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OCENA WPLYWU PARAMETROW
STERUJACYCH PROCESEM SAMOUCZENIA SIE
SIECI GNG NA ICH ZDOLNOSC

DO SEPAROWANIA SKUPIEN

Streszczenie: Celem prezentowanych badan jest ocena wplywu wartosci parametrow steru-
jacych procesem samouczenia si¢ sieci GNG na jako$¢ uzyskanej klasyfikacji, szczegdlnie
w sytuacji, gdy skupienia sg stabo separowalne. Prezentowane badania opisuja teoretyczny
wplyw poszczegoélnych parametrow sterujacych algorytmem GNG na strukturg i zdolnosé
rozwiazywania problemow przez sie¢. Zaprezentowano takze wyniki badan symulacyjnych
potwierdzajacych tezg, ze optymalny wybdr parametrow sterujacych pozwala znacznie
zwigkszy¢ zdolnos¢ sieci GNG do poprawnej identyfikacji skupien.

1. Wstep

Analiza skupien to jedna z podstawowych metod analizy danych wielowymiaro-
wych. Wérdd licznych metod stosowanych w analizie skupien swoje miejsce maja
takze metody wykorzystujace sztuczne sieci neuronowe. Szczego6lng ich klasa sa
samoorganizujace si¢ sztuczne sieci neuronowe. Do sieci tego typu zalicza sig sie¢
SOM (Self Organizing Map) zaproponowana przez T. Kohonena [1997] i sie
GNG (Growing Neural Gas) zaproponowang przez B. Fritzkego [1994]. Z rozwa-
zan teoretycznych, a takze badan symulacyjnych [Najman 2009] wynika, ze wigk-
szy potencjal w grupowaniu danych wielowymiarowych prawdopodobnie ma sie¢
GNG. Ma wiele rzadko spotykanych zalet i kilka wad, ktore wymagaja szczegdlnej
uwagi badacza. Do gléwnych zalet sieci GNG naleza:

1) zdolno$¢ do samodzielnej modyfikacji struktury sieci, zgodnej z przyjetym
kryterium optymalizacji;

2) sie¢ w znacznym stopniu autonomicznie ustala optymalna liczbg neuronow;

3) sie¢ calkowicie samodzielnie ustala liczbg skupien;

4) potrafi dopasowac si¢ do kazdego ksztattu skupien;

5) uczenie sig sieci jest relatywnie szybkie;

6) nie wymaga duzej mocy obliczeniowe;j.

W konsekwencji stosowanie sieci GNG jest oszczg¢dne, poniewaz brak w jej
strukturze niepotrzebnych (martwych) neuronéw, kluczowe wiasnosci skupien sa
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ustalane autonomicznie, a jej praca jest relatywnie szybka. Gtoéwnymi wadami sieci
GNG sa:

1) znaczna liczba parametréw sterujacych praca algorytmu;

2) brak formalnych kryteriow ustalania wartosci tych parametrow, przy jedno-
czesnej duzej wrazliwosci wlasnosci sieci na zmiang ich wartosci;

3) staba jako$¢ grupowania dla stabo separowalnych skupien — szczegdlnie
przy nieoptymalnie ustalonych parametrach uczenia sieci;

4) brak standardowego oprogramowania utrudniajacy powszechniejsze stoso-
wanie tej metody analizy skupien.

Celem prezentowanych badan jest ocena wplywu wartos$ci parametroOw steruja-
cych procesem samouczenia si¢ sieci GNG na jako$¢ uzyskanej klasyfikacji,
szczegoblnie w sytuacji, gdy skupienia sa stabo separowalne.

2. Parametry sterujace samouczeniem sig¢ sieci GNG

Istota budowy sieci GNG jest konstrukcja sieci maksymalnie oszczednej, bez
zbednych neuronéw. Potrzeba ta wynika z do$wiadczen z budowa sieci o stalej
strukturze, takich jak klasyczne sieci SOM i NG (Neural Gass). W sieciach tego
typu ich struktura jest zaktadana a priori i nie podlega modyfikacji w procesie sa-
mouczenia sig. W konsekwencji, rozwiazujac bardziej skomplikowane problemy
(duza liczba obiektéw i duza liczba cech), sie¢ musiata mie¢ duzy rozmiar (wiele
neuronéw). Uczenie takiej sieci od pierwszej iteracji jest czasochtonne, a moze si¢
okaza¢, ze jej rozmiar jest znacznie nadmiarowy. Pewna liczba neuron6w moze nie
odpowiada¢ za klasyfikacje jakichkolwiek obiektow. Biora one udziat w uczeniu
si¢ sieci jedynie jako odlegli sasiedzi neuronow wygrywajacych (best matching
units), spowalniajac pracg catego algorytmu, utrudniajac analiz¢ wynikéw i nie
wplywajac na poprawg jakosci grupowania. Neurony takie nazywamy martwymi.
Sieci 0 zmiennej strukturze pozbawione sa tej wady', poniewaz proces samoucze-
nia si¢ sieci GNG rozpoczyna si¢ zawsze od 2 neurondéw. Liczba ta jest zwigkszana
jedynie w tej czgSci przestrzeni obiektow, w ktorej sie¢ popetnia maksymalny blad
kwantyzacji. W algorytmie budowy sieci GNG nalezy wigc zdefiniowa¢ pierwsze
dwa parametry sterujace: 1. maksymalng zaktadana liczbg neurondéw, po ktorej
osiagnigciu do struktury sieci nie sa juz dodawane kolejne neurony’; 2. poziom
btedu kwantyzacji [Najman 2009, wzor 4, s. 198] przerywajacy proces samoucze-
nia si¢ sieci. Jego osiagnigcie bedzie oznaczalo ,,nauczenie si¢” sieci zadanego
problemu z zakladang doktadnos$cia. Jest to zwykle bliska zeru liczba rzeczywista.

! Szczegbty algorytmu budowy sieci GNG wraz ze schematem blokowym znajduja si¢ w artyku-
le [Najman 2009].

2 W rzeczywistosci osiagniecie przez sieé tej liczby neuronéw nie przerywa procesu samouczenia
si¢. Wagi neurondéw sa nadal poprawiane, a neurony najdhuzej niebiorace udziatu w uczeniu sig sieci,
sq usuwane. Po ich usunigciu efektywna liczba neuronéw zmniejsza si¢ i znowu moga by¢ dodane
nowe neurony.
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Oba te parametry sa w wysokim stopniu arbitralne. Trudno bowiem ocenié, jak
wiele neuronow bedzie niezbednych do rozwiazania problemu i na jakim poziomie
btedu kwantyzacji mozna uzna¢ problem za rozwiazany. Gdyby zatozy¢, ze do-
puszczalny blad kwantyzacji jest rowny 0, a liczba neurondéw jest dowolnie duza,
proces samouczenia si¢ sieci zakonczylby pracg przy liczbie neurondéw rownej
dwukrotnosci liczby obiektow, w nieokreslonej liczbie iteracji i nieokreslonym
czasie. Wynika to z tego, ze blad kwantyzacji sieci moze by¢ rowny 0 jedynie wte-
dy, gdy wspotrzedne neurondéw sa identyczne jak wspotrzedne obiektow. Wspot-
rzedne te beda identyczne jedynie wtedy, gdy kazdy obiekt bedzie rozpoznawany
przez dwa neurony. Bedzie tak, poniewaz w sieci nie moze pozosta¢ pojedynczy,
niepolaczony z innymi neuron’. Pojawia si¢ w tym momencie potrzeba wprowa-
dzenia kolejnego, trzeciego parametru sterujacego, ktorym jest liczba iteracji ucza-
cych®. Parametr ten ma zapobiega¢ takiej sytuacji, w ktorej sieé¢ uczy si¢ bez kon-
ca, nie mogac osiagna¢ dostatecznie matego btedu kwantyzacji. Niestety ponownie
trudno jednoznacznie zdefiniowa¢, co to znaczy ,,zbyt dtugo”. Moze by¢ to rozu-
miane jako orientacyjny czas pracy algorytmu, ktéry uzytkownik zgadza sig po-
$wieci¢ na samouczenie si¢ sieci. Jezeli w zadanej liczbie iteracji sie¢ nie osiagnie
zakladanego poziomu btedu kwantyzacji, proces samouczenia si¢ zostaje przerwa-
ny. Wszystkie te parametry, a wigc liczba neuronéw, dopuszczalny btad kwantyza-
cji i maksymalna liczba iteracji, wspoldziataja ze soba. Jezeli bowiem chcemy
osiagna¢ bardzo maty blad kwantyzacji, liczba neurondéw 1 iteracji musi by¢ znacz-
na. Wynika to z tego, ze sie¢ musi zdazy¢ osiagna¢ rozmiar umozliwiajacy wypet-
nienie przestrzeni obiektow, a takze ich poprawne odwzorowanie. Szybkos¢ osia-
gania odpowiedniego rozmiaru sieci jest indywidualna cecha kazdego problemu.
Zalezy ona od liczby obiektow i ich konfiguracji w przestrzeni, a to sa indywidual-
ne cechy kazdego zbioru danych. Szybkos$¢ t¢ mozna obserwowaé jedynie na dro-
dze kolejnych eksperymentow. Zalezy ona takze od kolejnego parametru sterujace-
go algorytmem GNG. Jest nim maksymalny wiek polaczen neuronow. W kazdej
iteracji wiek polaczen neurondéw bioracych udziat w procesie samouczenia sig jest
zwigkszany o 1. Wysokie wartosci tego parametru oznaczaja, ze co prawda neuro-
ny modyfikuja swoje wagi, jednak ich lokalny btad kwantyzacji jest na tyle maty,
ze nie sa w tym miejscu wstawiane nowe neurony. Wstawienie nowego neuronu
wyzerowuje wiek wszystkich neuronéow z nim potaczonych. Neurony najstarsze sa
usuwane, poniewaz ich brak w minimalnym stopniu wptywa na taczny blad kwan-
tyzacji sieci, pozwala sasiadom uczy¢ si¢ szybciej i minimalizuje rozmiar sieci.
Jezeli maksymalny wiek neuronu zostanie ustalony na niskim poziomie, sie¢ nie
bedzie mogla si¢ rozrasta¢, poniewaz wstgpnie nauczone neurony beda usuwane,

? Jezeli w procesie samouczenia si¢ sieci GNG zostanie usunigty jeden neuron, a byt on potaczo-
ny jedynie z jednym innym neuronem, ten, ktory pozostal, jest automatycznie usuwany z sieci. Z tego
powodu nigdy w sieci nie pozostanie neuron niepotaczony z zadnym innym neuronem.

* Parametrem tym moze by¢ alternatywnie czas pracy algorytmu wyrazony np. w sekundach.
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znacznie zwigkszajac btad kwantyzacji. W konsekwencji w poblizu usuwanego
neuronu wstawiony bedzie nowy neuron i proces bedzie si¢ powtarzat az do osiag-
nigcia maksymalnej liczby iteracji. Ustalenie zbyt wysokiego maksymalnego wieku
neuronéw skutkuje tym, ze liczba neurondéw rosnie bardzo szybko. Szybki wzrost
liczby neuronéw powoduje szybki spadek biedu kwantyzacji, jednak nie przez
samouczenie si¢ sieci i optymalizacj¢ struktury.

Szybko$¢ wypelniania przestrzeni obiektow zalezy od kolejnych parametréw
uczenia sig sieci. Sa to: krok uczenia si¢ neuronu wygrywajacego (uczacego si¢) i
krok uczenia si¢ wszystkich neuronow potaczonych z neuronem wygrywajacym.
Ustalenie wartosci tych parametrow takze nie jest tatwe. Przyjmuje sig, ze krok
uczenia si¢ neuronu zwycigskiego jest wigkszy niz pozostatych neuronéw. Wynika
to z tego, ze neuron wygrywajacy powinien znacznie zblizy¢ si¢ do odwzorowy-
wanego obiektu, zmniejszajac blad kwantyzacji, a jednoczesnie pozostate uczace
si¢ neurony mogty do$¢ dobrze odwzorowywac inne obiekty, wigc nie powinno si¢
ich zanadto ,,psu¢”. Jezeli wartoSci te sa bardzo mate’, to jest szansa na osiagnigcie
bardzo matych bledow kwantyzacji sieci, jednak tylko kosztem bardzo duzej liczby
iteracji. Jezeli wartosci te beda nadto duze, uczenie si¢ bedzie co prawda bardzo
szybkie (niewielka liczba iteracji znacznie zmniejsza btad kwantyzacji), jednak
btad kwantyzacji bedzie malat jedynie do momentu, w ktorym wymagane popraw-
ki wspotrzednych neurondow beda wigksze niz krok uczenia. W dalszych iteracjach
sie¢ utraci zdolnos¢ uczenia si¢®. Wartosci krokow uczenia mozna wstepnie osza-
cowa¢ na podstawie macierzy odleglosci migdzy obiektami. Powinny one by¢
utamkiem przecigtnej odlegtosci miedzy obiektami. Optymalne ustalenie wszyst-
kich parametréw uczenia sieci nie jest zadaniem latwym i mimo pewnych wska-
zowek teoretycznych nalezy je ustala¢ indywidualnie dla kazdego badanego za-
gadnienia.

3. Wplyw parametrow sterujacych samouczeniem si¢ sieci GNG
na jakos¢ grupowania

Grupowanie obiektow wielowymiarowych metoda GNG jest bardzo skuteczne, o
ile tylko skupienia obiektow sa dobrze separowalne. Jak pokazano w artykule
[Najman 2009], gdy skupienia obiektow sa rozmyte, sie¢ GNG moze nie rozdzieli¢
ich prawidtowo. Na rysunku 1 zaprezentowano typowy przyklad takiej sytuacji.
Badane obiekty wyraznie grupuja si¢ w 5 skupien, jednak skupienia granicza ze
soba w przestrzeni.

> Mate w stosunku do przecigtnych odleglosci miedzy obiektami w przestrzeni. Odleglosci te sa
mierzone odpowiednimi do skal pomiarowych cech metrykami.

® Jest to znany z metod optymalizacyjnych problem stalego kroku uczenia. W algorytmie GNG,
jak dotad, nie testowano zmiennego kroku uczenia si¢ neuronow. Poprawke takg mozna tatwo zaim-
plementowa¢, rozpoczynajac proces samo uczenia si¢ od wzglednie duzej warto$ci kroku uczenia,
systematycznie zmniejszajac go wraz ze spadkiem lokalnych bledow kwantyzacji.
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Rys. 1. Problem z rozdzieleniem skupien graniczacych ze soba — eksperyment 1

Zrbdto: opracowanie wihasne.

Sie¢ GNG zastosowana do wyrdznienia skupien ma nastepujace parametry’: MN
=50, LI = 5000, WP = 100, EW = 0.09, E2W = 0.06. Jak mozna zaobserwowac,
neurony sa rozproszone w przestrzeni obiektow zgodnie z ich rozkladem w prze-
strzeni. Wynik samouczenia si¢ tej sieci jest jednak niezadowalajacy, poniewaz sku-
pienia nie zostaly rozdzielone. Powtarzajac wielokrotnie budowg sieci o takich pa-
rametrach, poza niewielkim przesunigciem pozycji neurondw, nie mozna poprawic
wyniku klasyfikacji. W praktyce stosowania sztucznych sieci neuronowych stosun-
kowo czesto mozna spotkaé si¢ z opinia, ze jezeli nie mozna rozwiazaé jakiego$
problemu, to znaczy, ze jest zbyt mato neuronow lub (i) zbyt mato iteracji ucza-
cych®. Aby zweryfikowa¢ to twierdzenie dla sieci GNG, przeprowadzono ekspery-
ment. W kolejnych probach zwigkszano liczbg neuronéw i liczbg iteracji uczacych.
Parametry algorytmu zaprezentowano w tab. 1, a wyniki kolejnych prob na rys. 2,
3 1 4. Wnioski ptynace z eksperymentow sa jednoznaczne. Samo zwigkszanie liczby
neuronow i liczby iteracji uczacych nie prowadzi do poprawy wilasnosci sieci. Sie¢
jest co prawda coraz bardziej wrazliwa i1 potrafi wyr6znia¢ coraz wigcej szczegotow,
jednak sa to szczegoly o znaczeniu lokalnym. Szczegdlnie kolejne sieci nie po-
trafia rozr6znic istniejacych skupien. Potrafia jednak rozpozna¢ lokalne zaggszczenia
obiektow, traktujac je jako miniskupienia.

" Dla skréocenia zapisu w artykule przyjeto nastepujace oznaczenia: MN — maksymalna liczba
neuronow, LI — liczba iteracji uczenia, EW — szybkos$¢ uczenia si¢ neuronu zwycigskiego, E2W —
szybkos¢ uczenia si¢ drugiego najlepszego neuronu, WP — maksymalny wiek potaczenia.

8 To twierdzenie opiera si¢ na zatozeniu, Ze biologiczne mézgi maja miliony neuronéw i dlatego
potrafia rozwiazywac zlozone problemy. Algorytmy uczenia sztucznych sieci neuronowych sa przy
tym wolno zbiezne, wigc trzeba sieci uczy¢ dtugo. W ogdélnym przypadku oba te twierdzenia sa bied-
ne, poniewaz znane sa z badan empirycznych bardzo proste sieci zdolne do rozwiazywania ztozonych
problemow, a algorytmy uczenia sieci sg ciagle udoskonalane i ich szybko$¢ ciagle rosnie.
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Tabela 1. Parametry sieci dla eksperymentow 2, 3 i 4

Parametr Eksp. 2 Eksp. 3 Eksp. 4
MN 100 250 1500
LI 15 000 50 000 | 5000 000
EW 0,09 0,09 0,09
E2W 0,06 0,06 0,06
WP 100 100 100
Liczba skupieft 1 10 781

Zrodto: opracowanie wlasne.

Rys. 2. Wyniki eksperymentu 2 Rys. 3. Wyniki eksperymentu 3

Zrodto: opracowanie wlasne.

Rys. 4. Wyniki eksperymentu 4

Zrodto: opracowanie wlasne.
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W skrajnym przypadku, gdy liczba neuronéw wynosi 1500, sie¢ rozroznita 781
skupien. Jedynym rzeczywistym efektem takiego postgpowania jest znaczne wy-
dhuzenie czasu samouczenia sig¢ sieci.

W kolejnej serii eksperymentow modyfikowano nie tylko liczbg neuronéw i licz-
bg iteracji, ale takze krok uczenia si¢ neuronu wygrywajacego i drugiego najlepsze-
go. Jezeli krok uczenia jest maly, jest szansa na bardzo dobre odwzorowanie przez
neurony struktury danych. Jednoczesnie uczenie si¢ sieci jest wolniejsze, a wigc
wymaga wigkszej liczby iteracji. Parametry te nalezy modyfikowaé¢ w zsynchroni-
zowany sposob. Na rysunkach 5, 6 1 7 zaprezentowano wyniki eksperymentow.

.
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Rys. 5. Wyniki eksperymentu 5 Rys. 6. Wyniki eksperymentu 6

Zrodto: opracowanie wlasne.

Rys. 7. Wyniki eksperymentu 7

Zrbdto: opracowanie wilasne.
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Tabela 2. Parametry sieci dla eksperymentow 5, 61 7

Parametr Eksp. 5 Eksp. 6 Eksp. 7
MN 55 75 60
LI 140 000 | 100000 | 1000 000
EW 0,09 0,07 0,05
E2W 0,06 0,006 0,0006
WP 100 100 100
Liczba skupien 10 12 4

Zrodto: opracowanie wlasne.

Krok uczenia w kolejnych eksperymentach zostal zmniejszony do poziomu mi-
nimalnych odleglosci euklidesowych migdzy obiektami. W badanym zbiorze da-
nych minimalna odlegto$¢ migdzy obiektami byta réwna 0.00067, najwicksza =
4.15, $rednia = 1.5271.

Whnioski z powyzszych eksperymentow wskazuja, ze wazniejsze od liczby neu-
rondéw jest wlasciwe ustalenie kroku uczenia. Wyniki eksperymentu 7 sg znacznie
lepsze niz wszystkich pozostatych. Liczba neurondéw jest niewielka i wynosi zale-
dwie 60. Poniewaz krok uczenia jest tu bardzo maty, liczba iteracji uczacych musi
by¢ duza.

4. Wnioski

Wydaje sig, ze przeprowadzone eksperymenty wyraznie wskazuja na wagg, jaka
nalezy przyktada¢ do poprawnego ustalenia parametrow samouczenia si¢ sieci
GNG. Samo zwigkszanie liczby neuronéw i liczby iteracji nie daje zadnych pozy-
tywnych efektow. Parametry te sa wtorne w stosunku do kroku uczenia neuronu
wygrywajacego 1 kolejnego. Optymalizacja krokow uczenia w znaczny sposob
wplywa na poprawg jakosci grupowania, mimo ze w prezentowanym przyktadzie
wszystkich skupien nie udato si¢ poprawnie rozdzieli¢c. Warto takze zauwazy¢, ze
mimo znacznej liczby iteracji wymaganej przy malym kroku uczenia, ograniczenie
liczby neurondéw powoduje, Ze czas samouczenia sig sieci jest krotki.
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THE ASSESSMENT OF INFLUENCE OF PARAMETERS
CONTROLLING THE SELF-LEARNING PROCESS OF GNG
NETWORK ON ITS ABILITY TO SEPARATE CLUSTERS

Summary: The aim of research is the assessment of influence of parameters controlling the
self-learning process of GNG network on the quality of received classification, especially in
a situation when clusters are weakly separated. Research describes the theoretical influence
of individual parameters controlling the GNG algorithm on the structure and the ability to
solve problems through GNG network. The paper also presents the results of simulation re-
search confirming the thesis that the optimal control parameters choice enables increasing
the GNG network’s ability to identify clusters.
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