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A b s t r a c t. Artificial neural networks (ANNs), the computer software or systems that are able to “learn” on the
basis of previously collected input data sets are proposed here as a new useful tool in paleontological modeling.
Initially ANNs were designed to imitate the structure and function of natural neural systems such as the human
brain. They are commonly used in many natural researches such as physics, geophysics, chemistry, biology,
applied ecology etc. Special emphasis is put on the Kohonen self-organizing mapping algorithm, used in unsuper-
vised networks for ordination purposes. The application of ANNs for paleontology is exemplified by study of Late
Cretaceous belemnites. The Kohonen networks objectively subdivided the belemnite material (~750 specimens)

into consistent groups that could be treated as monospecific. The possibility of transferring these results to the language of classical
statistics is also presented. Further development and possibility of use of ANNs in various areas of paleontology, paleobiology and
paleoecology is briefly discussed.
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Zagadnienia zwi¹zane z obiektywn¹ klasyfikacj¹ tak-
sonomiczn¹ materia³u kopalnego od zawsze stanowi³y bar-
dzo powa¿ny problem. W znakomitej wiêkszoœci przy-
padków szczegó³owe rozpoznanie danej formy kopalnej,
szczególnie na ni¿szych szczeblach taksonomicznych, bar-
dzo czêsto opiera siê na naszym doœwiadczeniu oraz
subiektywnych przes³ankach. Dlatego takie rozpoznanie
obarczone jest mniejszym lub wiêkszym b³êdem wyni-
kaj¹cym z nieobiektywnego traktowania cech istotnych
taksonomicznie. Problem ten w mniejszym stopniu doty-
czy form kopalnych charakteryzuj¹cych siê wyraŸn¹ i ma³o
zmienn¹ morfologi¹ w obrêbie np. gatunku. W takich przy-
padkach rozpoznanie nawet do szczebla gatunkowego nie
nastrêcza zwykle wiêkszych trudnoœci. Problemy zaczy-
naj¹ siê jednak, gdy musimy rozpoznawaæ formy o ma³ej
dyspersji morfologicznej (np. belemnity) lub charaktery-
zuj¹ce siê du¿¹ zmiennoœci¹ wewn¹trzrodzajow¹ lub
wewn¹trzgatunkow¹.

Prawid³owe rozpoznanie i zaklasyfikowanie danego
okazu ma daleko id¹ce konsekwencje w dalszym wniosko-
waniu. Po pierwsze, przybli¿a nas do rzeczywistego pozna-
nia zmiennoœci, np. wewn¹trzgatunkowej, a to z kolei
przek³ada siê na mo¿liwoœæ œledzenia ewentualnych zmian
filetycznych lub filogenetycznych w rozpatrywanych
liniach ewolucyjnych. Po drugie, ma podstawowe znaczenie
we wnioskowaniu paleoekologicznym i paleogeograficz-
nym. Po trzecie, daje mo¿liwoœæ tworzenia wiarygodnych
schematów biostratygraficznych.

Wymienione problemy zmuszaj¹ nas do poszukiwania
nowych, bardziej obiektywnych narzêdzi klasyfikacyj-
nych. Jednym z takich narzêdzi s¹ z pewnoœci¹ sztuczne
sieci neuronowe. W niniejszym artykule przedstawiono
mo¿liwoœci zastosowania sztucznych sieci neuronowych
(ANN = artificial neural networks), w szczególnoœci
samoorganizuj¹cych siê sieci Kohonena (SOM = self-orga-
nizing maps), do rozwi¹zywania problemów natury klasy-
fikacyjnej w badaniach organizmów kopalnych.

Przyk³adem zastosowania nowej metodyki jest stu-
dium taksonomiczne póŸnokredowych belemnitów z
rodzajów Belemnitella d’Orbigny, 1840 oraz Belemnella
Nowak, 1913 (Remin, 2007). W artykule zosta³y obszernie
przedstawione podstawowe wiadomoœci i pojêcia na temat
sztucznych sieci neuronowych, ze szczególnym uwzglêd-
nieniem samoorganizuj¹cych siê sieci Kohonena. Zilustro-
wano przyk³adowe sposoby analizy otrzymanych wyników
oraz mo¿liwoœæ prze³o¿enia ich na jêzyk klasycznej statys-
tyki. Przeprowadzone badania oraz uzyskane rezultaty, któ-
rych drobn¹ czeœæ zaprezentowano w niniejszym artykule
jako przyk³ady, stanowi¹ czêœæ rozprawy doktorskiej autora
pt: Analiza paleontologiczna i znaczenie stratygraficzne
belemnitów górnego kampanu i dolnego mastrychtu profi-
lu doliny œrodkowej Wis³y.

Zastosowania sztucznych sieci neuronowych

Od lat 80. XX wieku ANN prze¿ywaj¹ gwa³towny roz-
wój i s¹ wykorzystywane do rozwi¹zywania ró¿norodnych
problemów z prawie wszystkich dziedzin nauki (medycy-
ny, fizyki, chemii, biologii molekularnej, ekonomii, in¿y-
nierii, ekologii stosowanej itd.), g³ównie jednak
problemów natury klasyfikacyjnej i predykcyjnej, w
których daj¹ bardzo dobre rezultaty. Dzieje siê tak za
spraw¹ zdolnoœci ANN do odwzorowywania skompliko-
wanych, nieliniowych zale¿noœci miêdzy badanymi zjawi-
skami. Analiza takich zale¿noœci z zastosowaniem
klasycznych metod statystycznych opartych na modelach
liniowych powoduje wiele problemów natury metodolo-
gicznej.

Od po³owy lat 90. XX wieku ANN s¹ powszechnie
u¿ywane do rozwi¹zywanie z³o¿onych problemów œrodo-
wiskowych i ekologicznych. Przyk³ady zastosowañ znaleŸæ
mo¿na w ró¿nych obszarach ekologii stosowanej, takich
jak modelowanie efektu cieplarnianego (Seginer i in.,
1994), modelowanie zmiennoœci populacji ryb (Giske i in.,
1998), przewidywanie produkcji fitoplanktonu (Scardi,
1996; Recknagel i in., 1997), przewidywanie ró¿norodno-
œci gatunkowej ryb (Guégan i in., 1998), klasyfikacja i
zmiennoœæ populacji bezkrêgowców (Chon i in., 1996,
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2000) lub wp³yw zanieczyszczeñ i regulacji rzek na roz-
mieszczenie i liczebnoœæ ryb (Kruk, 2007).

Zastosowania ANN w naukach o Ziemi s¹ stosunkowo
nieliczne, wydaje siê jednak, ¿e i tu w najbli¿szych latach
bêdziemy obserwowaæ wzrost zainteresowania wykorzy-
staniem ANN. Dotychczas ANN by³y stosowane np. do
analizy profili wiertniczych (Baldwin i in., 1989; Rogers i
in., 1992), korelacji poziomów py³ów wulkanicznych
(Malmgren & Nordlund, 1996), w badaniach paleooceano-
graficznych (Malmgren & Nordlund, 1997), do klasyfika-
cji ska³ na podstawie danych geochemicznych (Kaminskas
& Malmgren, 2004) i do identyfikacji zespo³ów litologicz-
nych z danych wiertniczych (Chang i in., 2002). W bada-
niach paleontologicznych sztuczne sieci neuronowe
praktycznie nie by³y dotychczas stosowane, a literatura
ogranicza siê do nielicznych, sympozjalnych doniesieñ;
np. Marmo i in. (2006) stosuj¹c ANN uzyskali doskona³e
rezultaty w automatycznym rozpoznawaniu otwornic.
Wiêkszoœæ z wymienionych prac œwiadczy o tym, ¿e zasto-
sowanie ANN daje lepsze rezultaty od klasycznych metod
modelowania.

Czym s¹ sztuczne sieci neuronowe?

S¹ to systemy komputerowe maj¹ce zdolnoœæ „uczenia
siê”. Jako aplikacje komputerowe ANN powsta³y na grun-
cie badañ nad sztuczn¹ inteligencj¹. Zgromadzone dane
reprezentuj¹ce badany problem stanowi¹ podstawê proce-
su uczenia z zastosowaniem okreœlonego algorytm ucze-
nia. Poniewa¿ nie musimy samodzielnie programowaæ
wykorzystywanych ANN (mo¿emy opieraæ siê na wielu
dostêpnych aplikacjach komputerowych), wymagana jest
od nas g³ównie wiedza empiryczna dotycz¹ca badanych
zjawisk i problemów, sposobu doboru oraz przygotowania
danych, które nastêpnie bêd¹ stanowi³y przyk³ady dla
ucz¹cej siê sieci neuronowej. Oczywiœcie, ¿eby w³aœciwie
wybraæ sieæ neuronow¹ i nale¿ycie zinterpretowaæ otrzy-
mane rezultaty, wa¿ny jest dobór i znajomoœæ odpowied-
nich typów algorytmów uczenia.

W ogólnych za³o¿eniach ANN naœladuj¹ pracê i
dzia³anie naturalnych systemów nerwowych (np. mózgu).
Dlatego charakteryzuj¹ siê kilkoma bardzo wa¿nymi
cechami przynale¿nymi dotychczas tylko tym systemom:

1. Ucz¹ siê na przyk³adach; nabywaj¹ doœwiadczenia
jak reagowaæ na bodŸce (dane wejœciowe), które
dostarczane s¹ do mózgu (sieci neuronowej),
powoduje to konkretne zachowania (dane wyjœcio-
we).

2. Wyuczone sieci neuronowe (mózg lub sztuczna sieæ
neuronowa) s¹ bardzo odporne na niekomplet-
noœæ dostarczanych danych. Oznacza to, ¿e cho-
cia¿ dysponujemy ograniczon¹ iloœci¹ danych, to
mo¿emy uzyskiwaæ zadowalaj¹ce rezultaty.
Przyk³adem znaczenia tej cechy mo¿e byæ nasza
znajomoœæ np. samochodów. Samochód mo¿emy
opisaæ wieloma ró¿norodnymi cechami, które bêd¹
charakteryzowa³y konkretny model. Czêsto jednak
wystarczy nam pojedynczy element nadwozia, aby
zaklasyfikowaæ obserwowane auto do konkretnej
marki. Oczywiœcie, im wiêksz¹ iloœci¹ danych
bêdziemy dysponowaæ, tym precyzyjniejsza bêdzie
klasyfikacja.

3. Sieci neuronowe maj¹ zdolnoœæ do generalizacji
wiedzy; na podstawie ju¿ zdobytych umiejêtnoœci
w prawid³owy sposób reaguj¹ na nowe dane wejœ-
ciowe (bodŸce), pomimo ¿e takie dane nie uczestni-
czy³y nigdy w procesie uczenia. Cecha ta ma
podstawowe znaczenia w ucz¹cych siê systemach
nerwowych. Przyk³adem wagi tej cechy jest nasza
reakcja na spadaj¹cy w kamienio³omie g³az. Cho-
cia¿ nigdy wczeœniej nie znaleŸliœmy siê w podob-
nej sytuacji i nigdy nie stwierdziliœmy empirycznie,
jaki bêdzie efekt spotkania lec¹cego kamienia z
nasz¹ g³ow¹, to decyzje, które w naszym mózgu
(sieci neuronowej) zapadn¹ i spowoduj¹ reakcjê
naszego cia³a na zaistnia³¹ sytuacjê (czyli na dane
wejœciowe), bêd¹ s³uszne — uskoczymy w bok
(dane wyjœciowe = efekt dzia³ania sieci). Na tym
przyk³adzie widzimy, ¿e wyuczone ANN potrafi¹
klasyfikowaæ sytuacje b¹dŸ obiekty (dane wejœcio-
we), z którymi wczeœniej nie mia³y do czynienia, a
klasyfikacje te (dane wyjœciowe) s¹ prawid³owe.

Sztuczne sieci s¹ zbudowane z neuronów — podsta-
wowych jednostek przetwarzaj¹cych dane — u³o¿onych w
warstwy: 1) wejœciow¹, której s¹ prezentowane dane
ucz¹ce; 2) wyjœciow¹, na której s¹ generowane wyniki,
oraz ewentualnie 3) po³o¿onych miêdzy nimi warstw ukry-
tych. Ka¿dy neuron przesy³a sygna³y do ka¿dego neuronu
warstwy nastêpnej. Uczenie ANN jest iteracyjne. Jed-
nostk¹ czasu jest tzw. epoka. W trakcie poszczególnych
epok sieci neuronowej jest prezentowany zbiór ucz¹cy, a
rezultaty s³u¿¹ do modyfikacji wag i wartoœci progowych
poszczególnych neuronów bior¹cych udzia³ w procesie
uczenia. W ANN okreœlany jest równie¿ wspó³czynnik
uczenia, który mo¿e byæ sta³y lub zmienny w czasie (w
trakcie kolejnych epok).

Poszczególne rodzaje ANN (np. liniowe sieci neurono-
we, perceptrony wielowarstwowe, sieci o radialnych funk-
cjach bazowych, sieci realizuj¹ce regresjê uogólnion¹,
probabilistyczne sieci neuronowe oraz sieci Kohonena)
ró¿ni¹ siê miêdzy sob¹, a decyzja, któr¹ sieæ zastosowaæ,
zale¿y g³ównie od rodzaju rozwi¹zywanego problemu
badawczego. ANN uczy siê, ¿eby minimalizowaæ b³¹d sie-
ci. Osi¹gane jest to przez roz³o¿on¹ w czasie (epoki) mody-
fikacjê parametrów sieci za pomoc¹ okreœlonych
algorytmów (wstecznej propagacji b³êdów, gradientów
sprzê¿onych, Quasi–Newtona, Lavenberga–Marquardta,
szybkiej propagacji i innych). Najpopularniejszym algo-
rytmem modyfikuj¹cym parametry sieci jest algorytm
wstecznej propagacji b³êdów. Wyczerpuj¹ce informacje
oraz dyskusje na temat uczenia neuronów, stosowania
w³aœciwych algorytmów i wyboru odpowiednich sieci
mo¿na znaleŸæ w opracowaniach Pattersona (1996),
Fausetta (1994) oraz np. w materia³ach StatSoft (2001,
2006).

Wiêkszoœæ ANN jest projektowana do nauki nadzoro-
wanej w tzw. trybie z nauczycielem. Oznacza to, ¿e uczenie
polega na jednoczesnej prezentacji zbioru danych zawie-
raj¹cych zmienne niezale¿ne (wejœciowych, np. dane bio-
metryczne) oraz zmienne zale¿ne (wyjœciowe, np.
konkretne gatunki), czyli przyk³ady i odpowiedzi. Znane
s¹ zatem wzorce, a trenowana sieæ wychwytuje zale¿noœci
miêdzy poszczególnymi zmiennymi. Prezentuj¹c nastêp-
nie zbiór danych nieuczestnicz¹cych w procesie uczenia,
sprawdzamy, czy sieci siê to uda³o i czy w efekcie uzysku-
jemy prawid³owe odpowiedzi.

59

Przegl¹d Geologiczny, vol. 56, nr 1, 2008



Samoorganizuj¹ce siê sieci Kohonena

Sieci Kohonena wykorzystane przez autora do klasyfi-
kacji belemnitów ró¿ni¹ siê od innych sieci neuronowych
architektur¹ i sposobem uczenia. Sieci Kohonena zapro-
jektowano do nauki nienadzorowanej w tzw. trybie bez
nauczyciela (Kohonen, 1982; Fausett, 1994; Haykin, 1994;
Patterson, 1996; materia³y StatSoft 2001, 2006).

W sieciach projektowanych do nauki nienadzorowanej
prezentujemy tylko zmienne niezale¿ne, które mog¹ w
ca³oœci stanowiæ zbiór ucz¹cy, nie podajemy zaœ ¿adnych
wytycznych dotycz¹cych rezultatu, jaki chcemy osi¹gn¹æ.
Klasyfikacje bezwzorcowe s³u¿¹ nam do analizy struktury
samych danych i ich podzia³u na jednorodne zbiory.

Sieci Kohonena s¹ sieciami dwuwarstwowymi. Pierw-
sza warstwa s³u¿y do wprowadzania danych wejœciowych;

w drugiej odbywa siê przetwarzanie danych. Druga
warstwa tworzy tzw. mapê topologiczn¹, a poszczególne
neurony stanowi¹ wêz³y dwuwymiarowej siatki (ryc. 1).
Mapa topologiczna przedstawiaj¹ca wyuczon¹ odpowiedŸ
SOM na prezentowane dane wejœciowe mo¿e mieæ ró¿ne
rozmiary, które s¹ uzale¿nione od liczby cech charaktery-
zuj¹cych badane zjawiska lub obiekty oraz od liczby anali-
zowanych przypadków.

Sieci Kohonena ucz¹ siê struktury danych, a w konse-
kwencji mog¹ klasyfikowaæ dane wejœciowe w skupienia
podobnych klas danych, opieraj¹c siê na podobieñstwie
tych danych do siebie (np. cech biometrycznych rostrów
belemnitów), reprezentowanych jako skupienia na dwu-
wymiarowej mapie topologicznej. Dodatkowo sieci
Kohonena daj¹ nam mo¿liwoœæ ³atwego kontrolowania
wielowymiarowej przestrzeni danych wejœciowych i prze-
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Ryc. 1. A — architektura zastosowanej sieci Kohonena; 29 neuronów w warstwie wejœciowej (liczba neuronów odpowiada
liczbie poszczególnych cech biometrycznych rostrów); 9 � 9 = 81 neuronów w warstwie wyjœciowej = mapa topologiczna;
B — sposób po³¹czenia neuronów; ka¿dy neuron z warstwy wejœciowej jest po³¹czony z 81 neuronami warstwy wyjœciowej;
C — opisana mapa topologiczna; poszczególne litery charakteryzuj¹ centra skupieñ podobnych danych wejœciowych (= cech
rostrów, a tym samym podobnych rostrów); obszary zaznaczone kolorem szarym obejmuj¹ skupienia rostrów poddane
przyk³adowym analizom
Fig. 1. A — structure of the applied self-organized map (SOM); 29 neurons in the input layer (the number of neurons reflects
the number of biometric features used to characterize each guard); 9 � 9 = 81 neurons in the output layer = self-organized map;
B — the way of joining between the neurons; each input neuron from the input layer is connected with 81 output neurons from
the output layer; C — described SOM; individual letters characterize the concentration centers of similar input data (= features
of belemnite guard, consequently similar guard); grey areas comprise concentrations of rostra used in further examples of
analyses



twarzania jej w prost¹ i intuicyjn¹ do analizy przestrzeñ
dwuwymiarow¹ — mapê topologiczn¹, która uwzglêdnia
z³o¿one powi¹zania oraz nieliniowe zale¿noœci pomiêdzy
poszczególnymi danymi ucz¹cymi.

Wa¿nym aspektem jest fakt, ¿e osoba konstruuj¹ca sieæ
nie daje wskazówek, które z parametrów opisuj¹cych dany
przypadek s¹ najwa¿niejsze. W trakcie uczenia samo-
organizuj¹ce siê sieci Kohonena zwykle same znajduj¹
najlepsze kryteria podobieñstw, czêsto nieprzewidziane i
nieznane wczeœniej autorowi badañ.

Sieci Kohonena umo¿liwiaj¹ lepsze zrozumienie
danych pierwotnych, w rozpatrywanym tu przypadku —
wszystkich danych biometrycznych rostrów belemnitów,
a tym samym ich efektywniejsz¹ analizê, bez wzglêdu na
to, czy w kolejnych etapach bêdzie to analiza nadal wyko-
rzystuj¹ca sieci neuronowe, czy te¿ tradycyjne metody sta-
tystyczne. Wyró¿nione w ten sposób zbiory opieraj¹ siê na
logice i strukturze wprowadzanych danych, a nie subiek-
tywnych kryteriach.

Dodatkowo, wyuczone sieci Kohonena mog¹ byæ u¿y-
wane do tzw. detekcji nowoœci. Wyuczona sieæ Kohonena
klasyfikuje dane wejœciowe w jednorodne zbiory, jednak
gdy na wejœciu pojawiaj¹ siê dane odmienne od wszystkich
innych (np. nowy gatunek charakteryzowany odmiennymi
cechami biometrycznymi), sieæ wyró¿ni je jako nowoœæ,
nie próbuj¹c „na si³ê” zaklasyfikowaæ ich do wczeœniej
wyró¿nionych zbiorów. Przyk³adem mo¿e byæ sytuacja,
gdy wœród dzisiejszych samochodów pojawi siê auto
sprzed wieku odbiegaj¹ce wygl¹dem od wspó³czesnego
samochodu. Teoretycznie ma wszystkie jego atrybuty —
cztery ko³a, dwie osie, silnik, kabinê, szyby itd., jednak
wyraŸnie ró¿ni siê od jakiejkolwiek grupy („gatunku”) dzi-
siejszych aut. Na podobnej zasadzie SOM dokonuj¹ detek-
cji nowoœci w analizowanych danych.

Uczenie sieci Kohonena

Zastosowany algorytm iteracyjny do nauki sieci Koho-
nena modyfikuje neurony w taki sposób, by neurony i
reprezentowane przez nie centra skupieñ (neurony s¹siedz-
kie), które s¹ po³o¿one blisko siebie w przestrzeni wejœæ,
by³y rozmieszczane blisko siebie na mapie topologicznej.
Wielowymiarowa hiperprzestrzeñ danych wejœciowych
(np. cechy biometryczne rostrów belemnitów) jest przetwa-
rzana automatycznie na dwuwymiarow¹ mapê topologiczn¹.
Umo¿liwia to w rezultacie intuicyjne interpretowanie
wyników.

Dzia³anie algorytmu iteracyjnego w samoorgani-
zuj¹cych siê mapach Kohonena:
1) Inicjalizacja sieci Kohonena w epoce t = 0; ka¿demu
neuronowi w warstwie wyjœciowej (mapie topologicznej)
w sposób losowy przypisywane s¹ wagi — Wij (w zakresie
od 0 do 1), tworz¹ce losowe skupienia.
2) Prezentowany jest przypadek ucz¹cy.
3) Obliczana jest odleg³oœæ di (najczêœciej wyra¿ona jako
odleg³oœæ euklidesowa) miêdzy ka¿dym z neuronów war-
stwy wyjœciowej a wektorem wag neuronów wejœciowych
(np. wprowadzanych danych biometrycznych), zgodnie z
regu³¹:

d t x t W tj i iji

n
( ) [ ( ) ( )]� �� 2

gdzie: xi(t) jest i-tym komponentem z n-wymiarowej prze-
strzeni wektorów wejœciowych; Wij(t) jest miar¹ si³y

po³¹czeñ miêdzy i-tym neuronem warstwy wejœciowej
oraz j-tym neuronem z warstwy wyjœciowej w epoce t.
4) Wybierany jest tzw. neuron zwyciêski, dla którego obli-
czona odleg³oœæ z pkt. 3 okaza³a siê najmniejsza.
5) Nastêpuje aktualizacja wartoœci wag neuronu zwyciê-
skiego oraz neuronów s¹siednich, zgodnie z formu³¹:

�W t W t x t W t S tij ij i ij j( ) ( ) ( ( ) ( )) ( )� � � � � �1 �

gdzie: �(t) — wspó³czynnik uczenia w epoce t; Sj(t) —
funkcja s¹siedztwa w epoce t.
Wspó³czynnik uczenia i promieñ s¹siedztwa mog¹ byæ
ró¿ne w czasie (w kolejnych epokach) i zmieniaj¹ siê wte-
dy od zadanych wartoœci pocz¹tkowych do koñcowych.
6) Kolejna epoka t; prezentacja kolejnych przypadków
ucz¹cych i modyfikacja parametrów sieci jak w pkt. 5.
7) Jeœli t < tmax, powrót do pkt. 2, a¿ do czasu przebiegu
ca³ej zadanej liczby epok dzia³ania algorytmu ucz¹cego
(np. 1000 lub 50 000 epok).

W trakcie ka¿dej epoki dzia³ania algorytmu poszcze-
gólne przypadki (np. dane biometryczne rostrów belemni-
tów) prezentowane s¹ sieci Kohonena. Wyznaczany jest
neuron zwyciêski, czyli neuron najbardziej podobny do
wprowadzanych zmiennych wejœciowych (danych biome-
trycznych konkretnego rostrum). W dalszej kolejnoœci
model przypadku (rostrum) w neuronie zwyciêskim jest
modyfikowany, podobnie jak s¹ modyfikowane modele w
neuronach s¹siaduj¹cych z neuronem zwyciêskim, i upo-
dabniany do aktualnego przypadku ucz¹cego.

Dobrze wytrenowana sieæ Kohonena tworzy mapê
topologiczn¹ odzwierciedlaj¹c¹ wzajemne po³o¿enie bada-
nych obiektów na podstawie wprowadzanych danych
wejœciowych (np. cech biometrycznych rostrów; ryc. 1,
zob. te¿ ryc. 2, 3). Podobnym obiektom (= rostrom) konsek-
wentnie bêd¹ odpowiadaæ te same lub s¹siednie neurony
(np. grupa G; ryc. 1C), a podobne grupy obiektów (= morfo-
grupy A–I) bêd¹ reprezentowane na mapie topologicznej
jako s¹siednie centra skupieñ (ryc. 1). Zatem wyró¿nione
grupy rostrów A–I le¿¹ce na mapie topologicznej blisko
siebie bêd¹ podobne (np. grupy F i G; ryc. 1C; patrz te¿
ryc. 4, 5), a grupy le¿¹ce daleko na mapie topologicznej
bêd¹ ró¿ne (np. grupy F i D; ryc. 1C; patrz te¿ ryc. 4, 6).

Zastosowanie sieci Kohonena
na przyk³adzie póŸnokredowych belemnitów

Badane w niniejszej pracy belemnity s¹ zaliczane do
podgromady pochewkowców (Coleoidea) obejmuj¹cej
zwierzêta posiadaj¹ce szkielet wewnêtrzny otoczony
p³aszczem. S¹ to kopalne g³owonogi nale¿¹ce do dziesiê-
ciornic i obejmuj¹ wy³¹cznie formy wymar³e. Szkielet
wewnêtrzny belemnitów — rostrum (popularnie, acz
b³êdnie nazywany strza³k¹ piorunow¹) jest zwykle jedyn¹
pozosta³oœci¹ tych zwierz¹t, która zachowa³a siê w osa-
dach wieku póŸnokredowego (ryc. 2). Wydaje siê, i¿
pêdzi³y one tryb ¿ycia podobny do przedstawicieli wspó³-
czesnych g³owonogów — kalmarów (Teuthoida) lub m¹tw
(Sepioida).

Podstaw¹ symulacji komputerowych by³y zebrane
przez autora rostra belemnitów z profilu doliny œrodkowej
Wis³y obejmuj¹cego interwa³ górnego kampanu oraz dol-
nego mastrychtu (Remin, 2007). Do testów wytypowano
materia³ pochodz¹cy z profilu Kronsmoor w pó³nocno-
-zachodnich Niemczech zdeponowany w Instytucie
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Geologiczno-Paleontologicznym
Uniwersytetu w Hamburgu.
Materia³ ten wybrano z kilku
powodów: 1) jest bardzo liczny;
2) okazy s¹ precyzyjnie zlokali-
zowane w profilu — z dok³adno-
œci¹ do kilku centymetrów; 3)
eksponaty stanowi¹ oryginaln¹
kolekcjê belemnitów Schulza, na
podstawie której zosta³ stwo-
rzony obowi¹zuj¹cy do dziœ sche-
mat biostratygraficzny dolnego
mastrychtu (Schulz, 1979); 4)
wyniki badañ kolekcji testowej
klasycznymi metodami rozpozna-
nia taksonomicznego mo¿na
porównaæ z rezultatami osi¹g-
niêtymi dziêki wykorzystaniu
SOM. Ponadto w celach porów-
nawczych wykorzystano kolekcjê
Kongiela przechowywan¹ w
Muzeum Ziemi PAN w War-
szawie, a tak¿e bogate kolekcje
brytyjskie znajduj¹ce siê w Mu-
zeum Historii Naturalnej w Lon-
dynie oraz w siedzibie Brytyjskiej
S³u¿by Geologicznej w Key-
worth.
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fissure angle
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maks. œrednica wentralna

max ventral diameter

VDEVF
œrednica wentralna
na wysokoœci koñca
szczeliny brzusznej

ventral diameter
at the end

of ventral fissure

DVDEVF
œrednica dorso-wentralna

na wysokoœci koñca
szczeliny brzusznej

dorso-ventral diameter
at the end

of ventral fissure

DVDP
œrednica dorso-wentralna
na wysokoœci protokonchy

dorso-ventral diameter
at the protoconche

VDP
œrednica wentralna

na wysokoœci protokonchy
ventral diameter

at the protoconche

FA

Ryc. 2. Widok ogólny rostrum belemnita oraz podstawowe cechy biometryczne (Remin, 2007); dwie cechy nieilustrowane: LABVF —
d³ugoœæ od apeksu do najbardziej cofniêtej ku ty³owi czêœci dna szczeliny brzusznej; RDBSVF — d³ugoœæ cofniêcia dna szczeliny
brzusznej (= ró¿nica miêdzy LASVF a LABVF), szczegó³y (Remin, 2007)
Fig. 2. General view of belemnite guard and primary biometric features (Remin, 2007); two not illustrated features: LABVF — length
from apex to most back part of ventral fissure; RDBSVF — relative distance of backing of ventral fissure (= LASVF – LABVF), for
details see (Remin, 2007)
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Ryc. 3. Wykres wartoœci œrednich (wraz z 95% przedzia³ami ufnoœci dla œrednich) 15 cech
morfometrycznych charakteryzuj¹cych ka¿de rostrum w wyró¿nionych grupach
morfologicznych F, G, D nale¿¹cych do rodzaju Belemnella; objaœnienia skrótów na ryc. 2
Fig. 3. Plot of mean values together with 95% confidential level for 15 direct morphometric
features that characterize each belemnite rostra in the distinguished morphogroups F, G, D of the
genus Belemnella; abbreviations explanation, see Fig. 2



Do prowadzonych badañ i symulacji komputerowych
zosta³a stworzona baza danych, obejmuj¹ca pomiary 15
cech morfometrycznych (ryc. 2) i 14 proporcji opartych na
tych cechach, oko³o 750 okazów (macierz danych obej-
muj¹ca oko³o 21 000 rekordów pomiarowych). W anali-

zach wykorzystano program Statistica Neural Networks

PL. Z wielu wykonanych symulacji uczenia SOM w niniej-
szym artykule zaprezentowano jedn¹, na podstawie której
scharakteryzowano podstawowe mo¿liwoœci SOM w kla-
syfikacji organizmów kopalnych.
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Tab. 1. Statystyki opisowe analizowanej grupy F
Table 2. Descriptive statistics of the F group

Zmienne
Variables

Liczba
obserwacji
Number of

observations

Œrednia
Mean

Ufnoœæ
Confidential

interval

–95%

Ufnoœæ
Confidential

interval

+95%

Mediana
Median

Minimum
Minimum

Maksimum
Maximum

Odchylenie
stand.

Standard
deviation

B³¹d stand.
Standard

error
Wariancja
Variance

[mm]

LAP 14 58,11 54,80 61,43 58,43 45,82 65,86 5,740 1,534 32,94

LASVF 14 61,80 58,50 65,10 61,77 49,78 69,59 5,716 1,528 32,67

LAEVF 14 78,41 74,40 82,42 79,05 66,71 87,42 6,947 1,857 48,26

LABVF 14 61,80 58,50 65,10 61,77 49,78 69,59 5,716 1,528 32,67

SD 14 3,69 3,01 4,36 3,45 2,29 7,04 1,173 0,313 1,37

ND 14 20,30 18,90 21,70 20,58 15,41 23,92 2,432 0,650 5,91

KD 14 16,61 15,44 17,78 17,03 12,63 19,23 2,029 0,542 4,12

RDBSVF 14 – – – – – – – – –

MVD 14 16,41 15,83 16,99 16,79 14,56 17,88 1,002 0,268 1,00

DVDP 14 14,95 14,42 15,47 14,83 13,17 16,29 0,917 0,245 0,84

DVDEVF 14 14,31 13,62 15,00 13,80 12,64 16,44 1,193 0,319 1,42

VDP 14 15,34 14,69 15,99 15,25 13,69 17,23 1,123 0,300 1,26

VDEVF 14 13,85 13,20 14,51 13,54 12,26 15,77 1,132 0,303 1,28

[°]

AA 14 15,59 15,04 16,14 15,50 14,03 17,52 0,956 0,255 0,91

FA 14 13,71 12,22 15,19 13,29 9,92 18,56 2,570 0,687 6,60

Tab. 2. Statystyki opisowe analizowanej grupy G
Table 2. Descriptive statistics of the G group

Zmienne
Variables

Liczba
obserwacji
Number of

observations

Œrednia
Mean

Ufnoœæ
Confidential

interval

–95%

Ufnoœæ
Confidential

interval

+95%

Mediana
Median

Minimum
Minimum

Maksimum
Maximum

Odchylenie
stand.

Standard
deviation

B³¹d stand.
Standard

error
Wariancja
Variance

[mm]

LAP 22 63,81 62,19 65,43 64,10 55,80 69,95 3,653 0,779 13,35

LASVF 19 65,67 63,93 67,41 66,24 59,02 71,61 3,608 0,828 13,02

LAEVF 21 78,71 77,02 80,39 79,00 71,88 85,38 3,703 0,808 13,71

LABVF 19 65,67 63,93 67,41 66,24 59,02 71,61 3,608 0,828 13,02

SD 20 1,73 1,28 2,19 1,87 0,00 3,21 0,972 0,217 0,94

ND 22 14,99 13,78 16,20 15,12 10,12 21,11 2,739 0,584 7,50

KD 19 12,88 11,79 13,98 13,08 9,01 16,51 2,267 0,520 5,14

RDBSVF 23 – – – – – – – – –

MVD 22 17,33 16,92 17,74 17,30 15,37 19,23 0,932 0,199 0,87

DVDP 23 15,91 15,41 16,41 15,96 13,10 17,67 1,162 0,242 1,35

DVDEVF 22 15,23 14,60 15,85 15,37 11,75 17,80 1,413 0,301 2,00

VDP 23 16,05 15,61 16,49 16,06 13,19 18,09 1,011 0,211 1,02

VDEVF 22 14,70 14,19 15,20 14,67 11,36 16,51 1,143 0,244 1,31

[�]

AA 20 15,15 14,69 15,62 15,20 12,57 16,69 0,996 0,223 0,99

FA 19 21,85 19,21 24,49 21,54 12,92 34,65 5,476 1,256 29,98
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Tab. 3. Statystyki opisowe analizowanej grupy D
Table 3. Descriptive statistics of the D group

Zmienne
Variables

Liczba
obserwacji
Number of

observations

Œrednia
Mean

Ufnoœæ
Confidential

interval

–95%

Ufnoœæ
Confidential

interval

+95%

Mediana
Median

Minimum
Minimum

Maksimum
Maximum

Odchylenie
stand.

Standard
deviation

B³¹d stand.
Standard

error
Wariancja
Variance

[mm]

LAP 61 65,15 63,10 67,19 64,78 47,68 86,16 7,985 1,022 63,76

LASVF 47 65,16 63,19 67,12 65,36 48,86 78,22 6,692 0,976 44,79

LAEVF 60 72,89 70,88 74,89 73,74 54,07 90,37 7,770 1,003 60,37

LABVF 47 64,96 63,05 66,86 65,31 48,86 77,29 6,496 0,948 42,20

SD 53 0,73 0,44 1,01 0,00 0,00 4,61 1,023 0,141 1,05

ND 65 7,88 7,36 8,40 7,87 3,52 14,14 2,090 0,259 4,37

KD 52 7,35 6,78 7,92 6,98 3,52 12,68 2,036 0,282 4,14

RDBSVF 68 –0,14 –0,23 –0,05 0,00 –2,13 0,00 0,375 0,046 0,14

MVD 66 12,98 12,43 13,53 13,17 7,18 17,17 2,224 0,274 4,95

DVDP 67 10,88 10,52 11,25 11,14 6,81 13,23 1,492 0,182 2,23

DVDEVF 66 10,37 10,03 10,70 10,56 6,77 12,84 1,368 0,168 1,87

VDP 67 10,56 10,17 10,95 10,74 5,98 13,18 1,580 0,193 2,50

VDEVF 66 9,93 9,58 10,29 10,01 5,83 12,52 1,450 0,179 2,10

[�]

AA 53 15,04 14,55 15,52 14,98 11,66 19,10 1,764 0,242 3,11

FA 52 27,22 24,90 29,54 25,00 11,39 48,97 8,323 1,154 69,27

1a 2a 3a 4a 5a 6a 7a 8a 9a

1b 2b 3b 4b 5b 6b 7b 8b 9b

1 cm

Belemnella sp. F
grupa F
group F

	
Ryc. 4. Belemnella sp. F; grupa F na mapie topologicznej (ryc. 1);
porównaj równie¿ ryc. 3 oraz statystyki opisowe (tab. 1); pary —
np. 1a (widok ogólny) oraz 1b (roz³upane rostrum z widoczn¹
struktur¹ wewnêtrzn¹) reprezentuj¹ jeden okaz
Fig. 4. Belemnella sp. F; group F on the SOM (Fig. 1); compare also
Fig. 3 and descriptive statistics (Table 1); pairs i.e. 1a (general
view) and 1b (crushed guard showing internal structure) represent
the same guard

�

Ryc. 5. Belemnella sp. G; grupa G na mapie topologicznej (ryc. 1);
porównaj równie¿ ryc. 3 oraz statystyki opisowe (tab. 2); pary —
np. 1a (widok ogólny) oraz 1b (roz³upane rostrum z widoczn¹
struktur¹ wewnêtrzn¹) reprezentuj¹ jeden okaz
Fig. 5. Belemnella sp. G; group G on the SOM (Fig. 1); compare
also Fig. 3 and descriptive statistics (Table 2); pairs i.e. 1a (general
view) and 1b (crushed guard showing internal structure) represent
the same guard

�

Ryc. 6. Belemnella lanceolata; grupa D na mapie topologicznej
(ryc. 1); porównaj równie¿ ryc. 3 oraz statystyki opisowe (tab. 3);
pary — np. 1a (widok ogólny) oraz 1b (roz³upane rostrum z
widoczn¹ struktur¹ wewnêtrzn¹) reprezentuj¹ jeden okaz
Fig. 6. Belemnella lanceolata; group D on the SOM (Fig. 1); com-
pare also Fig. 3 and descriptive statistics (Table 3); pairs i.e. 1a
(general view) and 1b (crushed guard showing internal structure)
represent the same guard

4



W prezentowanym przyk³adzie (ryc. 1) do analizy
zastosowano sieæ Kohonena charakteryzuj¹c¹ siê 29-wy-
miarow¹ hiperprzestrzeni¹ danych wejœciowych (cechy
biometryczne rostrów; ryc. 2). Rozmiar mapy topologicz-
nej zosta³ okreœlony na 9 � 9 neuronów = 81 neuronów w
warstwie wyjœciowej (ryc. 1). Do symulacji wykorzystano
227 rostrów ze zbioru testowego pochodz¹cego z profilu
Kronsmoor w pó³nocno-zachodnich Niemczech, które maj¹
pe³n¹ charakterystykê biometryczn¹.

Analiza mapy topologicznej (ryc. 1C) stanowi¹cej
odpowiedŸ SOM na wprowadzane zmienne wejœciowe
pozwoli³a w badanym przypadku na wyró¿nienie 9 sku-
pieñ, do których sieæ zaklasyfikowa³a testowane rostra.
Skupienia na rycinie 1C oznaczono literowo A–I. Ozna-
czenia „???” (ryc. 1C) reprezentuj¹ neurony, których spo-
sób aktywacji i, w konsekwencji, przynale¿noœæ
niektórych rostrów nie by³y wystarczaj¹co jednoznaczne,
by zaklasyfikowaæ je do dobrze zdefiniowanych grup A–I.

Zgodnie z za³o¿eniami dzia³ania algorytmu ucz¹cego
poszczególne skupienia neuronów A–I na mapie topolo-
gicznej (ryc. 1C) odzwierciedlaj¹ wzajemne powinowac-
two morfoprzestrzenne wyró¿nionych morfogrup. Czyli
morfogrupy le¿¹ce na mapie topologicznej blisko siebie
bêd¹ podobne; grupy le¿¹ce na przeciwleg³ych krañcach
mapy topologicznej bêd¹ ró¿ne. Mo¿emy siê zatem spo-
dziewaæ, ¿e wyró¿niona grupa F bêdzie mniej lub bardziej
podobna do grupy G, gdy¿ obydwie te grupy s¹ wobec sie-
bie s¹siedzkie (porównaj ryc. 1C i ryc. 3–5, tab. 1, 2).

Podobnie mo¿emy siê spodziewaæ du¿ych ró¿nic morfolo-
gicznych rostrów belemnitów nale¿¹cych odpowiednio do
grup F i D oraz G i D. Wynika to z faktu, i¿ grupy te le¿¹ na
przeciwleg³ych krañcach mapy topologicznej (patrz ryc.
1C i ryc. 3–6, tab. 1–3).

Przedstawione w tym rozdziale za³o¿enia dotycz¹ce
podobieñstwa i ró¿nic miêdzy analizowanymi grupami F,
G, D zweryfikowano, analizuj¹c standardowe wykresy
wartoœci œrednich wraz z 95% przedzia³ami ufnoœci (ryc. 3)
poszczególnych cech w wyró¿nionych morfogrupach oraz
analizuj¹c podstawowe statystyki opisowe (tab. 1–3).

Cechy biometryczne rostrów belemnitów nale¿¹cych
do morfogrup F oraz G (s¹siedzkie na mapie topologicznej;
ryc. 1C oraz ryc. 3, tab. 1, 2) wykazuj¹ du¿e podobieñ-
stwo. Zbie¿ne s¹ wartoœci cech d³ugoœciowych oraz ich
wzajemna relacja (LAP, LASVF, LAEVF, LABVF),
podobne tak¿e s¹ wartoœci œrednic (MVD, DVDP,
DVDEVF, VDP, VDEVF). Istotne ró¿nice obserwujemy w
cechach wewnêtrznych (SD, ND, KD) oraz w k¹cie szcze-
linowym (FA).

Charakterystyka biometryczna morfogrup F i D oraz G
i D (le¿¹ce daleko na mapie topologicznej; ryc. 1C oraz
ryc. 3, tab. 1–3) œwiadczy o znacz¹cych ró¿nicach wiêk-
szoœci cech biometrycznych, pomimo relatywnie podob-
nych wartoœci cech d³ugoœciowych w morfogrupach F, G i
D (ryc. 3; tab. 1–3). Wzajemna relacja tych cech w grupie
D jest ca³kowicie odmienna ni¿ w grupach F i G (ryc. 3;
tab. 1–3). Grupa D ró¿ni siê ponadto od grup F i G wszyst-
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1a 2a 3a 4a

1 cm

5a 6a 7a 8a

1b 2b 3b 4b 5b 6b 7b 8b

Belemnella sp. G
grupa G
group G

1b 2b 3b 4b 5b 6b 7b 8b 9b 10b 11b

1a 2a 3a 4a 5a 6a 7a 8a 9a 10a 11a

1 cm

Belemnella lanceolata
grupa D
group D
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kimi pozosta³ymi œrednimi wartoœciami cech i s¹ to istotne
ró¿nice.

Wykonane analizy, w których wykorzystano standar-
dowe metody statystyczne (ryc. 3 oraz tab. 1–3), pozwoli³y
pozytywnie zweryfikowaæ rezultaty uzyskane z zastoso-
waniem SOM. Wyró¿nione grupy A–I charakteryzuj¹ siê
morfologiczn¹ spójnoœci¹ wewn¹trzgrupow¹ oraz istotny-
mi ró¿nicami miêdzygrupowymi wielu cech badanych
rostrów. Ró¿nice miêdzy grupami podkreœlone s¹ ponadto
przez odmienne interwa³y stratygraficzne, w których s¹
obecne poszczególne morfotypy. Wydaje siê zatem uzasad-
nione traktowanie tych morfogrup jako wydzieleñ mono-
specyficznych, reprezentuj¹cych najprawdopodobniej
oddzielne gatunki belemnitów.

Analiza materia³u testowego — belemnitów, charakte-
ryzuj¹cych siê bardzo ma³¹ dyspersj¹ morfologiczn¹ — z
u¿yciem implementowanej metodyki sztucznych sieci neu-
ronowych Kohonena do bezwzorcowych klasyfikacji
potwierdzi³a wysok¹ skutecznoœæ i u¿ytecznoœæ tej metody
oraz znaczn¹ konkurencyjnoœæ w stosunku do metod stoso-
wanych dotychczas (np. Kongiel, 1962; Schulz, 1979;
Christensen, 1995). W wyniku wszystkich przeprowadzo-
nych symulacji z zastosowaniem sieci Kohonena w bada-
nym interwale górnego kampanu i dolnego mastrychtu
profilu doliny œrodkowej Wis³y wyró¿niono 15 grup mor-
fologicznych reprezentuj¹cych rodzaje Belemnitella oraz
Belemnella (patrz Remin, 2007).

Podsumowanie i perspektywy

Przeprowadzone badania œwiadcz¹ o tym, ¿e ANN
maj¹ wielki potencja³. Mo¿na je stosowaæ do rozwi¹zywa-
nia problemów klasyfikacji taksonomicznej, szczególnie
tam, gdzie analizie poddajemy du¿e iloœci danych staty-
stycznych lub biometrycznych. Otwiera to nowe perspek-
tywy w podstawowych badaniach paleontologicznych
wielu grup skamienia³oœci (np. belemnitów, amonitów,
inoceramów, ramienionogów, trylobitów, koralowców).
ANN daj¹ ponadto mo¿liwoœæ wychwytywania nawet nie-
wielkich zmian i trendów filetycznych i filogenetycznych
w obrêbie analizowanych grup faunistycznych, co w wielu
wypadkach mo¿e siê prze³o¿yæ na wzrost ich potencja³u
biostratygraficznego.

Perspektywy dalszego wykorzystania ANN wydaj¹
siê byæ dobre, zwa¿ywszy na fakt, ¿e badacze mog¹ siê
pos³ugiwaæ wieloma darmowymi programami dostêpnymi
na ró¿nych stronach internetowych. Programy te s¹ projek-
towane do pracy z wiêkszoœci¹ popularnych systemów
operacyjnych. Dodatkowo do dyspozycji badaczy s¹ odda-
wane profesjonalne pakiety statystyczne obejmuj¹ce pro-
cedury uczenia ANN. Pozwala to w efekcie na analizê
bardzo z³o¿onych problemów badawczych i wizualizacjê
otrzymanych rezultatów z jakoœci¹ nieosi¹galn¹ klasycz-
nymi metodami.
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