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GRUPOWANIE DYNAMICZNE Z WYKORZYSTANIEM
SAMOUCZACYCH SIE SIECI GNG

Streszczenie: Wraz ze stale rozwijajaca si¢ technika informatyczna dynamicznie zwigksza
si¢ takze ilos¢ danych zbieranych w réznych systemach komputerowych. Jedna z cech baz
danych tworzonych dynamicznie w systemie on-/ine jest m.in. dynamicznie zmieniajaca si¢
struktura grupowa jednostek. Grupowanie jednostek w takiej bazie danych wymaga zastoso-
wania specjalnych metod. W artykule sformutowano wymagania stawiane takiej metodzie,
a takze zaproponowano uzycie w opisywanym celu samouczacej si¢ sieci neuronowej typu
GNG. W artykule na podstawie badan teoretycznych i eksperymentu badawczego weryfiko-
wano hipotezg o przydatnosci sieci GNG w dynamicznym grupowaniu danych.

Stowa kluczowe: analiza skupien, grupowanie dynamiczne, samouczace si¢ sieci neuronowe.

1. Wstep

Wraz ze stale rozwijajaca si¢ technika informatyczna dynamicznie zwigksza sig ilo$¢
danych zbieranych w bazach danych. Jedna z cech wspodlczesnych baz danych jest
duza zmienno$¢ rejestrowanych jednostek. Obraz populacji zmienia si¢ dynamicz-
nie wraz z naptywajacym strumieniem danych. Struktura populacji badana w jed-
nym momencie moze si¢ znacznie zmieni¢ w kolejnym. Fakt ten powoduje okreslo-
ne komplikacje w biezacej ocenie obserwowanej populacji. Jednym z problemow
jest niestabilna struktura grupowa jednostek. Wraz z naptywem nowych informacji
znane i dobrze okreslone skupienia traca na znaczeniu, rozmywaja si¢ w innych lub
zanikaja. Skupienia nieliczne lub stabo okres$lone z czasem staja si¢ bardziej liczne,
nabieraja znaczenia, staja si¢ lepiej okreslone. Pojawiaja si¢ takze catkowicie nowe
skupienia. Wiele danych ma takze swdj czas zycia, po przekroczeniu ktérego nie
maja juz znaczenia praktycznego i sq z bazy danych usuwane.

Aby proces zmian struktury grupowej poprawnie obserwowaé, nalezy dokony-
waé grupowania i korekt w opisie skupien w sposéb ciagly. Dla duzych baz danych
jest to jednak ktopotliwe zaréwno z technicznego, jak i z organizacyjnego punktu
widzenia. Jednym z mozliwych rozwiazan powyzszego problemu jest zastosowa-
nie metody grupowania pracujacej bez przerwy. Metoda taka reagowalaby na kazda
nowa informacj¢ 1 automatycznie dokonywata niezbednych korekt, minimalizujac
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koszty finansowe, czasowe i organizacyjne. Wydaje sig, ze samouczaca si¢ sie¢ neu-
ronowa typu Growing Neural Gas (GNG) moze sprosta¢ takim wymaganiom. Ce-
lem prezentowanych badan jest weryfikacja powyzszej hipotezy.

2. Grupowanie statyczne a dynamiczne

Klasycznie w analizie skupien stosuje si¢ podejscie, ktore mozna nazwac statycz-
nym, poniewaz w czasie procesu grupowania liczba i struktura grupowanych jedno-
stek nie zmienia si¢. Sformutowane wnioski z takiego badania sa aktualne na mo-
ment zakonczenia zbierania danych. Dobrze zaplanowane i przeprowadzone badanie
pozwoli uzyska¢ wiedzg o badanej populacji, ktéra powinna by¢ uniwersalna, a wigc
takze trwata.

Z jakosciowo inng sytuacja mamy do czynienia w grupowaniu dynamicznym.
Grupowanie, w trakcie ktoérego moga si¢ zmienia¢ grupowane jednostki i ich struk-
tura grupowa, zostanie nazwane dynamicznym. Wnioski plynace z grupowania
w danym momencie sa aktualne na ten wlasnie moment. Nie jest to sprzeczne z idea
pozyskiwania uniwersalnej wiedzy o badanej populacji. Istnieja bowiem populacje
na tyle szybko si¢ zmieniajace, ze kluczem do ich poznania i zrozumienia jest znajo-
mo$¢ dynamiki i kierunkoéw ich zmian.

Przyktadem takiej populacji jest rejestr transakcji z udziatem kart kredytowych.
System nadzorujacy dokonywanie takich transakcji rejestruje setki tysigcy operacji
dziennie. Poza innymi czynno$ciami system ten rozpoznaje transakcje nietypowe —
by¢ moze zwiazane z proba oszustwa. Znane metody dokonywania oszustw maja
zwykle znany profil!, odrézniajacy je od transakcji prawidtowych. Gdy jednak poja-
wia si¢ jakas nowa metoda, w bazie danych transakcje wykonane z jej uzyciem staja
si¢ nowym skupieniem o nieznanym profilu. Nowe skupienie nalezy rozpozna¢ na-
tychmiast i stworzy¢ odpowiadajacy mu nowy profil. Gdy mozliwo$¢ dokonywania
oszustw nowa metoda zostanie przez operatora rozpoznana, zostanie natychmiast
zablokowana. Nowe przypadki si¢ juz nie pojawia, a skupienie takie wraz ze swoim
profilem staje si¢ obiektem o znaczeniu historycznym?. Wiedza o badanej populacji
ma swoj aspekt uniwersalny i trwaty, ktérym sa profile poprawnych transakcji. Ma
takze aspekt dynamiczny zwiazany z naplywem nowych informacji, usuwaniem in-
formacji najstarszych i nowymi ,,pomystami” oszustow.

Podobnie funkcjonuja komputerowe systemy ochrony antywirusowej. Gdy apli-
kacja konsumencka nie rozpozna wirusa, ale podejrzewa jego istnienie, przesyta kod
takiego programu do centrali firmy w celu jego weryfikacji. Tu nastgpuje proces
klasyfikacji kodu na podstawie znanych profili tysiecy wirusow. Jezeli jest to kod
nowego, nieznanego wczesniej wirusa, jego profil nie pasuje do profili znanych

! Profil ten moze by¢ ustalony we wstgpnym grupowaniu statycznym lub na poprzednich etapach
grupowania dynamicznego.
2 Stanowi zwykle wzorzec do poréwnan nowych nietypowych transakcji.
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wirusow. Zgloszenia takie pojawiaja si¢ zwykle niemal jednoczes$nie z wielu stron
$wiata. Jest to proces gwattowny, gdyz ich liczba w czasie kilku godzin moze wzros-
na¢ od zera do wielu dziesiatek tysigcy. Gdy zostanie przygotowana szczepionka,
zostaje ona rozestana do wszystkich uzytkownikow i problem automatycznie zanika.
W bazie danych mamy nowe skupienie reprezentujace dziatanie nowego wirusa,
jednak nowe obiekty przestaja si¢ pojawiac. Programy antywirusowe na kompute-
rach uzytkownikéw radza sobie samodzielnie z problemem. Wiedza nabyta w dro-
dze grupowania stuzy do rozwiazania chwilowego problemu. Gdy problem zostaje
rozpoznany, znalezione zostaje jego rozwigzanie, a narzedzia informatyczno-tech-
niczne uniemozliwiaja jego ponowne pojawienie sig.

Rozwiazywanie problemdéw powyzszego typu wymaga umiejetnosci grupowa-
nia i klasyfikacji duzych i dynamicznie zmieniajacych si¢ baz danych. Zastosowana
metoda grupowania powinna charakteryzowac si¢ przynajmniej kilkoma cechami:
1) powinna by¢ bardzo szybka. Jezeli w bazie danych nastgpuje wiele zmian w cia-
gu sekundy, w tym samym czasie musi by¢ wykonane grupowanie; 2) powinna by¢
oszczedna. Klasyczne metody grupowania wymagaja np. wyznaczenia macierzy
odlegtosci miedzy wszystkimi obiektami. Jezeli sa ich setki tysiecy, a czasem mi-
liony, moze to by¢ niewykonalne w praktyce lub sprzeczne z warunkiem pierw-
szym; 3) powinna by¢ wysoce autonomiczna. Sama szybko$¢ zmian powoduje, ze
ewentualna ingerencja w algorytm lub jego parametry powinna by¢ ograniczona do
minimum. Przede wszystkim algorytm taki powinien autonomicznie ustala¢ liczbg
skupien, powinien by¢ niewrazliwy na pojedyncze jednostki nietypowe, a jedno-
czesnie szybko tworzy¢ skupienie, gdy liczba obiektow nietypowych rosnie. Moze
to bowiem oznacza¢ pojawienie si¢ nowej prawidtowosci; 4) metoda musi si¢ cha-
rakteryzowac¢ bardzo dobrymi wtasno$ciami uzyskanej struktury grupowe;.

3. Samouczace si¢ sieci neuronowe typu GNG

Na podstawie wynikoéw badan teoretycznych i empirycznych mozna sadzic, ze sieci
neuronowe typu GNG (Growing Neural Gas) moga sprosta¢ stawianym wymaga-
niom [Fritzke 1994; Prudent, Ennaji 2005; Jirayusakul, Auwatanamongkol 2007].
Wykazano, Ze sie¢ ta spetnia warunek oszczednosci i jakosci grupowania [Qin, Su-
ganthan 2004; Najman 2009; 2010]. Sie¢ GNG jest oszczg¢dna, poniewaz jej struk-
tura dynamicznie dopasowuje si¢ do skali ztozonosci badanego problemu. Liczba
neuron6w wzrasta od dwoch i jest powigkszana, a czasem pomniejszana, do momen-
tu ustabilizowania si¢ wlasnosci sieci. Nowe neurony pojawiaja si¢ na sieci jedynie
w tych miejscach przestrzeni, w ktorych sie¢ popetnia najwigksze biedy.

Jako$¢ uzyskanej struktury grupowej przy zastosowaniu sieci GNG jest bardzo
wysoka [Najman 2009; 2010; Migdat-Najman 2009]. Sie¢ potrafi rozpoznac¢ sku-
pienie o dowolnej konfiguracji w przestrzeni niezaleznie od liczby wymiaréw prze-
strzeni cech. Wyjatkiem jest sytuacja, gdy skupienia sa nieseparowalne. Sie¢ GNG
ma bowiem sktonnos¢ do taczenia takich skupien. Metody przycinania sieci GNG
poprawiaja, jednak nie rozwigzuja catkowicie tego problemu.
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Budowa sieci GNG jest takze w wysokim stopniu autonomiczna, cho¢ wymaga
a priori ustalenia parametréw kontrolnych. Sa to: maksymalna liczba neuronow,
maksymalny czas zycia neuronu, poziom bl¢du kwantyzacji przerywajacy proces
samouczenia si¢ sieci, liczba iteracji uczacych, krok uczenia neuronu wygrywaja-
cego i drugiego najblizszego. W grupowaniu dynamicznym ustalenie wigkszosci
z tych parametrow jest do$¢ proste. Maksymalng liczbg neurondw mozna ustali¢ na
wysokim poziomie. Ze wzgledu na wlasnos$¢ oszczednosci sieci i tak nie zostanie
on osiagnigty. Minimalny poziom btgdu kwantyzacji mozna ustali¢ na poziomie 0.
Liczbg iteracji uczacych mozna ustali¢ na poziomie +oo. Krok uczenia z kolei powi-
nien by¢ dostosowany do wymagan co do precyzji grupowania. Maty krok oznacza
potencjalnie lepsze grupowanie kosztem czasu potrzebnego na jego uzyskanie. Z po-
wyzszych rozwazan wynika, ze jedynie dwa parametry maja realny wptyw na dzia-
tanie sieci GNG przy grupowaniu dynamicznym. Sg to maksymalny wiek neuronu
odpowiadajacy za szybko$¢ wzrostu i zanikania neuronow i krok uczenia.

Do zweryfikowania pozostaje kluczowy element dobrego algorytmu grupowa-
nia dynamicznego — tj. szybko$¢ jego dzialania.

4. Eksperyment badawczy

W celu weryfikacji mozliwos$ci zastosowania sieci neuronowej typu GNG w grupo-
waniu dynamicznym przygotowano eksperyment®. Wygenerowano dynamiczna bazg
danych*, ztozona z od 10 do 90 000 jednostek, o zmiennej strukturze grupowej od
1 do 8 jednoczesnie istniejacych skupien. Jednostki w skupieniach maja ograniczony
czas waznosci. Gdy w bazie jest juz 90 000 jednostek, istniejace najdtuzej zostaja
usunigte. Dla wstepnie istniejacych 10 jednostek zbudowano sie¢ GNG o nastgpu-
jacej strukturze: maksymalna liczba neuronéw wynosi 1000, maksymalna liczba
iteracji jest nieskonczona, czas zycia neuronu wynosi 51 iteracji, nowy neuron wsta-
wiany jest co 40 iteracji, krok uczenia neuronu wygrywajacego wynosi 0,05, krok
uczenia drugiego najlepszego neuronu wynosi 0,01, minimalny btad kwantyzacji
jest rowny zeru. Po 1000 iteracji wstepnych, dla ktorych sie¢ uczyta sig pierwszych
10 jednostek, co sekunde dotaczano do bazy danych losowa liczbe (od 1 do 100)
nowych jednostek, nie przerywajac pracy sieci GNG. Na rysunku la pokazano jed-
nostki bazy danych po pierwszych kilku sekundach jej istnienia wraz z siecia GNG.
Na tym etapie istnieje tylko jedno skupienie. Po kolejnych kilkunastu sekundach
pojawiaja si¢ nowe jednostki lezace daleko od pierwszego skupienia.

3 Niestety nie jest dostgpna publicznie empiryczna, dynamiczna baza danych.

4 Baza danych jest tu dynamiczna w takim sensie, w jakim zdefiniowano proces grupowania dyna-
micznego. Bedzie si¢ ona zmieniata w czasie procesu grupowania. Niestety w dokumencie papierowym
nie jest mozliwe graficzne przedstawienie procesu dziatania bazy danych. Kilka waznych etapow jej
dziatania pokazano narys. 1.
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Rys. 1. Przebieg grupowania dynamicznego

Zrodto: opracowanie wiasne.

Na rysunku 1b przedstawiono moment, w ktérym sie¢ przestaje ignorowaé po-
jedyncze nowe obiekty i zaczyna si¢ uczy¢ nowego skupienia. Po pewnym czasie
istnieja juz trzy dobrze wyksztalcone skupienia, ktorych taczna liczebno$¢ przekra-
cza 90 000. Jednostki z pierwszego skupienia zaczynaja by¢ usuwane. Na rysunku
lc mozna zaobserwowaé moment zanikania skupienia pierwszego. Po kolejnych
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sekundach zanika¢ zaczynaja takze jednostki z drugiego skupienia, a jednoczesnie
ksztaltuja si¢ kolejne 4 skupienia. Sie¢ GNG zaczyna redukowac liczbg neuronow
odwzorowujacych jednostki w pierwszych dwoch skupieniach, przenoszac je do
nowo powstatych skupien. Na rysunku 1f przedstawiono ostateczny wynik grupo-
wania uzyskanego po 1000 iteracji od wstawienia ostatniej nowej jednostki do bazy
danych.

Obserwujac liczbg neuronéw w stosunku do liczby grupowanych jednostek, na-
lezy stwierdzi¢, ze sie¢ jest bardzo oszczedna i stabilizuje si¢ na poziomie 32-35
neurondéw. Zalezno$¢ tg prezentuje rys. 2.
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Rys. 2. Liczba neurondéw na sieci GNG a liczba jednostek

Zrodto: opracowanie wiasne.

Czas uczenia sig sieci jest wysoce niezalezny od liczby jednostek w bazie da-
nych. W jednej iteracji ucza si¢ jedynie dwa neurony: neuron wygrywajacy (znaj-
dujacy si¢ najblizej obserwowanej jednostki) i drugi najblizszy. Liczba modyfiko-
wanych neuronow nie zalezy wigc od liczby jednostek ani od rozmiaru samej sieci.
Proces uczenia si¢ sieci GNG nieco zwalnia wraz ze wzrostem rozmiaru sieci, ale
jest to zwiazane z koniecznoscia aktualizacji macierzy wieku neuronéw i macierzy
potaczen neuronéw, ktorych rozmiar zalezy od liczby neuronow. Zalezno$¢ czasu
uczenia sieci od liczby jednostek w bazie danych przedstawia rys. 3. Wzrost rozmia-
réw sieci wptywa na rozproszenie czasu uczenia sieci. Na rysunku 4a pokazano czas
jednej iteracji uczacej w zalezno$ci od liczby jednostek w bazie danych. Na rysunku
4b z kolei pokazano rozktad czasu pojedynczej iteracji uczacej. Wraz ze wzrostem
liczby jednostek czas jednej iteracji uczacej wzrasta i coraz bardziej si¢ roznicuje.
Jednoczesnie na histogramie pojawiaja si¢ wyrazne piki przy bardzo krotkich cza-
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sach uczenia. Glgbsza analiza pracy sieci wskazuje, ze gdy nie sa wstawiane ani
usuwane neurony z sieci, czasy pojedynczych iteracji sa bardzo krotkie i nie zaleza
od liczby jednostek. Jednocze$nie w momencie wstawiania lub usuwania neuronu
z sieci czas ten wydhuza si¢ wraz ze wzrostem liczby jednostek i neuronow.
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Rys. 3. Czas uczenia sieci GNG a liczba jednostek

Zrodto: opracowanie wiasne.
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Rys. 4. a) Czas jednej iteracji uczacej w zaleznosci od liczby jednostek, b) Rozktad czasu pojedynczej
iteracji uczacej

Zrodto: opracowanie wiasne.
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5. Whnioski

Prezentowane rozwazania teoretyczne, a takze przedstawiony eksperyment badaw-
czy pozwalaja mie¢ nadziej¢, ze samouczaca si¢ sie¢ neuronowa typu GNG moze
by¢ skutecznym narze¢dziem dynamicznego grupowania danych. Wykazano, ze spet-
nia ona podstawowe wymagania stawiane metodzie grupowania dynamicznego. Jest
bardzo szybka. Zmierzone czasy uczenia w eksperymencie na przecig¢tnym kompu-
terze PC wahaty si¢ od 0,0001 do 0,006 sekundy na jedna iteracj¢ uczaca, co oznacza
do 10 000 iteracji uczacych na sekundg. Jest to bardzo duza liczba umozliwiajaca
grupowanie tysiecy jednostek w tym czasie. Sie¢ jest bardzo oszczedna i nie rozwija
swojej struktury ponad rzeczywiste potrzeby. Jest wysoce autonomiczna. Wigkszo$§¢
parametrow sterujacych jej praca nie wymaga modyfikacji w trakcie procesu sa-
mouczenia sig. Jest takze bardzo skuteczna w rozpoznawaniu struktury grupowe;j,
o ile tylko skupienia sa separowalne. W prezentowanym eksperymencie, w ktorym
skupienia byly separowalne, sie¢ rozpoznala je bezbtednie w ciagu najwyzej kilku
sekund pracy.

Dalszych badan wymagaja kwestie regulacji kroku uczenia neuronéw, kto-
ry moze wymagac¢ modyfikacji w procesie samouczenia si¢ sieci, gdy pojawia si¢
w bazie danych obiekty jakosciowo inne od przewidywan badacza. Dalszych badan
wymaga takze problem rozdzielenia skupien stabo seprowalnych. Warto takze za-
uwazy¢, ze nie istnieje w tej chwili oprogramowanie komputerowe umozliwiaja-
ce szerszej grupie badaczy analiz¢ wlasnosci tej sieci, jak rowniez stosowanie jej
w praktyce®. Niezaleznie od wskazanych dalszych kierunkéw badan wydaje sig, ze
proponowana metoda moze by¢ z powodzeniem wtaczona do zestawu procedur gru-
powania danych stosowanych w badaniach empirycznych.
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A DYNAMIC GROUPING BASED
ON SELF-LEARNING GNG NETWORKS

Summary: Along with the constantly evolving IT technology, there is a rapid increase of
the amount of data collected in different computer systems. One of the characteristics of the
dynamically created online databases is, inter alia, the structure of a dynamically changing
group of individuals. The grouping in such a database requires the use of special methods.
This article formulates the requirements for such a method and proposes the use in the de-
scribed purpose self-learning GNG type networks. The article, based on theoretical studies
and research experiment, verifies the hypothesis about the suitability of GNG network in
a dynamic clustering.

Keywords: cluster analysis, dynamic clustering, self-learning neural networks.





