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KRZYSZTOF NAJIMAN

GRUPOWANIE DYNAMICZNE Z WYKORZYSTANIEM SIECI GNG

1. WSTEP

Od poczatku lat 90-tych XX wieku obserwuje si¢ staty, dynamiczny wzrost liczby
baz danych i zbieranych w nich informacji. Rozwdj gospodarek wielu krajow, spa-
dek cen komputeréw, wigksza liczba sprawnych aplikacji, rozw6j réznych typéw sieci
komputerowych Intranet, a takze rozwdj globalnej sieci Internet spowodowaly z jed-
nej strony wzrost zapotrzebowania na informacje, a z drugiej stworzyly mozliwosci
ich zbierania i przechowywania. Rozwdj ten przyczynia si¢ do poszerzania wiedzy
0 otaczajacym nas Swiecie. Umozliwia miedzy innymi lepsze zrozumienie zacho-
dzacych procesow spotecznych, ekonomicznych, sprawniejsze zarzadzanie panstwem
czy przedsigbiorstwem. Sama jednak rosngca liczba zbieranych danych nie wplywa
bezposrednio na zwigkszanie si¢ zasobéw wiedzy. Dane musza by¢ przetworzone w
informacje, a dopiero te w wiedze. Paradoksalnie, proces pozyskiwania wiedzy nie jest
obecnie fatwiejszy, mimo ogromnego wzrostu liczby doste¢pnych danych. Sama objetos¢
i wlasnoSci istniejgcych baz stajg sie powaznym problemem w analizie zgromadzonych
danych.

Jednym z probleméw zwigzanych z analiza danych zawartych we wspotczesnych
bazach jest duza zmienno$¢ ich zawartoSci. Rejestracja nowych jednostek moze na-
stepowaé w sposéb ciagly, dynamicznie zmieniajagc obraz obserwowanej populacji.
Dynamicznie moze si¢ takze zmienia¢ struktura grupowa rejestrowanych jednostek.
Wraz z uptywem czasu i naplywem nowych danych znane i dobrze okreslone skupie-
nia mogg traci¢ na znaczeniu lub rozmy¢ si¢ w innych. Skupienia zawierajace nieliczne
jednostki, stabo okreslone (rozmyte) moga z czasem stac si¢ bardziej liczne, dobrze
okreSlone a nawet dominujace. Moga pojawic si¢ rowniez calkowicie nowe skupienia.
Mozliwe jest takze, aby dane posiadaly przypisany im czas waznoSci, po ktérym tracg
swoje znaczenie i wplyw na biezacg strukture populacji.

Powyzsze wlasnosci bazy danych powodujg, ze sama struktura grupowa populacji
moze by¢ dynamiczna i zmienia¢ si¢ w sposéb ciagly. Aby poprawnie obserwowac
proces zmian struktury grupowej badanej populacji nalezy dokonywaé grupowania
obiektow i korekt w opisie skupien takze w sposdb ciagly — wraz z naptywaniem no-
wych danych. Konieczne jest zastosowanie metody grupowania zdolnej do reagowania
na kazda nowg informacje i automatycznie dokonujacej niezbednych korekt w opisie
istniejacej struktury grupowej. Opis ten musi by¢ dostepny w dowolnym momencie
istnienia bazy danych.
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Celem prezentowanych badari jest weryfikacja mozliwosci zastosowania samoucza-
cej si¢ sieci neuronowej o zmiennej strukturze typu Growing Neural Gas w dynamicz-
nym grupowaniu jednostek.

2. GRUPOWANIE STATYCZNE A GRUPOWANIE DYNAMICZNE

W literaturze dotyczacej metod grupowania danych pojecie grupowania dynamicz-
nego pojawia sie gtéwnie w kontekscie analizy szeregdw czasowych (Wang X., Smith
K., Hyndman R. [1997], Zamir O., Grouper O.E. [1999], Guha S., Mishra N., Motwani
R., O’Callaghan L. [2000], Babcock B., Babu S., Datar M., Motwani R., Widom J.
[2002]). Staje si¢ ono elementem szczegdlnej analizy korelacji (Fenn D.J., Porter M. A.,
Mucha P.J., McDonald M., Williams S., Johnson N.F., Jones N.S. [2010]). Obserwu-
je sie jednoczes$nie znaczng liczbe szeregéw czasowych i analizuje ich podobiefistwo,
klasyfikujac poszczegdlne szeregi do niewielkiej liczby klas. Samo pojecie grupowania
dynamicznego jest tu jednak rozumiane bardzo wasko. Dynamiczne sg, bowiem jedynie
badane szeregi czasowe. Sam proces grupowania jest statyczny. Stosuje si¢ tu klasyczne
metody grupowania hierarchicznego lub metode k-§rednich. Rozszerzenie powyzszego
podejscia do grupowania dynamicznego mozna znalez¢ w pracy: Guedalia I.D., London
M., Werman M. [1999] gdzie autorzy dziela metody grupowania na metody wsadowe
(batch) i ciggte (online). O metodach wsadowych moéwi si¢ wtedy, gdy dokonuje si¢
grupowania po wprowadzeniu do bazy danych wiekszego zbioru jednostek!. W takim
przypadku ignoruje si¢ wszystkie poSrednie struktury grupowe, ktére mogly si¢ poja-
wi¢ miedzy momentami dokonywania analizy. O grupowaniu ciaglym moéwi si¢, gdy
grupowanie jest dokonywane kazdorazowo po wprowadzeniu do bazy nowej jednostki.
Autorzy ograniczaja jednak swoja definicj¢ zakladajac, ze nowe dane pojawiaja si¢
w czasie pojedynczo — w jednej chwili jedna jednostka. Zakladajg takze, ze nowe
jednostki moga si¢ pojawi¢ jedynie w statych odstgpach czasu (Guedalia I.D., London
M., Werman M. [1999]). Latwo zauwazy¢ zbiezno$¢ podej$¢ z analizg szeregéw cza-
sowych, w ktérych w danej chwili moze si¢ pojawi¢ jedynie jedna nowa obserwacja.
Grupowanie online jest wigc takze waskim rozumieniem grupowania dynamicznego.

Wskazane wyzej proby definicji grupowania dynamicznego wydaja si¢ bardzo
ograniczone. Nie biorg pod uwage najwazniejszego elementu odpowiadajacego za dy-
namizm procesu grupowania — zmian¢ jednostek i ich struktury grupowej w czasie
grupowania. W powyzszych definicjach dynamiczne sg jedynie grupowane obiekty,
jak w grupowaniu szeregéw czasowych, lub uwaza si¢ za dynamiczne sekwencyjne
powtarzanie procesu grupowania, jak w grupowaniu ciaglym.

Wydaje sie, ze aby pelniej opisa¢ rozpatrywany problem nalezaloby wzia¢ pod
uwage kryterium statosci jednostek i ich struktury grupowej w czasie procesu grupo-
wania. Korzystajac z tego kryterium mozna wyrdézni¢ dwa podejscia do grupowania

! Grupowanie powtarza si¢, gdy do bazy zostanie wprowadzona z géry ustalona liczba jednostek, nie
wiadomo jednak, kiedy si¢ to stanie, lub grupowanie powtarza si¢, co pewien ustalony czas o ile zostanie
przekroczona zakladana minimalna liczba nowych jednostek.
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i to niezaleznie od typu grupowanych obiektéw: statyczne i dynamiczne. O grupowa-
niu statycznym mozna méwié, gdy podczas procesu grupowania ani zbidr jednostek
ani ich struktura grupowa nie zmieniajg si¢. W tej definicji mieszczg si¢ wszystkie
powyzsze podejScia do grupowania (takze te nazywane dynamicznymi). O grupowaniu
dynamicznym mozna méwi¢ wtedy, gdy w czasie procesu grupowania zmieniajg si¢
zaréwno grupowane jednostki jak i ich struktura grupowa.

Aby grupowanie dynamiczne mozliwe byto do praktycznego zrealizowania, stoso-
wana metoda grupowania powinna spetnia¢ przynajmniej cztery warunki. Metoda taka
musi by¢:

1. szybka,

2. oszczedna,

3. autonomiczna,

4. zapewniajaca wysoka jakos¢ grupowania dla dowolnej konfiguracji przestrzennej
jednostek.

Warunek szybkosci jest kluczowy. Jezeli w ciagu sekundy w bazie danych moze
zmienic si¢ kilkadziesiat lub kilkaset jednostek, takze zmiany struktury grupowej muszg
by¢ uwzglednione w tym samym czasie. Metoda musi by¢ takze oszczgdna, poniewaz
grupowaniu podlegaja duze bazy danych, coraz czesciej liczace miliony przypadkow.
Metoda grupowania musi oszczedzaé zasoby pamieci komputera. Macierz odleglo-
Sci dla 15000 jednostek zajmuje 1717 Mb pamigci RAM. Musi by¢ takze oszczedna
obliczeniowo. Jezeli algorytm grupowania wymaga duzej liczby oblicze, to moze wy-
magac uzycia superkomputera lub bedzie zbyt wolny, aby nadazy¢ za zmianami w bazie
danych. Metoda powinna by¢ wysoce autonomiczna gdyz sama szybko$¢ zmian w bazie
danych powoduje, ze ewentualna ingerencja w algorytm lub jego parametry powinna
by¢ ograniczona do minimum. W szczeg6lnosci algorytm taki powinien autonomicznie
ustalaé liczbe skupieni, powinien by¢ niewrazliwy na pojedyncze jednostki nietypowe
a jednocze$nie szybko tworzy¢ skupienie, gdy liczba obiektéw nietypowych roSnie.
Moze to, bowiem oznaczaé pojawienie si¢ nowej prawidlowosSci. Metoda musi si¢
takze charakteryzowaé bardzo dobrymi wlasnoSciami uzyskanej struktury grupowej
niezaleznie od konfiguracji przestrzennej jednostek

3. SAMOUCZACA SIE SIEC NEURONOWA GNG

Konstrukcje sieci samouczgcej si¢ typu Growing Neural Gas zaproponowat
B. Fritzke w 1994. (Fritzke B. [1994]). Jest to rozwinig¢cie znanych wczesniej sieci
samouczacych sie typu SOM (Self Organizing Map) (Kohonen T. [1997]). Zasadniczg
wada sieci SOM jest stala struktura zatozona a priori przez badacza. Jest to szczeg6lnie
ucigzliwe w duzych badaniach empirycznych gdzie moze istnie¢ wiele skupieni o zto-
zonej strukturze przestrzennej. Aby w takim przypadku poprawnie wyr6znié¢ skupienia
sie¢ SOM moze wymagaé duzej liczby neuronéw — trudno jednak przewidzieé ile.
Konsekwencja duzych rozmiaréw sieci jest dlugi czas uczenia si¢ sieci i spadajgca
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wraz ze wzrostem skali badanego problemu efektywno$¢ procesu grupowania (Migdat
Najman K., Najman K. [2008], Najman K. [2009]).

Istotg budowy sieci GNG jest konstrukcja sieci maksymalnie oszczednej, bez zbed-
nych neuronéw, roztozonych jedynie w tej czg¢Sci przestrzeni, w ktdérej znajdujg si¢
obserwowane jednostki. Sie¢ w procesie samouczenia si¢ powinna sama korygowac
swojg strukture zgodnie z potrzebami. Dla prostej struktury grupowej (np. kilka sfe-
rycznych, separowalnych skupien) sie¢ powinna mieé niewielkie rozmiary niezaleznie
od liczby obserwowanych obiektow. Rozmiar sieci powinien wzrasta¢ jedynie wraz
ze wzrostem liczby skupieni i stopniem komplikacji ich struktury przestrzennej (np.
skupienia niesferyczne, stabo separowalne).

Wydaje sie, ze cele powyzsze udato si¢ osiagnaé w konstrukcji sieci GNG i algo-
rytmie samouczenia sie sieci’. Na podstawie wynikéw badari teoretycznych i empirycz-
nych mozna sadzi¢, ze sieci GNG spetniajg warunek oszczednosci, autonomicznosci
i jakoSci grupowania (Qin A.K., Suganthan P.N. [2004], Najman K. [2009, 2010]).
Do zweryfikowania pozostaje kluczowy element dobrego algorytmu grupowania dy-
namicznego — to jest szybko$§¢ jego dziatania przy zalozeniu zachowania przez sie¢
warunkow oszczgdnoSci, autonomicznosci i wysokiej jakoSci grupowania.

4. EKSPERYMENT BADAWCZY

W celu weryfikacji mozliwosci zastosowania sieci neuronowej typu GNG w gru-
powaniu dynamicznym przygotowano eksperyment.® Wygenerowano dynamiczna baze
danych?*, ztozona z 10 do 15000 réznych jednostek, z ktérych w jednym momencie
istnieje maksymalnie 7500 jednostek. Baza ma zmienng struktur¢ grupowg od 1 do
10 skupienn (maksymalnie 9 skupieni istniejacych jednoczesnie). Jednostki w skupie-
niach maja ograniczony czas istnienia. Gdy w bazie jest juz 7500 jednostek, wraz z
pojawianiem si¢ nowych jednostek te istniejgce najdluzej zostaja systematycznie usu-
wane. Wszystkie jednostki opisane sa dwoma cechami® mierzonymi na skali ilorazowe;.
Struktura grupowa wszystkich jednostek zostata zaprezentowana na rysunku 1.

Do grupowania dynamicznego zastosowano sie¢ GNG o nieograniczonej maksy-
malnej liczbie neuronéw, maksymalnym btedzie kwantyzacji réwnym zero i nieogra-
niczonej liczbie iteracji uczacych. Parametry te gwarantujg, ze proces samouczenia
si¢ sieci bedzie ciggly. Zostanie on zatrzymany sztucznie 100 iteracji uczacych po
wprowadzeniu do bazy ostatniej jednostki. Nowy neuron wstawiany jest co 70 itera-

% Szczegdly algorytmu budowy sieci GNG, wraz ze schematem blokowym znajdujg sie w artykule
Najman K. [2009].

® Niestety, nie jest publicznie dostepna empiryczna, dynamiczna baza danych.

* Baza danych jest tu dynamiczna w takim sensie, w jakim zdefiniowano proces grupowania dyna-
micznego. Bedzie si¢ ona zmieniala w czasie procesu grupowania.

5 Problem jest jedynie dwuwymiarowy z powodu niemozliwosci wizualizacji sieci GNG dla wyz-
szej liczby wymiaréw. Sie¢ zachowuje ten sam wymiar neuronéw, co wymiar przestrzeni cech badanych
jednostek.
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Rysunek 1 Struktura grupowa Rysunek 2 Rozklad czasu uczenia jednej iteracji
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cji przy maksymalnym czasie zycia neuronu réwnym 71 iteracji®. Zastosowano staty
krok uczenia neuronu wygrywajacego réwny 0,01 i drugiego najlepszego réwny 0,009.
Pierwsza z wartosci jest nieznacznie wigksza niz przecigtna odlegto$¢ euklidesowa mie-
dzy obserwowanymi jednostkami, co zapewnia duzg szybkos$¢ przesuwania si¢ neuronu
zwycieskiego w przestrzeni. Druga wartoS¢ jest rzedu przecietnej odleglosci migdzy
jednostkami, co pozwala na doktadne dopasowanie neuronu do obserwowanej jednost-
ki. Po wprowadzeniu do bazy nowej jednostki po 142 iteracjach uczacych (dwukrot-
nie wstawiony nowy neuron i usuniety najstarszy) dokonywany jest pomiar zgodnos$ci
uzyskanej struktury grupowej ze wzorcem w oparciu o skorygowany wspéiczynnik
Rand’a.” Mierzony jest czas wykonania kazdej iteracji uczace;.

Poniewaz jednostek w bazie jest 15000, a po wstawieniu kazdej wykonywane sg
142 iteracje uczace, to w eksperymencie sie¢ wykonala tacznie 142*15000=2130000
iteracji uczacych. Laczny czas wszystkich iteracji uczacych wyniést niemal doktadnie
70 minut, co oznacza, ze przeci¢tny czas jednej iteracji uczacej wynidst 0,000033
minuty. Sie¢ jest w stanie wykona¢ ponad 30328 iteracji uczacych na minut¢ i ponad
507 na sekundg. Oznacza to w praktyce ponad 3 procesy dodawania i usuwania neuronu
na sekunde. Poniewaz jeden neuron moze odpowiadaé za poprawne grupowanie wielu
jednostek, oznacza to mozliwo$¢ uwzglednienia wielu nowych jednostek co sekun-
de. Sie¢ powinna zauwazy¢ w tym czasie zmian¢ w strukturze grupowej wywotang
przez nowe jednostki. Rozktad czaséw wykonania pojedynczej iteracji uczacej zostat
zaprezentowany na rysunku 2. Jest on wyraznie bimodalny. Pierwsze maksimum do-
tyczy jedynie poczatkowego okresu pracy sieci. Gdy jednostek jest bardzo niewiele

 Diuzszy czas zycia neuronu niz czestotliwo§¢ wstawiania nowych neuronéw powoduje zwykle,
ze sie¢ szybciej reaguje na pojawienie si¢ nowych jednostek a jednoczesnie mniej chetnie pozbywa si¢
zbednych neurondw.

7 Kazda sekwencja sktadajaca si¢ ze wstawienia nowej jednostki do bazy, 142 iteracji uczacych sieci
i prezentacji wynikéw jest w badaniu nazwana iteracjg roboczg. Na wszystkich wykresach prezentowane
sg liczby iteracji roboczych.
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Rysunek 3 Liczba neuronéw i czas uczenia jednej iteracji
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i neuronéw takze, czasy uczenia sg bardzo krétkie i wynosza ponizej 0,00001 minuty.
Przecigtne czasy wykonania pojedynczej iteracji uczacej dla wszystkich 15000 itera-
cji roboczych pokazano na rysunku 3. Ich zréznicowanie ro$nie w poczatkowej fazie
budowy sieci. Wzrost ten nie jest jednak bezposrednio zwigzany z liczbg neuronéw
a raczej ze strukturg grupowg jednostek. W poczatkowej fazie jest tylko jedno a pdZniej
dwa skupienia, ktore sg sferyczne i geste. Neuronéw jest niewiele stad duza szybkos¢
uczenia si¢ i mate wahania czasu pojedynczej iteracji uczacej. Wyrazny skok nastepuje
w momencie, gdy rozpoczynajg si¢ pojawia¢ jednostki nalezace do skupieil o ztozonej
strukturze przestrzennej (dwa u-ksztaltne skupienia w centrum rysunku 1). Gdy sieé
jest wigksza a struktura grupowa bardziej ztozona sie¢ uczy si¢ szybko w iteracjach,
w ktérych nie sg wymieniane neurony a wolniej, gdy wstawiany lub usuwany jest
neuron. Czas potrzebny na usuniecie neuronu jest krétszy niz czas potrzebny na jego
wstawienie, co jest zwigzane z liczba koniecznych do wykonania operacji®. W ten
sposéb powstaja 3 rézne typy iteracji, réznigce si¢ takze czasem wykonania, co jest
widoczne na rysunku. Istotng obserwacjq jest takze niewielka zalezno$¢ czasu iteracji
od liczby neuronéw i liczby jednostek. Wzrost czasu uczenia jednej iteracji jest w przy-
blizeniu liniowa funkcjq liczby grupowanych jednostek. ZaleznosS¢ ta zaprezentowana
jest na rysunku 4.

W calym czasie pracy sieci maksymalna liczba neuronéw wyniosta 44. Jest to
bardzo niewielka liczba wskazujaca, ze jeden neuron odwzoruje nawet 170 jedno-
stek w bazie danych. Przez wiekszos$¢ czasu pracy sieci liczba neurondw byla jeszcze

8 Aby usunaé neuron nalezy znaleZ¢ ten, ktéry przekracza maksymalny czas zycia, usunaé¢ go i po-
Iaczy¢ ze soba neurony, z ktérymi potaczony byl ten usuwany. Aby wstawi¢ nowy neuron nalezy znalezé
neuron o najwickszym bledzie kwantyzacji i drugi najgorzej dopasowany, wstawi¢ miedzy nie nowy
neuron, wyznaczy¢ dla niego przecietny btad kwantyzacji na podstawie bledow neuronéw, migdzy ktére
jest wstawiany nowy, zaktualizowa¢ macierz czasu zycia neuronéw (powigkszy¢ jej rozmiar).
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Rysunek 4 Zaleznos¢ czasu uczenia jednej iteracji od liczby grupowanych jednostek
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mniejsza i liczyta przecietnie 33 neurony. Liczba ta w niewielkim tylko stopniu zale-
zy od liczby jednostek w bazie. Obserwujac liczbe neuronéw w kolejnych iteracjach
roboczych (por. rysunek 3) fatwo zaobserwowac, ze wzrost liczby neuronéw zalezy w
najwiekszym stopniu od ztozonosci samej struktury grupowej obserwowanych jedno-
stek. W poczatkowej fazie pracy sieci, gdy liczba jednostek rosnie i ksztattuje sie 5
pierwszych skupien liczba neuronéw systematycznie ro$nie. Powyzej pigciotysigcznej
iteracji liczba jednostek juz nie wzrasta i przez pewien czas nie komplikuje si¢ takze
struktura grupowa. Mozna wtedy zaobserwowaé spadek liczby neuronéw. Ponowny
wzrost liczby neurondw obserwowany w koncowej fazie pracy sieci jest ponownie
zwigzany ze zwigkszeniem si¢ komplikacji w strukturze grupowej jednostek. Jest to
spowodowane zanikaniem poczatkowych skupieni. Sie¢ przeznacza cze$¢ neurondw
na odwzorowywanie jednostek w starych skupieniach, nawet gdy istnieje tam tylko
kilka jednostek, a jednocze$nie coraz lepiej odwzorowuje jednostki z nowych duzych
skupien.

Interesujace jest ksztaltowanie si¢ wartos$ci skorygowanego wspdlczynnika Randa
w kolejnych iteracjach roboczych’. Wartos¢é wspélczynnika Randa w poczatkowych
iteracjach jest niska, co zwigzanej jest z losowymi poczatkowymi wspoirzednymi neu-
ronéw. Z tego powodu sie¢ wymaga pewnej liczby iteracji, aby zaczaé rozpoznawad
jednostki. Po okoto 220 iteracjach neurony przesunely sie w kierunku obserwowa-
nych jednostek i nastepuje skokowy wzrost warto$ci wspétczynnika Randa do 1. Po
niewielkiej liczbie iteracji nast¢puje gwattowny spadek do poziomu 0,4 (oznaczony
na rysunku 5 symbolem A) co jest zwigzane z pojawieniem si¢ nowych jednostek
w nowym skupieniu. Juz po jednej iteracji roboczej sie¢ nauczyla si¢ rozpoznawad
nowe skupienie. Sytuacja taka powtarza si¢ wielokrotnie w calym czasie pracy sieci.
Skokowe zmiany warto$ci wspdiczynnika Randa sa zawsze wywolane duza zmiang
w strukturze grupowej jednostek. Szczegélnie trudne momenty zostaty zaznaczone na

 Wartosci skorygowanego wspétczynnika Randa zawieraja si¢ w przedziale <0,1>, gdzie 0 oznacza
catkowita niezgodno$¢ badanego podzialu ze wzorcem a 1 catkowita zgodnosc.
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rysunku 5 symbolami B i C. We wszystkich tych momentach nastepuje znaczna zmiana
struktury grupowej jednostek. Struktura grupowa w iteracji roboczej oznaczone;j litera
B jest przedstawiona na rysunku 6.

Rysunek 5 Wartosci skorygowanego wspotczynnika Randa
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Rysunek 2. Zrédto: opracowanie whasne

Jest to bardzo trudna struktura grupowa. Jedno ze starych skupien zanika i sklada
si¢ z zaledwie 10 jednostek (oznaczone elipsa w prawym dolnym rogu na rys.6).
Jednoczesnie pojawia si¢ nowe skupienie (oznaczone elipsa w gérnym lewym rogu na
rys.6). W tym samym czasie u-ksztaltne skupienie w centrum wykresu zaczyna zani-
ka¢ i rozdziela si¢ na dwa niezalezne skupienia (oznaczone symbolem A). Podobnie
w momencie oznaczonym na rysunku 5 literg C nastepuje znaczaca zmiana struktury
grupowej pokazana na rysunku 7, gdy zanikaja jednoczesnie dwa skupienia (oznaczone
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elipsami). Warto zauwazy¢, ze gdy przez pewna liczbe iteracji struktura grupowa jest
wzglednie stabilna (zmieniajg si¢ jednostki, ale nie zmieniajg skupienia) sie¢ szybko
poprawia swoja jakos¢ i uzyskuje bardzo dobre wyniki grupowania. Przecigtna warto$¢
wspofczynnika Randa wynosi w catym eksperymencie 0,85. Przez ponad 10% iteracji
roboczych jego warto$¢ jest réwna 1. Przez 42% iteracji roboczych warto$¢ wspot-
czynnika przekracza 0,9. Mozna uznaé, ze sa to dobre wyniki grupowania jak na tak
ztozong sytuacje.

5. PODSUMOWANIE

W badaniach dotyczacych zastosowania samouczacej si¢ sieci neuronowej o zmien-
nej strukturze typu GNG skupiano si¢ dotychczas, na jakoSci uzyskanej struktury
grupowej. Wykazano eksperymentalnie, ze o ile skupienia sg separowalne sie¢ tego
typu moze bezblednie okresli¢ strukture grupowq jednostek niezaleznie od konfiguracji
przestrzennej skupien. W badaniach tych podkreslano takze wysokg autonomiczno$é
sieci GNG. Nie wymaga ona ustalenia liczby skupiefi,, moze pracowaé¢ w sposéb cig-
gly, poniewaz nie wymaga ustalenia zadnych parametréw zatrzymujacych prace sieci.
Wymaga jednak zdefiniowania a priori wartosci kilku parametréw. Mozna to zrobié
jedynie eksperymentalnie gdyz nie ma ogdlnych, formalnych przestanek ustalania ich
warto$ci. Sie¢ ta z samego zalozenia jest oszczedna w stosunku do sieci o stalej liczbie
neuronéw, gdyz inteligentnie i dynamicznie dopasowuje swoja strukture do rzeczywi-
stych potrzeb. Nie prowadzono jednak badai nad szybkoScig uzyskiwania wynikow
przez sie€ GNG oceniajac jedynie, ze szybkoS¢ ta jest wystarczajaca do jej prak-
tycznego stosowania. Poniewaz w grupowaniu dynamicznym szybko$¢ dzialania jest
kluczowym elementem wymaga on znacznie glebszego zbadania. Niestety ze wzgledu
na duza komplikacje samego algorytmu samouczenia si¢ sieci GNG wyznaczenie jego
zlozonosci obliczeniowej'® jest niezwykle trudne. Aby oceni¢ jej szybko$¢ dziatania
w praktycznych zastosowaniach postuzono si¢ eksperymentem. Nie ma on sity dowodu
formalnego, niemniej wskazuje, ze w badaniach empirycznych zblizonych do warun-
kéw eksperymentu jest to metoda bardzo szybka. Oceniono wptyw liczby neuronéw,
liczby i struktury przestrzennej skupien oraz liczby grupowanych jednostek na szybkos¢
uczenia sie sieci GNG. Na przecietnym komputerze'! sie¢ GNG moze wykonaé tysiace
iteracji uczacych na sekunde nawet w najmniej korzystnych warunkach branych pod
uwage w eksperymencie. Mimo zréznicowanej liczby skupien istniejacych w danym
momencie, ztozonej struktury grupowej czesci skupiefi, wzrost czasu wykonania jed-
nej iteracji, w zalezno$ci od liczby jednostek i stopnia komplikacji grupowania jest

10 Dla niektérych algorytméw istnieje mozliwosé wyliczenia tacznej liczby elementarnych dzialai
matematycznych (najczg¢sciej dodawania) niezbednych do jego realizacji. Liczba ta jest nazywana ztozo-
no$cig obliczeniowg algorytmu.

" Wszystkie obliczenia zostaly wykonane na komputerze wyposazonym w procesor: Intel(R) Co-
re(TM) i5 CPU M 450 @ 2.40GHz
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w eksperymencie niemal liniowy. Pozwala to oceni¢ szybkoS¢ pracy sieci w innych
podobnych badaniach, lecz o innej liczbie grupowanych jednostek.

Warto zauwazy¢, ze w prezentowanych badaniach nie uwzgledniono wptywu liczby
cech opisujgcych jedng jednostke (problem wymiarowosci) na szybkoS¢ uczenia si¢ sie-
ci. Wydaje si¢ takze, ze w grupowaniu dynamicznym istnieje mozliwo$¢ wprowadzenia
zmiennych wartosci niektérych parametréw sieci GNG (np. czas zycia neuronu, liczba
iteracji miedzy kolejnymi momentami wprowadzania nowego neuronu do sieci, krok
uczenia neuronéw), zaleznych od biezacej dynamiki zmian liczby jednostek w bazie
i dynamiki zmian ich struktury grupowej. Problemy te beda elementem dalszych badan
autora.

Przedstawiony powyzej eksperyment wskazuje, ze samouczaca si¢ sie¢ neuronowa
typu GNG spelnia wszystkie wymagania stawiane metodzie grupowania dynamicznego
i warto wigczy¢ ja do zbioru procedur stosowanych przez badaczy w analizie skupien,
szczegllnie w grupowaniu dynamicznym.
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GRUPOWANIE DYNAMICZNE Z WYKORZYSTANIEM SIECI GNG
Streszczenie

Od poczatku lat 90-tych XX wieku obserwuje si¢ staly, dynamiczny wzrost liczby baz danych i zbie-
ranych w nich informacji. Obserwuje si¢ tez staly wzrost zapotrzebowania na informacje, a z drugiej
strony staly wzrost mozliwos$ci ich zbierania i przechowywania. Jedng z wiasnosci niektérych baz danych
jest ich dynamiczna, zmieniajgca si¢ w czasie struktura grupowa. W artykule przedstawiono przeglad
podstawowych koncepcji grupowania dynamicznego i zaproponowano jego nowg definicje. Wskazano
takze praktyczng metode realizacji grupowania dynamicznego opartg na samouczgcej si¢ sieci neurono-
wej typu GNG. Przedstawiono wyniki badan symulacyjnych nad wlasno$ciami takiej sieci w grupowaniu
dynamicznym.

stowa kluczowe: analiza skupieni, grupowanie dynamiczne, sieci GNG

THE DYNAMIC GROUPING USING GNG NEURAL NETWORK
SUMMARY

Since early 90s of 20th century has seen a steady and dynamic growth databases and collected
information. There has also been a steady increase in demand for information, on the other hand growth
in collection and storage information. One of the properties of some databases is their dynamic, changing
during the group structure. The article presents an overview of the basic concepts of dynamic grouping
and its proposed new definition. It was also a practical method to implement dynamic grouping based on
self-learning neural network type of GNG. The results of simulation studies are presented in a dynamic

grouping.

keywords: cluster analysis, dynamical clustering, GNG networks



