.

Jakos$¢ uczenia si¢: rozne procesy uczenia si¢ beda uzy-
skiwane dla r6znych wartosci poczatkowych m (1) i przy
stosowaniu réznych sekwencji wektorow treningowych
X(?) 1 r6znych parametréw uczenia si¢. Oczywiscie byto-
by pozadane, aby powstata mapa zawsze byta najmniej
dwuznaczna.

Oczywiste jest, ze musi istnie¢ jaka$ optymalna mapa dla
tych samych danych wejsciowych. Porownujac mapy o tej
samej strukturze macierzy i definicji 4 _, Srednia z || x-mc
|| (btad kwantyzacji) w danych treningowych jest przydat-
nym wskaznikiem wydajnosci. Dlatego mozna probkowac
z wigkszg liczba (powiedzmy kilkadziesiat) losowych ini-

36



Pawet Iljaszewicz

Sztuczne sieci neuronowe...

cjalizacji m (1) tak, by powstala mapa z najmniejszym bie-
dem kwantyzacji. Zauwazmy jednak, Ze nie mialoby sen-
su poréwnywac btedow kwantyzacji dla map o réznych
strukturach lub % _, gdyz biad jest minimalny, jesli 4, = o,
(delta Kroneckera). Dla pojedynczego jadra nie wystgpuje
juz samoorganizacja, poniewaz algorytm zostanie zredu-
kowany do klasycznej kwantyzacji wektora.

4. Implementacja algorytmu SOM

Analiz¢ danych, tworzenie klastrow i wizualizacje przez
SOM najlepiej przeprowadzi¢ przy uzyciu komercyjnego
oprogramowania z kodem pobranym z domeny publiczne;j.
Uzywanie oprogramowania z wtasnym kodem nie jest za-
lecane, poniewaz istnieje wiele subtelnych aspektow, kto-
re nalezy wzia¢ pod uwage i ktore wptywaja na zbieznosé¢
1 doktadno$¢ algorytmu. SOM_PAK to zestaw narzedzi do
prawidtowego zastosowania SOM. Ten oryginalny pakiet
programowy zostal stworzony przez zespot programistow
SOM z Uniwersytetu Technicznego w Helsinkach, szcze-
golnie w przypadku bardzo duzych problemow®. Wigcej
informacji o pakietach mozna znalez¢ na stronie SOM
PAK Jussi Hynninena®.

Ponizej wyszczegolniono cztery szczegdlowe zastosowa-
nia SOM, ktoére stanowig podstawe do dalszej kontroli na-
stepujacych dziatow:

4.1. SOM jest modelem okreslonych aspektow biolo-
gicznych sieci neuronowych

By¢ moze najbardziej typowym pojeciem SOM jest uzna-
nie go za sztuczny model sieci neuronowej mozgu, szcze-
gblnie eksperymentalnie odnalezionych "map" w korze
mozgowej. Istnieje wiele dowodow neurofizjologicznych
na poparcie idei, ze SOM przechwytuje niektore z podsta-
wowych zasad przetwarzania mézgu. Niektore wezesniej-
sze sztuczne modele sieci samoorganizujacych si¢ oparte
na sieciach neuronowych zostaty wczesniej zaprezentowa-
ne, np. przez Shun-ichi Amari [9] czy Gail Carpenter

i Stephen Grossberg [10]; jednak zasada SOM okazata si¢
najbardziej efektywna, by produkowaé¢ mapy podobnie jak
moézg. Zwiazek pomigdzy SOM i jego odpowiednikami
w neurodynamice jest opisany szczegodtowo, np. w pra-
cach Kohonena [11, 12].

4.2. SOM stanowi reprezentacj¢ nowego paradygma-
tu sztucznej inteligencji i modelowania kognitywnego,

SOM mozna postrzega¢ jako maszynowy model uczenia
si¢ bez nadzoru oraz jako adaptacyjny schemat reprezenta-
cji wiedzy. W rozdziale 5 rozwazany jest zwigzek miedzy
SOM (zwlaszcza mapg kategorii stow) a sieciami seman-
tycznymi. Tradycyjne formalizacje reprezentacji wiedzy
- sieci semantyczne, systemy ramowe, logika orzecznicza
stosowane jako pewne przyklady, sa statyczne, a relacje
referencyjne elementéw sg okreslane przez cztowieka. Po-

nadto formalizmy te opieraja si¢ na milczacym zatozeniu,
ze relacja miedzy jezykiem naturalnym a $wiatem jest je-
den do jednego: swiat sktada si¢ z obiektow i relacji mig-
dzy obiektami, a te obiekty i zwiazki maja bezposrednia
korespondencj¢ z elementami jezyka. W odniesieniu do
reprezentacji wiedzy i uczenia si¢, aspekty poznawcze i fi-
lozoficzne sg bardzo istotne. Zagadnienia te zostang omo-
wione bardziej szczegétowo w rozdziale

4.3. SOM jest narzedziem do analizy statystycznej i
wizualizacji

SOM jest obecnie czgsto uzywane jako narzedzie staty-
styczne do analizy wielowymiarowej. SOM jest zarowno
metodg rzutowania, ktora odwzorowuje przestrzenng prze-
strzen danych o duzej przestrzeni na przestrzen niskiego
wymiaru, jak i metoda grupowania, aby podobne prob-
ki danych byly odwzorowywane na pobliskie neurony.
Z metodologicznego i obliczeniowego punktu widzenia
mozna rozwazy¢ matematyczne i statystyczne wilasciwo-
$ci algorytmu (na przyktad zlozono$¢ czasu i przestrze-
ni, wlasciwosci konwergencji), a takze charakter danych
wejsciowych (sygnaty, state wskazniki statystyczne, ciagi
symboli) i ich wstepne przetwarzanie. Istnieje wiele wa-
riantow SOM, w ktorych, na przyktad, reguty adaptacji sa
rézne, mozna zastosowac rozne miary odlegtosci, a struk-
tura potaczen migdzysystemowych jest zmienna. SOM jest
narzedziem do opracowywania ztozonych aplikacji [3].

4.4. SOM jako narzedzie do opracowywania zlozo-
nych aplikacji

SOM jest szeroko stosowana jako metoda eksploracji da-
nych i wizualizacji ztozonych zbioréw danych. Obszary
zastosowania obejmuja na przyktad przetwarzanie obrazu
i rozpoznawanie mowy, sterowanie procesem, analizg eko-
nomiczng i diagnostyke w przemysle i medycynie. Podsu-
mowanie zastosowan inzynierii SOM podano w [5].
Niektore aplikacje wymagaja wydajnej budowy duzych
map. Wyszukiwanie najlepiej pasujacej jednostki jest zwy-
kle najtrudniejszg operacja obliczeniowa w SOM. Korzy-
stajac z SOM o strukturze drzewa, mozliwe jest uzycie wy-
szukiwania hierarchicznego dla najlepszego dopasowania
[13]. W tej metodzie chodzi o zbudowanie hierarchii SOM
i uczenie SOM na kazdym poziomie przed przej$ciem do
nastgpnej warstwy. Kolejna metoda przyspieszenia, dzieki
ktorej zwycigzca moze szybciej wyszukiwaé, w oparciu
o ide¢ Koikkalainena, jest przedstawiona w [4].
Wigkszos$¢ aplikacji SOM uzywa danych liczbowych.
Mozna rowniez wykazac, ze cechy statystyczne tekstu na-
turalnego takze da si¢ uzna¢ za cechy numeryczne, ktore
utatwiajg zastosowanie SOM w zadaniach NLP (progra-
mowanie neurolingwistyczne). Algorytm SOM znajduje
zastosowanie w pojazdach autonomicznych [14].

3.Pakiet jest dostepny do pobrania pod adresem http://www.cis.hut.fi/research/som_lvq_pak.shtml

4.Strona dostgpna pod adresem http://www.cis.hut.fi/~hynde/lvq/
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5. Obliczenia i analiza wynikow przy zastoso-
waniu metody WEBSOM

Za pomoca metody WEBSOM mozna organizowac tek-
stowy zbidr dokumentéw na graficznym wyswietlaczu
mapy, ktory zapewnia przeglad kolekcji i utatwia interak-
tywne przegladanie. Interesujagce dokumenty mozna zna-
lez¢ na mapie za pomocg wyszukiwania ukierunkowanego
na tre$¢. Kazdy dokument jest zakodowany jako histo-
gram kategorii slow, ktore sa tworzone przez organizowa-
nie algorytmu mapy (SOM) w oparciu o podobienstwa w
kontekscie stow. Zakodowane dokumenty sa zorganizo-
wane na innej samoorganizujacej si¢ mapie, mapie doku-
mentow, na ktorej pobliskie lokalizacje zawieraja podob-
ne dokumenty. Szczegdlng uwage poswigca si¢ obliczaniu
bardzo duzych map dokumentow, ktore sag mozliwe do ob-
liczen przez komputery ogdlnego przeznaczenia, jesli wy-
miarowo$¢ histogramow kategorii stow jest najpierw re-
dukowana za pomocg metody losowego mapowania i jesli
w obliczeniach SOM stosuje si¢ wydajne obliczeniowo al-
gorytmy [15]. Na rysunku 2 przedstawiono podstawowe
poziomy interfejsu WEBSOM.
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Ryc. 2. Podstawowe poziomy interfejsu WEBSOM

Przedstawiono na nim: (1) cala mape, (2) powigkszong
mapg, (3) wezet mapy 1 (4) widok dokumentu, pokazany
w porzadku rosngcej szczegdtowosci. Przenoszenie mig-

dzy poziomami lub do sasiednich obszar6w na tym samym
poziomie odbywa si¢ za pomocg kliknig¢ myszka na ob-
razkach lub na tgczach dokumentoéw. Po znalezieniu inte-
resujacego obszaru na mapie eksploracja powigzanych do-
kumentow w sasiednich obszarach jest prosta.

W WEBSOM kazdy dokument jest reprezentowany na
mapie dokumentu jako punkt w taki sposob, ze wzajemna
odlegltos¢ migdzy dwoma dowolnymi punktami reprezen-
tacji odzwierciedla podobienstwo odpowiednich dwoch
histogramow. Dlatego podobne dokumenty sa mapowa-
ne blisko siebie na mapie dokumentu, podobnie jak ksiaz-
ki na potkach dobrze zorganizowanej biblioteki. Metoda
WEBSOM jest z latwos$cia stosowana do wszelkiego ro-
dzaju gromadzenia dokumentéw tekstowych, nawet jesli
nie dostarczono im stow kluczowych. Zorganizowano ko-
lekcje az 100 000 dokumentow na mapach o liczbie rzedu
10 000 weztow.

Metoda jest szczegdlnie odpowiednia do zadan zwigza-
nych z eksploracja, w ktorych uzytkownicy albo nie zna-
ja domeny bardzo dobrze, albo maja tylko ograniczone
wyobrazenie o zawarto$ci analizowanej bazy pelno-tek-
stowej. Dzigki WEBSOM dokumenty sa porzadkowane
zgodnie z ich trescig. Mapy pomagaja w eksploracji, dajac
og6lna wizualizacje tego, jak wyglada przestrzen informa-
cyjna. [15]

6. Podsumowanie

Liczba potencjalnych zastosowan algorytmu Kohonena
w przysztych kierunkach jest duza, poczawszy od badan
nad implikacjami w lingwistyce 1 filozofii jezyka. Z dru-
giej strony, rozwoj aplikacji uzasadnia dalsze rozwijanie
metody SOM. Interesujace bytoby zbadanie zwigzku mie-
dzy modelowaniem interpretacji j¢zyka naturalnego za po-
mocg SOM a niektéorymi pokrewnymi teoriami. Interesu-
jace punkty widzenia mozna znalez¢ w jezykoznawstwie
ogblnym, jezykoznawstwie kognitywnym, kognitywistyce
i filozofii jezyka. Specyficzne powigzane teorie obejmuja
np. teori¢ prototypow, gramatyke kognitywna, teoria re-
lewancji 1 konstruktywizm. Wykorzystanie SOM w prze-
twarzaniu w jezyku naturalnym mozna poréwnac z sze-
rokim spektrum innych podejs¢ statystycznych i opartych
na teorii cial. Istnieje kilka alternatyw kodowania infor-
macji kontekstowych w tekstach dla mapy kategorii stow.
Mozna oczywiscie opracowac inne sposoby gromadzenia
informacji kontekstowych. Moga one by¢ oparte na przy-
ktad na kojarzeniu stow z wprowadzaniem innych modal-
nosci. Mozna opracowaé¢ nowe aplikacje w takich obsza-
rach jak thtumaczenie maszynowe i systemy wspotpracy.
W tlumaczeniu maszynowym mozna zastosowac mapy ka-
tegorii stow, np. w selekcji leksykalnej, tj. znalezienie od-
powiedniego stowa lub frazy do zastosowania w kontek-
$cie. Materialy tekstowe w jezykach innych niz angielski
moga by¢ réwniez przetwarzane. W wymienionych wy-
zej pracach rozne formy stowne leksemow byty kodowane
oddzielnie. Takie podejscie wydawato si¢ dziata¢ dobrze,
gdy rozwazany jest angielski.
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Jesli podstawowa forma stowa moze wystapi¢ w ponad 10
000 roznych fleksyjnych form wyrazow (takich jak cza-
sowniki w jezyku finskim), nowe problemy musza zosta¢
rozwigzane w inny sposob.

W metodzie WEBSOM zwigzek pomigdzy charakterysty-
ka danych wejsciowych, wyborami wartosci parametréw
i mozliwymi narzgdziami do przetwarzania wstgpnego
wymaga doglebnych badan. Jako konkretny przyktad moz-
na rozwazy¢ wpltyw dtugosci dokumentu na proces WE-
BSOM. W niektorych przypadkach dlugi dokument moze
by¢ podzielony na krotsze czesci, ktore prawdopodobnie
maja jasniejsza tozsamos$¢. W tradycyjnym wyszukiwaniu
stow kluczowych, ktore wykorzystuje algebre Boole'a do
taczenia stow kluczowych, zaleta jest mozliwos¢ taczenia
terminow na rozne sposoby tak, aby uzytkownik kontro-
lowat proces. Podobna funkcjonalno$¢ mozna osiagnac za
pomoca metody WEBSOM, umozliwiajac uzytkownikowi
faczenie wynikéw kolejnych wyszukiwan na mapie doku-
mentu. Przydatne byloby rowniez zbadanie zadowolenia
uzytkownikow z oceny metody WEBSOM.
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