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Reziumé

DazZnai iSkyla butinybé nustatyti ir giliau pazinti daugiamaciy duomeny
struktirg: susidariusius klasterius, itin iSsiskirian¢ius objektus, objekty
tarpusavio panasumg ir skirtinguma. Vienas i§ sprendimy biidy — duomeny
dimensijos mazinimas ir jy vizualizavimas. Kai analizuojamos didelés
duomeny aibés, tikslinga prie§ vizualizavima sumazinti ne tik dimensija, bet ir
duomeny skai¢iy. Sio darbo tyrimy sritis yra daugiamaciy duomeny skaiciaus
mazinimas ir duomeny atvaizdavimas plokStumoje.

Disertacijoje nagrin¢jami dirbtiniais neuroniniais tinklais grindziami
vektoriy kvantavimo ir dimensijos mazinimu pagristi vizualizavimo metodai.
Kaip alternatyva saviorganizuojan¢iy neuroniniy tinkly ir daugiamaciy skaliy
junginiams, darbe pasiiilyti nuoseklus neuroniniy dujy ir daugiamaciy skaliy
junginys bei integruotas, atsizvelgiantis j neuroniniy dujy metodo mokymosi
eiga ir leidziantis gauti tikslesng daugiamaciy vektoriy projekcija plokstumoje.
Junginiais gauty vaizdy kokybés vertinimui pasirinkti Konigo matas, Spirmano
koeficientas bei MDS paklaida. Sie matai leidzia kiekybidkai jvertinti
panaSumy iSlaikyma po daugiamaciy duomeny transformavimo j maZesnés
dimensijos erdve. Taip pat pasiiilyti dvimaciy vektoriy pradiniy koordinaciy
parinkimo budai nuosekliame junginyje ir integruoto junginio pirmame
mokymo bloke bei koordinaciy reik§miy priskyrimo biidai integruoto junginio
kituose mokymo blokuose. Eksperimenti§kai nustatyta kvantavimo paklaidos
priklausomybé nuo neuroniniy dujy tinklo mokymo parametry reikSmiy,
atlickamy mokymo epochy, neurony ir neurony nugalétojy skaiciaus.
Eksperimentiskai istirta ir parodyta, kad daugiamaciy duomeny vizualizavimui
nuoseklus ir integruotas neuroniniy dujy ir daugiamaciy skaliy junginiai yra
tinkamesni negu saviorganizuojancio neuroninio tinklo ir daugiamaciy skaliy

junginiai.



Abstract

Often there is a need to establish and understand the structure of
multidimensional data: their clusters, outliers, similarity and dissimilarity. One
of solution ways is a dimensionality reduction and visualization of the data. If a
huge datasets is analyzed, it is purposeful to reduce the number of the data
items before visualization. The area of research is reduction of the number of
the data analyzed and mapping the data in a plane.

In the dissertation, vector quantization methods, based on artificial neural
networks, and visualization methods, based on a dimensionality reduction,
have been investigated. The consecutive and integrated combinations of neural
gas and multidimensional scaling have been proposed here as an alternative to
combinations of self-organizing maps and multidimensional scaling. The
visualization quality is estimated by Konig’s topology preservation measure,
Spearman’s tho and MDS error. The measures allow us to evaluate the
similarity — preservation  quantitatively after a  transformation of
multidimensional data into a lower dimension space. The ways of selecting the
initial values of two-dimensional vectors in the consecutive combination and
the first training block of the integrated combination have been proposed and
the ways of assigning the initial values of two-dimensional vectors in all the
training blocks, except the first one, of the integrated combination have been
developed. The dependence of the quantization error on the values of training
parameters, the number of epochs, neurons and neuron-winners has been
defined experimentally. The fact that the consecutive and integrated
combinations of the neural gas and multidimensional scaling is more suitable
than the combination of the self-organizing map and multidimensional scaling
for visualization of the multidimensional data has been experimentally tested

and proved.
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kaimyno Y;; eilés numeris
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X; analizuojamos duomeny aibés X i-asis vektorius
Yij d-macio i-tojo vektoriaus j-oji komponenté
Y; d-matis vektorius
Santrumpos
ND neuroninés dujos (angl. neural gas)
MDS daugiamaciy skaliy metodas (angl. multidimensional
scaling)
PKA pagrindiniy  komponenciy analizé (angl. principal
component analysis)
SMACOF daugiamaciy skaliy paklaidos minimizavimo algoritmas
(angl. scaling by majorizing a complicated function)
SOM saviorganizuojantis neuroninis tinklas (angl. self-organizing
maps)
VKM vektoriy kvantavimo mokymas (angl. learning vector
quantization)
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Jvadas

1.1. Tyrimy sritis ir problemos aktualumas

Dabartinémis technologijomis galima gauti ir saugoti didelius duomeny
kiekius, taCiau jy suvokimas gana sudétingas uzdavinys, ypa¢ kai duomenys
nurodo sudétingg objektg ar reisSkinj, kuris apraSytas daugeliu parametry, ir
kurie gali buti ne tik skaitiniai, bet ir loginiai bei tekstiniai. Tokie duomenys
vadinami daugiamaciais duomenimis. Daznai iSkyla butinybé nustatyti ir giliau
pazinti $iy daugiamaciy duomeny struktiira, t. y. susidariusius klasterius, itin
i$siskirian¢ius objektus, objekty tarpusavio panaSumag ir skirtinguma. Visy
parametry reik§miy junginys charakterizuoja vieng analizuojamos aibés
konkrety objekta. Daugiamaciai duomenys gali biiti analizuojami jvairiais
statistikos metodais, ta¢iau kai duomeny kiekis yra didelis, daznai jy
nepakanka, todél siekiant gauti daugiau ziniy i§ analizuojamy duomeny, yra
naudojami jvairis duomeny tyrybos (angl. data mining) metodai:

klasifikavimo, klasterizavimo, vizualizavimo ir kt.



IVADAS

Sio darbo tyrimy sritis yra daugiama¢iy duomeny skaitiaus mazinimas ir
duomeny atvaizdavimas ploks§tumoje (vizualizavimas).

Viena grupé metody, jgalinanciy atrasti naujas zinias analizuojamose
duomeny aibése, yra vektoriy kvantavimo metodai. Vektoriy kvantavimas
(angl. vector quantization) — tai procesas, kurio metu n-maciai j&€jimo vektoriai
yra kvantuojami ] ribotg aib¢ n-maciy i$¢jimo vektoriy, kuriy skaicius yra
mazesnis nei j€jimo vektoriy. DaZniausiai Sie metodai taikomi garsui ir vaizdui
suspausti, taciau jie tinka ir duomenims klasterizuoti bei klasifikuoti.

Daugiamaciy duomeny vizualizavimo, dar kitaip vadinamo dimensijos
mazinimo, metodais didelés dimensijos duomenys transformuojami ] mazesnés
dimensijos erdve taip, kad iSlikty esamos arba biity atrastos ,,uzsléptos®
analizuojamy duomeny savybés. Jais transformavus daugiamacius duomenis |
trimat¢ erdve ar plok§tuma ir juos vizualizavus, daug paprasCiau suvokti
duomeny struktiirg ir sarySius tarp jy. Vienas i§ daznai taikomy metody yra
daugiamaciy skaliy (angl. multidimensional scaling). Daugiamaciy skaliy
metodo vienos iteracijos skaifiavimy sudétingumas yra O(nm?), &ia
m — objekty skai¢ius, n —dimensijy skaifius, todél bitina ieSkoti budy
skaiCiavimams pagreitinti. Vienas i§ budy yra taikyti vektoriy kvantavimo
metodg ir juo sumazinti duomeny objekty skaiCiy prieS juos vizualizuojant.
Duomenis sumazinti biitina taip, kad nauja duomeny aib¢ kaip galima labiau
atspindéty analizuojamos duomeny aibés savybes.

Daugiamaciy skaliy rezultatas labai priklauso nuo dvimaciy vektoriy
pradiniy koordina¢iy parinkimo btido, kai daugiamaciy skaliy paklaida
minimizuojama iteraciniu budu. Sitlomi jvairis pradiniy koordinaciy
parinkimo biidai, taciau §io uzdavinio sprendimas isliecka aktuali problema.

Sioje disertacijoje sprendziamos dvi pagrindinés problemos:

1. Duomeny aibés vektoriy ir jy dimensijy skaiCiaus sumazinimas
vektoriy kvantavimo ir daugiamaciy skaliy metody junginiais,

i8laikant duomeny struktiira;
2
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2. Gauty rezultaty priklausomybés nuo dvimaciy vektoriy, gauty

daugiamaciy skaliy metodu, pradiniy koordinaciy parinkimas.

1.2. Darbo tikslas ir uzdaviniai

Pagrindinis §io darbo tikslas — greitai ir tiksliai atvaizduoti didelés apimties

duomeny aibes ploks§tumoje, tam sukuriant vektoriy kvantavimo ir duomeny

dimensijy mazinimo metody junginj ir pasitlant tinkamus dvimaciy vektoriy

pradiniy koordinaciy parinkimo budus.

Siekiant tikslo buvo sprendziami Sie uzdaviniai:

>

>

iSnagrineti vektoriy kvantavimo strategijas duomenims klasterizuoti;

iStirti  vektoriy kvantavimo metody jungimo galimybes su
vizualizavimo metodais, pagristais duomeny dimensijy skaiciaus
mazinimu;

iStirti dvimaciy vektoriy pradiniy koordinadiy reikSmiy parinkimo
nuosekliajame junginyje ir integruoto junginio pirmajame mokymo

bloke budus;

istirti dvimaciy vektoriy pradiniy koordinaciy priskyrimo integruoto

junginio visuose mokymo blokuose, i$skyrus pirmaji, budus;

sukurti naujus nuoseklaus ir integruoto neuroniniy dujy ir daugiamaciy
skaliy metody junginius, leidziancius gauti tikslesng daugiamaciy
vektoriy projekcija plokStumoje ir atlikti iSsamia jy lyginamaja analize
su saviorganizuojancio neuroninio tinklo ir daugiamaciy skaliy
junginiais;

atlikti gauty kvantavimo ir vizualizavimo rezultaty kokybés analizg.
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1.3. Tyrimo objektas ir metodai

Analizuojant daugiamacius duomenis, norint geriau atskleisti jy struktiira,
vien tik klasikiniy vizualizavimo metody daznai nepakanka. Disertacijos
tyrimo objektai — dirbtiniais neuroniniais tinklais grindziami vektoriy
kvantavimo metodai ir daugiamaciy duomeny vizualizavimo metodai, pagrijsti
dimensijy skaiCiaus mazinimu. Su tyrimo objektu betarpiskai yra susij¢ Sie
dalykai: daugiamaciy duomeny projekcijos | mazesnés dimensijos erdve
kokybés jvertinimo matai, dvimaciy vektoriy koordinaciy parinkimo budai ir jy
atvaizdavimas plokStumoje.

Analizuojant mokslinius ir eksperimentinius pasiekimus daugiamaciy
duomeny vizualizavimo srityje, buvo naudoti informacijos paieskos,
sisteminimo, analizés, lyginamosios analizés ir apibendrinimo metodai.

Remiantis eksperimentinio tyrimo metodu, atlikta statistiné duomeny ir
tyrimy rezultaty analizé, kurios rezultatams jvertinti naudotas apibendrinimo

metodas.

1.4. Darbo mokslinis naujumas

1. Sukurtas nuoseklus neuroniniy dujy ir daugiamaciy skaliy junginys ir
integruotas, atsizvelgiantis j neuroniniy dujy metodo mokymosi eiga
ir leidziantis gauti tikslesne daugiamaciy vektoriy projekcija
plokstumoje.

2. Pasitlyti dvimaciy vektoriy pradiniy koordinaciy parinkimo budai
integruoto junginio pirmame mokymo bloke ir koordinaciy reik§miy

priskyrimo biidai integruoto junginio kituose mokymo blokuose.

3. Eksperimentiskai nustatyta kvantavimo paklaidos priklausomybé nuo
neuroniniy dujy tinklo mokymo parametry reik§miy, atliekamy

mokymo epochy, neurony ir neurony nugalétojy skaiciaus.

4
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4. Eksperimentiskai iStirta ir parodyta, kad daugiamaciy duomeny
vizualizavimui neuroniniy dujy ir daugiamaciy skaliy junginys yra
tinkamesnis negu saviorganizuojancio neuroninio tinklo ir

daugiamaciy skaliy junginys.

1.5. Darbo rezultaty praktiné reikSmé

Tyrimy, atlikty naudojant jvairios prigimties realaus pobiidZzio duomenis,
rezultatai atskleidé, kad vektoriy kvantavimo ir projekcijos mazinimo metodo
junginiai gali buti placiai taikomi daugiamacdiams duomenims vizualizuoti.
Analizuojant kitus realaus pobiidzio skaitinius duomenis, bus galima remtis

iSvadomis, gautomis §ioje disertacijoje.

1.6. Darbo rezultaty aprobavimas

Tyrimy rezultatai publikuoti 8 moksliniuose leidiniuose: 5 periodiniuose
recenzuojamuose mokslo zurnaluose, 3 straipsniai konferencijy pranesimy
medziagoje.

Tyrimy rezultatai buvo pristatyti ir aptarti Siose nacionalinése ir

tarptautinése konferencijose Lietuvoje ir uzsienyje:

» 11-0ji Lietuvos jaunyjy mokslininky konferencija ,,Informatika“.
2008 m. balandzio 9 —11d., Vilnius, Vilniaus Gedimino technikos

universitetas, Lietuva.

» Lietuvos matematiky draugijos XLIX konferencija. 2008 m. birzelio

25 —26 d., Kaunas, Vytauto DidZiojo universitetas, Lietuva.

» XIII International Conference Applied Stochastic Models and Data
Analysis (ASMDA-2009). June 30 — July 3, 2009, Vilnius, Lietuva.

» VI International Conference on Machine Learning and Data Mining
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(MLDM 2009). July 23 — 25, 2009, Leipzig, Germany.

» Computer Graphics, Vision and Mathematics (GraVisMa 2009).
September 2 — 4, 2009, Plzen, Czech Republic.

» XIV tarptautiné kompiuterininky konferencija: Kompiuterininky
dienos —2009. 2009 m. rugséjo 25-26d., Kaunas, Kauno

technologijos universitetas, Lietuva.

1.7. Disertacijos struktira

Disertacija sudaro 5 skyriai ir literatiros saraSas. Disertacijos skyriai:
Ivadas, Vektoriy kvantavimo ir vizualizavimo metodai, Vektoriy kvantavimo ir
projekcijos metody jungimas, Eksperimentiniai tyrimai, Bendrosios i§vados.
Papildomai disertacijoje pateikta: naudoty Zyméjimy ir santrumpy sgraai.
Bendra  disertacijos  apimtis 135  puslapiai, kuriuose  pateikta

50 paveiksly ir 16 lenteliy. Disertacijoje remtasi 81 literattiros Saltiniu.
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Vektoriy kvantavimo ir
vizualizavimo metodai

Dabartinés informacinés komunikacinés technologijos uZztikrina dideliy
duomeny srauty generavima ir jy saugojima, tac¢iau tebelieka didelé spraga tarp
duomeny surinkimo bei saugojimo ir jy suvokimo. Duomeny suvokimas yra
gana sudétingas uzdavinys, ypa¢ kai duomenys nurodo sudétingg objekta,
reiskinj, kuris apraSomas daugeliu parametry (savybiy). Savoka ,,objektas* gali
apimti jvairius dalykus: zmones, jrenginius, gamybos produktus ir kt. Visy
parametry reikSmiy junginys charakterizuoja vieng konkrety analizuojamos
aibés X={X,X,,...X,} objekta X, =(x,,x,,....X, ), ¢ia m yra analizuojamy
objekty skaifius, » — parametry skaicius ir i — objekto eilés numeris. Jei
parametry reik§més yra skaitinés, tai X, X,,..,X, yra n-maciai vektoriai.
Daznai jie interpretuojami kaip taskai n-maté¢je erdvéje R”, Cia n— erdvés
dimensijos skai¢ius. Sie taskai atitinka vektorius, kuriy pradZios koordinatés
(0,0,...,0). Savybiy reikSmés (x,,x,,,....,x,,) yra vektoriaus X,, i=1,..,m,

komponentés (taSky koordinatés). Taigi, turime analizuojamy duomeny aibés

7
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matrica X={X,,X,,... X, }={x;,i=L..,m, j=1,..,n}, jos eilutes yra vektoriai
X, =(X,, X555 X,,) 5 i=1,.,m, €ia x; yra i-tojo vektoriaus j-oji komponente. Si
duomeny matrica gali biti analizuojama jvairiais statistikos metodais, taciau
kai duomeny kiekis yra didelis, daznai klasikiniy statistikos metody
nepakanka. Siekiant gauti daugiau Ziniy i§ analizuojamy duomeny, yra taikomi
jvairis duomeny tyrybos (angl. data mining) metodai: klasifikavimo,
klasterizavimo, vizualizavimo ir kt. (Dunham 2003, Dzemyda et al. 2007, Han
and Kamber 2006, Lorose 2004). Klasifikavimo uzdaviniy tikslas — turint aibe
duomeny, kuriy klasés jprastai yra zinomos, sukurti taisykles, pagal kurias
duomenys, kurie nebuvo naudojami kuriant tas taisykles, automatiskai bus
priskirti vienai ar kitai Zinomai klasei. Klasterizavimas — tai analizuojamy
objekty suskirstymas j skirtingas grupes (klasterius) taip, kad grupés viduje
esantys objektai blity panaSiis tarpusavyje (pavyzdziui artimi), o objektai i§
skirtingy grupiy bty nepanasiis. Daugiamaciy duomeny vizualizavimo, dar
kitaip vadinamais dimensijos mazinimo, metodais didelés dimensijos
duomenys transformuojami j maZzesnés dimensijos erdve taip, kad islikty arba
bty atrastos ,,uzsléptos‘ analizuojamy duomeny savybés.

Vektoriy kvantavimo metodais taip pat galima atrasti naujas Zinias
analizuojamose duomeny aibése. Saviorganizuojantys neuroniniai tinklai
(Kohonen 2001), vektoriy mokymo kvantavimas (Kohonen 2001), neuroniniy
dujy metodas (Martinetz and Schulten 1991) yra metodai, grindziami
dirbtiniais neuroniniais tinklais. Vektoriy kvantavimas — tai procesas, kurio
metu n-maciai jéjimo vektoriai yra kvantuojami j ribota n-maciy i$&jimo
vektoriy aibe, sudaryta i§ mazesnio skaiCiaus vektoriy nei analizuojama
duomeny aibé. Vektoriy kvantavimo metodai yra taikomi duomenims
klasterizuoti, suspausti. Jie gali biiti taikomi duomeny su tritkstama reikSmiy
dalimi analizei ir pan. Vektoriy kvantavimo ir vizualizavimo metody jungimas
leidzia greitai atvaizduoti dideles duomeny aibes plokStumoje neprarandant

tikslumo.
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2.1. Tyrimuose naudojami duomenys

Disertacijos eksperimentingje dalyje yra analizuojamos jvairios duomeny

aibés, turincios tam tikry specifiniy savybiy.

Duomeny aibés, paimtos i§ duomeny bazés ,,UCI Repository of Machine

Learning Databases (Asuncion and Newman 2007):

L.

FiSerio irisy duomenys [150;4], kurie kartais vadinami tiesiog irisais
arba irisy duomenimis, yra klasikiniai testiniai duomenys, naudojami
daugiamaciy duomeny analizei. ISmatuoti keturi 150-ies irisy
(vilkdalgiy) ziedy parametrai: vainiklapiy plo€iai (angl. petal weight),
vainiklapiy ilgiai (angl. petal height), taurélapiy plociai (angl. sepal
weight), taurélapiy ilgiai (angl. sepal height). Matuotos trijy rusiy gélés:
Iris Setosa (I klasé), Iris Versicolor (II klasé) ir Iris Virginica (I1I klasé).
Sudaryti 4-maciai vektoriai X,,X,,..., X 5., €ia (X, =(x;,X;,%;5,X,4),
i=1,2,..,150).

Automobiliy (autoMPG) [392; 7], pagaminty 1970-1982 metais JAV,
Japonijoje ir Europoje, duomenys (392 automobiliai). Trijy regiony
automobilius  charakterizuoja 9 parametrai: degaly sanaudos
(angl. mpg), cilindry skaicius (angl. cylinders), variklio darbo tiris
(angl. displacement), arklio jégy kiekis (angl. horsepower), svoris
(angl. weight), greitis (angl. accelerator), modelio pagaminimo metai
(angl. model years), kilmés regionas (angl. origin), modelis
(angl. name). Paskutiniai du parametrai néra skaitiniai, todél paprastai
vizualizavimo procese tiesiogiai néra naudojami — jie nusako objekty
priklausomybe skirtingoms klaséms, pavyzdziui, skirtingi kilmés
regionai ar modeliai. Dazniausiai analizuojami 7-maciai vektoriai
X3 X, ey Xsps €1 (X, =(;, X050 X;7), i=1,2,...,392).

Krities vézio duomenys [683; 9] surinkti Viskonsino universiteto

(JAV) ligoninéje. Du naviko tipus — nepiktybinj (angl. benign) ir
9
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piktybinj (angl. malignant) — apibiidina devyni skaitiniai parametrai:
klampumas (angl. clump thickness), lastelés dydzio vienodumas
(angl. uniformity  of cell size), lastelés formos vienodumas
(angl. uniformity of cell shape), krastinis sulipimas (angl. marginal
adhesion), vienasluoksnio epitelio lastelés dydis (angl. single epithelial
cell size), ,,nuogas® branduolys (angl. bare nuclei), Svelnus chromatinas
(angl.  bland chromatin), normalus (nepakitgs) branduolélis
(angl. normal nucleoli), mitozés (angl. mitozes). Sudaryti 9-maciai

vektoriai X, X,,..., X¢q3 (Xi=(xi1,x,.2,...,xl.9), i=1,2,...,683).

Duomeny aibés, paimtos i§ interneto svetainés ,,Fundamental Clustering

Problems Suite* (FCPS 2011):

1. Chainlink [1000; 3], tai yra du sujungti Ziedai. Tai 3-maciai vektoriai

X1, Xy oo X0 (X = (%, %105 X, ), i =1, 2,...,1000).

2. Hepta [212; 3], tai yra 7 atskiri klasteriai. Tai 3-maciai vektoriai
X, Xy Xy (X, =(x,%,0,%,5 ), i=1,2,...,212).

3. Target [770; 2], tai yra taSkai atsiskyréliai. Tai 2-maciai vektoriai

X, Xy X (X, =(x,,x,,), i=1,2,...,770).

Duomeny aibé Elipsoidai [1338; 100] paimta i§ ,,Cluster generators:
synthetic data for the evaluation of clustering algorithms* duomeny bazés
(Handl and Knowles 2010). Sios duomeny aibés vektoriai suformuoja 20
persidengianciy elipsoidinio tipo klasteriy. Tai 100-maciai vektoriai
X1, Xy oo X g (X =(X5 X000 X100 )s i=1,2,...,1338).

Taip pat tyrime naudoti kvie¢iy duomenys [400; 12] (Raudys et al. 2007).
Analizuotos 5 kvietiniy augaly rusys: rugiai, avizos, mieZziai, zieminiai ir
vasariniai kvieciai. Buvo paimta kiekvieno griido skaitmeniné nuotrauka,
iSmatuota 12 parametry: dydis (angl. size), forma (angl. shape), spalva

(angl. color), plotas (angl. area), perimetras (angl. perimeter), ilgoji aSis
10
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(angl. major axis), trumpoji asis (angl. minor axis), skersmuo (angl. equivalent
diameter), ekscentricitetas (angl. eccentricity), kontiro faktorius (angl. shape
factor), apvalumas (angl. roundness), kompaktiskumas (angl. compactness).
Sudaryti 12-maciai vektoriai X, X,,.... X400 (X; =(x1> X250 %112) » i=1,2,...,400).

Tyrimuose naudoti ir dirbtinai sugeneruoti jvairiy dydziy masyvai, sudaryti
i$ vektoriy, kuriy komponentés yra dydziai, tolygiai pasiskirste intervale (0, 1).
Buvo sugeneruota 100 aibiy, kurios sudarytos i§ vektoriy X, X,,..,X, , Cia
(X, =i XppaeenXyy s i=1,2,..,m), m=20,50,100,200,1500, 0 n =5, 10, 15, 20, 50,
100, 150, 200 o taip pat duomenys, kuriy charakteristikos pateiktos
(2.1 lentelé).

2.1 lentelé. Dirbtinai sugeneruotos duomeny aibés rand_clust* ir rand_datal 500

Nr. | Pavadinimas m n Klgvs 1u Apibudinimas
skaiCius

1. rand_clust5 100 5 5

2. rand clust10 100 | 10 5 tolimesni klasteriai
3. rand_clust57 100 | 10 5 tolimesni klasteriai
4. rand_clust24 100 | 10 5 artimesni klasteriai
5. rand_clust13 100 | 10 5 artimesni klasteriai
6. rand datal500 | 1500 | 5 1

2.2. Vektoriy kvantavimo metodai

Tarkime, kad turime analizuojamy duomeny aibe X ={X,,X,,...X,},
sudarytg 1§ vektoriy X; eR", X, =(x,,X;,....%,), i=l,..,m, ¢ia x; yra i-tojo
vektoriaus j-toji komponenté, » — komponenciy skaicius, m — analizuojamy
vektoriy skaicius.

Kvantavimo metody tikslas — rasti vektoriy M,,M,,...,M, eR", N <m,
rinkinj tokj, kad gauti kvantuoti vektoriai M,, i=1,..,N, atspindéty vektoriy

X,, I=1,...,m, savybes.

11
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Vektoriy kvantavimo metodai yra klasifikuojami j:
1. Vektoriy kvantavimo metodus be mokytojo (angl. unsupervised).
1.1. Neuroninés dujos (ND) (angl. neural gas).
1.2. Saviorganizuojantys neuroniniai tinklai (SOM) (angl. self-
organizing maps).
2. Vektoriy kvantavimo metodus su mokytoju (angl. supervised).

2.1. Vektoriy kvantavimo mokymo algoritmas VKMI1 (angl. learning

vector quantization).

2.2. Vektoriy kvantavimo mokymo algoritmas VKM2 (angl. learning

vector quantization).
Neuroniniy dujy metodas

Neuroninés dujos (angl. neural gas) — tai vienas i$ kvantavimo metody be
mokytojo (angl. supervised), pagristas neuroniniu tinklu (Martinetz and
Schulten 1991).

Tarkime, turime daugiamacius duomenis, kurie iSreik$ti n-matés erdvés
vektoriais X, = (x;,X,5,...,X,,), i=L,...,m, Cia X, yra duomeny i-tojo vektoriaus
X, j-toji komponent¢, n — vektoriaus komponenciy skaicius, m — analizuojamy
duomeny vektoriy skaicius.

Neuroniniy dujy metodu sukuriamas neurony masyvas M,,M,,..,M, € R",
¢la N — neurony skaicius. Mokant neuroninj tinklg kei¢iamos neurony
komponentés. Mokymo pabaigoje neuronai tampa analizuojamos duomeny
aibés vektoriy X,eR", i=1,...,m, kvantuotais vektoriais. Detaliau Sis metodas

aprasytas 3.1 skyrelyje.
Saviorganizuojantys neuroniniai tinklai

Saviorganizuojantis neuroninis tinklas (SOM) (angl. self-organizing maps)

(Kohonen 2001) yra vektoriy, iSdéstyty dvimacio tinklelio (lentelés,
12



2. VEKTORIU KVANTAVIMO IR VIZUALIZAVIMO METODAI

Zzemélapio) mazguose, masyvas. Kiekvienas #»-matis apmokymo aibés
vektorius mokymo metu yra susiejamas su vienu tinklo neuronu, kuris taip pat
yra n-matis vektorius. Mokymo pradzioje tinklo neurony komponentés
generuojamos, pavyzdziui, atsitiktinai. Kiekviename mokymo Zingsnyje vienas
i§ apmokymo aibés vektoriy pateikiamas j tinklg. Tinklo neurony reikSmeés
kei¢iamos pagal tam tikras taisykles. Apmokant neuroninj tinkla
apskaiCiuojami zemélapio vektoriai ir tuos vektorius atitinkanciy objekty
numeriai, t. y. objektai pasiskirsto tarp Zemélapio elementy. Sis Zemélapis gali
biti interpretuojamas kaip daugiamaciy duomeny atvaizdavimas plokstumoje,
nes jmanoma vizualiai stebéti objekty iSsidéstyma. ISskirtiné tokio
atvaizdavimo savybé — duomeny sugrupavimas (surii§iavimas, klasterizavimas)
pagal jy panaSuma (Yacoub et al. 2000), taciau sunku pasakyti, kaip toli yra
gretimuose lentelés langeliuose esantys vektoriai. Detaliau Sis metodas

apraSytas 3.2 skyrelyje.
Vektoriy kvantavimo mokymas

Vektoriy kvantavimas ir saviorganizuojantys neuroniniai tinklai yra
glaudziai susij¢ su vektoriy kvantavimo mokymu, kuris apima visg klasg
giminingy algoritmy. Vektoriy kvantavimo mokymo metodai apibrézia
mokymag su mokytoju algoritmus. Galime iSskirti kelis pagrindinius vektoriy
kvantavimo mokymo algoritmus, kuriuos pazymésime atitinkamai VKMI,

VKM2.
VKMI1 algoritmas

Turime duomeny aibés matricg X={X,X,,.. X, }={x,,i=1..,m,
j=L,...,n}, jos eilutés yra vektoriai X,eR", t.y. X, =(X;, X5, X;,), i=1,...,m,
Cia x, yra i-tojo vektoriaus j-toji komponente, n— komponenCiy skaicius,
m — analizuojamy vektoriy skaicius. Tarkime, kvantuojami vektoriai sudaro

aibe M={M ,M,,.. My}, ¢&a M ={m,m,,.m,}, k=1,.,N, N-

13
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kvantuojamy vektoriy skaicius. Pradzioje pasirenkame kvantuoty vektoriy
skaiCiy ir atsitiktinai parenkame pradines kvantuoty vektoriy koordinates. Tiek
duomeny aibés vektoriams, tiek ir kvantuojamiems vektoriams yra nurodomi
klasiy numeriai. | tinkla pateikus vektoriy X,, /e{l,..,m}, suskaiiuojamas
Euklido atstumas nuo jo iki visy kvantuojamy vektoriy. Randame maziausia
atstuma. Tarkime tai vektorius M, . Jeigu duomeny vektorius X,, Ie{l,...,m}, ir
kvantuojamas vektorius priklauso tai paciai klasei, tai kvantuojamo vektoriaus
reik§mes kei¢iamos pagal formulg:
M (t+D) =M () +a-(X,()-M (1)).

Jeigu duomeny vektorius X,, 7/e{l..,m}, ir kvantuojamas vektorius
priklauso skirtingoms klaséms, tai kvantuojamo vektoriaus reik§Smés kei¢iamos
pagal formulg:

M e+ =M, ()-a-X,6)-M (7).

Visy kity kvantuojamy vektoriy reik§meés nekeic¢iamos.

Cia @ — mokymo parametras, o 7 — iteracijos numeris. Darbe T. Kohonen
(2001) rekomenduoja, kad parametro « reik§mé blity maza ir ne didesné negu

0,1, o iteracijy skaicius 30 — 50 karty didesnis negu yra kvantuojamy vektoriy.
VKM2 algoritmas
Kaip ir VKMI1 algoritme, taip ir Siame algoritme pradzioje pasirenkame
kvantuoty vektoriy skaiciy ir atsitiktinai parenkame pradines kvantuoty
vektoriy koordinates. Tiek duomeny aibés vektoriams, tiek ir kvantuojamiems
vektoriams yra nurodomi klasiy numeriai. Kiekvienam ] tinkla pateiktam

vektoriui X,, /e{l,...,m}, surandami du artimiausi kvantuojami vektoriai M, ir
M, , kurie yra gaunami paskaiiavus Fuklido atstumus. Jeigu duomeny
vektorius X,, /e{l,...,m}, priklauso bent vienai i§ kvantuoty vektoriy M, arba

M, klasei (tarkime, X,, /e{l,..,m}, priklauso tai paciai klasei, kaip ir
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kvantuojamas vektorius M), tai kvantuojamy vektoriy reikSmés keic¢iamos
pagal formules:
M, @+ =M 0)+a-(X,()-M, (1)),
M,+)=M,({)—a-(X,(t)-M,(1)).

Jeigu abu kvantuojami vektoriai M, ir M, priklauso tai paciai klasei, kaip
ir duomeny vektorius X,, /e{l,.,m}, tai kvantuojamy vektoriy reikSmés
kei¢iamos pagal atitinkamas formules:

M, (t+)=M.(t)+¢e-a-(X,)-M (1)),
M (t+)=M () +¢c-a-(X,t)-M, ().

Visy kity kvantuojamy vektoriy reik§més nekei¢iamos. Cia ¢ ir a —
mokymo parametrai, o ¢ — iteracijos numeris. ¢ reikSmé turi priklausyti
intervalui nuo 0,1 iki 0,5. T. Kohonen (2001) rekomenduoja, kad parametro «

reik§mé biity maza ir ne didesné negu 0,1.
K-vidurkiy metodas

Vektoriams kvantuoti gali biiti naudojamas K-vidurkiy (angl. K-means)
klasterizavimo metodas, kuris priskiriamas padalijimo klasterizavimo metody
grupei (MacQueen 1967, Vesento 2001). Padalijimo klasterizavimo metoduose
stengiamasi duomeny aibe padalinti | nesusikertancius klasterius. Naudojant
skirtingus algoritmus galima sukurti skirtingas klasteriy aibes. Sio tipo
klasterizavimo algoritmuose minimizuojama kriterijaus funkcija. Kriterijus
sukuriamas toks, kad minimizuojant klasteriy panasuma, klasteriy skirtumas
bty maksimizuojamas. Tai gali baiti vidutinis atstumas tarp klasteriy arba kitas
matas. PradZioje inicijuojama klasteriy aibé, tada iteraciniame procese objektai
perkeliami i§ vieno klasterio | kitg, siekiant gauti geriausig klasterizavimo
kokybe pasirinkto mato prasme. Didziausia tokios klasterinés analizés
problema — nustatyti optimaly klasteriy skai¢iy x, kadangi parinkus kita x

reik§me, galima gauti kitus klasterius.
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K-vidurkiy klasterizavimo metoda galima laikyti ir kvadratinés paklaidos
algoritmu (angl. squared error clustering algorithm) (Dunham 2003), nes jis
minimizuoja kvadrating paklaidg. Tegu klasteriui K’ priskirta objekty aibé
X={X|,X;,..X,}, u, — objekty klasteryje K’ skaiius, X|=(x},x,,....x},),

j=L...,4,. Tada kvadratiné paklaida vienam klasteriui X’ yra Euklido atstumy

tarp kiekvieno klasterio elemento ir klasterio centro C’ kvadraty suma

, ¢ia C'=(c|,c;,...,c,) klasterio centras, kurio komponentés

/‘l’ . .
EK’ =ZHXJI -C
Jj=1
randamos pagal formule ¢; = Zilxj.k / W, (k=1,..n).
Kvadratiné paklaida klasteriy aibei K={K',K’,..,K*} apskai¢iuojama
pagal formule £, :ZK: E,..
i=1
Vieno i§ galimy funkcijos minimizavimo algoritmy (K-vidurkiy) struktiira
yra tokia (2.1 paveikslas):
1. Inicijuojami x klasteriy centrai C’, (i=1,...,x).

2. Kiekvienas analizuojamy duomeny aibés objektas priskiriamas tam

klasteriui, iki kurio centro atstumas yra maziausias.

3. Perskai¢iuojami kiekvieno klasterio centrai.

4. Skai¢iuojama kvadratiné paklaida pagal E = iEK, formule.

K-means —
i=1

5. 2-4 7zingsniai kartojami, kol kvadratinés paklaidos reik§mé tampa
mazesné uz pasirinkta slenksting reikSm¢ arba  objektai

nebepersiskirsto kitiems klasteriams.

K-vidurkiy algoritmo trikumas tas, kad randamas kvadratinés paklaidos
lokalusis, o ne globalusis minimumas. Sis metodas pakankamai létai

konverguoja; veikia tik su metriniais duomenimis. Rezultatui didele jtakg daro
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taskai-atsiskyréliai (angl. outliers). Algoritma biitina vykdyti kelis kartus
pradedant su skirtingais klasteriy centrais ir biitina zinoti klasteriy skaiciy,
prieSingu atveju, algoritma reikty vykdyti su skirtingomis x reik§mémis.
Klasteriy skaiciui jvertinti Milligan ir Cooper (1985) siillo pasinaudoti

Miligano algoritmu.

AR == =
Y i i) i
|fl [J — ¥ \1
i i TG - T
] R\ ; =1
T <5 ] b
n i I |
=t | T -

2.1 pav. K-vidurkiy metodo veikimo pavyzdys

Yra sukurty ir K-vidurkiy metodo praplétimy: darbe (Dempster et al. 1977)
siilo EM algoritmg (angl. expectation maximization), o darbe (Ball and Hall

1965) sitilomas ISODATA algoritmas.
K-viduriniy tasky klasterizavimo metodas

Klasterio centras C’ (vidurkis tarp klasterio elementy) nebiitinai yra
klasterio elementas. Klasterin¢je analizéje vartojama tokia sgvoka kaip
vidurinis taskas (angl. medoid). Tai klasterio taskas, esantis arciausiai klasterio
centro. K-viduriniy tasky metodo idéja panasi | K-vidurkiy metoda, taciau cia
vietoj klasterio centro naudojamas klasterio vidurio taskas (Kaufman and
Rousseeuw 1987). Sis algoritmas literatiroje dar vadinamas PAM
(angl. partitioning around medoids).

Algoritmo struktura:

1. Atsitiktinai pasirenkame analizuojamos duomeny aibés x elementy.

Tarkime, kad jie bus viduriniais taskais.

2. Visus taskus (elementus) suskirstome ] klasterius pagal artimiausius

vidurinius taskus.
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3. SkaiCiuojame tikslo funkcija, kuri gali bati lygi atstumy nuo

kiekvieno klasterio centro iki klasterio vidurinio tasko sumai.

4. Pasirenkame bet kurj klasterio taska, kuris néra apibréztas kaip

vidurinis taskas.

5. Pasirinktas taskas tampa viduriniu taSku, jei toks pakeitimas
sumazinty tikslo funkcijos reikSme.
6. 2-5 zingsniai kartojami, kol klasteriai nepersigrupuoja.

K-viduriniy tasky metodo privalumas lyginant su K-vidurkiy metodu yra
tas, kad jame labiau atsizvelgiama j taskus-atsiskyrélius. Taciau $is metodas
tinka tik nedidelés duomeny aibés analizei ir yra létesnis uz K-vidurkiy

metoda.
Klasterizavimo ir kvantavimo sgvoky paaiSkinimas

Kaip matome klasterizavimo ir kvantavimo savokos yra panasios, bet tuo

paciu ir skirtingos. Kartais literattiroje jos laikomos net sinonimais.

Duomeny aibé
[ ]

| |
»>
kvantavimas

klasterizavimas

[J *_

° \‘:,. > -
* ‘/ e -

[ ] A

A l./ ‘-*\

" . & A

2.2 pav. Klasterizavimo ir kvantavimo palyginimo schema
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Skirtumg tarp S§iy savoky iliustruoja paprastas pavyzdys, pateiktas
2.2 paveiksle. Tarkime, kad turime duomeny aibe, kurig sudaro 20 dvimaciy
vektoriy. Klasterizavimo metu visi duomeny aibés vektoriai suklasterizuojami |
keturis klasterius. Vektoriy kvantavimo metu sumazinamas analizuojamy
vektoriy skaicius (iki 4), t. y. randami keturi duomeny atstovai.

Turint klasterizuotus duomenis, galime apskaiciuoti klasteriy atstovus. Tai
bty ekvivalentu kvantavimo metu gautam rezultatui. Kvantavimo metu rastam
kiekvienam duomeny atstovui priskiriami artimiausi vektoriai. Gaunami

klasteriai, ekvivalentts klasterizavimo metu gautiems klasteriams.

2.3. Vizualizavimo (projekcijos) metodai

Daugiamaciy duomeny vizualizavimo metodai padeda nustatyti ar jvertinti
daugiamaciy duomeny struktiira: susidariusias grupes (klasterius), itin
iSsiskiriancius objektus (tasSkus atsiskyrélius), panaSumus tarp analizuojamy
objekty ar jy grupiy ir pan. Sie metodai intensyviai plétojami siekiant didinti
duomeny analizés efektyvuma, suprantamiau pateikti ir objektyviau jvertinti
duomeny tyrybos rezultatus. Vizualizavimo metodai plétojami dviemis
pagrindinémis kryptimis: tiesioginio vizualizavimo metodais, kai kiekvienas
daugiamacio objekto parametras yra pateikiamas tam tikra vizualia forma ir
projekcijos metodais, kai analizuojama duomeny aibé transformuojama i$
n-matés erdvés R" | mazesnés dimensijos vaizdo erdve R, kur duomeny aibés
tasky iSdéstymg galima stebéti vizualiai.

Daugiamaciy duomeny tiesioginio vizualizavimo metoduose néra apibrézto
formalaus matematinio kriterijaus. Visi daugiamaciy duomeny parametrai
pateikiami Zmogui priimtina vizualia forma. Sie metodai yra klasifikuojami j
geometrinius (taSkiniai grafikai, linijiniai grafikai, lygiagreCios koordinatés,
projekcijos paieska ir kt.) (Grinstein et al. 2001, Grinstein et al. 2002,
Grinstein and Ward 2002, Hoffman and Grinstein 2002, Inselberg 1981,
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Wegman and Luo 1996, Kruskal 1972), simbolinius (Cernovo veidai, Zenkly
metodas, zvaigzdziy metodas ir kt.) (Chernoff 1973, Kraus and Ertl 2001,

Kaski 1997, Grinstein et al. 2002) ir hierarchinio vizualizavimo metodus
(groteliy metodas, dimensijy jterpimas, fraktalai ir kt.) (Michalski 1978,
Becker and Cleveland 1996, Rabenhorst 1994).

Daugiamaciams duomenims transformuoti j mazesnés dimensijos erdve
taikomi projekcijos metodai. Jie dar vadinami dimensijy skai¢iaus mazinimo
metodais (angl. dimensionality reduction techniques). Sie metodai gali biti
naudojami ir daugiamaciams duomenims vizualizuoti, kai pasirinktas
pakankamai mazas projekcinés erdvés R? dimensijos skaiCius (dazniausiai
d=2). Analizuojant daugiamacius duomenis, kuriuos apibiidina » parametry,
norima vizualiai jvertinti jy iSdéstymg n-matéje erdvéje. Kai »n >3, tiesiogiai
pamatyti $iy taSky nejmanoma, taciau yra galimybé rasti jy projekcija j dvimate
ar trimatg erdve.

Vizualizuojant daugiamacius duomenis susiduriama su dviem daZnai
vienas kitam prieStaraujanciais tikslais: viena vertus, norima supaprastinti
uzdavinj mazinant duomeny dimensija, kita vertus, norima iSlaikyti kiek
galima daugiau originalios informacijos turinio, t. y. kuo maziau iskraipyti
analizuojamus duomenis. Projekcijos metoduose yra formallis matematiniai
projekcijos kokybés kriterijai. Jie optimizuojami siekiant gauti kiek galima
tikslesng daugiamaciy duomeny projekcija mazesnio skai¢iaus dimensijy
erdvéje, t. y. kuo maziau iSkraipyti duomenis pasirinkto kriterijaus atzvilgiu,
i§saugoti vizualizuojamy daugiamaciy vektoriy tarpusavio atstumy ar kity
artimumo jver¢iy proporcijas, taip pat iSsaugoti ar net iSrySkinti kitas
sprendimams priimti svarbias analizuojamos duomeny aibés charakteristikas,
pavyzdziui, klasterius.

Dazniausiai iSskiriami tiesinés ir netiesinés projekcijos metodai.

1. Tiesinés projekcijos metodai:
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1.1. Pagrindiniy komponenc¢iy analizé (angl. principal component
analysis) (Opitz and Hilbert 2000, Taylor 2003, Yeung and Ruzzo
2001).

1.2. Tiesiné diskriminantiné analizé (angl. linear discriminant analysis)

(Dunham 2003).
1.3. Projekcijos paieskos (angl. projection pursuit) (Kruskal 1972).
2. Netiesinés projekcijos metodai:

2.1. Daugiamaciy skaliy (angl. multidimensional scaling) (Borg and

Groenen 2005).
2.2. Pagrindinés kreives (angl. principal curves) (Delicado 1997).

2.3.Lokaliai tiesinio vaizdavimo (angl. locally linear embedding),

(Roweis and Saul 2000).
2.4. ISOMAP (Tenenbaum et al. 2000).

Tiesinés projekcijos metodais ieSkoma tiesinés analizuojamy duomeny
transformacijos, o netiesinés projekcijos — netiesinés transformacijos. Bendru
atveju yra jvairiy tiesinés transformacijos galimybiy: pasukimas, postiimis,
atspindys, suspaudimas ir t. t. Pagrindinis skirtumas tarp jy yra tas, kad tiesiniai
projekcijos metodai ieSko tiesinio poerdvio, tokio kaip ties¢ arba plokStuma, o
netiesiniai metodai ieSko netiesinio poerdvio.

Dabartinés technologijos leidzia kaupti didelius duomeny masyvus,
milziniski informacijos kiekiai saugomi genetinéje medziagoje, taciau daznai
jprasti duomeny analizés metodai ir jrankiai sunkiai susidoroja su tokiais
didziuliais duomeny kiekiais. Todé¢l bitini nauji metodai ir juos realizuojantys
jrankiai, padésiantys iSgauti ziniy i§ tokiy duomeny ir palengvinsiantys daryti
tinkamus sprendimus.

Didelés apimties duomeny aibiy vizualizavimas daznai negalimas jprastais

daugiamaciy duomeny vizualizavimo metodais dél keliy priezasciy:
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» Techninés priezastys: skai¢iavimuose reikalingos didelés duomeny
matricos ir daznai nepakanka operatyviosios kompiuterio atminties jas
saugoti, o jas saugant diske, duomeny apdorojimo laikas labai sulétéja;
dideliy duomeny masyvy apdorojimg gali riboti ir kompiuterio

procesoriaus greitis.

» Informacijos suvokimo priezastys: jei labai daug duomeny bus
pavaizduota duomeny vaizde, juos bus sunku suvokti, taskai,

atitinkantys analizuojamus duomenis, persidengs.

Dideliy apim¢iy duomeny aibiy (-7 ~10*, kur m ir n — duomeny matricos
eiluciy ir stulpeliy skaiciai) vizualizavimui taikomi jvairiis metodai. Vieni i§ jy
yra jvairios daugiamaciy skaliy modifikacijos, pavyzdziui, diagonalinio
mazoravimo algoritmas, santykiniy daugiamaciy skaliy algoritmas (Williams
and Munzner 2004, Naud 2004, de Silva and Tenenbaum 2003, Trosset and
Groenen 2005, Agrafiotis et al. 2001, Chen et al. 2008, Hoffman and Grinstein
2002). A. Unwin (2006) monografijoje pateikiami jvairlis tiesioginio
vizualizavimo metodai, pritaikyti dideléms aibéms vizualizuoti.

Daugiamaciy duomeny vizualizavimo tematika pastaruoju metu yra placiai
analizuojama ir Lietuvoje. Tai néra nauja mokslo sritis, joje dirba nemazai
mokslininky. Lietuvoje daugiamaciy skaliy metoda pirmasis pradéjo nagrinéti
prof. habil. dr. V. Saltenis (Saltenis and Varnait¢ 1975). Darbuose (Saltenis
and AuSraite 2002, Dzemyda et al. 2007, Karbauskait¢ er al. 2007,
Karbauskaité and Dzemyda 2009) analizuojamos daugiamaciy duomeny
vizualizavimo idéjos, metodai bei problemos. Taip pat daugiamaciy duomeny
vizualizavimo algoritmus tyrinéja prof. G. Dzemyda, prof. A. Zilinskas,
dr. I. Zilinskas. Detali vizualizavimo metody apZvalga pateikta G. Dzemydos,
O. Kurasovos ir J. Zilinsko (2008) vadovélyje, skirtame informatikos krypties
doktorantams ir magistrantams. A. Zilinskas ir J. Zilinskas (2009) tyrinéja

daugiamates skales su miesto kvartaly (angl. city-block) metrika ir ieSko
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daugiamaciy skaliy jtempimo (angl. stress) funkcijos globalaus minimumo,
taCiau didéjant tasky skaiCiui ir projekcijos erdvés dimensijai d, uzdavinio
sudétingumas auga eksponentiskai ir surasti globaly minimuma, kai #»-d>24 ir
d>2, tampa labai sunku arba nejmanoma. Siai problemai spresti siiilomi $aky
ir réziy (Zilinskas and Zilinskas 2009) ir dviejy lygiy hibridiniai algoritmai
(Zilinskas and Zilinskas 2007, Zilinskas and Zilinskas 2008), kurie ypaé
efektyviis dirbant su didelés apimties duomenimis. Pastaruoju metu apgintos
kelios daktaro disertacijos, kuriose nagrinéjamos daugiamaciy duomeny
vizualizavimo problemos. O. Kurasovos (2005) disertacijoje nagrinéti
saviorganizuojan¢iy neuroniniy tinkly ir daugiamaciy skaliy jungimo biidai.
V. Medvedev (2007) ir S. Ivanikovo (2009) disertacijose detaliai iSanalizuoti
dirbtiniais  neuroniniais  tinklais = grindziamy daugiamaciy duomeny
vizualizavimo metodai, uztikrinantys efektyvy daugiamaciy duomeny
projekcijos paklaidos minimizavimg bei pagerinantys neuroninio tinklo
mokymga. J. Bernatavic¢ienés (2008) disertacijoje pateikta vizualios Ziniy
gavybos metodologija, kuri leidZia padidinti duomeny analizés efektyvuma.
V. Marcinkevi¢iaus (2010) disertacijoje detaliai iSanalizuoti diagonalinio
mazoravimo ir santykiniy daugiamaciy skaliy algoritmai su pradiniy vektoriy
inicijavimu pagal didziausias dispersijas ir Sie algoritmai palyginti su
daugiamaciy skaliy SMACOF algoritmu. Daugiamacdiy  duomeny
vizualizavimo algoritmai ir metodai i$laikantys lokalig struktiira, t. y. atstumy
tarp artimiausiy taSky santykiy iSlaikymas po analizuojamos daugiamaciy
duomeny aibés transformavimo i§ didesnés dimensijos erdvés | maZesnés

dimensijos erdve detaliai iSanalizuota R. Karbauskaités (2010) disertacijoje.

2.3.1. Pagrindiniy komponen¢€iy analizé
Pagrindiniy komponenciy analizé (PKA) (angl. principal component
analysis) — tai klasikinis statistikinis tiesinés projekcijos metodas. Tai tiesiné

duomeny transformacija, kuri placiai naudojama duomeny analizéje kaip
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daugiamagiy duomeny dimensijos maZinimo metodas. Siuo metodu ieskoma
daugiamaciy duomeny mazesnés dimensijos poerdvio, kuriame buty islaikyta
daugiau originalios erdvés duomeny savybiy bei informacijos.

Metodo tikslas — rasti kryptj, kuria dispersija yra didziausia (Yeung and
Ruzzo 2001, Opitz and Hilbert 2000, Taylor 2003). Didziausig dispersija
turinti kryptis vadinama pirmaja pagrindine komponente (PK1). Ji eina per
duomeny centrinj taskg. Tasky visumos vidutinis kvadratinis atstumas iki §ios
tiesés yra minimalus, t. y. §i tiesé yra kiek galima ar¢iau visy duomeny tasky
(2.3 paveikslas). Antrosios pagrindinés komponentés (PK2) asis taip pat turi
eiti per duomeny centrinj taska ir ji turi biiti ortogonali pirmosios pagrindinés
komponentés aSiai. Esminé PKA idéja yra sumazinti duomeny dimensijy
skaiCiy atliekant tiesine transformacijg ir atsisakant dalies po transformacijos
gauty naujy komponenciy, kuriy dispersijos yra maziausios (Opitz and
Hilbert 2000, Yeung and Ruzzo 2001, Taylor 2003). Tai padeda geriau

vizualizuoti duomenis, o tuo paciu ir palengvina duomeny suvokima.

PK1

» X1

2.3 pav. Pirmoji (PK1) ir antroji (PK2) pagrindinés komponentés

Kaip pasteb¢jo C. Burtas (1949) Sis metodas jau 1901 metais buvo
analizuojamas K. Pirsono  (1901), o 1933 metais ji  iSvysté
H. Hotellingas (1933).

Tarkime, kad turime duomeny matrica, sudaryta i§ vektoriy

X={X,X,,..X, }={x;, i=L.,m, j=l,..,n}, kurios i-oji eilut¢ yra vektorius
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X, =(x;,%;,..,X;). Matricos X stulpeliai Zymi duomeny parametrus (jy i§ viso
yra n), o eilutés — daugiamacius vektorius (jy i viso yra m).
Tarp parametry x, ir x, koreliacijos koeficientas r, skaiiuojamas pagal

formulg:

o= ZZI (xik _fk )(‘xil _)?1) (2 1)
A DY, -

1 & 1 &
la X, =— ) x,, X, =—» x;.
m - m i

I$ koreliacijos koeficienty, gauty i§ (2.1) formulés, galima suformuoti

koreliacing matricg Rz{r,d,k,l =1,...,n}. Matricos R jstrizainés elementai lygiis
vienetui.

Parametry x, ir x, kovariacijos koeficientas c,, yra skaiCiuojamas pagal
formule:

1 _ _

cy :ﬂg(xik -%, )x,— %) 2.2)

Kai k=1, iSraiska (2.2) yra dispersijos formulé, t. y. ¢, yra duomeny aibés
parametro x, dispersija.

I8 kovariacijos koeficienty, gauty remiantis (2.2) formule, galima
suformuoti kovariacing matricqg C={c,,k,I=1,...,n}. Si matrica yra simetriné.

IS (2.1) ir (2.2) formuliy gauname, kad koreliacijos koeficientas lygus
ry=cu/Jewe, - Jei parametrai x, ir x, nekorelivoti, tai jy kovariacijos
koeficientas ¢, =c, =0, k=1.

Apibrézkime kovariacinés matricos tikrinius vektorius ir jy tikrines
reikS§mes. Matricos tikrinis vektorius (angl. eigenvector) E, ir jj atitinkanti
tikriné reiksmé (angl. eigenvalue) A, yra lygties CE, =A,E, sprendinys. Sioje

lygtyje E, yra vektorius-stulpelis; C — kovariaciné matrica; A, reikSmé
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randama i§ charakteringos lygties ‘C -4 1 ‘:0. Cia I yra vienetiné matrica,
kurios matmenys tokie pat kaip matricos C. Zenklu |-| apibréztas
determinantas. Tikriniy vektoriy skai€ius yra lygiis kintamyjy skaiciui, t. y. n.
Yra sukurta nemazai tikriniy reik§miy radimo uzdavinio sprendimo metody
(Kvedaras and Sapagovas 1974).

Tikrinis vektorius, susij¢s su didZiausia tikrine reikSme, turi tokig pat kryptj
kaip pirmoji pagrindiné komponenté. Antroji pagrindiné komponenté atitinka
antrgjj tikrinj vektoriy ir t. t. Pagrindiniy komponenc¢iy skai¢ius parenkamas
atsizvelgiant | projektinés erdveés dimensija. Yra sukurti efektyviis algoritmai
pagrindinéms komponentéms rasti. Tam gali bati taikomi ir dirbtiniai
neuroniniai tinklai.

Sur@isiavus tikrinius vektorius E, juos atitinkanCiy tikriniy reikSmiy
mazéjimo tvarka (4, 24,24,>--->41), galima sukurti ortogonalig baze, kurioje
pirmas tikrinis vektorius yra nukreiptas didziausios duomeny dispersijos
kryptimi. Taigi, tikriniai vektoriai laikomi pagrindinémis komponentémis.
Tikriné reik§mé nurodo visos dispersijos dalj. ReikSmé A, — tai duomeny
imties dispersija kryptimi E,, o C,, — duomeny imties dispersija k-tojo
kintamojo x, kryptimi.

Sudarykime pagrindiniy komponendiy matrica A=(E,,E,,...E, ). Jos
stulpeliai yra tikriniai vektoriai E,, k=1,..,n, atitinkantys tikrines reik§mes
A =22, 2, >--->4 . Kiekvienas S§ios matricos 4 vektorius-stulpelis yra
ortogonalus bet kuriam kitam. Transformuokime bet kurj duomeny vektoriy

X pagal formulg:

Y=(X,-X)4, (2.3)
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I§ (2.3) formulés gauti ¥,=(y,,,,... ), ) yra vektoriai (taskai) naujoje
ortogonalioje koordinaCiy sistemoje (¥, 7,,....»,), apibréztoje tikriniais
vektoriais E,, k=1,..,n. Vektoriaus Y,, i=1,...,m, komponenciy y,,%,,....7,

A 0
kovariaciné matrica lygi: C, = '

0 A

Dabar galima iSreik$ti originaly duomeny vektoriylX,, i=1,..,m, per

vektoriy Y, pasinaudojus Sia formule:

X, =Y,A"+X . (2.4)

Ji gauta i§ (2.3) formulés pasinaudojus ortogonaliy matricy savybe, kad
A'=A4", &a 47" yra atvirksting, 47 — transponuota matrica.

Daugiamaciy duomeny transformacijai galima naudoti ne visus tikrinius
vektorius, o tik pirmuosius. Tegul matrica 4, sudaryta i§ d pirmyjy tikriniy
vektoriy. Tada galima sukurti transformacijas analogiskas (2.3) iSraiskai:
Y = (X =X )Ad, i=L,...,m. Tokiu biidu randama duomeny vektoriaus projekcija
1 d-mate erdve. Vizualizavimui pasirenkame 4=2 arba d=3.

Jei duomenys sukoncentruoti tiesiniame poerdvyje, tai duomeny dimensijy
skai¢ius sumazinamas neprarandant daug informacijos.

Jeigu PKA naudojama ne duomeny vizualizavimui, kyla klausimas, kiek
pagrindiniy komponenciy d parinkti. Dauguma skaiciaus d parinkimo taisyklés
néra grieztos (Yeung and Ruzzo 2001, Pan 2001). Galima parinkti tokj
maziausig sveikg skaiiy d, kad procentinis (santykinis) dydis nuo visos
dispersijos virSyty tam tikra pasirinkta lygj, pavyzdziui, 90 %. Taigi i8déscCius
tikrinius vektorius jy tikriniy reik§miy maZzéjimo tvarka ir imant d pirmyjy
vektoriy, galima apskaiCiuoti, kokia paklaida bus daroma. Pagal leidziama

paklaidg imama daugiau arba maziau pagrindiniy komponenciy.
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Kai kurie autoriai pagrindiniy komponenciy analizéje, uzuot naudojgsi
kovariacine matrica, renkasi koreliacing matricg. Tai yra ekvivalentu tam
tikram parametry normavimui, o tik po to naujy parametry (pagrindiniy
komponenciy) paieskai.

Jei egzistuoja tiesinés priklausomybés tarp parametry, tai, taikant
pagrindiniy komponenc¢iy metoda, duomeny dimensijy skai¢ius mazinamas su
nedidelémis paklaidomis. Taciau gali egzistuoti netiesinés priklausomybés,
kuriy metodas negali jvertinti, ir tai yra §io metodo trukumas. Taip pat
standartiniai PKA metodai netinka duomeny, sudaryty i§ daug parametry,
analizei, nes daugiamaciy duomeny kovariaciné¢ matrica yra labai didelé. Jos

dydis yra nxn. PKA metodas netinkamas vizualizuoti daugiamacius duomenis

sudarytus i$ keliy Simty parametry.

2.3.2. Daugiamatés skalés

Daugiamaciy skaliy (MDS) (angl. multidimensional scaling) metodas
(Borg and Groenen 2005) — tai netiesinés projekcijos metodas, placiai
naudojamas daugiamaciy duomeny analizei jvairiose Sakose, ypac
ekonomikoje, socialiniuose moksluose ir kt. Naudojant MDS metoda n-maciai
vektoriai projektuojami j maZesn¢ dimensijy skai¢iaus erdve (dazniausiai j
R?), siekiant i$laikyti analizuojamos aibés objekty artumus — panasumus arba
skirtingumus (Kaski 1997, Jansson and Johansson 2003, Borg and Groenen
2005, Naud and Duch 2000). Gautuose vaizduose panasiis objektai i§déstomi
arCiau vieni kity, o skirtingi — toliau vieni nuo kity.

Pradiniai daugiamaciy skaliy metodo duomenys yra kvadratiné simetriné
matrica, kurios elementai nusako artimumg tarp analizuojamy objekty. Tai gali
buti arba panaSumy arba skirtingumy matrica. PaprasCiausiu atveju tai yra
Euklido atstumy tarp objekty matrica. Taciau nebitinai turi biiti atstumai

grieztai matematine prasme.
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Vienas MDS pavyzdys galéty biiti toks: tarkime, turime matrica, sudaryta
i§ atstumy tarp pagrindiniy Salies miesty. Daugiamaciy skaliy metodo analizés
rezultate gautume miesty iSdéstyma zemélapyje, t. y. dvimatéje plokstumoje
(de Leeuw and Van Liere 2003). Kitas daugiamaciy skaliy matricos pavyzdys
yra koreliacijy tarp duomeny parametry matrica. Jei tie duomenys traktuojami
kaip panasumai, daugiamaciy skaliy algoritmu stipriai koreliuoti parametrai
atvaizduojami arti vieni kity, silpnai koreliuoti — toliau vieni nuo kity.

Vienas daugiamaciy skaliy metodo tiksly yra rasti optimaly daugiamacius
objektus atitinkanc¢iy tasky (vektoriy) vaizdg mazo skai¢iaus dimensijy erdvéje.
Yra daugybé skirtingy daugiamaciy skaliy varianty su skirtingomis paklaidy
funkcijomis (angl. stress) ir jas optimizuojanciais algoritmais (Borg and
Groenen 2005). Pagal analizuojamus duomenis daugiamaciy skaliy algoritmai
gali buti skirstomi | metrinius ir nemetrinius (angl. metric, non-metric).
Pirmasis daugiamaciy skaliy metodo algoritmas metriniams duomenims buvo
pasitlytas 1930 metais, véliau MDS algoritmai buvo taikyti ir nemetriniams
duomenims.

Metriniai daugiamaciy skaliy metodo algoritmai (Taylor 2003) naudojami
tada, kai jmanoma rasti Euklido atstumus tarp analizuojamy duomeny
elementy, t.y. analizuojami metriniai duomenys. Pagrindinis $iy algoritmy
tikslas — atvaizduoti daugiamacius taskus dvimatéje erdvéje taip, kad atstumai
tarp dvimaciy tasky biity kiek galima artimesni atstumams tarp daugiamaciy
tasky. Minimizuojama tam tikra paklaidos funkcija.

Tarkime kiekvieng n-matj vektoriy X,eR", ie{l,...,m}, atitinka maZesnio
dimensijy skaiCiaus vektorius Y,eR?, d<n. Artumg (panaSumg arba
skirtingumg) tarp n-maciy vektoriy X, ir X, pazymékime &(X,,X;), o
atstumg tarp dvimaciy vektoriy Y ir ¥, — d(¥,,Y}), i, j=1,...,m. Jeigu artumas

yra Buklido atstumas, tai 6(X,,X;)=d(X,;,X)).
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Naudojantis MDS algoritmu, bandoma atstuma d(Y,,Y,) priartinti prie

vt

atstumo  d(X,,X ;). Jei naudojama kvadratin¢é paklaidos funkcija, tai

minimizuojama tikslo funkcija E,;; gali biiti uzrasyta taip:

Eyps =D, (5(X,, X ) ~d(Y,,Y,))*. (2.5)

i<j
Paklaidos funkcija E,,s dar vadinama Stress funkcija. Dazniausiai
naudojami tokie svoriaiw,:

1
W, =
T2, X))
i<j
W= 1
TdX X)X, X))

k<l

1

w,; = m ,

Cia d(X,,X;)#0, t.y. tarp vektoriy X, X,,..., X, néra sutampanciy.

Funkcijy minimizavimui galima naudoti gradientinj nusileidimg. Pradéjus
nuo atsitiktinés pradiniy dvimaciy tasky konfigiiracijos, iteraciniame procese
dvimaciy vektoriy Y,eR’® koordinatés y,, i=l,..,m, k=1,2, kei¢iamos pagal
formule  y, (1+1)=y, ()-70Eps(t)/0, (). Cia ¢ yra iteracijos numeris,
n — parametras, jtakojantis optimizavimo zingsnj.

Literattiroje minimi ir kiti paklaidos funkcijos optimizavimo budai, tokie
kaip jungtiniy gradienty metodas, kvazi-Niutono metodas, deterministinis
atkaitinimo modeliavimo algoritmas (angl. simulated annealing) (Klock and
Buhmann 2000), kombinatorinis MDS algoritmas (Zilinskas and Zilinskas
2007), Saky ir réziy algoritmas (Zilinskas and Zilinskas 2009), genetinio
algoritmo ir lokalaus nusileidimo metody kombinacijos (Mathar and Zilinskas

1993, Podlipskyté 2003), SMACOF (angl. Scaling by MAjorizing
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a COmplicated Function) algoritmas, pagristas tikslo funkcijos mazoravimu
(Borg and Groenen 2005).

Sioje disertacijoje naudojamas vienas populiariausiy funkcijos Eps (2.5)
minimizavimo iteracinis SMACOF algoritmas, kai svoriai w, =1, Vi, ;. Sis
metodas uZztikrina paklaidos funkcijos E,,,; monotoniskg konvergavimg (Borg
and Groenen 2005).

SMACOF algoritmo eiga:

1. Inicializuojami dvimaciai aibés Y={V,Y,,...Y } vektoriai. Pradiné

iteracija lygi 7=0.
2. Apskai¢iuojama projekcijos paklaida E, (Y (¢)) pagal (2.5) formule.
3. Iteracijy numer;j ¢ padidiname vienetu.

4. Apskaitiuojame Y(s) pagal formule Y(t+1)=m"'BY(#)Y(t), &ia

matricos B(Y(¢)) elementai apskai¢iuojami pagal formules:

—dX, X)) o
—— 1 kaii#jird(¥,Y,)#0,
bij = d(Y:, Y/) ’
0, kai i # jir d(¥,,Y,)=0;
b; :_Zj:l,#ibzy"
5. Apskaiciuojame E s (Y(@) pagal (2.5). Jeigu

Eps Yt —1)—E\ps(Y(t))<e arba ¢ yra lygus maksimaliam iteracijy

skaiCiui, tada iteracinis procesas stabdomas (& yra maZa teigiama
konstanta). PrieSingu atveju algoritmas kartojamas nuo 3 zingsnio.

MDS skai¢iavimo vienos iteracijos skai¢iavimy sudétingumas SMACOF

algoritme yra O(nm’), &ia n — parametry skaiGius, m — objekty skai¢ius. Jeigu

analizuojame didelés apimties duomeny aibes, tai svarbus MDS faktorius yra

skaiCiavimo laikas. Yra daug biidy MDS skai¢iavimo laikui sumazinti. Vienas
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i§ jy, sumazinti analizuojamos duomeny aibés objekty skaiiy m ir gauta
mazesn¢ duomeny aibe analizuoti daugiamaciy skaliy metodu. Duomeny aibés
objekty skaiciy m galime sumazinti klasterizuojant arba pasinaudojant vektoriy

kvantavimo metodais.

2.3.3. Vektoriy atvaizdavimo kokybés matai

Norint jvertinti vizualizavimo kokybe yra skaiiuojamos projekcijos
paklaidos. Siekiant kiekybiSkai jvertinti panasumy islaikyma (pavyzdziui,
atstumus, kaimyniskumo rysius ir kt.) po duomeny transformavimo j mazesnés
dimensijos erdve, reikia naudoti kiekybinius skaitinius matus. Sios problemos
sprendimas placiai nagrinéjamas moksliniuose darbuose (Goodhill and
Sejnowski 1996, Estévez et al. 2005, Bernataviciené et al. 2006, Karbauskaité
and Dzemyda 2009, Marcinkevicius 2010).

Disertacijoje nagrinéjami trys vizualizavimo kokybés jvertinimo matai.
Vienas i§ jy yra Konigo matas (Konig 2000), kuris yra taikomas darbuose
(Estévez et al. 2005, Karbauskaité and Dzemyda 2009). Sj mata vadinsime
Konigo topologijos iSlaikymo matu. Jis parodo, kaip iSlaikomas tasky
kaimyniSkumas pereinant i§ daugiamatés erdvés | dvimatg erdve. Antras matas
yra Spirmano koeficientas (angl. Spearman’s rho). Sis matas naudojamas
norint nustatyti, kaip gerai iSlaikomas atstumy (tarp visy taSky »-matéje
erdvéje) eiliSkumas, pereinant | mazesnés dimensijos d-mate erdve
(Karbauskaite ef al. 2007, A3), t. y. kaip gerai atitinkamy maZesnés dimensijos
erdvés taSky pory atstumy eilés numeriai atitinka didesnés dimensijos erdveés
taSky pory atstumy eilés numerius didéjimo tvarka surtiSiuotose atstumy
sekose. TrecCiasis vizualizavimo kokybés matas — MDS paklaida. Ja
stengiamasi iSlaikyti atstumus pereinant i§ didesnés j maZesnés dimensijos

erdve.
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Konigo topologijos iSlaikymo matas turi du valdymo parametrus —
artimiausiy kaimyny skai€ius: x4 ir v, u<v. Kaimynams jvertinti dazniausiai
naudojami Euklido atstumai.

Tarkime, kad:

» X, j=l.,u, yra n-matés erdvés vektoriaus X, artimiausi kaimynai,

¢ia atstumai tarp X, ir jo kaimyny tenkina nelygybe

HXi -X; <HXi —-X, |, kai j, <j,. u —kaimyny skaicius.

> Y,, j=l.,v, d-matés erdvés vektoriaus Y, artimiausi kaimynai. v —
kaimyny skaicius.

> ry(i,j) — vektoriaus X, j-tojo artimiausio kaimyno X, eilés numeris
analizuojamoje duomeny aibgje.

» r,(i,j) — vektoriaus Y;, atitinkanéio vektoriy X,, j-tojo artimiausio
kaimyno Y, eilés numeris.

Konigo topologijos iSlaikymo matas i-tajam taSkui ir j-tajam kaimynui

apskaiCiuojamas pagal formule:

3, kal rX(i’j):rY (15]),
2, kai (i, j)=r, (i,1), 1€(l,..., ), i %,

i
™M, kai v G ) =ry Go1), te(u+1,..,v), u<v, (2.6)
0, kitais atvejais.
Bendrasis Konigo matas E,,, apskaic¢iuojamas pagal formulg:
1 M m .
Eei=o—22.> El\. (2.7)

:3/“ Moiar =
Darbe (Estévez et al. 2005) sitlomos parametry reikSmés p=4 ir v=10.
Konigo mato reikSmiy kitimas yra nuo 0 iki 1. Jeigu E,=0, tai
kaimyniskumas néra iSlaikomas, o jeigu E,, =1, tai kaimyniSkumas yra

iSlaikomas.
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Spirmano koeficientas apskai¢iuojamas pagal formule:
P )=l S -, 2.8)
(m')” —m" S
Cia ry ir 1, n-maciy ir d-maciy duomeny vektoriy (tasky) visy pory atstumy
eilés numeriai, m'=m(m—1)/2. Iprastai —1<pg <1. Jeigu Spirmano koeficiento
reik§me lygi 1, tai reiskia, kad kaimyniSkumas i§laikomas 100 %.
Tredias tyrimuose naudojamas vizualizavimo matas, MDS paklaida,

skai¢iuojama pagal formulg:

3 (d(X,, X)) -d(¥,, 7))}
Eyps = Z(d(X,-aX(,-))z . (2.9)

i<j

A

Paklaida E,; naudojama vietoj paklaidos E,; (2.5), kadangi jos
normalizavimo parametras ij(al(X,.,Xj))2 leidzia gauti rezultatus,
nepriklausomus nuo artimumy matavimo skalés. Pagrindiné priezastis, kodél
naudojama E, vietoj kvadratinés paklaidos EZ., yra tai, kad E2,, beveik

visada labai maza (<1) (Borg and Groenen 2005), todél E reik§més

MDS

lengviau atskiriamos.

2.4. Antrojo skyriaus apibendrinimas ir iSvados

Siame skyriuje yra atlikta vektoriy kvantavimo ir vizualizavimo metody,
naudojamy daugiamaciy duomeny vizualizavimui, analitiné apZzvalga.
Susisteminti bei iSnagrinéti vektoriy kvantavimo metodai be mokytojo
(neuroniniy  dujy, K-vidurkiy, K-viduriniy tasky metodai  bei
saviorganizuojantys neuroniniai tinklai) ir su mokytoju (vektoriy kvantavimo
mokymo algoritmai VKM1 ir VKM2), kurie apima visg klase giminingy
algoritmy ir gali buti jungiami su vizualizavimo metodais, dar Kkitaip

vadinamais projekcijos ar dimensijy mazinimo metodais. Darbe sitiloma
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naudoti neuroniniy dujy metoda ir saviorganizuojancius neuroninius tinklus,
kadangi jie grindziami dirbtiniais neuroniniais tinklais, todél gali biiti taikomi
naujy duomeny, kurie nebuvo naudojami tinklui mokyti, analizei. Be to, Sie
tinklai mokomi be mokytojo budu, todél tinka duomenims, kuriy klasés néra
Zinomos.

Taip pat iSanalizuoti pagrindiniai daugiamaciy duomeny projekcijos
metodai (daugiamatés skalés, pagrindiniy komponenciy analizé), kai didelés
dimensijos duomenys transformuojami j mazesnés dimensijos erdve taip, kad
iSlikty arba bty atrastos ,uzsléptos analizuojamy duomeny savybés.
Daugiamacdiams duomenims vizualizuoti darbe siiiloma taikyti daZniausiai
naudojama netiesinés projekcijos metoda — daugiamaciy skaliy metoda.

Didelés apimties duomeny analizei sitiloma naudoti vektoriy kvantavimo ir
vizualizavimo metody junginius, kurie leidZzia sumazinti analizuojamy
duomeny skaiCiy ir juos atvaizduoti plokStumoje. Junginiais gauty vaizdy
kokybés vertinimui pasirinkti §ie skaitiniai matai: Konigo matas, Spirmano
koeficientas bei MDS paklaida. Jie leidzia kiekybiskai jvertinti panasumy
iSlaikyma po daugiamaciy duomeny transformavimo j maZesnés dimensijos

erdve.
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Vektoriy kvantavimo ir
projekcijos metody jungimas

Siame skyriuje analizuojami vektoriy kvantavimo metody (neuroniniy dujy
ir saviorganizuojan¢io neuroninio tinklo) ir vieno i§ projekcijos metodo —
daugiamaciy skaliy (MDS) - junginiai. Pradzioje detaliai iSanalizuoti
neuroniniy dujy (ND) metodo ir saviorganizuojancio neuroninio tinklo (SOM)
algoritmai. Pateiktos tyrimuose naudojamos ND ir SOM tinklo mokymo
taisyklés, tinklo mokymo ypatybés. Taip pat pateikti ir apraSyti
saviorganizuojan¢io neuroninio tinklo ir daugiamaciy skaliy bei neuroniniy
dujy ir daugiamaciy skaliy metodo jungimo buidai. Pasiiilyti nuoseklus ir
integruotas junginiai, kai daugiamaciai vektoriai analizuojami neuroniniy dujy
metodu arba vektoriy analizei taikomi saviorganizuojantys neuroniniai tinklai,
o gauti kvantuoti vektoriai vizualizuojami daugiamaciy skaliy metodu. Kaip
bus parodyta véliau, integruoti junginiai leidzia gauti tikslesng¢ daugiamaciy
tasky projekcija plok$tumoje. Zinoma, kad net nedidelis paklaidos

sumazinimas gali i§ esmés pakeisti tasky iSsidéstyma plokStumoje. Skyriuje

37



3. KVANTAVIMO IR PROJEKCIJOS METODU JUNGIMAS

pateikti rezultatai publikuoti darbuose (A4, AS, B3 ir B2). Eksperimentiniy

tyrimy rezultatai bei junginiy lyginamoji analizé pateikta 4 skyriuje.

3.1. Neuroniniy dujy metodas

Neuroninés dujos (angl. neural gas) — tai vienas i$ kvantavimo metody,
pagristas neuroniniu tinklu (Martinetz and Schulten 1991). Metodas pavadintas
neuroniniy dujy metodu dél neurony (vektoriy) dinamikos, t.y. mokymo
procese jie pasklinda erdvéje kaip dujos (dujy molekulés homogeninéje
aplinkoje juda chaotiskai (netvarkingai), pasklinda po visg erdvg), néra jokios
specifinés topologijos.

Tarkime, turime duomeny aibés matrica X = {X X X, }=
{x;,i=L...,m, j=l..,n}, jos eilutés yra vektoriai X,eRr", ty.
X, =(x;),%;5505%,,) i=1,...,m, Cia x, yra i-tojo vektoriaus j-toji komponente,
n — komponenciy skai¢ius, m — analizuojamy vektoriy skai¢ius. Neuroniniy
dujy (ND) metodu sukuriamas neurony masyvas M. Neuronai — tai vektoriai,
kuriy dimensijy skaicius lygus »n. Neuroniniy dujy metode neurony tinklas yra
vienmatis M={M,,M,,.,M,}, ¢&a M,={m,,m,,..m,}, k=1.,N,
N — neurony skaicius. ND, kaip vieno i§ kvantavimo metody, tikslas — pakeisti
neurony reikSmes taip, kad jie atspindéty analizuojamos duomeny aibés
vektoriy X,, /=1,.,m, savybes, t.y. mokymo pabaigoje neuronai tampa
vektoriy X, kvantuotais vektoriais.

Pries tinklo mokyma generuojamos atsitiktinés pradinés mneurony
komponenc¢iy reik§més. Mokymo metu vienas po kito mokymo aibés X
vektoriai pateikiami ] tinklg nustatytg kiekj karty. Kiekvienas vektorius j tinkla
pateikiamas é karty. Kadangi analizuojamy vektoriy skaicius yra lygus m, tai
mokymo iteracijy skaiéius ¢, =éxm. | tinklg pateikus vektoriy X,, /e{l,...,m},
suskaiciuojamas Euklido atstumas nuo jo iki visy tinklo neurony.
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Neuroniniy dujy algoritmas:
1. Pradiniy reik§miy nustatymas.
Nustatome neurony skaiCiaus N reikSme, pradines parametry A,, 4,

E, E;, t naudojamy mokymo taisyklése, reikSmes ir epochy

max 2
skaiciy (epocha — tai mokymo proceso dalis, kai visus analizuojamus
duomenis pateikiame j tinklg vieng karta). Parametry numatytosios

reikSmes yra: 4,=N/2, 2,=0,01, E, =05, E =001, (Alhoniemi
et al. 2000), ¢, =eéxm.
Nustatome neurony M,,M,,...,M, komponenciy pradines reikSmes
(M, ={m,,my,...m,}, k=1,.,N).

2. Neuroninio tinklo mokymas.

Apskaic¢iuojame Euklido atstumus tarp visy neurony ir duomeny

vektoriaus X, / € {l,..., m}: M, +X,

M, +X,

, oo [My+ X |

Gauti atstumai suriiSiuojami didé¢jimo tvarka. Gaunama neurony seka
W, W,.,... W, tokia, kad [, +X,| < [, +X,| <, ..., < [, +X)].

Po suriiSiavimo iki pirmo neurono W, atstumas yra maziausias. Jis
vadinamas neuronu nugalétoju.

Neurony W,, k=1,2,..., N, komponenciy reikSmes yra kei¢iamos pagal

taisykle:
W, (¢ + =W, (O)+ E@)-h, -(X, =W, (1)), 3.1)

Cia: E(Z):Eg (Ef /Eg)(r/tmax) » h/l =g (VA0 5 //i'(t):ﬂ«g (A/f /ﬂvg )(f/fmm)'

3. 2 zingsnj kartojame visiems analizuojamiems vektoriams, nurodyta
epochy skaiciy.
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Neuroniniy dujy (ND) algoritmo pseudo kodas pateiktas 3.1 paveiksle.

function NG_training (X, M, [, ,N, ﬂg, ﬂf R Eg R Ef)

// jvestis: X — duomeny aib¢, M — pradiniai neuronai, £, — mokymo iteracijy skai¢ius,
/I N — neurony skaicius,
/! ﬂ,g s ﬂ,f JE ¢ E ¢ — parametrai (konstantos)

// i8vestis: W — neuronai
BEGIN

FOR t=0 TO 7 .
FOR [ =1 TO m // duomeny aibés vektorius X | pateikiamas j neuroninj tinklq
FOR i=1 TON

HM - X, H =, }Z;:l (m,.[, X, )2 // skaiciuojamas Euklido atstumas

END
W Wy.... W, :=SORT _ ASCENDING (|M; - X, |,....| M, - X,|)
1 éia Wy &{My, M) My}, k=1,.., N ir W, = X)| <o Sy = X

E(I)::Eg (Ef /Eg)(t/rmx)’ ﬂ(l);ﬂg (ﬂ‘f /ﬂg)(’/t’"“)
FOR k=1 TON
h, —e kD20

W, (t+ D) =W, (6)+E(t) h, (X, =W, (t)) I ND mokymo taisyklé
END
END // visy vektoriy perziiiréjimo pabaiga
END // mokymo pabaiga

RETURN W
END

3.1 pav. ND algoritmo pseudo kodas

3.2. Saviorganizuojantys neuroniniai tinklai

Saviorganizuojancius ~ neuroninius  tinklus ~ (zemélapius) (SOM)
(angl. self-organizing maps) T.Kohonen (2001) pradéjo tyrinéti apie
1982 metus. Pagal pradininko pavarde jie dar vadinami Kohoneno neuroniniais
tinklais arba Kohoneno saviorganizuojanciais Zemélapiais. SOM tinklai yra
nagriné¢jami daugelio pasaulio mokslininky bei placiai taikomi jvairiose
praktinése srityse.

Sio tipo neuroniniy tinkly pavadinimas kilo i§ to, kad saviorganizuojantis
zemélapis, naudodamas mokymo aibe, pats save sukuria (save organizuoja).
SOM tinklo tikslas — iSlaikyti duomeny kaimyniSkumus, t.y. taskai, esantys
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arti j&jimo vektoriy erdvéje, turi biiti atvaizduojami arti vieni kity ir SOM
zemélapyje. SOM Zemélapiai naudojami ir daugiamaciams duomenims
klasterizuoti ir juos vizualizuoti, t.y. rasti projekcijas maZesnés dimensijos

erdvéje, jprastai plokstumoje.

Igjirno wektorius

SO0 tinklas
(Zemelapis)

Q00O
QOOOO[*
slelele)

Ky

3.2 pav. Dvimacio SOM tinklo schema

Saviorganizuojantis neuroninis tinklas yra neurony M={M ,M,,.,M,},
¢la M, ={m,,m,,,...m, }, k=1,..,N, N — neurony skaicius, paprastai iSdéstyty
dvimacio tinklelio (lentelés) mazguose, masyvas. Dvimacio neuroninio tinklo
schema pateikta 3.2 paveiksle. Kiekvienas Zemélapio neuronas sujungtas su
kiekvienu j¢jimo vektoriumi (3.2 paveikslas, kad jo neperkrautume,
pavaizduotos tik pirmos zemélapio eilutés jungtys su jéjimo vektoriais).
Galima staCiakampé (3.3 a paveikslas) arba SeSiakampe (3.3 b paveikslas)

tinklo struktara.

OO0 0
01000

OO0 0
OO0 |0

3.3 pav. SOM tinklo struktira: a) staciakampé (ortogonali);
b) Sesiakampé (heksagonali)
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Tyrimuose nagrinésime staciakampe SOM tinklo struktiira, kuri yra
dvimacdiy neurony M={M,;,i=l,..k,, j=l...k,;} masyvas, ¢ia
M, =(m/,mj....,m)), k. yra lentelés eiluciy skaiGius, k, — stulpeliy skaiGius.
Bendras neurony skaiCius N=k, xk, . Pagrindinis Sio kvantavimo metodo
tikslas yra pakeisti kvantuoty vektoriy (neurony) reikSmes taip, kad jie
atspindéty analizuojamy vektoriy X,, /=1,...,m, savybes. Mokymo pabaigoje
neuronai tampa analizuojamos duomeny aibés vektoriy X,, kvantuotais

vektoriais.

Saviorganizuojancio neuroninio tinklo algoritmas:
1. Pradiniy reikSmiy nustatymas:
k. yra lentelés eiluciy skaiCius, &, — stulpeliy skaicius. Bendras
kvantuoty vektoriy skai¢ius N=k xk,.
¢ — tinklo mokymo epochy skai¢ius. Kiekvienas vektorius j tinkla
pateikiamas é karty, o mokymo iteracijy skaiCius ¢, =éxm. Viena

epocha — tai mokymo proceso dalis, kurios metu visi mokymo aibés

vektoriai nuo X, iki X, po vieng kartg pateikiami ] tinkla nuosekliai

arba atsitiktine tvarka.
Iprastai  pradinés  kvantuoty  vektoriy M, =(m/,m],..,m)),
{i=l,...,k,, j=1..,k,} reikSmés parenkamos atsitiktinai ir mZe(O;l),
p=1...,n.

2. Neuroninio tinklo mokymas:

Kiekviename mokymo zingsnyje vieng apmokymo aibés vektoriy X,

I e{l,..., m}, pateikiame j tinklg.

42



3. KVANTAVIMO IR PROJEKCIJOS METODU JUNGIMAS

Apskaiciuojame Euklido atstumus tarp duomeny vektoriaus X, ir visy

kvantuoty vektoriy M .

1, iki kurio Euklido atstumas

Neuronas M, ¢ia c=arg min{H X, -M,

ij ’
nuo vektoriaus X, yra maZziausias, pavadinamas neuronu (vektoriumi)
nugalétoju (angl. vector-winner).

Neurono (vektoriaus) M, komponentés kei¢iamos pagal taisykle:

M, (t + )= M, () +h (X, ~ M, (1), (32)

Cia h; —kaimynystés funkcija, 4 (£)—>0, kai 1—>o0.

3. 2 zingsnis kartojamas visiems analizuojamiems vektoriams, nurodytg

epochy skaiciy.

Iprastai kaimynystés funkcija

b (O)=hy (|r. —r;|, ), (3.3)

v . 2 o« . o ey ~ . .
Cia r,eR’ ir r;eR” yra vektoriai, sudaryti i§ neurony M, ir M, indeksy, t.y.

jie nusako perskaic¢iuojamo neurono ir vektoriaus X, neurono nugalétojo vieta

SOM tinkle. Did¢jant atstumui |, —7;||, funkcijos h;(7) reikSmé artéja prie

nulio (4;(1)—0).

Saviorganizuojancio neuroninio tinklo (SOM) mokymo algoritmo pseudo
kodas pateiktas 3.4 paveiksle.

SOM mokyme vienos iteracijos metu | tinklg pateikiamas vienas vektorius.
Norint tinklg geriau iSmokyti, tikslinga kiekvieng vektoriy j tinklg pateikti kelis
kartus. Galimi keli budai:

» léjimo aibés vektoriai pateikiami i§ eilés po vieng cikliskai, t.y.,
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pateikus visus vektorius, pirmasis vél pateikiamas j tinkla ir t. t.

» Vektoriai pateikiami atsitiktine tvarka, t. y. vektoriai sumaiSomi ir tada
vienas po kito pateikiami ] tinkla, kai visi jau pateikti, vél sumaiSomi ir

vél pateikiami j tinklg ir t. t.

» | tinkla pateikiamas atsitiktinai parinktas jéjimo aibés vektorius, véliau

vél atsitiktinai parenkamas kitas ir t. t.

Pirmais dviem atvejais visi vektoriai bus pateikti vienoda skaiciy karty,
treCiu atveju nebitinai. Antro biido privalumas yra tai, kad iSeliminuojama
galimybé tinklui ,,prisiminti* j¢jimo vektoriy pateikimo tvarka.

function SOM_training (X, M, é N kx s ky )
/I ivestis: X—duomeny aibé, M — pradiniai neuronai, & — tinklo mokymo epochy skaicius,

) — eilucy 1r stulpeliy skaiCius
Ik, . k, - eiluciy ir stulpeliy skaici

// i§vestis: M — neuronai
BEGIN

FOR 7=1To €
FOR [=1 TO m // duomeny aibés vektorius X | pateikiamas j neuroninj tinklg
ForR i=1 1O k,

FOR j=lT0 k,

,1 N )
HM” - Xl H = Zp:l (m; - x]p) /] skaiciuojamas Euklido atstumas

END
END

} "M o — vektoriaus X | neuronas nugalétojas

c::argnlin,.’jm)(,—]\/[,j
For i=1 10 k,
FOR j=1TO0 k,

Mij (t+1)= Mij ) +h; (Z)(XI - Mij (1)) 1/ SOM mokymo taisykie

END
END
END // visy vektoriy perZiiiréjimo pabaiga
END // mokymo pabaiga

RETURN M
END

3.4 pav. SOM algoritmo pseudo kodas

Po SOM tinklo mokymo j tinklg pateikiami mokymo aibés arba nauji, dar

inklui ., . du v kv v -
tinklui ,,nematyti“, duomen ektoriai. Randamas kiekvieno vektoriaus
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neuronas nugalétojas, t.y. vektoriai iSsidésto tarp Zemeélapio (lentelés)
elementy.

Bazin¢ SOM tinklo mokymo taisyklé iSreiSkiama (3.2) formule, taciau
galimos ir kitos naudojamy kaimynystes funkcijy /; (3.3) iSraiSkos. Tai yra
euristinés funkcijos, todél griezty matematiniy konvergavimo jrodymy néra ir
skirtingy mokymo taisykliy rezultatais gali biiti Siek tiek kitokie zZemélapiai.
Stabilios analizuojamy duomeny grupés jprastai iSlieka visuose Zemélapiuose,
taciau gali biiti duomeny, kurie priskiriami vis prie kity grupiy arba visai jy
nesudaro.

Murtagh ir Hernindez-Pajares (1995) darbe pasitlyta mokymo taisyklé,
orientuota ] mokymo proceso dalj — iteracija. G. Dzemyda (2001) darbe dalinai
modifikavo $ig taisykle, atsizvelgiant j mokymo proceso dali — mokymo
epocha. Si taisyklé naudota ir darbuose (Dzemyda 2004, Dzemyda 2005).
Viena i§ galimy kaimynystés funkcijos /;; iSraiSky yra tokia (Dzemyda 2001):

e a
p

an 4l (3.4)

etl—e

e

¢ia a:max( ;0,01), ¢ — prie§ tinklo mokyma nustatytas viso mokymo

epochy skaiius, e — vykdomos epochos numeris. Dydis 7; vadinamas

kaimynystés tarp neurony M, ir M ; ¢ile. Greta neurono nugalétojo esantys

neuronai vadinami pirmos eilés kaimynais, greta pirmos eilés kaimyny esantys

neuronai, i§skyrus jau paminétus, — antros eilés kaimynais ir t. t.
Neurono nugalétojo A;[c kaimynystés funkcijos 4; reikSmé yra maksimali.
Ji maz¢ja didéjant epochy eilés numeriui e ir didé¢jant kaimynystés eilei 7;

neurono nugalétojo atzvilgiu.

Kiekvienos mokymo epochos metu perskaiCiuojami tie neuronai M,

kuriems galioja nelygybé:
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g < max [@ max (k,, k), 1]
Mokymo pradzioje perskaiiuojami tolimesni kaimynai, o véliau tik

artimesni.

3.3. ND ir SOM metody kvantavimo paklaida

Baigus neuroninio tinklo mokymg SOM arba ND metodu, biitina nustatyti
jo  kokybe. Tam  dazniausiai jvertinama  kvantavimo  paklaida
(angl. quantization error). Kvantavimo paklaida parodo, kaip tiksliai tinklo
neuronai prisiderina prie mokymo aibés vektoriy. Jei vektoriaus X, neuronas
nugalétojas biity lygiai toks pat kaip pats vektorius X, tai paklaida biity lygi 0.
Dazniausiai duomeny vektoriy skaicius virsija neurony skaiciy, todé¢l paklaida

negali buti lygi 0. Kvantavimo paklaida (E,.) — tai vidutinis atstumas tarp

kiekvieno duomeny vektoriaus X, ir jo vektoriaus nugalétojo:

Egw =~ |¥, 41, (3.5)

m -

Cia M(, yra vektoriaus X, neuronas nugalétojas taikant SOM, ND metode

M, =W,.

3.4. Kvantavimo metody ir daugiamaciy skaliy jungimo
badai

Neuroninés dujos ir saviorganizuojantys neuroniniai tinklai mokomi, jiems
daug karty pateikiant skirtingus objektus X, X,,..., X, , nusakomais #-maciais

vektoriais. Kiekvienas jéjimo vektorius yra susijes su artimiausiu neuronu.
Dalis neurony gali biti susije su kai kuriais analizuojamais j&jimo vektoriais, o
dalis ne. Neuronai, kurie yra susij¢ su analizuojamais j¢jimo vektoriais,
vadinami neuronais nugalétojais. Dazniausiai neurony nugalétojy skaicius » yra
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mazesnis nei neurony skai¢ius N, r<n. Neurony skaiiaus parinkimo
strategija pasiiilyta ir iStirta darbe (A1). SOM staciakampés tinklo struktiiros
atveju galima nubraizyti lentele, kurios langeliai atitinka neuronus, taciau i$ jos
neaiSku, kaip arti kaimyniniuose langeliuose esantys vektoriai yra n-matéje
erdvéje. Kartais gautus rezultatus sudétinga interpretuoti, todél kyla idéja juos
analizuoti vienu i§ daugiamaciy duomeny projekcijos metodu. Tuo tikslu gali
biti naudojamas daugiamaciy skaliy metodas. Keletas SOM ir MDS junginiy
yra analizuoti darbe (Bernatavi¢iené et al. 2006). Neuronai nugalétojai, kurie
yra gaunami neuroniniy dujy metodu, taip pat gali buti vizualizuojami

daugiamaciy skaliy metodu (B3).

3.4.1. Nuoseklus ND, SOM ir MDS metody junginys

Nuosekliajame kvantavimo metody ir daugiamaciy skaliy junginyje

pradzioje vektoriai X, X,,..., X, yra kvantuojami SOM arba ND metodu, gauti

vektoriai nugalétojai analizuojami daugiamatémis skalémis. Gaunami
dvimaciai vektoriai, kurie atvaizduojami Dekarto koordinaciy sistemoje
(3.5 paveikslas).

Nuoseklus SOM jungimas su daugiamatémis skalémis buvo tiriamas
darbuose (Bernataviciené et al. 2006, Dzemyda and Kurasova 2006). Darbuose
(Estévez ef al. 2005, A3, A4 ir B2) yra nagrinéjamas ne tik SOM, bet ir ND
nuoseklusis junginys su MDS.

Vienas i§ nuosekliojo junginio tiksly — pagerinti duomeny vizualizavima,
panaudojant saviorganizuojancius neuroninius tinklus. Kaip zinome, SOM gali
pats vizualiai pateikti duomenis, pavyzdziui, pagal unifikuotos atstumy
matricos reikSmes (angl. unified distance matrix) (Kohonen 2001). Kaip
bebiity, i SOM lentelés neaisku, kaip arti kaimyniniuose langeliuose esantys
vektoriai yra n-matéje erdvéje. Taciau pagrindinis nuosekliojo junginio
tikslas — sumazinti skaiiavimo laika, neprarandant vizualizavimo kokybés,

atvaizduojant kvantuotus vektorius gautus taikant SOM arba ND metodg ir
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juos vizualizuojant MDS metodu, lyginant su visos duomeny aibés
vizualizavimo laiku, taikant tik MDS metoda.

Buvo analizuojamas neuroniniy dujy ir saviorganizuojancio neuroninio
tinklo jungimas su daugiamaciy skaliy metodu, kuriame projekcijos paklaida

minimizuojama SMACOF algoritmu, pateiktu 2.3.2 skyrelyje.

I¢jimo vektoriai
X1, X5 o X
N2

Kvantavimo metodai
(SOM arba ND)

2

Neuronai nugalétojai
My, M,, ..., M,
v
Daugiamaciy skaliy
metodas

v

Dvimaciai vektoriai
Y., Y, .. Y,

v

Taskiniai grafikai

3.5 pav. Neurony nugalétojy vizualizavimo daugiamaciy skaliy metodu schema
(nuoseklus junginys)

Kyla klausimas, kada tikslinga naudoti tik MDS, o kada jj jungti su
vektoriy kvantavimo metodais?

Pateikiamas pavyzdys. Tarkime, turime elipsoidy duomeny aibe [1338; 100]
(Handl and Knowles 2010), kurig norime atvaizduoti plokstumoje.
3.6 paveiksle juoda linija pazymétas skaic¢iavimo laikas, kai naudojant MDS
metodg buvo vizualizuojami visi elipsoidy duomeny aibés vektoriai (m=1338).
SOM mokymas buvo kartojamas kelis kartus su jvairiomis neurony
N reikSmémis. Buvo gautas jvairus neurony nugalétojy skaicius ». Mélyna
kreivé parodo SOM, o raudona tik MDS mokymo laiko priklausomybe nuo

neurony nugalétojy skaiciaus r, kai $i duomeny aibé analizuojama SOM ir
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MDS junginiu. Violetiné kreivé parodo bendrag SOM ir MDS junginio laika,
kai vizualizuojami neuronai nugalétojai, kuriy skaicius lygus r.

I§ 3.6 paveikslo matome, kad tikslinga naudoti junginj, kai neurony
nugalétojy skaiCius » yra mazesnis negu 500, t.y. apytiksliai 37 % visy
analizuojamy vektoriy, kadangi junginio skaic¢iavimo laikas, lyginant su laiku,
kai visa duomeny aibé vizualizuojama tik MDS, yra mazesnis. Kyla dar vienas

klausimas, ar nenukencia vizualizavimo kokybé?

wtee SOM === MDS p0 SOM ==4==SOM+MDS emm=tik MDS
3500 -

3000
2500
2000
1500 -

laikas, s

1000 -
500

0 === T u T T T |
0 100 200 300 400 500 600 700

3.6 pav. Elipsoidy duomeny aibés vizualizavimo laikas naudojant tik MDS ir jo
Jjunginj su SOM
3.7 a paveiksle pateikiamas visos elipsoidy duomeny aibés vaizdas, gautas
daugiamaciy skaliy metodu, o 3.7 b paveiksle atvaizduoti tik 262 neuronai

nugalétojai, gauti naudojant SOM metoda.

a) ’ \ : b)

3.7 pav. Elipsoidy [1338; 100] duomeny aibés vizualizavimo rezultatai:
a) atvaizduota visa duomeny aibé naudojant tik MDS; b) tik 262 neuronai
nugalétojai gauti SOM ir atvaizduoti naudojant MDS
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Matome, kad analizuojamos duomeny aibés elementy sumaZinimas
nepablogina vizualizavimo kokybés, yra iSlaikoma duomeny struktiira, taciau
skaic¢iavimo laikas sumazéja i§ esmés. Vizualizavus 262 neuronus nugalétojus,
taikant SOM ir MDS junginj, skai¢iavimo laikas sumazéja 4,57 karto negu juos
vizualizuojant tik daugiamaciy skaliy metodu.

Panasis rezultatai yra gauti ir su kitomis analizuotomis duomeny aibémis
bei taikant ND ir MDS junginj. Taigi, kvantavimo metody jungimas su MDS
leidzia sumazinti skai¢iavimo laika neprarandant vizualizavimo kokybés,

lyginant su rezultatais, gautais naudojant tik MDS metoda.

3.4.2. Integruotas ND, SOM ir MDS metody junginys

Pastebeta, kad kai daugiamaciy skaliy MDS paklaida E,,,; minimizuojama
iteraciniais metodais, labai svarbu tinkamai parinkti d-matés erdvés vektoriy
Y,,Y,,...Y pradines reik§mes (misy atveju d=2). MDS rezultatas priklauso
nuo pradiniy reikSmiy parinkimo. Integruotas SOM ir MDS junginys, kaip
naujas dvimaciy vektoriy inicializavimo budas, pasitlytas ir tyrinétas darbuose
(Kurasova 2005, Dzemyda and Kurasova 2006). Ten Samano algoritmas
(Sammon 1969) yra naudojamas kaip vienas i§ MDS grupés metody.
Disertacijoje yra sitiloma tiek integruotame, tiek nuosekliajame junginyje
vietoj SOM naudoti ND metoda, be to siiloma MDS paklaidga minimizuoti
SMACOF algoritmu.

Integruoto junginio idéja yra ta, kad n-matés erdvés vektoriai X,,X,,..., X,
po SOM arba ND mokymo yra analizuojamas daugiamaciy skaliy metodu
atsizvelgiant | SOM arba ND mokymosi eiga. Integruotas junginys susideda i$

dviejy daliy, vykdomy pakaitomis:
1. SOM arba ND mokymas.

2. Neurony nugalétojy, gauty SOM arba ND metodu, dvimaciy vektoriy

tasky skai¢iavimas (paieska) daugiamaciy skaliy metodu.
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Pagrindiniai Zyméjimai ir apibrézimai:
» Tarkime, kad mokymo aib¢ sudaro n-maciai vektoriai X, X,,...X,,

(X =(x;15 X050 X, )5 i=Lyesm) . VLYY, (Y=, 0i0)s i=1,..,m) —

m

dvimaciy vektoriy projekcijos plokstumoje.

» Neuroninis tinklas (SOM arba ND) apmokomas naudojant ¢ mokymo
epochy (viena epocha — tai SOM tinklo arba ND mokymo proceso dalis,

kai visus vektorius tam tikra tvarka pateikiame tinklui po vieng kartg).

» Visas mokymo procesas, susidedantis i§ ¢ epochy, suskaidomas j lygius
mokymo proceso blokus. Prie§ neuroninio tinklo (SOM arba ND)
apmokyma pasirenkame ] kelis tokius blokus , skaidysime visa
mokymo procesg. Kiekvieng mokymo proceso blokg sudaro v' mokymo
epochy (é=v"-y). Raide ¢ pazymékime mokymo bloko, sudaryto i$

v epochy, numerj (g=1....,y).

» Pazymékime neuronus nugalétojus, gautus g-tajame mokymo bloke,
M@ M. .M o jy dvimates projekcijas, apskai¢iuotas daugiamaciy

skaliy metodu — Y@ Y@, . v9 (Y9=0Y,y9), i=l,.r

q

). Neurony

nugalétojy skaicius », bus maZesnis arba lygus m.

Sitiloma tokia integruoto junginio SOM arba ND ir MDS schema:
1 Zingsnis: neuroninio tinklo mokymo pradzia (¢=1). Atlikus pirmasias

!

V' mokymo epochas, mokymo procesas laikinai sustabdomas. Neuronai

nugalétojai M{", M;",... M"

I

, gauti po pirmojo mokymo proceso bloko

=1), yra analizuojami daugiamaciy skaliy metodu. Pradinés dvimaci
q y ] g U U U
vektoriy Y =(y,yY), i=1,...,r;, koordinatés gali buti parenkamos S§iais

budais:
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1. Atsitiktinai i$ intervalo (0;1).

2. Anttiesés: y=i+1/3, y =i+2/3.

3. Priklausomai nuo dviejy didziausiy pagrindiniy komponenciy
(PK1 ir PK2).

4. Pagal vektoriy komponentes, turin€ias dvi didziausias dispersijas.

Daugiamaciy skaliy metodu gaunamos neurony nugalétojy dvimaciy
vektoriy projekcijos ¥V, ¥,",..., Y.

Nuo 2 zingsnio iki j: neuroninio tinklo mokymas tesiamas toliau
(g=2....,7). Neuronai nugalétojai, gauti po g-tojo mokymo proceso bloko, yra
analizuojami daugiamaciy skaliy metodu. Pradinés dvimaciy vektoriy
1Y, Y, koordinatés yra parenkamos atsizvelgiant j (¢ —1)-ajame bloke
gautus rezultatus. Pazymétina, kad bendru atveju r =7, . Zemiau yra
pateikiamas vienas i§ galimy dvimaciy vektoriy pradiniy koordinaciy reik§miy
priskyrimo biidy. Turime nustatyti kiekvieno dvimacio vektoriaus Y,
atitinkancio neurong nugalétoja M*, i=1,...,r,, pradines koordinates. Zingsniy
seka yra tokia:

» Nustatykime, kurie vektoriai i§ mokymo aibés X, X,,..., X, yra susije

su neuronu nugalétoju M. Siuos vektorius pazymékime X i Xins

(Xi.nXiznm € {XlaXZ""’Xm})’

» Nustatykime, kurie (g-—1)-ajame mokymo bloke gauti neuronai
nugalétojai yra susij¢ su X, X, .. Siuos neuronus nugalétojus
pazymékime MV, MY (MY, MYV e (M, MY
M*P}), ir juy dvimates projekcijas, gautas daugiamaciy skaliy metodu

T )

(¢-1) y(g-1) (¢-1) y(g- 1) (g-1) y(g-D (g-1)
Y YO (Y e e e LY,
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Yra pasiiilyti du biidai dvimaciy vektoriy pradiniy koordinaciy priskyrimui:
» Pagal proporcija. Pradinéms vektoriy Y,” koordina¢iy reik§méms
priskiriami vektoriy {¥;*",¥{"™", .} reik§miy vidurkiai. I 3.8 paveikslo
matome, kad jeigu du taskai Y*" ir Y sutampa, tai taskas

Y =1/3 (Yﬁ"’” +Y +Y/E"’”) yra ar&iau tasko Y{"", negu Y.

> Pagal vidurio taska. Tarp vektoriy {Y/*",¥["",..} gali bati
sutampanciy vektoriy. Pradinéms vektoriy Y, koordinaciy reik§méms
priskiriami tik nesutampanciy taSky reikSmiy vidurkiai. I 3.9 paveikslo

matome, kad ¥* = 1/2(Yj a0 Yj(j")).

Toliau daugiamaciy skaliy metodu skai¢iuojamos neurony nugalétojy
dvimatés projekcijos YV, V,”,...Y" (Y =(y{",»{), i=l..,r,). Neuroninis
tinklas mokomas, kol 4=5. Po y-tojo bloko gaunamos »-maciy neurony
nugalétojy M, MY”,..,M;” dvimatés projekcijos ¥,7,Y,”,...Y", kurios
atitinka n-maciy vektoriy X,,X,,..,X, dvimates projekcijas. Gauti dvimaciai
vektoriai ¥”,Y,”,...Y,” atvaizduojami plokStumoje. Integruoto junginio
schema pateikta 3.10 paveiksle.

y. (@D yla-D yla-D
J1 _ D J3
(9)

~1

3.8 pav. Pradiniy dvimaciy vektoriy koordinaciy priskyrimas pagal proporcijg

y@ D yla-D) y(aD
N2 J3

y(@
1

3.9 pav. Pradiniy dvimaciy vektoriy koordinaciy priskyrimas pagal vidurio taskg
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Reikia pastebéti: jeigu analizuojamos duomeny aibés X,,X,,..X, po
(¢—1)-0jo mokymo bloko vektoriy X, ir X,, i je{l,..,m}, neuronas
nugalétojas yra tas pats, o po g-ojo mokymo bloko §iy vektoriy neuronai
nugalétojai yra skirtingi, tai pagal siiloma integruoto junginio algoritma, gauty
taSky Y, = (v, 01), it Y.=(V,,Y.,), k,cefl,...,m}, koordinatés parenkamos
tos pacios, t. y. Sie taSkai sutampa. Dél §ios priezasties prie sutampanciy tasky

koordinaciy pridedame atsitiktinj skai¢iy &, ¢ia £<0,01.

Vektoriy
@ (@) D
AR AN A

pradinés reikSmeés
0 0 0
AR AN AN

> [1] MDS Dvimagiai vektoriai:

| [ R,
SOM

arba | s[2] MDS

Daugiamaciai vektoriai
g —>

Dvimacgiai vektoriai:

X1, Xz X ND
M 2 () (2
|_ AR A Ay
I
MDS Dvimaciai vektoriai:
d YOy, |y
Y

v

Taskiniai grafikai

3.10 pav. SOM arba ND ir MDS integruoto junginio schema

3.5. Tre€iojo skyriaus apibendrinimas ir iSvados

Siame skyriuje detaliai iSanalizuoti pagrindiniai disertacijoje naudojami
vektoriy kvantavimo metodai, grindziami dirbtiniais neuroniniais tinklais — tai
neuroniniy dujy metodas bei saviorganizuojantys neuroniniai tinklai. Darbe
pateiktas saviorganizuojan¢io neuroninio tinklo bei neuroniniy dujy metodo ir
daugiamaciy skaliy metodo jungimo teorinis pagrindas. Taip pat pateiktos ND
metodo ir SOM tinklo mokymo taisyklés, naudojamos disertacijos tyrimuose.
ND ir SOM tinklo mokymo kokybé bus vertinama pagal kvantavimo paklaida.
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Pasiiilyti nuoseklus ir integruotas ND ir daugiamaciy skaliy metody
junginiai, kaip alternatyva SOM ir MDS junginiams. Nuosekliajame junginyje
po SOM ir ND gauti vektoriai nugalétojai vizualizuojami daugiamaciy skaliy
metodu. Integruotame junginyje po daugiamaciy vektoriy transformavimo j
mazesnés dimensijos erdve gauti dvimaciai vektoriai atvaizduojami
plokstumoje daugiamaciy skaliy metodu, atsizvelgiant i SOM arba ND
mokymosi eigg. Visas SOM ir ND mokymo procesas suskaidomas j pasirinkta
bloky skaiciy. Po kiekvieno SOM ir ND mokymo proceso bloko gauti vektoriai
nugalétojai analizuojami daugiamaciy skaliy metodu, parenkant dvimaciy
vektoriy pradines koordinates atsizvelgiant | prie§ tai buvusiame mokymo
bloke gautas dvimates koordinates.

Siame skyriuje pateikti nuosekliame bei integruoto junginio pirmajame
mokymo bloke naudojami keturi dvimaciy vektoriy pradiniy koordinaciy
parinkimo budai: atsitiktinai i§ intervalo (0; 1), ant tiesés, priklausomai nuo
dviejy didziausiy pagrindiniy komponenciy ir pagal didziausias dispersijas.

Pasitlytas dvimaciy vektoriy pradiniy koordinaciy reikSmiy priskyrimas
integruotame junginyje visuose, i§skyrus pirmajj, blokuose pagal vidurio taska.

Kadangi teoriSkai sudétinga nustatyti, kuris i§ junginiy yra tinkamesnis
duomeny analizei, todél bitina atlikti eksperimentinius tyrimus, kuriy metu
tiriama kvantavimo paklaidos priklausomybé nuo neurony, neurony nugalétojy
bei mokymo epochy skaiCiaus, vertinama duomeny atvaizdavimo, taikant

pasitlytus junginius, kokybeé, bei atliekama jy lyginamoji analiz¢.
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4

Eksperimentiniai tyrimai

Siame skyriuje pateikiami vektoriy kvantavimo metody (neuroniniy dujy ir
saviorganizuojan¢iy neuroniniy tinkly) bei jy junginiy su daugiamatémis
skalémis eksperimentiniy tyrimy rezultatai, publikuoti darbuose (A1-AS5 ir

B1-B3).

4.1. Mokymo taisyklés parametry nustatymas neuroniniy

dujy metode

Siame skyrelyje nagrin¢jamas vienas i§ vektoriy kvantavimo metody —
neuroninés dujos, kuris pagrjstas neuroninio tinklo mokymu. Pateikti rezultatai
publikuoti darbe (B1).

Neuroniniy dujy metodu sukuriamas neurony masyvas. Mokymo metu
kei¢iamos neurony komponentés, o mokymo pabaigoje neuronai tampa
analizuojamos duomeny aibés vektoriy kvantuotais vektoriais. Buvo tiriama
kvantavimo paklaidos priklausomybé nuo keliy neuroninio tinklo mokymo

parametry ir atlieckamy epochy skaiCiaus parinkimo. Teoriniy sprendiniy
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konvergavimo jrodymy néra, todél norint rasti tinkamiausig sprendini,
parametrai buvo parinkti empiriskai. Tyrimai buvo atlikti kelioms skirtingos
prigimties duomeny aibéms: FiSerio irisams [149; 4], Automobiliy [228; 7] ir
kvieciy duomenims [400; 12] (2.1 lentel¢). Eksperimentiskai nustatytos tinklo
mokymo parametry reik§mes, kurioms esant gaunamos maziausios kvantavimo
paklaidos ir tinkamai parinktas atliekamy epochy skaicius. ND metode
naudojama (3.1) mokymo taisyklé.

Kvantavimo paklaidos E. (3.5) priklausomybé nuo parametro E,, kai

neurony skaic¢ius N =50, o kitas parametras A, = 0,01, pateikta 4.1 paveiksle.

- N M T O N O OO W N®MT NN OO0 O
88_88_88_38_83_3°°°°°°°°°F
© © © © ©o © © © © © Ef
a) —e— 10 epochy —=— 50 epochy —a— 100 epochy 150 epochy —*— 200 epochy
0,045
0,040
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80,030
W 0!
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0,015 +—F/—m—m—m—7+—F+—FF—F—F—F—F————F——F——————
Tgggseesggeesyayesesgge
oqqq°°°qq;§ooooooooor
© © © © © © © © o ©o Ef
b) —®—10epochy ~—®—-50epochy ~—#&— 100epochy 150epochy —*—200epochy
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0,035
& 0,030
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c) —4—10epochy —®-50epochy —4—100epochy 150 epochy —*—200 epochy

4.1 pav. Kvantavimo paklaidos priklausomybé nuo parametro E
a) irisy, b) kvieciy, c) automobiliy duomenims
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Parametro E, reik§mé buvo kei¢iama nuo 0,001 iki 1. Matome, kad visoms
trims tirtoms duomeny aibéms E,. maz¢ja, kai E, reikSmé ne didesné negu
0,1. Toliau didinat E, reikSme¢, kvantavimo paklaida didéja. DidZiausios
paklaidos, lyginant jvairiy epochy rezultatus, gaunamos, kai mokymo epochy
skaiCius lygus 10, kai E;<0,l. Didinant epochy skai¢iy, paklaida mazé¢ja,
taciau epochy skaiciy didinti daugiau nei 200 néra prasmés, nes paklaidy
skirtumas tampa nedidelis.

Kvantavimo paklaidos E,, priklausomybé nuo parametro 4, kai neurony

skaiCius N=50, o kitas parametras E.=0,01, pateikta 4.2 paveiksle.
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0,055 . ; :
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qqqqqchqgg°°°°°°°°°‘_
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b) —&—10epochy —®—50epochy —4&—100epochy 150 epochy —*%—200 epochy
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¢)

4.2 pav. Kvantavimo paklaidos priklausomybé nuo parametro A;
a) irisy, b) kvieciy, c) automobiliy duomenims
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Parametro A, reiksmé buvo kei¢iama nuo 0,001 iki 1. Matome, kad visoms
trims tirtoms duomeny aibéms kvantavimo paklaida taip pat mazéja, taciau kai
A, ne daugiau kaip 0,01. Toliau didinat A, reikSme, kvantavimo paklaida
pradeda didéti. Galima daryti iSvada, kad 200 mokymo epochy uztenka, norint
gauti maza kvantavimo paklaidos reikSme.

Tyrimai parodé, kad kvantavimo paklaida priklauso nuo keliy tinklo
mokymo parametry. Atlikus eksperimentus nustatyta, kad parametro E;
reik§mé lygi 0,1, A, reikSme lygi 0,01, o atlickamy epochy skaiCius é=200.
Tolimesniuose tyrimuose parametry E,, A, reikSmés imtos, kaip nustatyta

darbe (Alhoniemi et al. 2000), t.y. E, =05, 4, =N/2.

4.2. Kvantavimo paklaidos taikant SOM ir ND metoda

Siame skyrelyje nagrinéjamos kvantavimo paklaidos Ey; (3.5) gaunamos

naudojant saviorganizuojant] neuroninj tinklg ir neuroniniy dujy metoda.
Tyrimo tikslas — istirti, kuriuo metodu gaunama mazesné kvantavimo paklaida.
Eksperimentai buvo atlikti naudojant tris realaus pobiidzio duomeny aibes:
Fiserio irisus [149; 4], auto MPG [228; 7] ir kviecius [400; 12].

4.3 paveiksle pavaizduota kvantavimo paklaidy priklausomybé nuo
neurony skaiciaus N analizuojamoms skirtingy dimensijy duomeny aibéms.
Maziausia kvantavimo paklaida gaunama analizuojant irisy duomenis[149; 4],
didesné — automobiliy [228; 7], didziausia — kvieciy [400; 12]. Be to pastebéta,
kad paklaidos kitimo kreivés yra gana tiksliai aproksimuojamos laipsnine

funkcija y=ax” su neigiamu laipsniu b<0, determinacijos koeficientas

R*> >098 (SOM) arba R* > 0,84 (ND).
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Neuroniniy dujy metodas Savior izuojanti inis tinklas
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4.3 pav. Kvantavimo paklaidos priklausomybé nuo neurony skaiciaus N
irisy, hepta ir kvieciy duomenims

4.3. Neurony skaiciaus parinkimas

Siame skyrelyje nagrinégjama neurony skai¢iaus parinkimo vektoriy
kvantavimo metoduose strategija. Analizuojami du neuroniniais tinklais
grindziami  vektoriy  kvantavimo  metodai: neuroninés  dujos ir
saviorganizuojantis neuroninis tinklas. Pateikti rezultatai publikuoti darbe
(Al). Pasiiilytas buidas, pagal kurj parenkamas neurony skaicius atsizvelgiant |
analizuojamy duomeny specifika.

Kvantavimo rezultatui jvertinti skai¢iuojama kvantavimo paklaida

Eo: (3.5). Tiek ND, tieck SOM metode ji yra maziausia, kai N=m, t.y.

neurony skaicius N yra lygus analizuojamy vektoriy skaiciui m. Taciau nuo
tam tikros N =N’ reikSmés paklaida skiriasi nezymiai palyginus su maziausia.
Tyrimuose nagrinéjamy vektoriy kvantavimo metody — saviorganizuojanciy
neuroniniy tinkly ir neuroniniy dujy metodo kvantuoty vektoriy skaiCius N
vadinamas neurony skai¢iumi. Tyrimo tikslas — nustatyti neurony skai¢iaus N
reik§mes atsizvelgiant | analizuojamy duomeny specifika, kad kvantavimo
paklaida buty maza.

Eksperimentai buvo atlikti naudojant tris realaus pobtidzio duomeny aibes:
Fiserio irisus [149; 4], hepta [212; 3], vézio [683; 9], chainlink [1000; 3],
elipsoidai [1338; 100]. Taip pat tyrime naudotos dirbtinai sugeneruotos

61



4. EKSPERIMENTINIAI TYRIMAI

jvairaus didumo duomeny aibés, sudarytos i§ vektoriy, kuriy komponentés yra
dydziai, tolygiai pasiskirste intervale (0; 1).

Neurony skaiciaus priklausomybés nuo duomeny vektoriy dimensijy
skaiCiaus » tyrime naudoti dirbtinai sugeneruoti duomenys. Buvo sugeneruota
100 aibiy, kurios sudarytos i§ m vektoriy, vektoriy dimensija — n. ISmokomi
SOM ir ND tinklai. Apskaiiuojamas kvantavimo paklaidy vidurkis.
Eksperimentai atlikti, kai m yra lygu 20, 50, 100 ir 200, o # reik§més yra nuo
5 iki atitinkamos m reik§més. Neurony skaicius N =4,...,m . Fiksuotos neurony
skaiCiaus N’ <N reik§més. Esant Siam neurony skaiciui, kvantavimo paklaidos
reik§mé nuo maziausios (kai N =m) skiriasi ne daugiau kaip = 0,01, 0,02,
0,03, 0,05, 0,07, 0,1 ar 0,2. Apskaitiuota neurony skaiiaus N' reik§miy

procentiné dalis nuo visy neurony skaiciaus N =m .
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4.4 pav. Neurony skaiciaus procentiné dalis nuo analizuojamy vektoriy skaiciaus
SOM metode
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Neurony skai¢iaus N’ priklausomybé nuo analizuojamy vektoriy
dimensijos »n pavaizduota 4.4 ir 4.5 paveiksluose. Didesné procentiné israiska
reiSkia, kad gautume norimo tikslumo paklaida, tinkla turime sudaryti i$

didesnio neurony skaiciaus.
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4.5 pav. Neurony skaiciaus procentiné dalis nuo analizuojamy vektoriy skaiciaus
ND metode

Esant fiksuotam paklaidy skirtumui ¢ i§ 4.4 ir 4.5 paveiksly matome, kad
didéjant n, procentiné neurony dalis taip pat didéja. Tai reiskia, kad esant
didesniam n, reikia imti daugiau neurony, kad gautume gerus rezultatus
kvantavimo paklaidos prasme. Palyginus SOM tinklo ir ND metodo rezultatus
pastebéta, kad SOM metode galima atsisakyti Zymiai didesnés dalies neurony,
lyginant su kvantavimo paklaida, kai ~N=m, neprarandant daug tikslumo.
Pavyzdziui, kai m=50, n=20, £=02 SOM metode uztenka tik Siek tiek
daugiau nei 20 % neurony, o ND metode tam paciam tikslumui pasiekti reikia

beveik 80 % neurony.
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Toliau pateikti tyrimo rezultatai, kai vektoriai j tinkla pateikiami ne i§ eilés,

bet kiekvieno eksperimento metu ta pacia tvarka.

Iris

0,5
0,4
5 03 \'\x‘_\‘
w02
011 -\-\IL.“
0,0 : . —
0 50 100 150 200
N
—e— SOM —=—ND
Hepta Veézio
0,7
0,6 g
0,5
404 45
w 0.3 w 3
0,2 %
0,1 0
0,0 4 . - : . . . i T T T '
0 50 100 150 200 250 300 0 200 400 600 800
N N
——SOM —a—ND ——SOM —=—ND
Elipsoidai Chainlink
04 0,12
0,10
m0'3 W 008
0.2 S 006
0,04
0.1 0,02
0,0.‘\'.%'. — ) 0:00,"--,- = = ,
0 500 1000 1500 2000 0 500 1000 1500
N N
—e— SOM —=—ND —e—SOM —=—ND

4.6 pav. Kvantavimo paklaidos priklausomybé nuo neurony skaiciaus N

Siame eksperimentiniame tyrime kiekvieno eksperimento metu pradinés
neurony reik§més buvo parenkamos atsitiktinai, vektoriai j tinkla pateikiami ne
1§ eilés, o atsitiktine tvarka, bet visada ta pacia tvarka. Atlikta po
10 eksperimenty kiekvienam analizuojamam duomeny rinkiniui. Apskai¢iuoti
gauty paklaidy vidurkiai. Gauti rezultatai pateikiami 4.6 paveiksle.

Galima daryti iSvadg, kad visoms analizuojamy duomeny aibéms,

nepriklausomai nuo pradiniy neurony komponenciy parinkimo, kvantavimo
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paklaida neuroniniy dujy metodu yra mazesné negu naudojant

saviorganizuojantj neuroninj tinkla.

4.4. Kvantavimo paklaidos priklausomybé nuo neurony

nugalétojy skaiciaus

Siame skyrelyje pateikti eksperimentiniai rezultatai publikuoti darbuose
(A2, A4 ir B2).

Tyrimo tikslas — istirti, kokig jtakg daro neurony nugalétojy skaiCius
kvantavimo paklaidai. Neuronai nugalétojai yra gaunami kvantuojant
saviorganizuojanc¢iu neuroniniu tinklu ir neuroniniy dujy metodu. Nagrin¢jama
kvantavimo paklaidos priklausomybé nuo neurony nugalétojy skaiciaus. Norint
jvertinti, kuris i§ Siy metody yra tinkamesnis vektoriy kvantavimui, buvo
atliktas  eksperimentinis  tyrimas, kurio rezultatai pateikti 4.7 ir
4.8 paveiksluose.

Tyrimuose naudotos $ios duomeny aibés, turinfios specifiniy savybiy:
FiSerio irisai [149; 4], hepta [212; 3], auto MPG [392; 7], target [770; 2],
chainlink [1000; 3], ir rand clust5 [100; 5], rand clust10[100; 10],
rand_clust57 [100; 10] ir rand_clust24 [100; 10] (2.1 lentelé).

Eksperimentinio tyrimo metu reikéjo rasti tokj vektoriy M,,M,,...M,,
(N <m) rinkinj, kad SOM ir ND metodu gauti kvantuoti vektoriai M,,
i=1,..,N, atspindéty vektoriy X,, /=1,.,m, savybes. Norint jvertinti
kvantavimo kokyb¢ buvo skai¢iuojama kvantavimo paklaida E,. (3.5). Ji
parodo skirtuma tarp analizuojamy vektoriy X, X,,...,X,, ir kvantuoty vektoriy
(neurony nugalétojy) M,,..,M,, &ia r neurony nugalétojy skaiGius. Kuo
neurony nugalétojy yra daugiau, tuo kvantavimo paklaida mazesné (4.7 ir

4.8 paveikslai).
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4.7 pav. Kvantavimo paklaidos priklausomybé nuo neurony nugalétojy
skaiciaus r: ND (kairéje) ir SOM (desinéje)
(analizuotos chainlink, target, rand_clust10, rand_clust5, rand_clust57 ir
rand_clust24 duomeny aibés)
I§ 4.7 ir 4.8 paveiksly matome, kad neuroniniy dujy metodu gauta
kvantavimo paklaida yra Zymiai mazesné negu saviorganizuojan¢iu neuroniniu

tinklu, kai neurony nugalétojy skaicius mazai skiriasi.
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4.8 pav. Kvantavimo paklaidos priklausomybé nuo neurony nugalétojy
skaiciaus r: ND (kairéje) ir SOM (desinéje)
(analizuotos iris, hepta, elipsoidy ir véZio duomeny aibés)

4.9 paveiksle parodyta, kiek neurony tampa neuronais nugalétojais. IS

Sio paveikslo matome, kad santykis tarp neurony ir neurony nugalétojy gauty

naudojant

neuroniniy dujy metoda yra

didesnis negu naudojant

saviorganizuojant] neuroninj tinkla. Neuroniniy dujy metodu apie 80 %

neurony tampa neuronais nugalétojais, o SOM tik apie 50 %.

Atlikto tyrimo rezultatai rodo, kad neuroniniy dujy metodas yra

tinkamesnis vektoriams kvantuoti, o saviorganizuojantys neuroniniai tinklai
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yra labiau tinkami

duomenims klasterizuoti.

Tai patvirtina ir atlikta

daugiamaciy duomeny projekcijy plok§tumoje kokybés analizé (4.8.2 skyrelis).

Chainlink Hepta
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1,0 1,0 lﬂ.—.“.\“
(2]
2 08 2 08
2 06 2 06 T
& 04 8 04
0,2 0,2
0,0 T T T d 0,0 + T T T T \
0 300 600 900 1200 0 50 100 150 200 250
N N
—e—SOM = ND —e— SOM —=—ND
Target Auto MPG
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1,0 1,0
» )
g oo m P W
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[ g 04
g
s o T 0,0 4 T T T T )
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2 o8 S 08
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0 20 40 60 80 100 120 0 20 40 60 80 100 120
N N
—e—SOM —=—ND —e— SOM —=—ND

4.9 pav. Neurony ir neurony nugalétojy santykis ND ir SOM metodu

4.5. Kvantavimo paklaidos priklausomybé nuo mokymo

epochy skaiciaus

Tyrimo tikslas — iStirti, kokig jtaka daro mokymo epochy skaifius

kvantavimo paklaidai. Buvo atlikti tyrimai, kaip kvantavimo rezultatams daro
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jitakg atliekamy epochy skaicius. Eksperimentinio tyrimo rezultatai pateikti
4.10 ir 4.11 paveiksluose.

Tyrimuose naudotos §ios duomeny aibés, turinCios specifiniy savybiy:
Fiserio irisai [149; 4], hepta [212; 3] auto MPG [392; 7], target [770; 2],
chainlink [1000; 3], ir rand clust5 [100; 5], rand clustl0 [100; 10],
rand_clust57 [100; 10] ir rand_clust24 [100; 10] (2.1 lentelé).

Atlikti tyrimai parodé, kad didinant atlieckamy epochy skaiciy, kvantavimo
paklaida mazéja tiek ND, tieck SOM metodu (4.10 paveikslas). Su visais
analizuojamais duomenimis kvantavimo paklaida labiau skiriasi, kai yra

atliekama 10 arba 200 epochy, taciau atliekant 20 arba 200 epochy, paklaida

beveik nesiskiria.
Iris Iris

0,10 0,6
0,08 0,5
0,4
Y 0,06 g 03
w w :
0,04 02
0,02 0,1

0,00 + T T T g 0 -+

25 49 100 144 25 49 100 144
N N

—e— 10 epochy —=— 20 epochy —4— 200 epochy  —— 10 epochy —=— 20 epochy —— 200 epochy
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0,20 12
1,0
Y 0,15 w08
w910 w08
04
0,05 02

0,00 + r r ) 0,0 + T T
25 49 100 25 49 100
N N

—e— 10 epochy —=— 20 epochy —a— 200 epochy —e— 10 epochy —=— 20 epochy —a— 200 epochy

Chainlink Chainlink
0,025 0,6
0,020 05
w 0,015 w O
<] S 03
w o010 w
0,2
0,005 04
0,000 + T T ] 0,0 4
25 49 100 25 49 100

—e— 10 epochy —=— 20 epochy —a— 200 epochy —e— 10 epochy —=— 20 epochy —a— 200 epochy

4.10 pav. Kvantavimo paklaidos priklausomybé nuo neurony skaiciaus:
ND (kairéje) ir SOM (desinéje)
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Atlikus tyrimus paaiSkéjo, kad neuroniniy dujy metodu gauta kvantavimo
paklaida Zymiai mazesné negu gauta saviorganizuojan¢iu neuroniniu tinklu,
kai atliekamy epochy skai¢ius yra 10, 20 ir 200. ND metodu pakanka atlikti
apie 20 epochy.

Galime daryti i§vada, kad neuroniniy dujy metodas kvantavimo paklaidos
prasme yra stabilesnis negu neuroninis

saviorganizuojantis tinklas,

priklausomai nuo atlickamos epochos.
Toliau buvo tiriama, kaip keiciasi kvantavimo paklaida kiekvienos atliktos
epochos metu, kai pradinés neurony reikSmés yra atsitiktinés, o atlickamy

epochy skaicius £=200.

Iris Iris
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1,0 0.8
8 oo g os
w W o4
04 s
0,2 02
0,0 4 0,0 4

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
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w 20 L 18
=2 =2
d &
05 0,5
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0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200 0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
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04 06
w 03 w
=2 " =2
w g, w 04
01 0,2

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
epochy skaicius

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
epochy skaicius

4.11 pav. Kvantavimo paklaidos priklausomybé nuo epochy skaiciaus (pradinés
neurony komponentés atsitiktinés, N =100, ¢=200):

ND (kairéje) ir SOM (desinéje)

Atlikta po 10 eksperimenty, kai pradinés neurony komponentés

parenkamos atsitiktinai, kiekvienam analizuojamam duomeny rinkiniui ir

paskaiciuotas gauty paklaidy vidurkis. IS 4.11 paveikslo matome, kad
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kvantavimo paklaida per pirmasias 5 epochas yra didesné, o paskui
stabilizuojasi ir toliau beveik nesikeicia iki 200 epochos SOM metodu. Taikant
ND metoda kvantavimo paklaida nuo pirmos epochos yra didesné negu SOM
metodu ir stabilizuojasi tik apie 75 epocha, kuri Zenkliai mazesné negu SOM
metodu. IS 4.11 paveikslo matome, kad kvantavimo paklaida visiems

analizuojamiems duomenims SOM metodu yra didesné negu ND metodu.

4.6. Vektoriy j tinklg pateikimo tvarkos tyrimas

IStyrus neurony skaiCiaus parinkimo strategija dviejuose vektoriy
kvantavimo metoduose — saviorganizuojanciame neuroniniame tinkle bei
neuroniniy dujy metode ir tinkamai parinkus atliekamy epochy skaiciy, iSkilo
butinybé iSsiaiskinti, ar vektoriy ] tinklg pateikimo tvarka daro jtaka
kvantavimo paklaidai. Eksperimentai buvo atlikti Sioms duomeny aibéms:
FiSerio irisai [149; 4], hepta [212; 3], vézio [683; 9], chainlink
[1000; 3] ir elipsoidai [1338; 100].

Sio tyrimo tikslas — nustatyti, kuris vektoriy pateikimo j tinkla biidas yra
tinkamiausias naudojant neuroniniy dujy metoda ir saviorganizuojancius
neuroninius tinklus.

Kvantavimo paklaidos skaiCiuotos naudojant Siuos vektoriy j tinkla

pateikimo biuidus:

1. budas Kiekvieno eksperimento metu pradinés neurony reikSmeés
parenkamos atsitiktinai. Vektoriai j tinklg pateikiami ne i$ eilés, o

atsitiktine, bet visada ta pacia tvarka.

2. budas Eksperimento metu pradinés neurony reikSmés parenkamos

atsitiktinai, bet visada tos pacios. Vektoriai  tinklg pateikiami i§ eilés.
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3. buidas Kiekvieno eksperimento metu pradinés neurony reikSmés
parenkamos atsitiktinai, bet visada tos pacios. Vektoriai j tinkla

pateikiami ne i§ eilés, o atsitiktine tvarka.
Gautos kvantavimo paklaidos priklausomybés nuo pradiniy neurony
reik§miy parinkimo, kai i tinkla vektoriai pateikiami ne i§ eilés, bet visada tie

patys (1 budas), pateiktos 4.1-4.5 lentelése. Atliekamy epochy skaicius é=25.

4.1 lentelé. Kvantavimo paklaida ir jos pasikliautinasis intervalas iris duomeny aibei,
1 badas

Pasikliautinasis
Metodas N Eqe a intervalas
int- int+
25 0,3937 0 0,3937 0,3937
49 0,3295 0 0,3295 0,3295
SOM 81 0,2815 0 0,2815 0,2815
100 0,2541 0 0,2541 0,2541
25 0,0879 0 0,0879 0,0879
ND 49 0,0440 0 0,0440 0,0440
81 0,0217 0 0,0217 0,0217
100 0,0141 0 0,0141 0,0141

4.2 lentelé. Kvantavimo paklaida ir jos pasikliautinasis intervalas hepta duomeny aibei,
1 biidas

Pasikliautinasis
Metodas N EQE o intervalas
int- int+
25 0,6459 0 0,6459 0,6459
49 0,5110 0 0,5110 0,5110
SOM 81 0,4499 0,0019 0,4480 0,4518
100 0,3976 0 0,3976 0,3976

169 0,3147 0,0044 0,3103

25 0,2149 0 0,2149 0,2149
ND 49 0,1113 0 0,1113 0,1113
81 0,0502 0 0,0502 0,0502

100 0,0376 0 0,0376 0,0376
169 0,0132 0,0008 0,0125 0,0140

Atlikta po 10 eksperimenty kiekvienai analizuojamy duomeny aibei.

Apskaiciuoti gauty paklaidy vidurkiai ir jy pasikliautinieji intervalai ,,int-“ ir
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Lint+,  Cia ,,int-“ = vidurkis — « , Lint+“ =vidurkis + . «a - didziausia
reik§mé, kuria gali skirtis nustatytas vidurkis nuo realiai esancio, esant
pasirinktam pasikliovimo lygmeniui (analizuojamu atveju 0,95).

I8 4.1 ir 4.2 lenteliy matome, kad naudojant SOM ir ND metodus « reik§me
beveik visada lygi 0, vadinasi 10 eksperimenty apskaiciuoty kvantavimy
paklaidy vidurkis yra toks pat. Didinant neurony skai¢iy a reikSmé ne visada

lygi 0 (4.2—4.5 lentelése).

4.3 lentelé. Kvantavimo paklaida ir jos pasikliautinasis intervalas vézio duomeny aibei,

1 biidas
Pasikliautinasis
Metodas N Eqe a intervalas
int- int+
100 2,7660 0 2,7660 2,7660
SOM 225 2,3883 0,0084 2,3799 2,3967
400 2,2432 0,0098 2,2334 2,2530
625 2,2674 0,0065 2,2609 2,2739
100 5,2089 0 5,2089 5,2089
ND 225 22779 0 2,2779 2,2779
400 0,9593 0 0,9593 0,9593
625 0,4780 0,0074 0,4706 0,4853

4.4 lentelé. Kvantavimo paklaida ir jos pasikliautinasis intervalas chainlink duomeny
aibei, 1 budas

Pasikliautinasis
Metodas N Eqg a intervalas
int- int+
100 0,1017 0 0,1017 0,1017
225 0,0688 0 0,0688 0,0688
SOM 400 0,0544 0,0003 0,0541 0,0547

625 0,0513 0,0005 0,0508 0,0518
900 0,0453 0,0004 0,0449 0,0458

100 0,0040 0 0,0040 0,0040
ND 225 0,0019 0 0,0018 0,0019
400 0,0009 0 0,0009 0,0009
625 0,0004 0 0,0004 0,0005
900 0,0002 0 0,0002 0,0002

Kaip matome i§ gauty rezultaty, didinant neurony skai¢iy visoms

analizuojamy duomeny aibéms, kvantavimo paklaida visada maZéja, o jos
73



4. EKSPERIMENTINIAI TYRIMAI

pasikliautinojo intervalo galai sutampa su kvantavimo paklaida arba intervalas

yra labai mazas. Taigi, galime daryti iSvada, jog mazoms duomeny aibéms,

tokiomis kaip iris ar hepta kvantavimo paklaida nepriklauso nuo pradiniy

neurony reik§miy parinkimo. Kai duomeny aibés yra didesnés (chainlink,

elipsoidai) ir neurony yra daugiau, SOM metodu kvantavimo paklaida labiau

priklauso nuo pradiniy neurony reik§miy parinkimo, negu ND metodu.

4.5 lentelé. Kvantavimo paklaida ir jos pasikliautinasis intervalas elipsoidy duomeny

aibei, 1 budas

Pasikliautinasis
Metodas N QF intervalas

int- int+
100 0,3521 | 0,0045 | 03476 | 0,3565
SOM 400 0,1988 | 0,0008 | 0,1979 | 0,1996
900 0,1844 | 0,0009 | 0,1835 | 0,1853
ND 100 0,0491 | 0,0001 | 0,0490 | 0,0492
400 0,0209 | 0,0001 | 0,0207 | 0,0210
900 0,0083 | 0,0001 | 0,0082 | 0,0084

4.6 lentelé. Kvantavimo paklaidos priklausomybé nuo vektoriy pateikimo

tvarkos, analizuojant iris duomeny aibe

J tinklg

I tinkla vektoriy Pasikliautinasis
pateikimo tvarka intervalas
SOM N () o s Ne i§ o
I§ eilés . . .
(2 bdas) elles int- int+
(3 budas)
25 (22) 0,4488 0,4190 0,0180 0,4010 0,4370
49(42) 0,3224 0,3275 0,0055 0,3220 0,3329
Eq: [ 81(62) 0,2763 0,2830 0,0028 0,2802 0,2858
100 (73) 0,2679 0,2665 0,0060 0,2605 0,2725
169 (98) 0,2287 0,2298 0,0021 0,2277 0,2318
ND
25 (25) 0,0954 0,0886 0,0013 0,0874 0,0899
49(48) 0,0448 0,0441 0,0009 0,0433 0,0450
Eqs | 81(75) 0,0252 0,0214 0,0009 0,0205 0,0223
100 (90) 0,0163 0,0140 0,0008 0,0132 0,0148
169 (128) 0,0056 0,0044 0,0005 0,0039 0,0050

Kvantavimo paklaidos gautos taikant 2 ir

3 buda rezultatai, jos

pasikliautinasis intervalas ir o reikSmés pateiktos 4.6—4.10 lentelése. Maziausia

paklaida, lyginant 2 ir 3 budus, yra paryskintu Sriftu. Pasikliautinasis intervalas
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yra labai mazas arba jo galai sutampa su gautomis paklaidomis, kai j tinkla
vektoriai pateikiami ne i§ eilés.

Atlikti eksperimentai parode¢, kad visiems analizuojamiems duomenims,
taikant 3 buda SOM ir ND metodu kvantavimo paklaida priklauso nuo vektoriy
pateikimo j tinklg tvarkos. Mazoms duomeny aibéms, tokioms, kaip irisai,
hepta ar vézio, galime naudoti tiek 2, tiek 3 biida, nes kvantavimo paklaidos
mazai skiriasi. Dideléms duomeny aibéms (chainlink ir elipsoidai) 3 biidu
gaunama mazesné kvantavimo paklaida (parySkintu Sriftu), todél naudoti
2 vektoriy pateikimo j tinkla biidg netikslinga, nes jis duoda prastesnj rezultata,

negu naudojant 3 biidg ND ir SOM metodu.

4.7 lentelé. Kvantavimo paklaidos priklausomybé nuo vektoriy pateikimo | tinklg
tvarkos, analizuojant hepta duomeny aibg

I tinkla vektoriy Pasikliautinasis
pateikimo tvarka intervalas
SOM N ) Y 1 Ne i$ o
IS eilés . . .
(2 biidas) elles int- int+
(3 budas)
25 (18) 0,6771 0,6278 0,0155 0,6123 0,6433
49(29) 0,5090 0,5307 0,0159 0,5148 0,5466
E 81(49) 0,4469 0,4461 0,0076 0,4385 0,4537

1100 (67) 0,3890 0,3993 0,0076 0,3917 0,4069
169 (95) 0,3178 0,3216 0,0045 0,3171 0,3261
256 (128) 0,2780 0,2750 0,0048 0,2702 0,2798

ND
25 (24) 0,2048 | 0,2195 | 0,0036 | 02159 | 0,2231
49(45) 0,0993 | 0,1033 | 0,0027 | 0,1005 | 0,1060
£ [81(72) 0,0559 | 0,0520 | 0,0013 | 0,0506 | 0,0533

QE 1100 (91) 0,0363 | 0,0379 | 00011 | 0,0368 | 0,0390
169 (136) | 0,0133 | 0,0146 | 0,0012 | 0,0134 | 0,0158
256 (168) | 0,0046 | 0,0051 | 0,0007 | 0,0043 | 0,0058

Atlikus $iy trijy neurony pradiniy reik§miy j tinkla pateikimo budy analizg,
paaiskéjo, kad iris ir hepta duomenims naudojant 1-3 bida SOM metodu
kvantavimo paklaidos mazai skiriasi, todél galime naudoti bet kurj i$ jy, o ND
metodu irisy duomeny aibei geriau naudoti 1 arba 3 buda, hepta — 1 arba
2 biida. Vézio duomenims maziausios kvantavimo paklaidos gaunamos taikant

2 arba 3 biidag SOM metodu ir 1 arba 3 biidg ND metodu. Chainlink ir elipsoidy
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aibéms geriausia naudoti 1 arba 3 biida SOM metodu, o ND metodu chainlink
duomenims néra skirtumo, kurj i§ trijy budy naudosime, nes kvantavimo

paklaidos labai mazai skiriasi.

4.8 lentelé. Kvantavimo paklaidos priklausomybé nuo vektoriy pateikimo | tinklg
tvarkos, analizuojant vézio duomeny aibg

[ tinkla vektoriy Pasikliautinasis
pateikimo tvarka intervalas
SOM N ) & eilés Ne i§ o
(2 biidas) eiles int- int+
(3 budas)

100 (98) 2,7186 2,7582 0,0170 2,7412 2,7751
E 225 (192) 2,3548 2,3932 0,0082 2,3850 2,4013

Q1400 (289) 2,2160 2,2442 0,0078 2,2364 2,2520
625 (356) 2,2551 2,2672 0,0073 2,2599 2,2745

ND

100 (100) | 53567 | 5,2119 | 0,0467 | 5,1652 | 5,2586
E 225(212) | 2,5458 | 2,3009 | 00635 | 22374 | 2,3645

QF 1400 (315) | 1,2209 | 0,9689 | 0,0523 | 0,9166 | 1,0212
625 (408) | 04432 | 0,4909 | 0,0280 | 0,4629 | 05189

4.9 lentelé. Kvantavimo paklaidos priklausomybé nuo vektoriy pateikimo | tinklg
tvarkos, analizuojant chainlink duomeny aibe

I tinklg vektoriy Pasikliautinasis
pateikimo tvarka intervalas
SOM N (r) L. Ne i$ o
IS eilés o . e
(2 biidas) eilés int- int
(3 budas)
100 (74) 0,1041 0,1029 0,0019 0,1009 0,1048

225 (175) 0,0643 | 0,0671 | 0,0010 | 0,0662 | 0,0681
E 400 (294) 0,0547 | 0,0545 | 0,0011 | 0,0533 | 0,0556

QE 1 625 (381) 0,0535 | 0,0516 | 0,0007 | 0,0509 | 0,0522
900 (488) 0,0461 | 0,0460 | 0,0007 | 0,0453 | 0,0466
1225 (570) | 0,0434 | 0,0432 | 0,0005 | 0,0427 | 0,0436

ND

100 (100) 0,0039 | 0,0041 | 0,0000 | 0,0041 | 0,0041
225 (225) 0,0018 | 0,0018 | 0,0000 | 0,0018 | 0,0019
£ [400(398) [ 0,0009 | 0,0009 | 0.0000 [ 0.0009 | 0.0009

e 625 (593) 0,0005 | 0,0004 | 0,0000 | 0,0004 | 0,0004
900 (752) | 0,0002 | 0,0002 | 0,0000 | 0,0002 | 0,0002
1225 (859) | 0,0001 | 0,0001 | 0,0000 | 0,0001 | 0,0001
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4.10 lentelé. Kvantavimo paklaidos priklausomybé nuo vektoriy pateikimo j tinklg
tvarkos, analizuojant elipsoidy duomeny aibe

I tinklg vektoriy Pasikliautinasis
pateikimo tvarka intervalas
SOM N () . Ne i§ o
IS eilés . . .
(2 bidas) elles int- int+
(3 budas)
100 (71) 0,4216 0,3558 0,0066 0,3492 0,3624
E 400 (238) 0,2127 0,2007 0,0014 0,1992 0,2021
QE 1900 (439) 0,1878 0,1856 0,0009 0,1847 0,1865
2500 (631) 0,1854 0,1846 0,0011 0,1835 0,1856
ND
100 (100) 0,0491 0,0491 0,0002 0,0489 0,0493
E 400 (376) 0,0224 0,0208 0,0002 0,0206 0,0210
Q& 1900 (673) 0,0110 0,0081 0,0002 0,0079 0,0083
2500 (1092) 0,0021 0,0016 0,0000 0,0015 0,0016

Sio eksperimentinio tyrimo rezultatai dar karta patvirtina, kad ND metodu
gauta kvantavimo paklaida yra maZesné negu gauta SOM metodu. Be to,
galima daryti iSvada, kad didesnéms duomeny aibéms (chainlink, elipsoidai)
yra tikslinga keisti vektoriy pateikimo i tinklg tvarka arba pradines neurony
reik§mes parinkti atsitiktinai. Mazoms duomeny aibéms néra prasmés keisti

vektoriy pateikimo j tinklg tvarkos, nes kvantavimo paklaidos mazai skiriasi.

4.7. Tinklo mokymo skaiciavimo laiko tyrimas

Siame skyrelyje pateikta tinklo mokymo skaiiavimo laiko tyrimo,
naudojant saviorganizuojant] neuroninj tinklg ir neuroniniy dujy metoda,
rezultatai. Buvo siekiama iSsiaiSkinti, kaip priklauso tinklo mokymo
skai¢iavimo laikas nuo neurony ir epochy skaiciaus. Pateikti tyrimy rezultatai
publikuoti darbe (B2).

Eksperimentai buvo atlikti su Siomis duomeny aibémis: hepta [212; 3],
auto MPG [392; 7], target [770; 2], chainlink [1000; 3], rand_clust10 [100; 10],
rand clust5 [100; 5], rand_clust57 [100; 10] ir rand_clust13 [100;10].

Eksperimentinio tyrimo metu buvo naudojama SOM (3.2) mokymo

taisyklé, kai kaimynystés funkcija 4; apskai¢iuojama pagal (3.3) formule.
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Tinklo mokymo skai¢iavimo laiko, kai pradinés neurony komponentés yra
atsitiktinés ir SOM mokymo taisyklés kaimynystés funkcija apskaiciuota pagal
(3.3) formulg, tyrimo rezultatai pateikiami 4.12 paveiksle.

I§ 4.12 paveikslo matome, kaip tinklo mokymo skaiCiavimo laikas
priklauso nuo neurony skaiciaus N. Atlikus eksperimenting analize¢ nustatyta,

kad gauti taskai pakankamai tiksliai aproksimuojami eksponentine funkcija
y=ae™ su teigiamu laipsniu b >0, daugeliu atvejy determinacijos koeficientas
R*>09. Tai reiskia, kad didinant neurony skaidiy, skai¢iavimo laikas
eksponentiskai did¢ja. Taip pat gauti taskai buvo aproksimuojami tiese,
determinacijos koeficientai (R®) pateikti 4.11 lenteléje. Matome, kad

eksponentine  funkcija aproksimuojama tiksliau, nes Sios funkcijos

determinacijos koeficientas yra didesnis negu tiesinés funkcijos.
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4.12 pav. SOM skaiciavimo laiko priklausomybé nuo neurony skaiciaus N

Taikant SOM (3.2) mokymo taisykle, kai kaimynystés funkcija h;
apskaiCiuojama pagal (3.4) formulg, tinklo mokymo skaiiavimo laikas
pateiktas 4.13 paveiksle. Atlikus po 20 eksperimenty visoms analizuojamy
duomeny aibéms, kai pradinés neurony komponentés parenkamos atsitiktinai,

neurony skai¢ius N =100, atlieckamy epochy skaiCius lygus 200, buvo
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apskaiciuoti gauty kvantavimo paklaidy vidurkiai. Eksperimentai atlikti su

kitomis N reik§mémis, ta¢iau gauti rezultatai pagrindzia tg pacig tendencija.

4.11 lentelé. Eksponentinés ir tiesinés funkcijos determinacijos koeficientas (Rz) taikant
SoM

Eksponentiné Tiesiné
Duomenys funkcija funkcija

(R) b (R)
chainlink 0,9831 | 04103 | 0,7819
hepta 0,9609 | 0,5059 | 0,8923
auto MPG 0,9525 | 0,5417 | 0,6896
target 0,9784 | 0,4676 | 0,7670

rand clust10 | 0,9886 | 0,2181 0,9375
rand clust5 0,9803 | 0,2319 | 0,9498
rand clust57 | 0,9882 0,2207 | 0,9486
rand clustl3 | 0,9689 | 0,2395 | 0,9176
rand clust24 | 0,9789 | 0,2196 | 0,9329
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4.13 pav. SOM tinklo mokymo skaiciavimo laiko priklausomybé nuo atliekamos
epochos

18 4.13 paveikslo matome, kad tinklo mokymo skai¢iavimo laikas priklauso
nuo atlickamos epochos numerio. Gauti rezultatai rodo, kad gauti taskai
pakankamai tiksliai aproksimuojami tiesine funkcija y=ax+bh, O
determinacijos koeficientas (R*) daugeliu atvejy artimas 1, t. y. daugiau uz 0,9.

Tai reiskia, kad didinant epochy skaiciy, skai¢iavimo laikas didéja tiesiskai.
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Toliau eksperimentuose buvo naudotas ND metodas (3.1 skyrelis), kai
pradinés neurony komponentés yra atsitiktinés. Tyrimo rezultatai pateikiami
4.14 paveiksle.

IS 4.14 paveikslo matome, kad ND metodu tinklo mokymo skaic¢iavimo
laikas taip pat priklauso nuo neurony skaiciaus N, kaip ir SOM metodu. Atlikus
eksperimenting analiz¢ nustatyta, kad gauti taskai pakankamai tiksliai
aproksimuojami eksponentine funkcija y=ae”™ su teigiamu laipsniu b>0,
daugeliu atvejy determinacijos koeficientas R*> > 0,9 . Tai reiskia, kad didinant
neurony skaiciy, skaic¢iavimo laikas eksponentiskai didéja. Taip pat gauti taskai
buvo aproksimuojami ir tiese (4.12 lentelé¢). Tiesinés ir eksponentinés
funkcijos determinacijos koeficientai skiriasi nedaug, be to eksponentinés

funkcijos laipsnis b yra mazas, todél taskai gerai aproksimuojami ir tiese.
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4.14 pav. ND skaiciavimo laiko priklausomybé nuo neurony skaiciaus N
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4.12 lentelé. Eksponentinés ir tiesinés funkcijos determinacijos koeficientas (R2)
taikant ND

Eksponentiné Tiesiné

Duomenys funkcija funkcija
) b (R)

chainlink 0,9704 | 0,1811 | 0,9642

hepta 0,9757 | 0,1675 | 0,9667

autoMPG 0,9689 | 0,2284 | 0,8893

target 0,9123 | 0,1894 | 0,8705

rand clustl0 | 0,9313 | 0,0845 | 0,9266
rand_clust5 0,9823 | 0,0723 | 0,9875
rand clust57 | 0,9691 0,0790 0,9821
rand clust13 | 0,9609 | 0,0866 0,9555
rand clust24 | 0,9700 | 0,0752 | 0,9943

Taikant ND metoda (3.1 skyrelis) tinklo mokymo skai¢iavimo laiko
priklausomybé nuo epochy skaifiaus pateikta 4.15 paveiksle. Atlikus po
20 eksperimenty visoms analizuojamy duomeny aibéms, kai pradinés neurony
komponentés parenkamos atsitiktinai, neurony skai¢ius N =100, atlickamy

epochy skaicius lygus 200, buvo apskaiciuoti gauty kvantavimo paklaidy

vidurkiai.
Iris
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n 4 y =0,0192x + 0,0003
g3 RE=1
X 2
8y
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epochy skaicius
Hepta Chainlink

y =0,0106x + 0,0003 y =0,1218x + 0,0247

R2 = R2 =
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4.15 pav. ND tinklo mokymo skaiciavimo laiko priklausomybé nuo atliekamos
epochos
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18 4.15 paveikslo matome, kad tinklo mokymo skaic¢iavimo laikas priklauso
nuo atlickamos epochos numerio. Gauti rezultatai rodo, kad gauti taskai

pakankamai tiksliai aproksimuojami tiesine funkcija y=ax+bh, O

determinacijos koeficientas (R*) lygus 1. Tai rodo, kad didinant epochy
skaiCiy, skaic¢iavimo laikas didéja tiesiskai.

Naudojant saviorganizuojanCius ~ neuroninius tinklus visiems
analizuojamiems duomenims tinklo mokymo skaiciavimo laikas, priklausantis
nuo neurony skaiciaus, didéja eksponentiskai, o naudojant ND metoda realaus
pobtidzio duomenims tinklo mokymo skai¢iavimo laikas, priklausantis nuo
neurony skaiiaus taip pat didéja eksponentiSkai, taciau dirbtinai
sugeneruotoms duomeny aibéms rand clustS, rand clust57 ir rand clust24
(2.1 lentelé) didéja tiesiskai. Tinklo mokymo laikas, priklausantis nuo

atliekamos epochos SOM ir ND metodu, didé¢ja tiesiskai.

4.8. Nuoseklaus SOM ir ND metody ir MDS junginio tyrimas

Siame skyrelyje yra pateikiama nuoseklaus saviorganizuojan&io neuroninio
tinklo ir daugiamaciy skaliy metodo bei neuroniniy dujy ir daugiamaciy skaliy
metodo junginiy analizé (3.4.1 skyrelis). Daugiamaciy skaliy paklaida
minimizuojama SMACOF algoritmu. Pateikti tyrimy rezultatai publikuoti
darbuose (A2, A3, A4 ir B2).

Tyrimuose naudotos duomeny aibés, turinios specifiniy savybiy:
hepta [212; 3], auto MPG [392; 7], chainlink [1000; 3], rand clust10 [100; 10],
rand_clust5 [100; 5] ir rand_clust57 [100; 10] (2.1 skyrelis).

4.8.1. Vektoriy atvaizdavimo kokybés vertinimas
Tiriant nuoseklyjj neuroniniy dujy ir saviorganizuojan¢iy neuroniniy tinkly
jungima su daugiamaciy skaliy metodu, nustatyta, kad neurony nugalétojy

skaiCius daro jtakg vizualizavimo rezultaty kokybei.
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Siame skyrelyje palyginami nuosekliojo junginio rezultatai pagal $iuos
kokybés matus: Konigo mata Ey,,(2.7), Spirmano koeficienta pg, (2.8) ir
MDS paklaida £, (2.9).

Iéjimo vektoriai X, X,,...,X, pateikiami | saviorganizuojant] neuroninj
tinkla arba analizuojami neuroniniy dujy metodu, po SOM arba ND mokymo
gauti neuronai nugalétojai M,,M,,..,M, daugiamaciy skaliy metodu
atvaizduojami plokStumoje, gaunami dvimaciai vektoriai Y,,7Y,,...,Y,. Neurony
skai¢iy N parenkame taip, kad neurony nugalétojy skaicius » buty lygus 100,
200 ir 300 chainlink ir auto MPG duomenims, 50, 100 ir 150 iris, 50, 100 ir
200 hepta bei 50, 80 ir 100 rand clustl0 duomenims. Atlikta po
40 eksperimenty su kiekvienu jéjimo vektoriumi su skirtingomis pradinémis
neurony reik§mémis SOM ir ND metodu. ApskaiCiuotas gauty reikSmiy

vidurkis ir jo pasikliautinasis intervalas (pasikliovimo lygmuo 0,95).
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4.16 pav. Konigo mato reiksmiy priklausomybé nuo parametro v
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4.17 pav. Konigo mato reiksmiy priklausomybé nuo parametro v

Skaiciuojant Konigo kaimyniskumy islaikymo matg E,, yra labai svarbu
parinkti dviejy parametry , ir v reikSmes. Parametras , parodo mazesnj
artimiausiy kaimyny rata, o parametras v — didesnj (platesnj) artimiausiy
kaimyny skaiciy (ratg). Eksperimentai atlikti, kai g=4, o parametras v buvo
kei¢iamas nuo 6 iki 50. Gauti E,, reikSmiy vidurkiai ir jy pasikliautinieji
intervalai (PI) pateikti 4.16—4.18 paveiksluose.

IS 4.16-4.18 paveiksly matome, kad E,, reikSmé¢ yra didesné, kai
neuronai nugalétojai yra gaunami SOM metodu visiems duomenims, i§skyrus
chainlink duomeny aibe, kai neurony nugalétojy yra 100. Galime daryti iSvada,
kad kaimyniSkumas tiksliau iSlaikomas, kai neuronai nugalétojai yra gauti
SOM metodu negu ND ir vizualizuojami daugiamaciy skaliy metodu.
Chainlink duomeny aibei Konigo mato reik§mé gaunama didesné naudojant
ND metoda, taciau Siuo atveju vidurkio pasikliautinasis intervalas platus ir
persidengia, todél gauti rezultatai néra patikimi. Visoms analizuojamy

duomeny aibéms, kai neurony nugalétojy yra daugiau, pasikliautinasis
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intervalas yra siauresnis. Kai parametro v reikSmé yra maza, tai FE,,, reikSmé
mazesne negu tada, kai v reik§mé didesné. Nuo pradinés (v=6) iki tam tikros
v reik§meés (pavyzdziui, auto MPG duomenys, 6 <v <10 taikant SOM metoda
ir 6 <v <15 taikant ND metoda, kai neurony nugalétojy skaicius 100) paklaida

didéja, o toliau E,, didéjimas nezZymus.
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4.18 pav. Konigo mato reiksSmiy priklausomybé nuo parametro v

Eksperimentai parodé, kad naudojant Konigo mata kaimyniskumy
iSlaikymas yra daug tikslesnis, kai neuronai nugalétojai gaunami SOM metodu
ir vizualizuojami MDS. ISvada — SOM geriau iSlaiko kaimyniSkumus
(artumus).

Spirmano koeficientas buvo naudojamas atstumy islaikymui jvertinti. Jis
parodo, ar visi atstumai santykinai vienodi daugiamatéje erdvéje ir dvimatéje

erdvéje. Spirmano koeficiento pg, reikSmiy vidurkis ir jo pasikliautinasis

intervalas (PI) (pasikliovimo lygmuo 0,95) pateiktas 4.19 paveiksle. Spirmano

koeficiento reik§més yra didesnés, kai neuronai nugalétojai yra gauti ND
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metodu chainlink ir hepta duomenims, o SOM metodu auto MPG ir iris

duomeny aibéms. Spirmano koeficiento reik§més pakankamai didelés.
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4.19 pav. Spirmano koeficiento reikSmiy priklausomybé nuo neurony nugalétojy
skaiciaus r

Daugeliu atvejy pg, >0,9, tai rodo, kad atvaizduojant duomenis i§ n-mates

erdvés | dvimate santykinai iSlaikomas duomeny kaimyniSkumas. Ivertinti
kaimyniskumo islaikymo kokybe rand clustl0 duomenims yra sudétinga, nes
Spirmano koeficiento reikSmés yra jvairios, o reikSmiy vidurkio
pasikliautinasis intervalas yra platus ir persidengiantis.

Spirmano  koeficiento reikSmés yra pakankamai didelés, todél
vizualizavimo kokybé yra gera atstumy iSlaikymo prasme, taCiau pagal
Spirmano koeficienta yra sunku pasakyti, kuris i§ metody (ND ar SOM) yra
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geresnis. Atlikto tyrimo rezultatai parodé, kad abu kvantavimo metodai ND ir
SOM yra tinkami jungimui su MDS.
Dar vienas matas, kuris buvo naudojamas vizualizavimo rezultatams

jvertinti — tai MDS paklaida. Gauti rezultatai pateikti 4.20 paveiksle.
Kai vizualizuojami neuronai nugalétojai, gauti SOM ir ND metodu, EMDS

paklaidos yra beveik lygios chainlink ir hepta duomenims. Siy duomeny
dimensija » yra lygi 3. Duomeny aibéms (auto MPG, rand clustlO,

rand_clust5), kai vizualizuojami neuronai nugalétojai, gauti ND metodu, MDS
paklaidos £, yra maZesnés negu vizualizuojant neuronus nugalétojus, gautus
SOM metodu. Siy duomeny dimensijy skai¢ius » yra didesnis (n=35,7
arba 10).

Chainlink
0,16

0,14
0,12
0,10
0,08
0,06

0,04

0,02

0,00 -+ T T T T T T T T ]

0 100 200 300 400 500 600 700 800 900
r

—e—SOM —=—ND

MDS paklaida

Auto MPG Hepta

0,10 025
0,08 0,20
0,06 0,15
0,04 0,10
0,02

0,05
0,00 +

T T T T T T d 0’00 N
0 50 100 150 200 250 300 350
r

MDS paklaida
MDS paklaida

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
r
—e—SOM —=—ND —e— SOM —=—ND

rand_clust10 rand_clust5
0,30 0,30

© ©
T 025{ o 4 o " o u = maa= S 025
T o2 < 020
g 015 8 015
o 010 » 010
2 o005 2 o0s

0,00 +————————————— 0,00 4

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
r r
—e—SOM —=—ND —e—SOM _= ND

4.20 pav. MDS paklaidos priklausomybé nuo neurony nugalétojy
skaiciaus ND ir SOM metodu
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Atlikty eksperimentiniy tyrimy rezultatai leidzia daryti Sias i§vadas:
1. Kai neuronai nugalétojai, gauti ND ir SOM metodu, yra
vizualizuojami MDS metodu, MDS paklaidos EMDS reikSmés yra

beveik lygios duomenims, kuriy dimensijy skaiius » yra mazas

(n=3). Kai vizualizuojami neuronai nugalétojai gauti SOM metodu,

A

E,ps reikSmeés yra mazos duomenims, kuriy dimensijy skaiCius » yra
didelis (n=5,n =7 arban = 10).

2. Konigo islaikymo mato reikSmés yra mazesnés, kai neuronai
nugalétojai yra gauti ND metodu negu SOM metodu. SOM metodas

labiau islaiko kaimyniskumus.

4.8.2. Vaizdy, gauty nuosekliuoju junginiu, analizé

Siame skyrelyje pateikiama daugiama¢iy duomeny projekcijy plokstumoje,
gauty nuoseklaus junginio algoritmu, analize¢ (3.4.1 skyrelis). Tyrimo tikslas —
istirti  plokStumoje gauty vaizdy kokybés priklausomybe nuo neurony
nugalétojy ir atliekamy epochy skaiCiaus. Vaizdy kokybé buvo vertinama
subjektyviai, atsizvelgiant | duomeny zinomy savybiy i§laikyma. Joks skaitinis
kriterijus nebuvo naudotas. Eksperimentai buvo atlikti naudojant Sias duomeny
aibes: FiSerio irisus [149; 4], hepta [212; 3], target [770; 2], chainlink [1000; 3]
ir rand_clust10 [100; 10].

Neuronai nugalétojai, kurie yra daugiamaciai vektoriai M,,M,,... M,
atvaizduojami } dvimacius vektorius Y,,Y,,....,Y. panaudojant daugiamaciy
skaliy metoda. Neurony nugalétojy skaicius yra ». Gauti dvimaciai vektoriai
pateikti 4.21-4.24 paveiksluose. Prie tasky esantys skaiciai Zymi klasés numer;j
kuriai jie priklauso. 1§ 4.21-4.24 paveiksly matome, kaip keiciasi vaizdai,
did¢jant neurony nugalétojy skaic¢iui. ND metodu duomeny struktiira jau

»atsiskleidzia®, kai neurony nugalétojy skaiCius » yra pakankamai mazas
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(r=20). SOM metodu duomeny struktira yra matoma tik, kai neurony

nugalétojy skai¢ius yra didelis (»=133;296;46).
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4.21 pav. Duomeny rand_clust vaizdai esant skirtingam neurony nugalétojy
skaiciui v: ND (kairéje) ir SOM (desinéje)
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4.22 pav. Duomeny chainlink vaizdai esant skirtingam neurony nugalétojy
skaiciui r: ND (kairéje) ir SOM (desinéje)
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4.23 pav. Duomeny hepta vaizdai esant skirtingam neurony nugalétojy
skaiciui r: ND (kairéje) ir SOM (desinéje)
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4.24 pav. Duomeny target vaizdai esant skirtingam neurony nugalétojy
skaiciui r: ND (kairéje) ir SOM (desinéje)

90



4. EKSPERIMENTINIAI TYRIMAI

4.25 paveiksle pateikti iris duomeny aibés neuronai nugalétojai gauti ND ir
SOM metodu ir vizualizuoti daugiamaciy skaliy metodu. Taskai, atitinkantys
pirmos veislés (Setosa) géles, pazyméti mazais rombais; taskai, atitinkantys
antros veislés (Versicolor) géles, pazyméti kvadratéliais ir taskai, atitinkantys
trecios veislés (Virginica), pazymeéti skrituliukais. Taskai, atitinkantys antros ir
treCios veislés géles, yra pazyméti apibréztais skrituliukais. Kvantavimo

paklaida gauta SOM metodu yra Zymiai didesné (E; = 0,3222) negu gauta ND
metodu (£ =0,0379). Matome, kad taskai gauti SOM metodu yra labiau

susiklasterizave, o taSkai gauti ND metodu yra labiau iSsibarste, taciau

duomeny struktiira geriau ,,atsiskleidzia® ND metodu.

° ‘..
R EL EDD
e @l B ol o
. gm DBDD 0{ .‘...5. gﬁ’ f
DDDD 3“‘0

3

4.25 pav. Duomeny iris vaizdai: ND (kairéje) (Eq; = 0,0379 ) ir
SOM (desinéje) (Eq, = 0,3222)

Taip pat atliktas tyrimas, kuriuo norima pamatyti, kaip atrodo vaizdai, gauti
atlikus tam tikrg skai¢iy mokymo epochy.

4.26-4.29 paveiksluose pateiktas neurony nugalétojy, gauty, taikant
saviorganizuojant] neuroninj tinkla, kai SOM mokymo taisykléje naudojama
kaimynystés funkcija A4; apskaiiuota pagal (3.4) formulg, ir ND metodu,
atvaizduoty plokStumoje daugiamaciy skaliy metodu, kai atlickama 10, 20 ir

200 epochy. Skaicius, esantis prie taSko, Zymi neurono nugalétojo eilés numerj.
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4.26 pav. Duomeny chainlink vaizdai, kai atliekama 10, 20 ir 200 epochy (ND)

Chainlink duomeny aibés struktiira jau gerai ,,atsiskleidzia®, kai neuronai
nugalétojai yra gauti ND metodu ir atlickama tik 10 epochy, o taikant SOM
tinkla, reikia atlikti net 200 epochy, taciau ir atliekant 200 epochy gautas
vaizdas vis tiek yra prastesnis negu taikant ND metodg. Kuo neurony skaicius
yra didesnis, tuo chainlink duomeny aibés struktiira yra geriau matoma abiem

metodais (4.26 ir 4.27 paveikslai).

92



4. EKSPERIMENTINIAI TYRIMAI

ée=10 e=20 é=200
N=25r=23. N=25r=25. N=25r=22.
«® S - -«
- 8 o L&) p
o o g = - ™
- g € -
L L
= 0
‘: . . & - o °F .
. . - “
= & ¢ os o
£ " ¢ & f 5 ©
o
- —
. = -
N=49,r=44. N=49,r=41. N=49, r=730.
=%
‘:ﬂ . a"“ﬂ Lo s, mwgs L.
& - € 'E';E o - o
:f B :; [ “ [ = e .v - T m]
- : -« * " w © *
- ,ﬂi - - = e 5 - B
W:Q*W”m - & q:m“.!ﬁx‘r b * - “ s, € ©
oy -
N=100,r=76. N=100,r="77. N=100, r=67.
- % e e, -
o % = i & %
- o1 -
o %o L o8
- © ® e - = ' o ”"Qw"“bu,
8.7 & « e ¥ I ~
- o % r» - se © - -
Pl 2T e “h.eT
Sa g, o - o
& - ® K
*® P 3 :
cz“ o e

4.27 pav. Duomeny chainlink vaizdai, kai atliekama 10, 20 ir 200 epochy (SOM)

I8 4.28 ir 4.29 paveiksly matome, kad hepta duomeny aibés struktiira taip
pat jau gerai matoma, kai neuronai nugalétojai yra gauti ND metodu ir
atliekama tik 10 epochy, o taikant SOM tinkla, reikia atlikti 200 epochy. Taigi
iSlieka ta pati tendencija kaip ir chainlink duomenims, kad didinant neurony

skaiCiy hepta duomeny struktiira dar geriau ,,atsiskleidzia“ taikant SOM tinkla

ir ND metoda.
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4.28 pav. Duomeny hepta vaizdai, kai atliekama 10, 20 ir 200 epochy (ND)

Neuroniniy dujy metodu duomeny struktiira gerai ,,atskleidziama“ atlikus
vos 10 epochy, o saviorganizuojanCiu neuroniniu tinklu reikia atlikti
200 epochy. Tam, kad analizuojamy duomeny struktiira biity gerai matoma
taikant saviorganizuojanc¢ius neuroninius tinklus galimos dvi alternatyvos:

1. Didinti neurony skaiciy, kai atliekamy epochy skaic¢ius yra mazas.

2. Didinti epochy skaiciy, kai neurony skaic¢ius yra mazas.
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4.29 pav. Duomeny hepta vaizdai, kai atliekama 10, 20 ir 200 epochy (SOM)

Atlikti eksperimentai dar kartg patvirtina iSvada, kad neuroniniy dujy
metodas yra tinkamesnis jungimui su daugiamatémis skalémis negu
saviorganizuojantys neuroniniai tinklai. Priezastis, kodél ND metodu gautus
neuronus nugalétojus atvaizdavus plokStumoje, analizuojama duomeny
struktira geriau ,atskleidziama®“ lyginant su rezultatais, kai junginyje
naudojamas SOM, yra suprantama: ND metodu gaunama mazesné kvantavimo
paklaida, t.y. vizualizuojami neuronai nugalétojai, kurie labiau atitinka

analizuojama duomeny aibg.
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4.9. Integruoto SOM ir ND metody ir MDS junginio tyrimas

Siame skyrelyje pateikiama integruoto saviorganizuojanéio neuroninio
tinklo ir daugiamaciy skaliy bei neuroniniy dujy ir daugiamaciy skaliy metodo
junginiy tyrimo rezultatai ir jy lyginamoji analizé. Pateikti rezultatai publikuoti
darbuose (AS ir B3).

Eksperimentinio tyrimo metu buvo analizuojamas integruotas neuroniniy
dujy ir saviorganizuojancio neuroninio tinklo jungimas su daugiamaciy skaliy
metodu, kuriame MDS paklaida minimizuojama SMACOF algoritmu
(2.3.3 skyrelis). Dviejy vektoriy kvantavimo metody (SOM ir ND) su
daugiamatémis skalémis integruoto junginio schema pateikta 3.4.2 skyrelio
3.10 paveiksle.

Tyrimuose naudotos duomeny aibés, turin€ios tam tikry specifiniy savybiy:
FiSerio irisai [149; 4], hepta [212; 3], auto MPG [392; 7], vézio [683; 9],
chainlink [1000; 3], elipsoidai [1338; 100] ir rand datal500 [1500; 5]
(2.1 lentele).

4.9.1. Nuoseklaus ir integruoto junginio palyginimas MDS paklaidos
prasme

Kaip minéta 3.4.2 skyrelyje, integruotame junginyje gali atsitikti, kad
priskiriant dvimaciy vektoriy pradines reikSmes, atsizvelgiant i pries tai buvusj
mokymo bloka, keliy vektoriy visos koordinatés sutampa, todél bitina istirti,
kaip mazo dydzio ¢ pridéjimas prie sutampanciy koordinaciy daro jtaka
vizualizavimo  rezultatams. Programiskai realizuota:  y(,D=y(, 1) +¢,
y(1,2)=y(,2)+&, Cia t— iteracijos numeris, g=rand()/p, rand() — atsitiktinai
sugeneruotas skaiCius, todél kiekviena karta & reikSmé gaunama vis Kkita.
Tyrimo metu reikéjo nustatyti p reikSmeg. Atlikti eksperimentai, kai

p=10°,10°,10%,10°,10°. 4.30 paveiksle pateikta MDS paklaidos priklausomybé

nuo skirtingy mokymo bloky skaiCiaus », esant jvairioms p reik§méms. Jokiy
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esminiy skirtumy tarp skirtingy p reikSmiy panaudojimo nepastebéta

(4.30 paveikslas). Tolimesni tyrimai atlikti, kai p=10>.

0,05 Iris, N =49 o 0,04 Iris, N =49
i} T
T 0,04 % 0,03
® : ! s " /\
X 003 AN . - 3 00 %
[} [-% v %
2 0,02 0
0 2 00
2 0,01 2
2 0,00 4 : : : T : ‘
0,00 T T T T
1 2 4 8 10 25
1 4 % mokymo bloky skaicius
mokymo bloky skaiciaus y! L
p=100 e p=1000 p=10000 ——p=100 —=—p=1000 p = 10000
p =100000 —x—p = 1000000 p =100000 —x—p =1000000
5 006 - s, N=100 Iis, N = 100
i I N S
[} _ —
g o 3 $ 0 A~
g 003 g - NG
o 002 o 002
£ oo a 0,01
0,00 4 . . , . Z 0,00 ; , . . . :
1 2 4 8 10 25 1 2 4 8 10 25
mokymo bloky skaicius mokymo bloky skaicius
——p=100 —=—p=1000 p=10000 ——p=100 —8—p= 1000 p= 10000
p =100000 ——p = 1000000 p= 100000 —%—p= 1000000

4.30 pav. p reiksmes jtaka MDS paklaidai: ND (kairéje) ir SOM (deSinéje)

Kito eksperimento tikslas parodyti, kaip svarbu tinkamai parinkti MDS

iteracijy skaiciy priklausomai nuo mokymo bloky skaiciaus , . Tyrimai atlikti,

kai MDS iteracijy skaicius lygus 50, 100, 200, 300, 400 ir 500, o integruoto

SOM ir MDS junginio bloky 5 skaiCius atitinkamai 1, 2, 4, 8, 10 ir 25,

kai y=1 — turime nuosekly junginj. Vienos MDS iteracijos metu visy dvimaciy

vektoriy koordinatés perskaiciuojamos vieng karta.

mokymo bloky skaicius

—e— 50 iteracijy
300 iteracijy

—=—100 iteracijy
—x— 400 iteracijy

—a— 200 iteracijy
—e— 500 iteracijy

—e— 50 iteracijy

300 itet

Iris, N = 49 0.045

g 00% 3 0,040

5 0030 —N 5 0035

§ 0,025 4\ A $ 0,030 ,
\: @ 0,025

2 0,020 - Ny 8 0020

= 0015 i i i i = 0015 . . . . . ,

1 2 4 8 10
mokymo bloky skaicius
—8— 100 iteracijy
—— 400 iteracijy

—A— 200 iteracijy

racijy —e— 500 iteracijy

4.31 pav. MDS iteracijy priklausomybé nuo mokymo bloky skaiciaus

Atlikus eksperimentus pastebéta tendencija, kad atlikus maziau MDS

iteracijy neuroninio tinklo mokymo procesa reikia skaidyti j daugiau mokymo
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bloky, kad gautume tg pacia projekcijos paklaida, ir priesingai, kuo daugiau
atlickama MDS iteracijy, tuo reikia maziau mokymo bloky (4.31 paveikslas).

Kiti eksperimentai buvo atlikti, kad iSsiaiSkintume, kuris i§ dvimaciy
vektoriy pradiniy tasky parinkimo biidy nuosekliajame SOM ar ND ir MDS
junginyje ar integruoto junginio pirmame bloke (kai taSkai generuojami
atsitiktinai i§ intervalo (0;1), iSdéliojami ant tiesés, panaudojant pagrindiniy
komponenciy ar didziausiy dispersijy metoda) yra geresnis, t.y. gaunama
mazesne projekcijos paklaida, bei kuris i§ dvimaciy vektoriy koordinaciy
priskyrimas (pagal vidurio taska ar pagal proporcija) integruotame junginyje,
iSskyrus pirmajj mokymo bloka, yra tinkamesnis. Eksperimentai atlikti su
jvairiu neurony nugalétojy skai¢iumi.

Pateikiami eksperimentiniy tyrimy rezultatai iris [150;4], hepta [212;3] ir
rand datal500 [1500;5] duomenims. Neuroninis tinklas (SOM ir ND metodu)
yra i§mokytas atlikus 200 epochy (é=200). Mokymo procesas integruotame
junginyje dalinamas j y =2, 4, 8, 10, 25 blokus, o epochy skai¢ius v' viename
bloke atitinkamai lygus 100, 50, 25, 20 ir 8. Naudojant MDS metoda atlickama
100 iteracijy. Analizuojamy duomeny aibiy MDS paklaidos EMDS 2.9

rezultaty priklausomybé nuo pradiniy dvimaciy vektoriy reik§miy parinkimo
pateikta 4.13— 4.15 lentelése. Naudojant atsitiktinj dvimaciy vektoriy tasky
parinkima buvo atlikta po 10 eksperimenty kiekvienai analizuojamy duomeny
aibei ir paskaiCiuotas gauty reikSmiy vidurkis. Gauti rezultatai pateikti
4.13-4.15 lentelése ir 4.32 paveiksle. Maziausios paklaidos pazymétos
kursyvu, dazniausiai pasikartojanc¢ios parySkintu Sriftu, o maziausios
pasikartojancios paklaidos pazymétos paryskintu kursyvu. Neurony skaiCius
N fiksuotas, o neurony nugalétojy skaiius r, gautas abiem vektoriy

kvantavimo metodais, yra arba tas pats, arba mazai skiriasi, tod¢l gautas MDS

paklaidas EMDS galime palyginti.
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4.13 lentelé. MDS paklaidos priklausomybé nuo pradiniy reiksmiy ir priskyrimo biidy

iris duomeny aibei

a) SOM ( Eqp =0,2225, r=93)

Atsitiktinai Ant tiesés Pagal PK di Pagal
Nuoseklus ispersijas
0,0363 0,0366 0,0276 0,0265
pagal pagal pagal pagal
y | v | vidurio p agal" vidurio | P8 al" vidurio | P8 al" vidurio | P agal“
tafv'kq proporcyg tafs'kq proporcryg ta§kq proporciyg ta§kq proporcyg,
§ 2 | 100 | 0,0385 | 0,0386 | 0,0484 | 0,0484 | 0,0395 | 0,0436 | 0,0438 | 0,0438
=
g | 4 | 50 |0,0371 | 0,0373 | 0,0265 | 0,0271 | 0,0382 | 0,0269 | 0,0382 | 0,0382
P
= | 8 | 25 |0,0335 | 0,0296 | 0,0265 | 0,0265 | 0,0265 | 0,0265 | 0,0347 | 0,0265
10 | 20 | 0,0281 | 0,0265 | 0,0347 | 0,0265 | 0,0265 | 0,0265 | 0,0265 | 0,0265
25| 8 | 0,0298 | 0,0290 | 0,0347 | 0,0265 | 0,0347 | 0,0265 | 0,0347 | 0,0265
b) ND ( Eqp; =0,0988, r=94)
PP s Pagal
Atsitiktinai Ant tiesés Pagal PK . "
Nuoseklus dispersijas
0,0489 0,0642 0,0335 0,0358
pagal pagal pagal pagal
14 v | vidurio | P agaln vidurio | P8 al“ vidurio | P*8 al“ vidurio | P agal"
ta§kq pIUlIUl Llj‘[ ta§kq lll IIP(IILEII! tasv'kq lll IIP(IILEII! taj'kq pIUPIIILlJl’
& | 2| 100 | 00451 | 0,0452 | 0,0381 | 0,0561 | 0,0335 | 0,0335 | 0,0335 | 0,0335
=]
a 4 | 50 | 0,0399 | 0,0417 | 0,0335 | 0,0335 | 0,0335 | 0,0335 | 0,0335 | 0,0335
D
S | 8| 25 | 0,0366 | 0,0363 | 0,0335 | 0,0335 | 0,0335 | 0,0335 | 0,0335 | 0,0335
10 | 20 | 0,0392 | 0,0384 | 0,0335 | 0,0335 | 0,0335 | 0,0349 | 0,0349 | 0,0349
25| 8 | 0,0369 | 0,0388 | 0,0506 | 0,0335 | 0,0335 | 0,0335 | 0,0335 | 0,0335

Irisy duomenims MDS paklaida EMDS yra maziausia, kai pradinés dvimaciy
vektoriy taSky koordinatés yra gaunamos naudojant didziausiy dispersijy
metoda, taikant SOM tinkla nuosekliajame junginyje (E,ps=0.0265) ir
naudojant pagrindiniy komponenciy metoda, ND ir MDS nuosekliajame
junginyje (EMDS =0,0335), taCiau Sios maziausios MDS paklaidos integruotame
junginyje gaunamos taikant kitus pradiniy dvimaciy vektoriy reik§miy
parinkimo budus.

IS 4.32 paveikslo matome, kad kai pradiniy dvimaciy vektoriy reikSmiy

inicijavimas yra ant tiesés arba reikSmeés parenkamos atsitiktinai, tai daugeliu
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atvejy MDS paklaidos EMDS, gautos taikant integruotg junginj, yra mazesnés

negu taikant nuoseklyjj junginj. Galime daryti iSvads, kad duomeny

vizualizavimui integruotas junginys yra tinkamesnis negu nuoseklusis.

0.0642 02182 02053 02270 ' 02115
01904”1877 01994 "0,1964
0,0489 ’
0,0363 0,0363 0,0366 0,0335 =
b,026 026 =
= =
- -=
-= =
-=
e N S , et
atsitiktinai anttiesés atsitiktinai anttieses
Bnuoseklus (SOM) Bintegruotas (SOM) Gnuoseklus (SOM) Ointegruotas (SOM)
Dnuoseklus (ND) Ointegruotas (ND) mnuoseklus (ND) Ointegruotas (ND)

4.32 pav. MDS paklaidos, gautos nuosekliuoju ir integruotu junginiu
analizuojant iris duomeny aibe (kairéje) ir hepta duomeny aibe (desinéje)

EMDS reikSmeé yra Siek tiek didesné junginiuose, kai vietoj SOM
naudojamas neuroniniy dujy metodas, taciau kvantavimo paklaida E. (3.5)
yra zymiai mazesné, todél neuroniniy dujy metodas yra tinkamesnis naudoti
junginiuose. Kai integruotame junginyje bloky skaicius y didé¢ja, tai gauta
MDS paklaida Z:?MDS neZymiai svyruoja, taCiau ji néra didesné uz reikSme,
gautg nuosekliuoju junginiu.

Hepta duomenims maziausia MDS paklaida EMDS=O,1994 gauta integruotu

SOM tinklo ir MDS junginiu nepriklausomai nuo dvimaciy vektoriy pradiniy
reikSmiy inicijavimo biido. Naudojant ND metoda, daznai pasikartojanti
reik§mé  E,p =0,1964 gauta nuoseklivoju junginiu, kai pradiniy reik§miy
parinkimui taikomas didziausiy dispersijy arba pagrindiniy komponenciy
metodas. Tokios pacios reik§més gaunamos ir integruotu junginiu, kai pradiniy

reik§miy parinkimas yra ant tiesés. Jeigu naudojame atsitiktinj pradiniy
reik§miy parinkimg, maziausia MDS paklaida EMDS=O,1877 yra gaunama

integruotu junginiu, kai y= 2.

100



4. EKSPERIMENTINIAI TYRIMAI

4.14 lentelé. MDS paklaidos priklausomybé nuo pradiniy reiksmiy ir priskyrimo biidy
hepta duomeny aibei

a) SOM ( Eq =03115, r=86)

Atsitiktinai Ant tiesés Pagal PK Pagal
Nuoseklus dispersijas
0,2182 0,2270 0,2042 0,2042
pagal pagal pagal pagal
y | v | vidurio p agaln vidurio | P8 al“ vidurio | P8 al“ vidurio | P agalu
taj’kq lll(llllll Lljl’ ta§kq lllllll(llLljlf taj‘kq lll lIll(lILljlf taj*’kq pIUPUILl;Il’
& | 2 | 10002004 | 0,2066 | 0,1994 | 0,1994 | 0,1994 | 0,1994 | 0,1994 | 0,1994
=
a 4 | 50 | 0,2078 | 0,2345 | 0,1994 | 0,1994 | 0,1994 | 0,2042 | 0,2270 | 0,2487
P
S| 8 | 25 | 0,1994 | 0,2109 | 0,1994 | 0,2270 | 0,1994 | 0,1994 | 0,1994 | 0,2270
10 | 20 | 0,1994 | 0,2051 | 0,1994 | 0,2042 | 0,1994 | 0,1994 | 0,1994 | 0,2042
25| 8 | 0,1994 | 0,2081 | 0,1994 | 0,1994 | 0,1994 | 0,1994 | 0,1994 | 0,1994
b) ND ( EQE =0,1765, r=94)
e e s Pagal
Atsitiktinai Ant tiesés Pagal PK . "
Nuoseklus dispersijas
0,2053 0,2115 0,1964 0,1964
pagal pagal pagal pagal
y | v | vidurio peg al“ vidurio | P8 al“ vidurio | P8 al“ vidurio | P agal"
ta:g'kq lIIUlIUILlIl! ta:g'kq pIUP(lILl‘II! tas‘kq pIUP(lILl‘II! tas‘kq PIUPU'LIJI’
E | 2 |100]| 01877 | 01877 | 0,2043 | 0,2043 | 0,1964 | 0,1964 | 0,2043 | 0,2043
=
a 4 | 50 | 0,2084 | 0,2084 | 0,2322 | 0,2322 | 0,2043 | 0,2043 | 0,2056 | 0,2056
P
S| 8| 25 |0.2194 | 02194 | 0,1964 | 0,1964 | 0,1964 | 0,1964 | 0,1964 | 0,1964
10 | 20 | 0,2008 | 0,2052 | 0,1964 | 0,1964 | 0,1964 | 0,1964 | 0,1964 | 0,1964
25| 8 |0,2115 | 0,2031 | 0,2115 | 0,1964 | 0,2115 | 0,1964 | 0,2115 | 0,1964

rand_datal500 duomenims negalime pastebéti iris ir hepta duomeny aibiy
MDS paklaidos EMDS maziausiy reik§miy gavimo tendencijos, taciau S$ios
paklaidos mazéja naudojant integruotus junginius, kai bloky skaicius y didéja.
Palyginus du priskyrimo buidus (pagal proporcija ir pagal vidurio taska),
galime daryti iSvada, kad néra didelio skirtumo, kurj i§ biidy naudoti
integruotame junginyje.

Kvantavimo paklaidos gautos ND metodu yra zZymiai mazesnés negu

taikant SOM tinklg, todél, kai neurony nugalétojy skaiCius yra toks pats, tai
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ND metodas tinkamesnis naudoti junginyje, nors MDS paklaida EMDS yra Siek

tiek didesné.

4.15 lentelé. MDS paklaidos priklausomybé nuo pradiniy reiksmiy ir priskyrimo biidy

rand_datal500 duomeny aibei

a) SOM ( Eqp =0.21395, r=394)

Atsitiktinai Ant tiesés Pagal PK Pagal
Nuoseklus dispersijas
0,3223 0,3189 0,3153 0,3140
pagal pagal pagal pagal
y | v | vidurio P agaln vidurio | P agalu vidurio | P agalu vidurio | P agal"
taj'kq ll' UlIUl Lljlf taj'kq l}l UP(IILEJI’ taj‘kq l}l UP(IILEJI’ taj’kq l.ll UPUI Ll‘,ll’
§ 2 | 100 | 0,3244 | 0,3247 | 0,3252 | 0,3237 | 0,3241 | 0,3239 | 0,3241 | 0,3216
=
a 4 | 50 | 03217 | 0,3225 | 0,3217 | 0,3220 | 0,3217 | 0,3220 | 0,3218 | 0,3229
D
S | 8| 25 | 03176 | 0,3200 | 0,3178 | 0,3148 | 0,3176 | 0,3/42 | 0,3177 | 0,3206
10 | 20 | 0,3157 | 0,3155 | 0,3164 | 0,3162 | 0,3164 | 0,3164 | 0,3164 | 0,3167
25| 8 |03159 | 03161 | 0,3162 | 0,3161 | 0,3160 | 0,3161 | 0,3162 | 0,3161
b) ND ( Eqp; =0.1380, r=400)
Atsitiktinai Ant tiesés Pagal PK . Paga} .
Nuoseklus dispersijas
0,3202 0,3223 0,3119 0,3103
pagal pagal pagal pagal
y | v |vidurio | p agal" vidurio | P agal" vidurio | P agal" vidurio | P agal"
tas kq roporcijg tas kq proporcryg tas kl} proporciyg as kq roporcyq
& 2| 10003192 | 03143 | 03179 | 03179 | 03125 | 0,3123 | 0,3140 | 03116
]
a 4 | 50 | 03168 | 03159 | 0,3160 | 0,3160 | 0,3183 | 0,3187 | 0,3115 | 0,3140
@D
S| 8| 25 03129 | 03122 | 0,3132 | 0,3157 | 0,3115 | 0,3115 | 0,3103 | 0,3115
10 | 20 | 03124 | 0,3131 | 0,3116 | 0,3223 | 0,3116 | 0,3119 | 0,3115 | 0,3103
25| 8 | 03115 | 03115 | 0,3115 | 0,3220 | 0,3115 | 0,3115 | 0,3115 | 0,3115

Jeigu EMDS reik§me, gauta nuosekliuoju junginiu, yra pakankamai maza,
kai dvimaciy vektoriy pradinés reikSmés parenkamos naudojant pagrindiniy
komponenciy ar didziausiy dispersijy metoda, kartais vis tiek jmanoma ja dar
labiau sumazinti naudojant integruota junginj. Jeigu pradinés reikSmés
generuojamos atsitiktinai arba parenkamos ant tiesés, tai geriau naudoti

integruotg junginj negu nuoseklyji.
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4.9.2. Vaizdy kokybés priklausomybé nuo integruoto junginio
mokymo bloky skaiciaus

Siame skyrelyje pateikiama daugiama¢iy duomeny vaizdy projekcijy
plokstumoje, gauty integruoto junginio algoritmu, analizé. Tyrimo tikslas —
istirti  plokStumoje gauty vaizdy kokybés priklausomybe nuo neurony
nugalétojy ir mokymo bloky skai¢iaus. Eksperimentai buvo atlikti naudojant
Sias duomeny aibes: FiSerio irisus [149; 4], hepta [212; 3], chainlink [1000; 3]
ir elipsoidus [1338; 100].

Eksperimentinis tyrimas atliktas, kai mokymo bloky skaicius y=1, 2, 4, §,
10 ir 25, o £=200. Mokymo bloky ir atlickamy epochy skai¢ius nurodomas
pries mokyma. Daugiamaciy skaliy metodu buvo atliekama po 100 iteracijy.
Dvimaciy vektoriy pradinés koordinatés parinktos atsitiktinai. Buvo vertinama,
kaip keiCiasi analizuojamy duomeny vaizdas didinant neuroninio tinklo
mokymo bloky ir neurony skaiciy.

4.33 paveiksle pateiktas irisy duomeny aibés vizualizavimas MDS metodu,
kai atlieckamas pirmas mokymo blokas SOM ir ND metodu, t. y. nuoseklusis
junginys. 4.34-4.37 paveiksluose pateikti vaizdai, gauti integruoto junginio

jvairiuose blokuose.
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4.33 pav. Irisy duomeny aibés vizualizavimas, kai y = 1. Neuroninio tinklo
mokymas: a) ND metodu ( Eypg =0,0479); b) SOM ( Eyypg =0,0284 )
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4.34 pav. Irisy duomeny aibés vizualizavimas, kai y = 2. Neuroninio tinklo
mokymas. a) ND metodu; b) SOM
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4.35 pav. Irisy duomeny aibés vizualizavimas, kai y = 4. Neuroninio tinklo

mokymas. a) ND metodu; b) SOM

Eksperimenty rezultatai parodé, kad analizuojamy duomeny struktiira,

naudojant neuroniniy dujy ir daugiamaciy skaliy metody junginj, kai y =2 ir

y =4, jau matoma vaizde, gautame po pirmo mokymo bloko, kai y =8 po

antrojo mokymo bloko. Taikant saviorganizuojan¢io neuroninio tinklo ir

daugiamaciy skaliy junginj, analizuojamy duomeny struktiira gerai matoma tik

antrame mokymo bloke, kai y =2, treCiame mokymo bloke, kai y =4, ir

SeStame, kai y=8. Neuroninio tinklo mokyma suskaidzius j 25 mokymo

blokus, analizuojamy duomeny struktiira, naudojant ND ir MDS junginj, jau

gerai matoma po 10 mokymo bloky, o naudojant SOM ir MDS junginj — po
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15-20 mokymo bloky. PanaSiis rezultatai gauti ir kitoms analizuojamy
duomeny aibéms.
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4.36 pav. Irisy duomeny aibés vizualizavimas, kai y = 8. Neuroninio tinklo
mokymas.: a) ND metodu; b) SOM
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4.37 pav. Irisy duomeny aibés vizualizavimas, kai y = 25. Neuroninio tinklo
mokymas. a) ND metodu; b) SOM
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Atlikus gauty vaizdy lyginamaja analize, galima daryti iSvada, kad taikant
ND ir MDS junginj analizuojamy duomeny struktiira jau gerai matoma, kai
mokymo bloky skai¢ius ¢<I/3y, o taikant SOM ir MDS junginj, tik, kai

mokymo bloky skaiéius ¢ >2/3y .

4.10. Ketvirtojo skyriaus rezultatai ir iSvados

Eksperimentiskai istirta kvantavimo paklaidos priklausomybé nuo keliy
neuroniniy dujy metodo mokymo taisyklés parametry. Tyrimai parodé, kad
maziausia kvantavimo paklaida gaunama, kai parametras E;=0,1, 4,=0,01, o
atliekamy mokymo epochy skai€ius ¢=200.

Nagrinéta neurony skaiCiaus parinkimo strategija dviejuose kvantavimo
metoduose — saviorganizuojan¢iame neuroniniame tinkle bei neuroniniy dujy
metode. Pasililytas biidas, pagal kurj parenkamas neurony skaicius
atsizvelgiant | analizuojamy duomeny specifika. IStyrus, i$ kiek neurony reikia
sudaryti tinkla, kad analizuojama vektoriy aibé biity sumazinta taip, kad
kvantavimo paklaida nuo maziausios, kuri gaunama, kai neurony skaicius
sutampa su analizuojamy vektoriy skaiiumi, skirtysi mazu dydziu e.
Nustatyta, kad esant didesniam vektoriy dimensijy skai¢iui, siekiant, kad
kvantuoti vektoriai kuo tiksliau atspindéty analizuojamy vektoriy savybes,
tinklg reikia sudaryti i§ daugiau neurony, nei kai vektoriy skaiCius yra
mazesnis. Lyginant SOM ir ND rezultatus, SOM tinklg uZtenka sudaryti i§
Zymiai mazesnio neurony skaic¢iaus nei ND metode norint pasiekti ta patj
tiksluma. Pavyzdziui, kai m=50, n=20, £=0,2 SOM metode uztenka Siek tiek
daugiau nei 20 % neurony, 0 ND metode tam paciam tikslumui pasiekti reikia
beveik 80 % neurony.

Istyrus kvantavimo paklaidos priklausomybg¢ nuo neurony nugalétojy ir

mokymo epochy skaiciaus, gautos §ios iSvados:
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» realaus pobudzio duomenims neuroniniy dujy metodu gauta
kvantavimo paklaida yra ne maziau nei 5 kartus mazesné negu taikant
saviorganizuojant] neuroninj tinkla, kai neurony nugalétojy skaicius
mazai skiriasi; atsitiktinai generuotiems duomenims, kai neurony
nugalétojy yra nedaug, SOM ir ND gautos kvantavimo paklaidos
skiriasi nezymiai, taciau esant didesniam neurony nugalétojy skaiciui,
ND gauta kvantavimo paklaida mazesné nei gauta SOM metodu; taigi
neuroniniy dujy metodas yra tinkamesnis vektoriams kvantuoti negu

saviorganizuojantys neuroniniai tinklai, ir jis tinkamesnis naudoti

junginyje, nors MDS paklaida EMDS yra §iek tiek didesné;

» santykis tarp neurony ir neurony nugalétojy neuroniniy dujy metodu
yra didesnis negu saviorganizuojanc¢iu neuroniniu tinklu; neuroniniy
dujy metodu apie 80 % neurony tampa neuronais nugalétojais, o SOM
tik apie 50 %;

» didinant neurony ir atlickamy epochy skaiéiy, kvantavimo paklaida
mazéja tieck ND, tiek SOM metodu; visiems analizuojamiems
duomenims kvantavimo paklaida skiriasi, kai yra atlickama 10 epochy
palyginus su paklaida, gauta atlikus 200 epochy, tadiau atliekant
20 epochy, paklaida beveik nesiskiria nuo gautos atlikus 200 epochy,
todél pakanka atlikti 20 epochy;

» saviorganizuojantys neuroniniai tinklai yra labiau tinkami duomeny

klasterizavimui negu neuroniniy dujy metodas.

Siame skyriuje taip pat atlikta kvantavimo paklaidos priklausomybé nuo
neurony pradiniy reikSmiy | tinklg pateikimo tvarkos analizé. Nagrinéti trys

vektoriy pateikimo j tinklg biidai. Eksperimentiniai rezultatai parodé, kad:

» mazoms duomeny aibéms, tokioms kaip iris ar hepta, kvantavimo

paklaida nepriklauso nuo pradiniy neurony reikSmiy parinkimo; kai
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duomeny aibés yra didesnés (chainlink, elipsoidai) ir neurony yra
daugiau, SOM metodu gauta kvantavimo paklaida labiau priklauso nuo

pradiniy neurony reik§miy parinkimo negu gauta ND metodu;

» visiems analizuojamiems duomenims taikant trecig vektoriy pateikimo j
tinklag bidg SOM ir ND metodu, kvantavimo paklaida priklauso nuo
vektoriy pateikimo tvarkos; mazoms duomeny aibéms, tokioms kaip
iris, hepta ar vézio galime naudoti tiek antra, tick treCig biida, nes
kvantavimo paklaidos mazai skiriasi; didesnéms duomeny aibéms
(chainlink ir elipsoidai) ND ir SOM metodu, naudoti antrg vektoriy
pateikimo ] tinklg biida netikslinga, nes jis duoda prastesnj rezultatg

negu naudojant tre¢ig vektoriy pateikimo j tinklg btda.

Buvo istirta tinklo mokymo skai¢iavimo laiko priklausomybé nuo neurony
ir atliekamy epochy skaiCiaus. Galime daryti bendra iSvada, kad tinklo
mokymo skaic¢iavimo laikas priklauso nuo neurony skaiciaus ir didéja pagal
eksponentine funkcija, taikant SOM metoda, o pagal tiesing funkcija, taikant
ND, bei atliekamy epochy skaiCiaus ir didéja pagal tiesing funkcija, taikant ir
SOM, ir ND metodus.

Atlikty nuoseklaus junginio tyrimy rezultatai parodé, kad visiems

analizuotiems duomenims:

» pagal Konigo matg (E,,) kaimyniskumo iSlaikymas yra daug
tikslesnis, kai neuronai nugalétojai, gauti SOM metodu, yra
vizualizuojami MDS metodu. SOM geriau iSlaiko kaimyniSkumus

(artimumus) negu naudojant ND metoda;

> Spirmano koeficiento ( pg, ) reikSmés yra didesnés negu 0,85 (dirbtinai

sugeneruotas duomeny aibéms didesnés negu 0,78), todél
vizualizavimo kokybé yra gera atstumy iSlaikymo prasme, taciau pagal
Spirmano koeficientg yra sunku pasakyti, kuris i§ metody (ND ar SOM)

yra geresnis;
109



4. EKSPERIMENTINIAI TYRIMAI

» kai neuronai nugalétojai, gauti ND ir SOM, yra atvaizduojami
plokstumoje, MDS paklaidos EMDS yra apytiksliai lygios duomeny
aibéms, kuriy dimensijy skaiCius » =3; kai vizualizuojami neuronai
nugalétojai gauti SOM metodu, EMDS reik§meés yra mazos duomenims,
kuriy dimensijy skai¢ius n =3, 7, 10;

» abu kvantavimo metodai ND ir SOM yra tinkami jungimui su MDS

metodu;

» atvaizdavus duomenis plok§tumoje, jy struktiira gerai matoma esant dar
mazam neurony nugalétojy skaiiui gautu ND metodu, o SOM
duomeny struktira gerai matoma tik tada, kai neurony nugalétojy
skaicius daug didesnis. Neuroniniy dujy metodu duomeny struktiira
gerai atskleidziama atlikus vos 10 epochy, o saviorganizuojanciu
neuroniniu tinklu reikia atlikti 200 epochy; kad analizuojamy duomeny
strukttira blity gerai matoma taikant saviorganizuojancius neuroninius
tinklus galimos dvi alternatyvos: didinti neurony skaiciy, kai atlickamy
epochy skaiCius yra mazas arba didinti epochy skai¢iy, kai neurony

skaiCius yra mazas.

Atlikus integruoto junginio tyrimus pastebéta tendencija, kad atlikus
maziau MDS iteracijy, neuroninio tinklo mokymo procesa reikia skaidyti i
daugiau bloky, kad gautume tg pacig projekcijos paklaida, ir prieSingai, kuo
daugiau atliekama MDS iteracijy, tuo maziau reikia mokymo bloky.

Eksperimentiskai nustatyta, kad:

» dvimaciy vektoriy pradiniy tasky koordinaciy priskyrimas pagal
proporcija ir pagal vidurio taSka gali buti naudojamas integruotame

junginyje, nes gautuose rezultatuose néra pastebéta esminiy skirtumy;
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» kai pradinés dvimaciy vektoriy reikSmés generuojamos atsitiktinai arba
parenkamos ant tiesés, geriau naudoti integruota junginj negu

nuoseklyji, nes MDS paklaida yra mazesné;

» MDS paklaidos reik§mé, gauta nuosekliuoju junginiu, yra pakankamai
maza, kai dvimaciy vektoriy pradinés reik§més parenkamos naudojant
pagrindiniy komponenciy ar didziausiy dispersijy metoda, taciau
kartais vis tiek yra jmanoma ja dar sumaZinti naudojant integruota
junginj;

» taikant ND ir MDS integruotg junginj, analizuojamy duomeny struktiira
jau gerai matoma, kai mokymo bloky skaicius g<1/3y, o taikant SOM
ir MDS integruota junginj, mokymo bloky skailius ¢ >2/3y, Cia

y — visy mokymo bloky skaicius.
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Bendrosios iSvados

Atlikti  tyrimai atskleid¢ dviejy vektoriy kvantavimo metody —
saviorganizuojan¢io neuroninio tinklo ir neuroniniy dujy — jungimo su
daugiamatémis skalémis naujas galimybes. Eksperimentiniy tyrimy rezultatai

leido daryti $ias iSvadas:

1. Neuroniniy dujy metodu apie 80 % neurony tampa nugalétojais, o
SOM tik apie 50 %, tod¢l SOM labiau tinkamas duomenims
klasterizuoti. Taciau kvantavimo paklaida esant tam pa¢iam neurony
nugalétojy skaiCiui neuroniniy dujy metodu visiems analizuotiems
duomenims visada mazesné negu taikant SOM. Neuroniniy dujy
metodas tinkamesnis daugiamaciams duomenims kvantuoti, o tuo
paciu naudoti junginyje su daugiamaciy skaliy metodu.

2. Junginyje su daugiamaciy skaliy metodu naudojant SOM tinkla yra
geriau iSlaikomi kaimynystés rysSiai tarp taSky, pereinant i$
daugiamatés erdvés i dvimatge erdve Konigo mato prasme negu

naudojant neuroniniy dujy metoda. Spirmano koeficiento prasme Siy
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abiejy kvantavimo metody naudojimas yra lygiavertis. MDS paklaida
duomenims, kuriy dimensijy skai¢ius n =15, 7, 10, yra mazesné, kai

junginyje naudojamas SOM, nei ND metodas.

3. Taikant pasitlyta integruotg neuroniniy dujy ir daugiamaciy skaliy
metody junginj analizuojamy duomeny struktiira jau gerai matoma,
kai mokymo bloky skaiéius ¢g<1/3y, o taikant SOM ir daugiamaciy
skaliy metodo integruota junginj, mokymo bloky skai€ius turi biiti

q<2/3y, ¢ia y — visy mokymo bloky skai¢ius.

4. Pasitlytas pradiniy dvimaciy vektoriy koordinaciy priskyrimas pagal
vidurin] taska integruotame junginyje, iSskyrus pirmajj mokymo
bloka, gali biiti naudojamas kaip alternatyva priskyrimui pagal

proporcija, kadangi nepastebéta gauty rezultaty esminiy skirtumy.

5. MDS paklaida, gauta nuosekliuoju junginiu, yra maziausia, kai
dvimaciy vektoriy pradinés reikSmés parenkamos pagal dvi
pagrindines komponentes arba dvi didZiausias dispersijas turincias
komponentes, taCiau kartais jmanoma ja dar sumaZzinti naudojant
integruota junginj. Kai dvimaciy vektoriy pradinés reikSmés
generuojamos atsitiktinai arba parenkamos ant tiesés, tai geriau
naudoti integruota junginj negu nuoseklyji, nes MDS paklaida

mazesneé.
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