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Od Bertina i Hotellinga do Zadeha i Kohonena,
czyli o zastosowaniu sztucznych sieci neuronowych
w kartografii tematycznej

Zarys tresci. W artykule omowiono wybrane
wspolczesne metody klasyfikowania danych oraz po-
kazano mozliwosc¢ ich wykorzystania w kartografii.
Szczegolng uwage zwrocono na mozliwosé zastoso-
wania sieci neuronowych Kohonena jako narzedzia nie-
nadzorowanej klasyfikacji danych przestrzennych.

1. Wprowadzenie

Cyfrowa rewolucja technologiczna, jaka doko-
nata sie w ostatnich latach, znaczaco utatwita do-
step do informacji. Mozliwos¢ wymiany do$wiad-
czen naukowych miedzy przedstawicielami po-
zornie odleglych dziedzin wiedzy spowodowata
gwattowny rozwdj calej nauki. Kartografia, podob-
nie jak inne nauki interdyscyplinarne, rozwija sie
zarowno na podstawie wiasnej bazy metodolo-
gicznej i teoretycznej, jak rowniez pod wptywem
osiggnie¢ innych dyscyplin (W. Pawlak 2000).
Przemiana wspotczesnej kartografii odbywa sie
zwlaszcza pod wplywem rozwoju technologii in-
formatyczno-cyfrowej. Postepujaca automatyza-
cja procesu pozyskiwania informacji przestrzen-
nych pozwala na stosunkowo proste i efektyw-
ne ich gromadzenie. Zadaniem kartografii jest
wiec tworzenie lub adaptowanie z innych dzie-
dzin wiedzy nowych metod pozwalajacych na
optymalne wykorzystanie zgromadzonych da-
nych.

Bezposrednia wizualizacja nieprzetworzonych
danych Zrédlowych moze sprawic, iz uzyskany
obraz bedzie trudny do interpretacji. Istnieje wie-
le dobrze poznanych metod kartograficznej ana-
lizy danych zrodtowych, wsérod ktorych jedna
z istotniejszych jest klasyfikacja. Rozwdj cyber-
netyki, ekonomii, psychologii, a takze innych dzie-
dzin wiedzy sprawia jednak, iz w badawczym

arsenale kartografa pojawiajg sie nowe, niestan-
dardowe metody przetwarzania i klasyfikowania
danych przestrzennych.

Klasyfikacje mozna okresli¢ jako systematycz-
ne grupowanie danych na podstawie jednej lub
kilku cech (M.-J. Kraak, F. Ormeling 1998). Pro-
wadzi to do generalizacji tematycznej danych
Zrodtowych i poprawia znacznie czytelnos¢ ob-
razu. Istotnym celem klasyfikacji jest porzadko-
wanie obiektow w przestrzeni fizycznej, a takze
spetnianie funkcji poznawczej — zrozumienie
struktury danych.

Jednym ze sposotdw prowadzenia klasyfika-
cji jest typologia — wyrdznianie typow, czyli wy-
znaczenie pewnego zbioru, ktorego elementy
wykazujg w okreslonym stopniu podobienstwo
cech do wzorca. Istotnym kryterium wydziela-
nia typow jest ich jednorodnos¢. Algorytmy kla-
syfikacji obiektéw wielocechowych oparte sg na
metodzie ,odkrywania” podobienstwa wewnetrz-
nej struktury tych obiektow (W.S. Tikunow 1997).

Wyniki klasyfikacji obiektoéw przedstawiane sg
zwykle w postaci zestawien tabelarycznych.
W przypadku klasyfikacji jednostek przestrzen-
nych jest to takze mapa. Mapy tematyczne poz-
walajg prezentowac nie tylko fakty, lecz takze hi-
potezy i rezultaty analiz (J. Moscibroda 1999).

Przyktadem kartograficznej prezentacji tema-
tycznej obiektow wielocechowych jest opracowa-
ny przez F. Uhorczaka kartotypogram (F. Uhor-
czak, J. Ostrowski 1972). Podstawg konstrukgji
typogramu jest uktad wspétrzednych. Kazda z osi
reprezentuje intensywnosc wystepowania okres-
lonego atrybutu charakteryzujacego wtasnosci
jednostki przestrzennej. Najczesciej stosowany
jest uklad ortogonalny, umozliwiajacy prezenta-
cje zjawisk czterocechowych; mozliwe jest takze
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Ryc. 1. Rodzaje typogramow i kartotypogram
Fig. 1. Types of typogram and cartotypogram

uzycie uktadow wieloosiowych (ryc. 1a). Glow-
nym celem typogramu jest okreslanie typu po-
przez porownanie ksztattow figur reprezentujg-
cych poszczegolne jednostki przestrzenne (ryc.
1b) (L. Ratajski 1989).

Innym przyktadem niestandardowej klasyfika-
cji stosowanej rowniez w kartografii jest opraco-
wana przez J. Bertina (1981) metoda permuta-
cji. Jest to metoda graficzna oparta na zdolnosci
percepcyjnej oka ludzkiego do postrzegania re-
lacji w uktadzie przestrzennym. Dla analizowa-
nych obiektéw i charakteryzujacych je atrybutow
budowana jest macierz informacji. W kolumnach
tej macierzy zapisane sa kolejno obiekty, zas
w wierszach informacje o ich cechach. Porzad-
kowaniu podlegajg zaréwno obiekty jak i cechy.
Dla szesnastu osiedli A, B, C... i dziewieciu cha-
rakterystyk 1, 2, 3 ..., wyrazonych w skali dycho-
tomicznej (ryc. 2a) opracowano odpowiednig
macierz (ryc. 2b). Proces permutacji rozpoczyna
sie od grupowania podobnych wierszy, co w re-
zultacie daje obraz o duzo wigkszym stopniu upo-
rzagdkowania (ryc. 2c). Nastepnie permutowane
sg kolumny (ryc. 2d). Na podstawie zaobserwo-
wanych relacji mozna w prosty sposob wyzna-
czyc klasy obiektow. W przypadku obiektow trud-
nych do jednoznacznego sklasyfikowania
(osiedla N, J, B), decydujgcym kryterium jest ich
potozenie geograficzne.

Zagadnienie klasyfikacji jednostek przestrzen-
nych stanowi jeden z istotniejszych problemoéw
kartografii tematycznej. Metody taksonomiczne
zapozyczone z nauk niegeograficznych traktujg
poszczegolne obiekty jako niezalezne catosci

w oderwaniu od ich potozenia przestrzennego.
Tak wiec metody taksonomiczne grupuja jednost-
ki przestrzenne w klasy (lub typy) bez zachowa-
nia warunku ciagtosci przestrzennej charakterys-
tycznego dla procesu regionalizacji. Procedura
typologii w ujeciu taksonomicznym uwzglednia
cztery podstawowe etapy (Z. Chojnicki, T. Czyz
1973):

= opracowanie macierzy informaciji,

* redukcje wymiarow przestrzeni wielocecho-
wej,

- estymacje wielocechowego podobienstwa,

= grupowanie lub podziat przestrzenny.

Procedura ta moze byc¢ realizowana na wiele
sposobow. W artykule oméwionao kilka metod gru-
powania jednostek przestrzennych. Pomimo du-
zego zroznicowania przedstawionych algorytmaéw
metody te charakteryzuje podobne podejscie do
omawianego problemu. Wspolne ich omoéwienie
pozwoli, zdaniem autorow, na przedstawienie
pewnego spektrum w dziedzinie klasyfikacji te-
matycznej. Szczegdlng uwage zwrdécono na wy-
korzystanie sieci neuronowych jako narzedzia
klasyfikacji danych przestrzennych.

2. Analiza gtownych skfadowych

Analiza czynnikowa jako metoda badania ukia-
dow wielozmiennych jest czesto stosowana
w geografii ekonomicznej. Pojecie ,analiza czyn-
nikowa" odnosi sie do wielu metod. Najbardziej
znane sposrod nich to analiza czynnikowa w wez-
szym znaczeniu i tzw. analiza gléwnych sktado-
wych (Z. Chojnicki, T. Czyz 1977).

Za tworce analizy glownych sktadowych uwa-
za sie H. Hotellinga, ktory zastosowat opracowa-
ng przez siebie metode w dziedzinie psycholo-
gii. Popularnosc stosowania algorytmu gtéwnych
sktadowych jako metody klasyfikacji wynika z fak-
tu, iz umozliwia on sprowadzenie uzyskanych
wynikow z przestrzeni N-wymiarowej do prze-
strzeni troj-, dwu-, a nawet jednowymiarowej
(Z. Kaczmarek, J. Parysek 1977). Istotgq metody
jest transformacja wyjsciowych zmiennych Y, (j =
1, 2, ..., n) — atrybutow charakteryzujacych bada-
ne jednostki przestrzenne w nowe zmienne V.
Zmienne te zwane sg skladowymi giéwnymi, przy
czym V, zawiera najwiekszy tadunek informacji,
V., mniejszy, zas V, najmniejszy. Do ostatecznej
analizy klasyfikacyjnej przyjmuje sie zwykle jed-
nostki przestrzenne uporzadkowane wzgledem
jednej, dwoch lub trzech pierwszych sktadowych,
o czym decyduje tadunek informacyjny wnoszo-
ny przez poszczegolne skladowe.
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3. Teoria zbiorow rozmytych

Stosujgc standardowe metody klasyfikacyjne
zdarza sie, iz wartosci zmiennych nie pozwalajg
na jednoznaczne przyporzadkowanie danej jed-
nostki do konkretnej klasy. Granice miedzy tymi
klasami mogg by¢ bowiem ,nieostre”. Teoria tzw.
zbioréw rozmytych (fuzzy sets) pozwala na usu-
nigcie tych niejednoznacznosci klasyfikacyjnych
(K. Jajuga 1984).

Poczatki tzw. logiki rozmytej i teorii zbiorow
rozmytych zwigzane sg z nazwiskiem L.A. Zade-
ha (1965). Rozmytos¢ jako matematyczna idea
opisu i poznania swiata rzeczywistego okazata
sie niezwykle inspirujgca w réznych dziedzinach
nauki. Logika rozmyta, umozliwiajaca rozpatry-
wanie w sposob formalny sytuacji ,niedoktad-
nych”, spetnia postulat adekwatnosci w opisie
rzeczywistosci (A. Mackowiak, W. Ratajczak
1996). Teoria zbiorow i systemow rozmytych zna-
lazta zastosowanie takze w analizie i klasyfikacji
danych o charakterze przestrzennym. Koncepcja
rozmytosci stosowana w typologii wykorzystuje
pojecie rozmytej relacji podobienstwa. Kryterium
podziatu jednostek przestrzennych na okreslone
klasy jest ich wzajemne podobienstwo rozpatry-
wane ze wzgledu na charakteryzujgce je atrybu-
ty. Podobienstwo to ujete jest w pewien przedziat
wartosci liczbowych.

Utozsamienie idei rozmytosci i prawdopodo-
bienstwa jest przedmiotem dyskusji i sporéw pro-
wadzonych przez badaczy od poczatkéw powsta-
nia teorii zbiorow rozmytych (K. Jajuga 1984).
.Rozmyte” funkcje podobienstwa obiektow moz-
na interpretowa¢ bowiem jako podobienstwo
obiektu O, do klasy rozmytej K. W klasyfikacji
rozmytej dany obiekt nalezy zatem do réznych
klas z roznymi stopniami przynaleznosci.

W literaturze przedmiotu wyréznia sie kilka
metod opracowania klasyfikacji rozmytej. Jedng
z czesciej stosowanych jest iteracyjny algorytm
wykorzystujacy pojecie rozmytego $rodka ciez-
kosci. W kolejnych krokach obliczeniowych do-
konuje sie zmiany stopnia przynaleznosci dane-
go obiektu do poszczegolnych klas. Procedure
kontynuuje sie az do momentu, gdy wyznaczane
wartosci stopnia przynaleznosci przestang zmie-
niac sie w stopniu istotnym.

Metoda ta zostata zastosowana przez K. Jaju-
ge (1984) do klasyfikacji dwczesnych wojewodztw

Ryc. 2. Metoda permutacji (wg J. Bertina)
Fig. 2. Permutation method (according to J. Bertin)
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Ryc. 3. Klasyfikacja rozmyta wg kryterium poziomu
ochrony zdrowia (wg K. Jajugi 1984)
Fig. 3. Fuzzy classification according to level of
healthcare criterion (according to K. Jajuga 1984)

Polski pod wzgledem poziomu ochrony zdrowia
ludnosci. Jako zmienne wyjsciowe przyjeto:

1) liczbe lekarzy na 10 tys. ludnosci,

2) liczbe dentystéw na 10 tys. ludnosci,

3) liczbe pielegniarek na 10 tys. ludnosci,

4) liczbe tozek szpitalnych na 10 tys. ludnosci,

5) liczbe porad udzielonych przez lekarzy
w gminnych osrodkach zdrowia na 10 tys. lud-
nosci.

Uzyskane wyniki wskazujg na olbrzymie dys-
proporcje migdzy wojewodztwami, ktorych sto-
licami sg wielkie miasta i pozostatymi regiona-
mi Polski oraz staby poziom opieki zdrowotne;j
na terenach odzyskanych po drugiej wojnie
Swiatowej (ryc. 3). W klasyfikacji tej poszcze-
golne wojewodztwa nalezg do réznych klas
z réznymi stopniami przynaleznosci, np. woje-
wodztwo rzeszowskie nalezy do klasy Il z przy-
naleznoscig 0,48 zas do klasy Ill z przynalez-
noscig 0,46.

Na uzytecznos¢ stosowania w kartografii me-
tody klasyfikacji opartej na zbiorach rozmytych
zwrdcit takze uwage W.S. Tikunow (1997). Opra-
cowany przez niego niestandardowy algorytm
typologii pozwolit na dokonanie ,rozmyte;” klasy-
fikacji pafistw $wiata wedlug kryterium ich poten-
cjatu gospodarczego. Autor ten szeroko omawia
takze uzytecznos¢ réznych metod wydzielania

grup taksonomicznych na przykladzie klasyfika-
cji panstw Europy wedlug kryterium stosunkow
handlowych z krajami byltego ZSRR. Zastosowa-
nie algorytmu opartego na ,rozmytych” kryteriach
klasyfikacyjnych daje bardzo obiecujace rezulta-
ty, pozwalajgc na lepsze zrozumienie struktury
danych.

4. Sieci neuronowe

Sztuczne sieci neuronowe (SSN) rozwinely sie
w wyniku badan prowadzonych w dziedzinie
sztucznej inteligencji, a zwlaszcza prac dotycza-
cych funkcjonowania podstawowych struktur
mozgu (R. Tadeusiewicz 1998). Systemy oparte
na wykorzystaniu sieci neuronowych znalazty
szerokie zastosowanie w tych dziedzinach wie-
dzy, ktorych przedmiotem badan sa zagadnienia
predykciji i klasyfikacji. SSN pozwalajg na stosun-
kowo proste tworzenie ztozonych modeli nielinio-
wych, ,uczgc sie” na przedstawianych przykia-
dach (L. Fausett 1994). Efektywnosc¢ stosowania
sieci neuronowych zalezy od trafnego skojarze-
nia ich wtasciwosci z charakterem problemu, ktory
za ich pomocg chcemy rozwigzywac. SSN moga
by¢ uzyteczne w sytuacjach, w ktérych struktura
problemu jest stabo rozpoznana, informacje wej-
sciowe niekompletne, a przyblizone wyniki kon-
cowe sg zadowalajace (R. Domanski 2000).

Zasadniczym elementem systemu SSN jest
sztuczny neuron, odwzorowujgcy podstawowe
cechy uktadu biologicznego:

* do neuronu dociera pewna liczba sygnatow
wejsciowych,

+ kazda warto$¢ sygnatu wprowadzana jest do
neuronu przez potaczenie o pewnej wadze,

» dla neuronu okreslona jest warto$¢ progowa
aktywujaca ten neuron,

= sygnat reprezentujacy taczne pobudzenie
neuronu przeksztatcany jest przez ustalong funk-
cje aktywacji.

Poszczegolne neurony grupowane sg w war-
stwy tworzace SSN. Warstwa wejsciowa umozli-
wia wprowadzanie danych zrodiowych do sieci,
tzw. warstwy ukryte stuza do ich przetwarzania,
warstwa wyjsciowa zas umozliwia wyprowadze-
nie wynikow z sieci. Istotnym problemem jest spo-
sob budowania potaczen strukturalnych miedzy
warstwami sieci. W praktyce najczesciej stoso-
wane jest polaczenie jednokierunkowe, nie za-
wierajgce sprzezenia zwrotnego.

Istnieje wiele typow sieci neuronowych, roznig-
cych sig strukturg i zasadami dziatania. Do naj-
czesciej stosowanych nalezg tzw. perceptrony
wielowarstwowe — MLP (multilayer perceptron)
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oraz sieci o radialnych funkcjach bazowych -
RBF (radial basis functions). Przy speinieniu pew-
nych warunkow, tzw. znormalizowane sieci RBF
sg rownowazne systemom opartym na logice roz-
mytej (D. Rutkowska 2002).

Sieci neuronowe pozwalajg na modelowanie
dowolnie ztozonych funkcji nieliniowych. Proces
.uczenia” tych sieci odbywa sie przy uzyciu tzw.
algorytmu .z nauczycielem” — tj. poprzez wielokrot-
ne ,pokazywanie" sieci danych zrodiowych wraz
z poprawna odpowiedzig (D. Patterson 1996).

Z punktu widzenia zagadnienia klasyfikacji
danych zrodtowych rownie interesujace jest za-
stosowanie SSN uczonych w trybie ,bez nauczy-
ciela". Przykiadem takiej struktury jest tzw. sieé
Kohonena. W procesie uczenia siec ta nie otrzy-
muje informacji zwrotnej o poprawnosci udziela-
nej odpowiedzi. Sie¢ Kohonena nie znajac poza-
danej informaciji wyjSciowej samoczynnie uczy sie
rozpoznawania struktury danych (T. Kohonen
1982). W procesie tym nastepuje porzadkowa-
nie danych wejsciowych wedlug kryterium ich
wzajemnego podobienstwa. Sieci Kohonena
znajdujg zastosowanie w eksploracyjnej analizie
danych, przy rozpoznawaniu skupien zmiennych
wejsciowych, a takze w klasyfikacji danych
(R. Tadeusiewicz 1998). Klasyfikacja ta oparta
jest na wewnetrznym podobienstwie struktury
zmiennych, bez koniecznosci zaktadania a priori
kryteriow podobienstwa i liczby wydzielanych
klas. Najistotniejszg cecha sieci Kohonena jest
mozliwo$¢ odzwierciedlenia N-wymiarowej rela-
cji podobienstwa obiektow w przestrzeni dwu-
a nawet jednowymiarowe;j.

Sie¢ Kohonena ziozona jest tylko z dwoch
warstw: wejsciowej i wyjsciowej (S. OsowskKi
1996). Warstwa wyjsciowa sieci tworzy tzw. mape
topologiczng (mape cech Kohonena), odwzoro-
wujacg w przestrzeni jedno- lub dwuwymiarowe;j
relacje podobienstwa cech analizowanych obiek-
tow. Uczenie sieci Kohonena ma charakter itera-
cyjny. Poczatkowe, dobrane losowo, wartosci
wagowe poszczegolnych neuronow sg w po-
szczegolnych etapach modyfikowane tak, aby
sgsiadujgce ze soba neurony ,specjalizowaty” sie
w rozpoznawaniu podobnych obiektow.

Rozwazmy modelowy zestaw danych zrodlo-
wych. Dla zbioru 16 jednostek przestrzennych
(ryc. 4) znane sa pewne atrybuty opisowe (tab. 1).
Na podstawie tych cech chcemy dokona¢ klasy-
fikacji danych Zrédtowych. Sie¢ Kohonena' mo-
delujgca opisywana sytuacje zawiera 5 neuronéw

Wszystkie preyklady zostaly opracowane przy uzycu pakietu STA-
TISTICA Neural Networks

Tablica 1. Modelowe dane opisowe

{ ) % Gestosé
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Ryc. 4. Modelowe dane przestrzenne
Fig. 4. Model of spatial data

w warstwie wejsciowe]j (odpowiadajacych pieciu
atrybutom poszczegélnych obiektéw) oraz 16
neuronow w warstwie wyjsciowej (ryc. 5).

Dane zrodlowe zostaly znormalizowane. Utwo-
rzong siec poddano iteracyjnej procedurze (5000
epok) uczenia w trybie ,bez nauczyciela”. Na
kazda kolejng epoke skiada sie ,pokazanie” sie-
ci danych Zrédiowych, co powoduje modyfikacje
wartosci wag synaptycznych neuronow. Poszcze-
golne neurony ulegly specjalizacji w rozpozna-
waniu cech obiektow. Podobienstwo cech obiek-
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Ryc. 5. Struktura sieci Kohonena (dwuwymiarowa
warstwa wyjsciowa)
Fig. 5. Kohonen's network structure (2-D output layer)
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Ryc. 6. Tzw. mapa cech Kohonena
Fig. 6. Kohonen topological map
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Ryc. 7. Zmiana bledu sieci w trakcie uczenia
Fig. 7. Change of network error during learning

tow wyrazone w przestrzeni pieciowymiarowe;j
zostato przeksztatcone w relacje euklidesowe;j
odlegtosci neurondéw w przestrzeni dwuwymiaro-
wej (ryc. 6). Wyraznie widoczne jest podobien-
stwo atrybutow jednostek A, D i M, wyrazajace
sie bliskoscig polozenia wyspecyfikowanych neu-
rondéw na mapie cech Kohonena. W przestrzeni
fizycznej te trzy jednostki sa umieszczone w skraj-
nie odlegtych punktach. Z drugiej strony w roz-
poznawaniu sagsiadujacych jednostek (np. M i N)
wyspecjalizowaty sie odlegte neurony. Jest to lo-
giczng konsekwencjg silnego zréznicowania cech
tych obiektow.

Warto zauwazyd, ze nie wszystkie neurony zo-
staty zaktywowane w powstalej sieci oraz, ze nie-
ktére neurony wyspecjalizowaly sie w rozpozna-
waniu dwoch lub trzech obiektow (np. I, L, P).
Obiekty te opisywane sa przez zblizone wartosci
atrybutow opisowych (sasiadujg w pieciowymia-
rowej przestrzeni cech Kohonena). Warto takze
zauwazyc, ze utworzona siec charakteryzuje sie
wysokim wspotczynnikiem rozpoznawania cech
obiektow. Swiadczy o tym sukcesywnie maleja-
ca w procesie uczenia wartos¢ bledu SSN
(ryc. 7). Btad ten wyraza stopien trafnosci odwzo-
rowania przez ,zwycieski" neuron wejsciowego
sygnatu. Im mniejszy jest tak zdefiniowany biad,
tym trafniejsza jest neuronowa aproksymacija
wejsciowej informacji i tym bardziej wiarygodna
jest klasyfikacja wejsciowego sygnatu.

Przeprowadzone badania wskazujg jednak na
pewna nieadekwatnos$¢ uzytego modelu sieci
Kohonena. Warstwa wyjéciowa zlozona z 16 neu-
ronéw zawiera zaroéwno elementy modelujace
kilka jednostek przestrzennych, jak i neurony nie-
aktywne. Wydaje sie, ze réwniez dwuwymiaro-
woscC tej warstwy jest kwestig dyskusyjna. Uktad
neuronow zwycieskich wskazuje na podobien-
stwo atrybutow poszczegdlnych obiektow, jednak
dwuwymiarowa wizualizacja wynikow na tzw.
mapie cech Kohonena jest wystarczajaca, a na-
wet wskazana przy analizie danych tabelarycz-
nych. Z kartograficznego punktu widzenia dla
danych przestrzennych optymalna wydaje sie
prezentacja wynikow klasyfikacji w postaci mapy
tematyczne;.

Kierujgc sige powyzszymi uwagami, dla rozwa-
zanych danych modelowych utworzono nowg
sie¢ Kohonena. Sie¢ ta zawiera 5 neurondw
w warstwie wejsciowe] (odpowiadajacych pieciu
atrybutom poszczegolnych obiektow) oraz 3 li-
niowo uporzadkowane neurony w warstwie wyj-
sciowej (ryc. 8). Jednowymiarowy schemat tej
warstwy pozwala na bezposrednie zastosowa-
nie wynikow przeprowadzonej klasyfikacji w po-
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staci wydzielenia trzech klas obiektow na mapie
tematyczne;.

Proces samouczenia sieci neuronowej przebie-
gat analogicznie do oméwionego powyzej. Mapa
cech Kohonena (warstwa wyjsciowa SSN) zio-
zona jest zaledwie z trzech neuronéw, z ktorych
kazdy wyspecjalizowal sie w rozpoznawaniu atry-
butow pewnej grupy jednostek przestrzennych:

“nt:FILJKLNOP

*n2:B,C E GH

*n3: A DM

Na podstawie spoteczno-ekonomicznej anali-
zy wartosci cech obiektow zgrupowanych w po-
szczegolnych klasach, klasom tym mozna przy-
pisa¢ unikalne nazwy:

*F1LJ KL N,O,P: wsie

* B, C, E, G, H: obszary podmiejskie

« A, D, M: miasta

Przeprowadzona klasyfikacja jest jednoznacz-
na z punktu widzenia przyporzgdkowania po-
szczegolnych obiektdw do wydzielonych klas.
Glebsza analiza uzyskanych wynikow pozwala
jednak na uzyskanie dodatkowych informacji.

Kazdemu neuronowi odpowiada na mapie to-
pologicznej kwadrat, ktérego polozenie zalezne
jest od lokalizacji neuronu, wynikajacej z kolei ze
sposobu zdefiniowania sgsiedztwa pomiedzy
neuronami (ryc. 9). Dla kilku analizowanych przy-
padkow (jednostek przestrzennych A, E, |, M) na
mapie cech Kohonena pokazano stopien wypet-
nienia kwadratow, reprezentujacy poziom akty-
wacji danego neuronu, przy czym wigkszy sto-
pien wypetnienia wskazuje na wiekszg bliskos$é
wzorca klasy obiektéw w stosunku do testowa-
nego przypadku.

Aktywacje poszczegolnych neuronow odpowia-
dajgce intensywnosci rozpoznawania obiektow
mozna wyrazi¢ takze liczbowo (tab. 2). Neuron
n3 jest najsilniej aktywowany przy rozpoznawa-
niu jednostki przestrzennej M. Jednostke te moz-
na okresli¢ jako typowe miasto, wykazujace sta-
be podobienstwo do grupy obiektéw
rozpoznawanych przez neuron n2 i catkowity brak
podobienstwa do obiektow rozpoznawanych
przez neuron ni (typowe wsie). Analogicznie —
jednostke przestrzenng | mozna zdefiniowac jako
obszar typowo wiejski, wykazujacy niewielkie po-
dobienstwo do klasy obszarow podmiejskich. In-
teresujgca jest analiza intensywnosci pobudze-
nia neuronow przy rozpoznawaniu jednostki E.
Neuronem zwycieskim (najsilniej aktywowanym)
dla tego obiektu jest n2 (klasa terenow podmiej-
skich), jednak jednostka ta wykazuje znaczny
stopien podobienstwa cech do terendw wiejskich
oraz miast. Rowniez obiekt A zaklasyfikowany

Ryc. 8. Struktura sieci Kohonena (jednowymiarowa
warstwa wyjsciowa)
Fig. 8. Kohonen's network structure (3-D output layer)

nt n2 n3
o | A
= || : E
| = |
. . M

Ryc. 9. Aktywacje neuronow dla wybranych jednostek
Fig. 9. Neuron activation for selected units

Tablica 2. Aktywacje neuronow

iJ"“““""' ?-Zl:::ﬁal ?;::;c? 1?::;:6? jcd‘:l‘:ﬂki

A 1.5590 | 0.8034 | 0.3004 obszar migjski

B 0.7081 I Tmn? -20?1— obszar przejsciowy
[ Cc U.QEB | 0.1017 1,0106 obszar_ulzeﬁcmwy |

D 2,1451 [ T‘:Salg | 0_3?31_.. obszar migjski

E 06195 | 02386 | 13174 | obszar przejsciowy

F D.OGE 10,8643 | 1,8185 _ nbszar_\we;skl |

G 0.9904 0,1606 0.981? obszar przejsciowy

H 0.9_?‘10 [ 0.1519 . 09487 | obszar przejsciowy ]
i 1 01074 | 07461 | 17515 | obszar wiejski

J 0.1214 | 09177 | 18635 | obszar wiejski
I K 0.05;5‘ | 0.8092 [ 1.7889 [ obszar wiejski

L 00808 | 07944 | 17934 | obszar wiejski

M 1.7420 -_1_0108 [ 0.0877 [ obszar miejsk

N 0.1082 [ 0.9405 | 1.2050 [ ;szal wigjski

(o] 0.0546 0.8801 1.8582 obszar wiejsk

P obszar WII_E]SRI

0.1490 | 07044 | 1.7186 |
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Ryc. 10. Klasyfikacja danych modelowych
Fig. 10. Classification of model data

Tablica 3. Wybrane dane statystyczne dla wojewodztw

Nazwa Dochéd 'REGON na | Liczba o
jednostki na 1 mieszk. tys. mieszk.  mieszk. Magohrang
srodowiska
Dolnoslaskie 1394 75 2082128 961983
Kujawsko- 1133 62 2100106 B7211
-pomorskie | I ]
| Lubelskie 932 | 48 2239500 326669
: —_— {
Lubuskie 195 | 7 1022521 279147
todzkie 1110 66 2663608 428692
Malopolskie 116 B4 3215885 712585
Mazowieckie 1498 80 5066598 1392266
Opolskie 1142 52 1089586 277263
Podkarpackie | 1000 50 2122164 248622
Podlaskie 974 54 1223802 155021
Pomorskie 1240 66 l 2185673 177371
Slaskie 1215 66 | 4882448 | 1605416
Swietokrzyskie| 1023 50 1326218 383500
Warmingko- 1138 55 1463520 154658
-mazurskie
Wielkopolskie | 1128 71 3351422 | 620593
Sahomio 1236 80 | 1731804 | 326849
-pomorskie

jako miasto (neuron zwycieski n3) wykazuje
znaczne podobienstwo atrybutéw opisowych do
terendw o charakterze posrednim.

Przeprowadzona analiza klasyfikacyjna pozwo-
lita na opracowanie jednoznacznej mapy tema-
tycznej (ryc. 10). Prawidtowa interpretacja wyni-
kow wymaga jednak rownoczesnej oceny
poziomu aktywacji poszczegolnych neuronow
(tab. 2).

.Rozmytos¢” klasyfikacji niektérych jednostek
przestrzennych wymaga weryfikacji poprzez ana-
lize wartosci atrybutow opisowych, wiasciwy ich
dobor lub zastosowanie, podobnie jak w metodzie
J. Bertina, kryterium sasiedztwa. Praktyczna we-
ryfikacja przydatnosci klasyfikacji z wykorzysta-
niem sieci Kohonena mozliwa jest jednak jedynie
przy zastosowaniu rzeczywistych danych zrodto-
wych. Dlatego do wtasciwych badan za jednostki
przestrzenne podlegajace klasyfikacji przyjeto
obszary wojewodztw i powiatow w Polsce. Wybra-
ne zostaly cztery charakterystyki dajace ogding
informacje o ich poziomie gospodarczym. Dane
liczbowe pochodzg z zasobu Gléwnego Urzedu
Statystycznego na rok 1999 (Powiaty w Polsce
1999). Celem analizy byto sklasyfikowanie obsza-
row pod wzgledem podobienstwa ich poziomu
gospodarczego.

Pierwsza sie¢ zostala utworzona dla 16 woje-
wodztw. Warstwa wejsciowa sklada sie z czterech
neuronow, zgodnie z liczbg atrybutow zrodiowych
(tablica 3). W celu zwiekszenia pogladowosci poz-
niejszej prezentacji zdecydowano sie na przed-
stawienie wynikow analizy w czterech klasach,
dlatego tez warstwa wyjsciowa sieci Kohonena
sktada sie z czterech uporzadkowanych liniowo
neuronow. Neurony te w wiarygodny sposob wy-
specjalizowaty sie w rozpoznawaniu poszczegol-
nych obiektow, o czym $wiadczy sukcesywnie
malejgcy w trakcie procesu uczenia biad sieci.
Wynik analizy zaprezentowano w postaci mapy
tematycznej (ryc. 11a). Liczba wydzielonych klas
wynika bezposrednio ze struktury warstwy wyjscio-
wej SSN. Wojewddztwa mazowieckie, slaskie i dol-
noslaskie wykazujg najwyzszy stopien rozwoju go-
spodarczego. W drugiej grupie znalazly sie
wojewodztwa wielkopolskie, todzkie, matopolskie,
kujawsko-pomorskie i pomorskie. Wyraznie zary-
sowany jest rowniez wschodni pas wojewodztw
0 najnizszym poziomie gospodarczym.

Analogiczne badanie przeprowadzono dla po-
wiatow. Wyniki zaprezentowano rowniez w po-
dziale czteroklasowym. Dla czterech neuronéw
w warstwie wyjsciowej SSN zaobserwowano jed-
nak zbyt duzy blad uczenia sieci. Duza zmien-
nosc danych zrodtowych (373 powiaty) uniemoz-
liwita wiarygodne wyspecjalizowanie sie tak matej
liczby neuronow. Dlatego warstwa wyjsciowa sie-
ci, rowniez uporzadkowana liniowo, utworzona
zostala z wiekszej liczby neuronow. Nastepnie
wyniki pogrupowano w cztery klasy i zaprezen-
towano w postaci mapy tematycznej (ryc. 11b).
Przy ogolnym zroznicowaniu zjawiska podobnym
jak w przypadku wojewodztw, dodatkowo ujaw-
nity sie gtowne osrodki gospodarcze w postaci
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Ryc. 11. Klasyfikacja danych testowych
Fig. 11. Classification of test data
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duzych miast, szczegdlnie Warszawy, Poznania,
todzi. Wyraznie widoczny jest rowniez ich wptyw
na rozwoj gospodarczy powiatow sasiednich.

5. Podsumowanie

Przeprowadzone badania wskazuja, iz zasto-
sowanie sztucznych sieci neuronowych mozna
rozumie¢ jako rozwinigcie tradycyjnych metod
klasyfikacji danych przestrzennych. Szczegdinie
interesujace wydaje sie zastosowanie tzw. sieci
Kohonena. Narzedzie to pozwala na porzadko-
wanie struktury wielowymiarowych danych zro-
diowych i jej wizualizacje w przestrzeni jedno- lub
dwuwymiarowej. Zastosowanie jednowymiarowej
warstwy wyjsciowej SSN pozwala na bezposred-
nie prezentowanie wynikow klasyfikacji na ma-
pie tematycznej, co jest podejsciem optymalnym
z kartograficznego punktu widzenia. Dwuwymia-
rowa wizualizacja wynikow na tzw. mapie cech
Kohonena jest wystarczajaca jedynie do analizy
danych nieprzestrzennych.

Opisane w artykule metody klasyfikacji danych
wielocechowych, pomimo duzego zroznicowania
algorytmow, charakteryzuje podobne podejscie
do omawianego problemu. Zastosowanie SSN,
podobnie jak metody gtownych skiadowych, po-
zwala na redukcje wymiaru przestrzeni atrybu-
tow. Algorytm Kohonena umozliwia wizualizacje
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From Bertin and Hotelling to Zadeh and Kohonen,
or about applications of neural networks in thematic cartography

Summary

The article discusses selected contemporary me-
thods of multi-feature data and shows their possible
applications in cartography.

Graphic information processing described by J. Ber-
tin and principal components analysis created by H. Ho-
telling, which enables the transfer of results from n-di-
mensional space to three-, two- and even one-dimen-
sional space, are examples of non-standard classifica-
tion in cartography. An example of spatial data classifi-
cation using L. A. Zadeh's theory of fuzzy sets is pre-
sented. In this classification particular objects belong
to different classes, with various levels of subordina-
tion.

The article draws special attention to possibility of
using neural networks (NN) as a tool for unsupervised
classification of spatial data. NN using systems are wi-
dely applied in branches of knowledge, which research
prediction and classification. From the point of view of
source data classification, it is interesting to use NN
prepared by unsupervised learning. A so called Koho-
nen's network is an example of such structure. During
the learning process this network does not receive feed-
back on the correctness of particular answers. Not kno-

wing the expected output information, the network self-
learns to recognize data structure. The outer surface
of the network creates a, so called, Kohonen topologi-
cal map, which projects the relations of similarity be-
tween the features of analyzed objects into one- or two-
dimensional space. The article presents two examples
of practical applications of Kohonen's network in clas-
sification of multi-feature spatial data.

Presented multi-feature data classification methods,
despite high differentiation of algorithms, show similar
approach to the discussed problem. Self-learning of
Kohonen's network, like permutation method, consists
in revealing the structure of source data. Application of
neural networks, similarly to the method of principal
components, allows to reduce the dimension of the
space of attributes. In neural networks, as in the classi-
fication method basing on theory of fuzzy sets, the final
interpretation should be preceded by an estimation of
the level of activation of particular neurons. Application
of one-dimensional output surface of Kohonen's net-
work makes it possible to directly present the classifi-
cation results on a thematic map, which is optimal from
a cartographic point of view.

Translated by M. Horodyski

Ot Beprena u NotennuHra go 3agexa u KoxoHeHa,
TO ecTb NPUMEHEHWEe MCKYCCTBEHHbIX HENTPOHHLIX CeTel B TeMaTMYecKoW KapTorpadum

Pe3wome

B cratbe paccMoTpeHbl M3BpaHHLIE COBPEMEHHBIE
METOfb! KNACCUPUKALMKM MHOTOMPUMETHBIX AaHHBIX.

Mpumepom HecTaHAaPTHON Knaccubukaumm, npume-
HAemMon B KapTtorpacuun, saenseTca paspaboTaHHbii
/K. bepreHom (J. Bertin) MeTon nepectaHosku, a Takke
cozaaHHeii I Motennuarom (H. Hotelling) aHania rnaeHbix
KOMNOHEHTOB, AaI0LLWIA BOMOMHOCTE CBECTW PE3yNLTaTh
43 N-M3IMEePMTENLHOTO NPOCTPaHCTBA B TPEX MEpHOe,
AByMEDPHOE U Jaxe oAHOMepHoe npocTpaHcTeo. Mpea-
CTaBneH Takke NpUMep Knaccudukaumm npocTpas-
CTBEHHBIX O8HHbIX € NOMOLWbBK TEOPMU PA3MbITHIX
MHoxecTs, paspabotanHon f1. A. 3apexom (L. A. Zadeh).
B 3100t knaccudmkaumm oTaensHble 0BbekTLl NpuHaa-

NEXKAaT K Pa3HLIM KNaccam € pasHbIMK CTYNEHAMU NpuHag-
NEeXHOCTW.

B cratee ocoboe sHMMaHwe oBpalleHo Ha BO3MOX-
HOCTb NPUMEHEHWA WCKYCCTBEHHbBIX HEMTPOHHLIX CETen
(NN), Kak opyaus He KOHTPONUPOBAHHOW KNaccudukaLm
NPOCTPAHCTBEHHLIX AaHHbLIX. CUCTEMBI, UCNONb3yIoLLMe
NN, Hawnwu wupokoe npumeHeHwe B8 Tex obnacTtsx
3HAHWA, NPeAMEeTOM WCCNEeAOBaHUA KOTOPLIX ABNAIOTCS
BOMPOCHI Npeackas’adua 1 knaccudmkaumun. C Toukm
3peHns KnaccumKaumm UCXOAHBIX AaHHbLIX UHTepec
npeacrasnset npumedexve NN, Hayyaemblx B nopsake
JBes yumtensn”. MNpumepom TaKom CTPYKTYpPLI ABMAETCS,
TaK HasbiBaemasn, ceTe KoxoHeHa. B npouecce yuenus
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3Ta ceTb He nony4aeT o6paTHOI MHhOpMaUUK O NpaBu-
NBHOCTU NpepocTaensemoro oteeta. CeTb KoxoHeHa, He
3HaA XenatenbHoW UCXOAHOW WHOPMauWK, asTo-
METHHECKM YYUTCA ONO3HAaBaTk CTPYKTYPbl A3HHBLIX.
WcxonHbiin cnoi cetn co3naét, Tak HasbiBaemylo, kapTy
cBonCT8 KOXOHEHa, NpOeKTUPYIOWYIO B OAHO- UMK
ABYMEPHOM NPOCTPAHCTBE PENnAuMW CXOACTBA YepT
aHanuanpyembix 00bexToB. B cTatbe npeactasneHs Asa
npuMepa NpakTUHeckoro npumeHeHua cetu KoxoweHa
ana knaccudukauum MHOTONPUMETHBIX NPOCTPaH-
CTBEHHbIX J@HHbLIX CO MHOTMMMW CBOWCTBaMM.
MNpencrasneHHsle MeTOAL! KNAaccUUKaLMKU MHOMO-
NPUMETHBIX AaHHBIX, KPOME GONbLLION AvdbbepeHumaumm
anropuTmMoB, xapakTepuayeTr nogobHbI nogxogd K
paccmartpusaemoin npobneme. .Camoobyuenue” cetu

KoxoHeHa ceoputes, NonobHO Kak U METOA NePeCTaHOBKM,
K ODHapyXeHWI0 CTPYKTYpbLI MCXOAHLIX AaHHbIX. [pu-
MEHEHWEe HEWTPOHHLIX ceTeil, NoaobHo kak n metopa
rNasHbIX KOMNOHEHTOB, pa3spelaeT peayUuupoBaTh
pa3mep npocTpaHcTsa atpubyTos. B HEMTPOHHLIX CeTaX,
nofoBHO kak B MeTofe KnaccudmKaLmi, OCHOBAHHOM Ha
TEOPWWA Pa3MBITLIX MHOXECTB, KOHEYHOW MHTepnpeTaumm
pe3ynsTatos AOMKHA NPEeAWeCcTBOBaTE OLEHKa CTeneHn
aKTMBaunm oTaenbHbIX HEMTPOHOB. MpUMeHeHWe oaHo-
MEpPHOro MexoaHoro cnos cet KoxoHena paspewaet
HEenocpeacTBEHHO NPeACTaBUTL Pe3yneLTaThl KNnaccu-
hrKaLMKM Ha TEMATUYECKO KapTe, YTO ABNAETCA ONTW-
ManbHLIM NOAXOA0M C KapTorpathuHecKon TOHKW 3peHs.

Mepesod P. Toncmukoea
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