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ZASTOSOWANIE JEDNOWYMIAROWEJ SIECI SOM
DO WYBORU CECH ZMIENNYCH
W GRUPOWANIU DYNAMICZNYM

Streszczenie: W artykule zaproponowano oryginalng procedur¢ wyboru cech w grupowaniu
dynamicznym. Jako algorytm grupowania dynamicznego wykorzystano samouczaca si¢ sie¢
neuronowa typu GNG. Aby przyspieszy¢ i polepszy¢ wyniki grupowania, redukowano liczbg
zmiennych, korzystajac z sieci SOM. W eksperymencie symulacyjnym wykazano skutecz-
nos¢ takiego rozwigzania. W efekcie uzyskano znaczace przyspieszenie procesu grupowania
dynamicznego bez utraty jako$ci grupowania.

Stowa kluczowe: sie¢ samoorganizujaca si¢ Kohonena (SOM), sie¢ typu gaz neuronowy
(GNG), grupowanie dynamiczne.

1. Wstep

Gwaltowny rozwoj technik komputerowych powoduje miedzy innymi lawinowe po-
wigkszanie si¢ rozmiardw zbioréw danych, ktore wymagajg analizy. Jednym z pro-
bleméw, ktore zyskujg na znaczeniu, jest rosngca liczba cech zmiennych opisujgcych
pojedynczg jednostke. Tak duza liczba cech zmiennych w istotny sposob zmienia
skale problemow stojacych przed analizg takich zbioréw danych. Malejace koszty
zbierania i przechowywania danych, a takze strategia: ,,Nie wiem, co jest wazne,
zbieram wszystkie dane, jakie si¢ tylko da”, spowodowaty tatwos¢ w podejmowaniu
decyzji o dodawaniu kolejnych cech do zbioréw danych. Wiele z analizowanych
cech zmiennych moze by¢ nieistotnych dla struktury grupowej, inne moga powielac
te same informacje. Wspotliniowos¢ i wysoka korelacja cech zmiennych jest nie-
pozadang cechg zbioru danych, utrudniajgc identyfikacj¢ struktury grupowe;j i zna-
czaco zwigkszajac koszt samej analizy. Jak wskazuje miedzy innymi G.W. Milligan
[1994; 1996], podejscie stosowane czesto przez tworcéw zbioréw danych, aby jed-
nostki opisywa¢ mozliwie duzg liczba cech zmiennych, jest nie tyko niepotrzebne,
ale wrecz btedne.

Kolejng wazna cecha wspotczesnych zbioréw danych jest ich dynamiczny cha-
rakter, ktory wynika z bardzo duzej czgstotliwosci ich aktualizacji. W sieciach te-
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lekomunikacyjnych czy systemach rejestrujacych transakcje bankowe zbioér danych
moze by¢ aktualizowany kilkaset razy na sekunde. Dynamiczny wzrost zawartosci
zbioru danych moze powodowac takze dynamiczne zmiany jego struktury grupowe;j.
Krytyczna cecha metod grupowania dynamicznego jest ich szybkos$¢. Gdy liczba
jednostek w zbiorze wzrasta o kilkaset, a nawet wiele tysiecy na sekunde, a grupo-
wanie ma by¢ aktualne w dowolnym momencie — szybko$¢ grupowania staje si¢
decydujaca. Jedng z mozliwych strategii prowadzacych do zwigkszenia szybkosci
grupowania jest redukcja zbednych cech. Redukcja taka przynosi zwykle poprawie-
nie jakosci grupowania: zwigkszenie homogeniczno$ci skupien, zwigkszenie hete-
rogeniczno$ci migdzy skupieniami, tatwiejszg interpretacje wyrdéznionych skupien
i znaczne skrocenie czasu analizy. Aby wybra¢ cechy grupujace, mozna dokonac ich
grupowania, a nastepnie z kazdej z wyrdéznionych grup wybraé reprezentanta cha-
rakteryzujacego si¢ najwigksza zdolnoscia do wyrdzniania skupien. Jedng z mozli-
wych do zastosowania metod grupowania cech zmiennych jest samouczaca si¢ sie¢
neuronowa typu SOM (Self-Organizing Map). Celem prezentowanych badan jest
weryfikacja wtasnos$ci jednowymiarowej sieci SOM w grupowaniu cech zmiennych.
W szczegolnosci weryfikowana bedzie mozliwo$é wykorzystania sieci tego typu
W procesie grupowania dynamicznego.

2. Grupowanie cech zmiennych

Problem wyboru zmiennych jest kluczowym zagadnieniem w klasyfikacji jedno-
stek wielowymiarowych. Z tego powodu poswigcono mu w literaturze odpowiednio
wiele miejsca [Gnanadesikan, Kettenring, Tsao 1995]. Zasadniczo wyrdzni¢ mozna
trzy podejscia do ustalania optymalnego zbioru cech zmiennych: 1) wazenie zmien-
nych — gdzie kazdej zmiennej nadaje si¢ wage mowiaca o jej relatywnej wazno-
$ci w opisie badanego problemu, 2) selekcje zmiennych — polegajaca na tym, ze
ze zbioru zmiennych eliminuje si¢ te, ktorych potencjat dyskryminacyjny wydaje
si¢ najmniejszy; podej$cie to moze by¢ uznane za szczeg6lny przypadek podejs$cia
pierwszego, gdzie wagi zmiennych przyjmuja jedynie wartosci 0 — dla zmiennych
odrzuconych i 1 — dla wybranych oraz 3) zastapienie zmiennych oryginalnych przez
zmienne sztuczne — jest to klasyczne statystyczne podejscie bazujace na analizie
glownych sktadowych [Walesiak 2005].

Optymalny zbior cech zmiennych powinien zawiera¢ w sobie jedynie te cechy,
ktore istotnie rdéznicuja badane jednostki. W badaniach statystycznych mozna wy-
ro6zni¢ wiele metod wyodrebniania jednorodnych grup zmiennych. W zagadnieniach
zwigzanych z grupowaniem cech na ogot przyjmowane sg te same algorytmy tak-
sonomiczne, jakie stosowane sa w grupowaniu jednostek. W wigkszoS$ci przypad-
koéw istniejace procedury postgpowania polegaja na posrednim lub bezposrednim
wykorzystaniu miar podobienstwa mi¢dzy porownywanymi elementami. Do pro-
ponowanych w literaturze procedur grupowania cech zmiennych mozna zaliczy¢:
metode Czekanowskiego, taksonomie wroctawska, metode Prima, analize wiazek



50 Kamila Migdat-Najman

Gowera-Rossa, procedury aglomeracyjne z grupy Lance’a-Williamsa-Warda, me-
tody obszarowe i inne. W taksonomii cech zmiennych wykorzystywane sg rowniez
procedury oparte na macierzy zwigzku, najczes$ciej macierzy korelacji. Do propo-
nowanej grupy zaliczy¢ mozna: parametryczng metod¢ klasyfikacji cech Hellwiga,
metod¢ Bekkera, metodg¢ Lukackiej, grafowe procedury taksonomii cech zapropo-
nowane przez Plute, Bartosiewicz wraz z ich modyfikacjami, metode Kinga, metode
Holzingera i Hermana i inne [Pociecha i in. 1998]. Mozliwa jest rowniez transfor-
macja danych wielowymiarowych z wielowymiarowej przestrzeni na ptaszczyzne
i dokonywanie wyboru cech w zredukowanej przestrzeni. Do metod takich mozemy
zaliczy¢: metodg gtownych sktadowych, metodg gtownych wspotrzgdnych czy me-
tode wspotrzednych dyskryminacyjnych. Mozliwa jest rowniez wizualizacja obiek-
tow wielowymiarowych w formie rysunkoéw symbolicznych i analizowanie grup
zmiennych o podobnych wlasnosciach. Do metod tego typu zaliczy¢ mozna: metode
rytow Andersona, krzywe Andrewsa, twarze Chernoffa — rozwijang przez B. Flury
i Riedwyla, lub metodg rownolegtych wspotrzednych (parallel coordinates).

Obok znanych klasycznych procedur grupowania cech zmiennych mozna réw-
niez zastosowac sztuczne sieci neuronowe. Jedng z takich sieci neuronowych po-
siadajacych wysoki potencjat w grupowania jednostek i cech zmiennych jest sa-
moorganizujgca si¢ sie¢ Kohonena, nazywana rowniez mapg samoorganizujacg si¢
(Self-Organizing Map — SOM) [Kohonen 1995; 1997; 2001; Deboeck, Kohonen
1998; Kaski, Kangas, Kohonen 1998; Berthold, Hand 1999; Migdal-Najman, Naj-
man 2008]). Sie¢ Kohonena nalezy do bardziej znanych nienadzorowanych modeli
sztucznych sieci neuronowych. Sie¢ SOM tworzy nieliniowa projekcje zbioru da-
nych na siatkeg, mape Kohonena i zachowuje topologie zbioru wejsciowego, tj. jed-
nostki, ktore w przestrzeni wejsciowej sg do siebie podobne, na mapie SOM repre-
zentowane beda przez ten sam neuron lub neurony, ktore znajduja sie blisko siebie.
Jedng z istotnych wiasnosci sieci SOM jest mozliwos¢ wizualizacji wynikdéw gru-
powania na macierzy ujednoliconych odleglosci, tzw. macierzy U. Postugiwanie si¢
macierzg U do oceny zdolnosci dyskryminacyjnych analizowanego zbioru danych
jest wysoce skuteczne. Jezeli w zbiorze danych, w ktorym wystepuje wiele cech
zmiennych, cechy te s3 w rézny sposob i w roznym stopniu skorelowane ze soba,
istotne staje si¢ wstepne pogrupowanie cech zmiennych. Jezeli wyréznimy wstepnie
skupienia zmiennych o podobnych wlasnosciach, z kazdego skupienia zmiennych
mozna wyeliminowa¢ zmienne o najmniejszym potencjale dyskryminacyjnym. Kaz-
de ze skupien zmiennych analizuje si¢ niezaleznie, co utatwia analiz¢. Zastosowana
procedura nie pozwoli na usunigcie wszystkich cech zmiennych, ktore majg podobne
wlasnosci i znajdujg si¢ w jednym skupieniu. Moze réwniez wystapi¢ taka sytuacja,
ze z przyczyn merytorycznych niektére zmienne bedziemy chcieli zachowaé w ba-
daniu lub przynajmniej jedng z kazdego wyrdznionego skupienia. Do wyroznienia
skupien cech zmiennych mozna wykorzysta¢ sie¢ SOM o topologii fancucha.
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3. Sie¢ GNG w grupowaniu dynamicznym

Grupowaniem dynamicznym mozna nazwac taki proces grupowania, w trakcie kto-
rego do zbioru danych non stop naptywaja, odplywaja z niego lub jednoczesnie na-
pltywaja i odptywaja jednostki, a ich struktura grupowa moze si¢ zmienia¢. Taki zbior
danych podlega ciaglej aktualizacji, a proces grupowania nie zostaje przerwany.

Jedna z metod grupowania mozliwg do wykorzystania w grupowaniu dynamicz-
nym jest samouczaca si¢ sie¢ neuronowa typu GNG (Growing Neural Gas) [Fritzke
1994] o zmiennej strukturze. W procesie samouczenia si¢ sieci neurony wstawiane
sa w te obszary sieci, w ktorym wystepuje najwickszy btad rozpoznawania wzorcow.
Sie¢ tego typu bardzo szybko uczy si¢ i sama poszukuje i rozpoznaje optymalng
strukture grupowa (o ile skupienia sg separowalne). Rowniez posiada zdolnos¢ roz-
poznawania skupien o dowolnej konfiguracji w przestrzeni cech, ale jednoczesnie
popetnia¢ bedzie niewielkie btedy na krawedziach skupien, w ktorych trudno jest
0 jednoznaczne zaliczenie jednostki do skupienia. Sie¢ typu GNG nie pozwala na
wizualizacj¢ danych i samej sieci, ale nalezy do grupy wyspecjalizowanych narzedzi
analizy skupien i w tym zakresie w wiekszos$ci przypadkow jest skuteczniejsza niz
inne sieci samoorganizujace, jak np. sie¢ SOM [Najman 2011; 2012].

4. Eksperyment badawczy

Potencjal obu sieci moze by¢ wykorzystany tacznie. Sie¢ SOM moze postuzy¢ do
wyboru cech, ktore stang si¢ podstawa grupowania dynamicznego z wykorzysta-
niem sieci GNG. Do weryfikacji postawionej hipotezy przygotowano eksperyment.
Wygenerowano umowny zbiér danych, w ktorym cechy zmienne przygotowane zo-
staly w taki sposob, aby tworzy¢ skupienia o gestosci rosngcej w kierunku centrum
skupienia. Skupienia sa sferyczne, separowalne, a ich centra znajduja si¢ przecigtnie
w odleglosci 2,5-krotnosci ich $rednic. 131 razy (nazwijmy to krokiem) nastepowa-
fa aktualizacja zbioru danych: naplywaly, odptywaty lub jednoczesnie naptywaty
i odptywaly jednostki (dane). Kazda jednostka opisana byta 20 cechami zmiennymi.
W pierwszym kroku w bazie bylo jedynie 20 jednostek, ktore nalezaty do jednego
skupienia. Natomiast w kroku ostatnim w zbiorze jednoczes$nie byto 1588 jednostek,
ktore znajdowaty sie w 4 skupieniach. Liczba skupien w zbiorze danych zmieniata
si¢ w 131 krokach od 1 do 5.

Na 131 aktualizacji zbioru danych zaobserwowano 110 faz statycznych i 21 faz
dynamicznych. W fazie statycznej sie¢ ma tak ustalone parametry, aby uczyla si¢
powoli, z maksymalna doktadnos$cia. Jezeli po aktualizacji zbioru danych wykry-
ta struktura grupowa nie ulega pogorszeniu ze wzgledu na przyjeta miare jakosci
grupowania, sie¢ pracuje w fazie statycznej. W badaniu przyjeto, ze jezeli poziom
wskaznika sylwetkowego dla rozpoznanej struktury grupowej przez sie¢ GNG
byt powyzej poziomu 0,7, to sie¢ uczyta si¢ w fazie statycznej. Natomiast jezeli
po zmianie jednostek warto$¢ wskaznika sylwetkowego spadata ponizej przyjete-
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go poziomu 0,7, sie¢ GNG przechodzita w faze uczenia dynamicznego. W fazie
tej parametry sieci pozwalaja jej na szybkie uczenie si¢ istotnie innych jednostek.
Neurony sa szybciej wstawiane i maja wigkszy krok uczenia. Dla fazy statycz-
nej przyjeto nastepujace parametry uczenia si¢ sieci: nowy neuron wstawiany co
wiek =150 iteracji, krok uczenia neuronu wygrywajgcego ¢, = 0,01 i jego najbliz-
szego sgsiada ¢, = 0,005. Dla fazy dynamicznej odpowiednio: wiek =50, ¢, = 0,1
ie =0,01. Kazdorazowo po przejsciu z fazy statycznej do dynamicznej dokonywa-
ny byt wybor cech na podstawie sieci SOM o topologii tancucha o 10 neuronach.
Taka struktura sieci wynika bezposrednio z konieczno$ci bardzo szybkiego wyboru
cech w grupowaniu statycznym. Proces samouczenia si¢ sieci SOM jest wielokrot-
nie wolniejszy niz sieci GNG, jej struktura musi by¢ wigc maksymalnie prosta. Wy-
bor dokonywany byt zawsze sposrod wszystkich 20 cech. Jezeli po procesie wyboru
liczba cech ulegata zmianie, dokonywano korekty we wspotrzednych neuronow sie-
ci GNG w ten sposob, ze usuwano wspotrzedne odpowiedzialne za usuwang cechg
i dodawano wektor losowych wspotrzgdnych w miejsce cechy dodawane;.

Trzydziesci pierwszych krokow, w ktorych aktualizowany byt zbior danych, to
faza statyczna. W kroku trzydziestym w zbiorze znajdowaty si¢ 353 jednostki opi-
sane 20 cechami zmiennymi, ktoére sie¢ GNG pogrupowata na dwa skupienia (por.
tab. 1). Sie¢ bezbtednie rozpoznaje strukture grupowa. Wartos¢ wspodtczynnika Ran-
da wyniosta jeden, oznaczajac idealng zgodnos$¢ i przynaleznos$¢ kazdej jednostki
do wlasciwego skupienia. Dla wszystkich krokow (1-31) wskaznik sylwetkowy byt
powyzej przyjetego progu 0,7.

W 31 kroku wskaznik sylwetkowy w momencie dotaczania nowych danych do
zbioru uzyskatl warto$¢ ponizej ustalonego progu 0,7. Zgodnie z przyjetym zatoze-
niem sie¢ GNG przechodzi do fazy dynamicznej i rozpoczyna si¢ grupowanie cech.
Pierwsze grupowanie 20 cech zmiennych przeprowadzone zostato na poczatku fazy
31. Dla 361 jednostek i 20 cech zmiennych przeprowadzono grupowanie cech na
bazie sieci SOM. Zbudowano sie¢ SOM o rozmiarze 10 x 1, z gaussowska funkcja
sasiedztwa o zasiegu 2, ktora uczona byta w 300 iteracjach. Na niej wyr6zniono
5 skupien. Liczebnosci poszczegdlnych skupien wyniosty odpowiednio: 5, 5, 2, 4, 4.
Na rysunku 1 zaprezentowano sie¢ SOM uzyskang w 31 kroku.

w0 i i o ) o o - —
[ T | S
+ 0 ®

Rys. 1. Sie¢ SOM o topologii tancucha z 31 kroku

Zrbdto: opracowanie wiasne.
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Do oceny zdolnosci dyskryminacyjnej cech zmiennych zastosowano wspot-
czynnik koncentracji bazujacy na entropii [Migdat-Najman, Najman 2008]. Poziom
wspotczynnika koncentracji dla poszczegdlnych cech zmiennych w wyrdznionych
5 skupieniach przedstawiono w tab. 2. W badaniu przyjeto, ze eliminowane z dalsze-
go badania begda te cechy ze skupien, ktérych poziom wspodtczynnika koncentracji
bedzie mniejszy niz 0,047. Zatozono rowniez, ze kazde skupienie ma reprezento-
waé co najmniej jedna cecha, niezaleznie od uzyskanego poziomu wspotczynnika
koncentracji. W wyniku zastosowania powyzszej procedury do dalszego etapu fazy
dynamicznej wyrdzniono 17 cech zmiennych.

Tabela 2. Wynik grupowania cech na podstawie sieci SOM w 31 kroku

.. | Cechy zmienne w wyroznionych Wspotczynnik koncentracji cech zmiennych
Skupienie L. . .
skupieniach w wyrdznionych skupieniach
1 10,15,17,18,1 0.044236, 0.04679, 0,049802, 0,05404, 0,049311
2 11, 13,4,5,8 0,053148, 0,047658, 0,052681, 0,047348, 0,054756
3 6,9 0,051526, 0,048408
4 14, 3,12, 20 0,048196, 0,047453, 0,051896, 0,049524
5 2,7,16, 19 0,048458, 0,048195, 0,046713, 0,049546

Zrbdto: opracowanie wiasne.

361 jednostek i 17 cech zmiennych (bez cechy 10, 15, 16) pogrupowano za pomo-
ca sieci GNG (22 neurony) na 2 skupienia. Uzyskano idealne grupowanie ze wspot-
czynnikiem Randa réwnym jeden i wskaznikiem sylwetkowym rownym jeden.

W kroku 32 po kolejnej aktualizacji danych nastapito kolejne pogorszenie ja-
kos$ci grupowania, ktore zasygnalizowane zostato przez wskaznik sylwetkowy. Po-
nownie rozpoczeto grupowanie cech zmiennych, ale tym razem opisujacych 371
jednostek. Do etapu grupowania dynamicznego na podstawie sieci GNG wytypo-
wano jedynie 6 cech. Mimo odrzucenia w 32 kroku az 14 cech zmiennych, jakos¢
grupowania badanych jednostek nie pogorszyla si¢ (wskaznik sylwetkowy przyjat
poziom rowny 1). Wyniki grupowania dynamicznego na podstawie sieci GNG dla
kolejnych krokéw (do kroku 66) przedstawiono w tab. 3.
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5. Whnioski

Proponowana metoda selekcji cech zmiennych posiada wiele zalet. Nalezy do pro-
cedur catkowicie autonomicznych, jest zgodna z filozofig data mining. Jest tym
efektywniejsza, im liczba cech zmiennych jest wigksza. Selekcja czeséci cech wply-
wa na skrocenie czasu procesu grupowania opartego na sieci GNG. Zaoszczgdzony
czas moze zosta¢ wowczas spozytkowany na zwigkszenie liczby neuronéw sieci
i doktadniejsze grupowanie. Uczenie si¢ jednowymiarowej sieci SOM jest rowniez
bardzo szybkie i w niewielkim stopniu wplywa na faczny czas grupowania. Selekcja
nawet znacznej liczby cech nie musi powodowac¢ zmniejszenia jakosci grupowania.

Zaproponowana procedura selekcji cech zmiennych w grupowaniu dynamicz-
nym moze by¢ rowniez zastosowana z innymi metodami grupowania danych i po-
shuzy¢ jako preprocesor. Proponowane podejscie wymaga subiektywnego ustalania
minimalnej liczby cech zmiennych w wyréznionych skupieniach cech, uzyskanych
na podstawie sieci SOM. Nie ma zadnych merytorycznych wskazowek, jaka ta licz-
ba powinna by¢. Wymaga rowniez ustalenia warto$ci progowej wspolczynnika kon-
centracji, ponizej ktorego cechy zmienne zostang odrzucone. Nalezy rowniez zwro-
ci¢ uwage, ze uzyskane wyniki grupowania dynamicznego beda wrazliwe na jako$¢
samej sieci SOM. W opinii autorki wydaje sig¢, ze sie¢ SOM moze by¢ wykorzystana
do selekcji cech zmiennych w grupowaniu dynamicznym i z powodzeniem moze
by¢ stosowana w praktyce.
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APPLYING THE ONE-DIMENSIONAL SOM NETWORK
TO SELECT VARIABLES IN DYNAMIC CLUSTERING

Summary: In the article the author proposes an original procedure for selecting the features
in dynamic clustering. The author verifies the potential of the dynamic clustering method,
such as: self-learning neural network type of GNG. To speed up and improve the results of the
clustering, the author reduces the number of variables using SOM network. The simulation
experiment shows the effectiveness of this approach. This approach allows a considerable
speed up of the process of dynamic clustering without losing the quality of clustering.

Keywords: Self Organizing Map (SOM), Growing Neural Gas (GNG), dynamic clustering.



