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SAMOUCZACE SIE SIECI GNG
W GRUPOWANIU DYNAMICZNYM
ZBIOROW O WYSOKIM WYMIARZE

Streszczenie: W artykule przedstawiono wyniki badan symulacyjnych dotyczacych zastoso-
wania samoorganizujacych si¢ sieci neuronowych typu GNG w grupowaniu dynamicznym
danych o wysokim wymiarze. Przeprowadzono niezaleznie dwa eksperymenty na wygene-
rowanych danych, dokonujac pomiaru szybko$ci uczenia si¢ sieci w zaleznosci od wymiaru
danych. Rezultaty badan wydaja si¢ potwierdzac¢ przydatnos¢ sieci tego typu w grupowaniu
dynamicznym.

Stowa kluczowe: sie¢ typu gaz neuronowy (GNG), grupowanie dynamiczne, analiza skupien.

1. Wstep

Jedna z cech wspotczesnych zbiorow danych jest ich ogromna dynamika. Wyraza
si¢ ona szybkim przyrostem liczby zarejestrowanych jednostek, a takze coraz wigk-
szg liczbg rejestrowanych cech. W kazdej minucie uzytkownicy portalu YouTube
zamieszczaja 48 godzin filméw. Na Facebooku w tym czasie pojawia si¢ 684 478
nowych materiatow. Wyszukiwarka Google rejestruje 2 000 000 pytan od internau-
tow na sekund¢ [Khanna, Smith 2012]. Kazdy z powyzszych serwisow rejestruje
dziesiatki, a czasami setki parametréw dotyczacych uzytkownikow i samej transmi-
sji danych.

Po roku 2000 szybki spadek cen nosnikow danych i wzrost technicznych moz-
liwosci ich przechowywania spowodowat przekonanie, ze nie ma juz praktycznych
ograniczen w ilosci zbieranych danych. Co wiecej, w wielu zbiorach danych reje-
struje si¢ przypadki na podstawie pomiaréw dokonanych z wykorzystaniem bardzo
precyzyjnych urzadzen. Moglo si¢ wydawac, ze spetnito si¢ marzenie statystykow
o praktycznie nieograniczonej liczbie doktadnych i aktualnych obserwacji. Szybko
si¢ jednak okazato, Ze wykreowana przez istniejace mozliwosci presja spowodowata
tak szybki rozrost liczby zbioréw danych, liczby obserwowanych cech, jak row-
niez liczby rejestrowanych przypadkdw, ze pojawily si¢ nowe, nieznane wczesniej
problemy. Wzrost ilo$ci rejestrowanych przypadkoéw okazuje si¢ szybszy niz spa-
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dek cen ich przechowywania. Przechowywanie danych staje si¢ wigc coraz bardziej
kosztowne. Ogromna liczba przypadkow, a takze bardzo szybki naptyw nowych,
powoduja problemy z ich analiza. Dotyczy to zarowno problemow skali (np. jak
wyznaczy¢ macierz odlegto$ci migdzy miliardami jednostek?), jak i czasu przetwa-
rzania danych (ile mozna przeznaczy¢ czasu na klasyfikacje danej jednostki, gdy
pojawia si¢ ich 50 000 na sekunde?).

Ilustracja powyzszych problemdéw moze by¢ rejestracja zapytan kierowanych do
wyszukiwarki internetowej. Powiedzmy, ze uzytkownik chce znalez¢ w Internecie
informacje o konferencji SKAD w 2012 r. i zada w wyszukiwarce pytanie: ,,konfe-
rencja SKAD2012”. Sam tekst sktada si¢ z 40 bajtow. Jezeli do tego wyszukiwar-
ka zarejestruje adres IP komputera, z ktérego zadano pytanie, doktadng date i czas,
dodatkowe informacje dotyczace oprogramowania uzytkownika, to okaze sie, ze to
proste pytanie bedzie zapisane w ponad 100 bajtach. Liczba ta wydaje si¢ bardzo
mata w poréwnaniu z powszechnie dostgpnymi terabajtowymi pamigciami masowy-
mi. Jest to jednak pozor. W tabeli 1 zaprezentowano liczbe zapytan do wyszukiwarki
i wielkos$¢ uzyskanego zbioru danych w wybranych momentach.

Tabela 1. Liczba zapytan do wyszukiwarki i wielkos¢ uzyskanego zbioru danych

Liczba Objetose
Czas Japvian archiwizowanych Koszt nosnika danych
24 danych w TB
1 sekunda 2 000 000 0,0002 0,07 zt
1 minuta 120 000 000 0,0109 4,37 zt
1 godzina 7200 000 000 0,6548 261,93 zt
1 doba 172 800 000 000 15,7161 6 286,43 zt
1 rok 63 072 000 000 000 5736,3650 2294 545,99 zt

Zrodto: opracowanie wiasne.

Jak mozna zauwazy¢, zarowno wielko$¢ zbioru danych, jak i jego rozmiar juz
pierwszego dnia rejestracji danych sa bardzo duze. Przyjmujac przecigtng ceng nos-
nika danych o pojemnos$ci 1 TB na poziomie 400 zi, nalezatoby kupowac ich ponad
15 dziennie, ponoszac z tego tytutu ponad 6286 zt kosztow. Po roku jest to juz ponad
2 miliony zl. Koszt ten uwzglednia jedynie ceny no$nikow. W rzeczywistosci bytby
on duzo wigkszy, gdyz rostyby takze lawinowo koszty infrastruktury informatycz-
nej. Potrzebne jest odpowiednio duze pomieszczenie, kilometry kabli, setki kompu-
terow, a takze praca wielu informatykéw i technikow.

Drugim wyzwaniem w analizie skupien opisanych powyzej baz danych jest
ogromna szybko$¢ naptywu nowych danych. Jezeli rejestruje si¢ tysiace jednostek
na sekundg, to po kilku czy kilkunastu sekundach mogg si¢ pojawi¢ catkowicie nowe
struktury. W tym samym czasie struktury istniejace moga zaniknac.
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Aby sprosta¢ powyzszym wymaganiom, nalezy zastosowac specjalny algorytm
grupowania danych. Powinien on charakteryzowa¢ si¢ przynajmniej czterema ce-
chami. Musi by¢ bardzo szybki. Jezeli w bazie danych nastepuje wiele zmian w cia-
gu sekundy, w tym samym czasie musi by¢ wykonane grupowanie. Powinien by¢
oszczedny. Klasyczne metody grupowania wymagaja np. wyznaczenia macierzy
odlegtosci miedzy wszystkimi obiektami. Jezeli sg ich setki tysigcy, a czasem milio-
ny, moze to by¢ niewykonalne w praktyce lub sprzeczne z warunkiem pierwszym.
Musi by¢ wysoce autonomiczny. Sama szybko$¢ zmian powoduje, ze ewentualna
ingerencja w algorytm lub jego parametry powinna by¢ ograniczona do minimum.
W szczegolnoscei algorytm taki powinien autonomicznie ustala¢ liczbe skupien, po-
winien by¢ niewrazliwy na pojedyncze jednostki nietypowe. Po czwarte musi si¢
charakteryzowac¢ dobrymi wlasno$ciami uzyskanej struktury grupowej. Warunek ten
jest jednak na drugim planie. Wazniejsze jest, aby nawet popetniajac bledy, nadgzy¢
za naptywem danych, niz zeby idealnie grupowac, ale dane juz historyczne. Jeze-
li w zbiorze rejestruje si¢ 2 mIn nowych jednostek na sekundg, a na przecigtnym
komputerze grupowanie metoda k-Srednich takiej liczby przypadkow zajmuje okoto
2,3 sekundy, to algorytm taki staje si¢ nieskuteczny niezaleznie od jakosci uzyska-
nego grupowania. W tym czasie bowiem w bazie zarejestrowanych zostanie 4,6 min
nowych jednostek.

Jedna z metod mozliwych do zastosowania w grupowaniu jednostek rejestrowa-
nych w dynamicznie zmieniajacych si¢ bazach danych jest sie¢ neuronowa typu gazu
neuronowego o zmiennej strukturze (Growing Neural Gas, GNG) [Fritzke 1994;
1995; Migdat-Najman 2009; Najman 2009]. W dotychczasowych badaniach wyka-
zano, ze zapewnia ona grupowanie wysokiej jakosci [Netto i in. 2012]. Jest takze
wysoce autonomiczna, gdyz nie wymaga apriorycznego ustalenia jej struktury czy
liczby istniejacych skupien [Garcia-Rodriguez i in. 2012]. Jest ponadto oszczedna,
poniewaz w procesie samouczenia si¢ osiaga jedynie taka wielko$¢ struktury, ktora
jest niezbedna do odwzorowania badanego zbioru danych. Nie wymaga ani duzej
pojemnos$ci pamigci komputera, ani znacznej mocy obliczeniowej do grupowania
nawet kilku milionéw jednostek [Najman 2009; 2010; 2011a; 2011b; 2012]. Wyka-
zano takze, ze szybko$¢ sieci jest bardzo wysoka. W niewielkim stopniu zalezy ona
od liczby istniejacych skupien i liczby jednostek w bazie danych [Najman 2012].
Celem biezacych badan jest ocena wptywu liczby rejestrowanych cech jednostek na
szybko$¢ procesu samouczenia si¢ sieci GNG.

2. Eksperyment badawczy

Aby zrealizowac cel badania, przygotowano dwie niezalezne symulacje. W pierw-
szej wygenerowano 3800 zbioréw danych, ztozonych z od 2 do 20 skupien (2, 3,
4, ..., 20, tacznie 19 wariantow), od 2 do 40 cech (2, 4, 6, 8, ..., 20, tgcznie 20 wa-
riantow) 1 od 2000 do 20 000 jednostek (2000, 4000, 6000, ..., 20 000, tacznie
10 wariantow). W drugim eksperymencie wygenerowano jeden zbior danych, ztozo-
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ny z 50 skupien, 2 mln jednostek, kazda opisana przez 202 cechy. Wszystkie zbiory
miaty charakter dynamiczny. Dane naptywaty w losowych interwatach czasowych
od 10 do 2000 jednostek na sekunde¢. Kazdy przypadek posiadat swoj wlasny czas
waznos$ci (generowany losowo od 0,1 do 5 sekund), co powodowalo usuwanie ze
zbioru danych przypadkéw oznaczonych jako nieaktualne. Dane usuwane byty nie-
co rzadziej niz rejestrowane nowe przypadki, co gwarantowalo wzrost liczby przy-
padkow podlegajacych grupowaniu. Kazdorazowo po dotaczeniu do zbioru nowych
danych rejestrowano warto$¢ skorygowanego wspotczynnika Randa [Rand 1971],
warto$¢ wskaznika sylwetkowego [Kaufman, Rousseeuw 1990], a takze liczbe ite-
racji uczacych wykonanych od poprzedniej rejestracji i doktadny czas poprzedniej
aktualizacji. Pozwolito to na biezace kontrolowanie jakosci grupowania przez po-
rOwnanie jego stanu ze znanym wzorcem, ocen¢ jakosci uzyskanej struktury grupo-
wej, a takze czas pojedynczej iteracji uczacej sieci GNG.

W eksperymencie pierwszym dla wszystkich zbioréw o danej liczbie cech, nie-
zaleznie od liczby jednostek i skupien, wyznaczono $redni czas pojedyncze;j iteracji
uczacej, przecigtna warto$¢ skorygowanego wspotczynnika Randa (RAC) i srednia
warto$¢ wskaznika sylwetkowego (SC). Wyniki prezentuje tab. 2. Zauwazy¢ nalezy,
ze warto$¢ skorygowanego wspotczynnika Randa utrzymywata si¢ na poziomie 0,9
1 wyzszym. Warto$¢ wskaznika sylwetkowego utrzymywata si¢ powyzej poziomu
0,8. Oba te wskazniki pozwalaja sadzi¢, ze jakos¢ grupowania jest wysoka. Mozna
takze zaobserwowac, ze czas iteracji wzrasta wraz ze wzrostem liczby wymiarow.
Jest to jednak wzrost bardzo powolny. Najwicksze przyrosty mozna zaobserwowac
przy matej liczbie wymiarow. Gdy ich liczba jest wzglgdnie duza, dodanie kolejnego
wymiaru w coraz mniejszym stopniu wptywa na czas pojedynczej iteracji uczacej.

Tabela 2. Sredni czas jednej iteracji uczacej, wskaznikow RAC i SC w eksperymencie pierwszym

Liczba cech 2 4 6 8 10 | 12 | 16 | 20 | 24 | 28 | 32 | 36 | 40
Srednia RAC 0,93 [0,90 |0,91 [0,91 |0,93 [0,91 |0,91 [0,91 |0,92 [0,91 0,90 {092 |0,93
Srednia SC 0,87 10,82 (0,85 0,87 |0,88 {0,88 | 0,89 |0,80 {0,81 | 0,81 |0,83 [0,82 |0,83

Sredni czas
jednej iteracji 3,93 |4,01 |4,08 [4,08 |4,17 |4,14 [4,24 |4,31 4,34 [4,36 | 4,38 (4,42 |4,41
(s

Zrodto: opracowanie wlasne.

Obserwowany wzrost czasu obliczen wigze si¢ bezposrednio z czasem niezbed-
nym do wyznaczenia odlegtosci migdzy jednostkg a neuronem. Im wigcej wymia-
réw, tym mniejsze znaczenie ma dodanie kolejnego.

W pierwszym eksperymencie obserwowano wiele zbiorow danych o zrdznico-
wanej strukturze grupowej, lecz wzglednie niewielkiej liczbie wymiarow. Z tego
powodu przeprowadzono takze drugi eksperyment. Tym razem obserwacji podlegat
jeden zbior danych ztozony z nieporéwnanie wickszej liczby jednostek, a takze pie-
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ciokrotnie wigkszej liczby wymiardéw. Ten sam zbidr podlegat grupowaniu, biorac
pod uwage kolejno 2,7,12,17, ..., 202 (41 wariantow) cech zmiennych.
Wyniki pomiarow czasu wykonania pojedynczej iteracji zaprezentowano narys. 1.

0.99

0.98

czas (1 iteracja)

j 0.95
= L 11111 =004

2 7 12172227 32 37 42 47 52 57 62 67 72 77 82 87 92 97 1021071121171 221271 321 371421471521 671621671 721 771821 871 92197202
wymiar

Rys. 1. Czas jednej iteracji uczacej, wskazniki RAC i SC w eksperymencie drugim

Zrodto: opracowanie wiasne.

Podobnie jak w pierwszym eksperymencie warto$ci skorygowanego wspotczyn-
nika Randa 1 wskaznika sylwetkowego utrzymywaly si¢ na poziomie bliskim 1, co
swiadczy o wysokiej jakoSci grupowania. Mozna takze zaobserwowaé wzrost czasu
uczenia si¢ sieci w pojedynczej iteracji wraz ze wzrostem liczby wymiarow. Jest on
jednak stosunkowo wolny i najszybszy przy malej liczbie wymiaréw. R6znica mig-
dzy czasem wykonania jednej iteracji dla 2 1 47 wymiaréw wynosi 0,00022 sekundy.
Dla 102 i 202 wymiardéw jest to juz tylko 0,00012 sekundy.

3. Whnioski

Wyniki prezentowanych symulacji nie maja charakteru dowodu formalnego. Uzy-
skane wartosci zalezg od konkretnego komputera, jezyka programowania i umiejet-
nos$ci programisty. Zalezg takze od samych danych, ich ilo$ci i struktury grupowe;j.
Kazdy eksperyment opisuje rzeczywistos¢ jedynie w stopniu zatozonym przez ba-
dacza, a wigc ograniczonym. Wydaje si¢ jednak, ze uzyskane rezultaty potwierdzaja
wysoki potencjat sieci GNG w grupowaniu danych zmieniajacych si¢ dynamicz-
nie, niezaleznie od ich wymiaru. Nawet 1000-wymiarowy zbior danych ztozony
z 50 skupien, zmieniajacy ponad 1000 jednostek na sekunde, moze by¢ analizowany
w tempie 0,00268 sekundy na iteracje. W badaniach empirycznych oznacza to setki
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iteracji uczacych na sekunde, co wystarcza do grupowania nawet bardzo duzych
zbioréw o ztozonej strukturze.
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SELF-LEARNING NEURAL NETWORK OF GNG TYPE
IN THE DYNAMIC CLUSTERING OF HIGH-DIMENSIONAL DATA

Summary: In the article the author presents the results of simulation research that involves
the use of self-organizing neural networks of GNG type in the dynamic clustering high-di-
mensional data. The author performed two independent experiments on the generated data.
He measured the learning speed of neural networks depending on the size of the data. It seems
that the results of research confirm the usefulness of GNG neural network in the dynamic
clustering.

Keywords: Growing Neural Gas (GNG) network, dynamic clustering.



