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Reziume

Disertacijos tyrimy sritis yra ziniy gavybos i§ daugiamaciy duomeny
procesas ir tiriamy duomeny suvokimo gerinimo biidai. Duomeny suvokimas yra
sudétingas uzdavinys, ypa¢ kai duomenys nurodo sudétingg objekts, kuris
aprasSytas daugeliu parametry. Norint gauti iSsamig informacija apie
analizuojamus duomenis biitina kompleksiné jy analizé, kurios etapus apibrézia
ziniy gavybos procesas. Disertacijos tyrimy objektas — vizualios ziniy gavybos
procesas. Su Siuo objektu betarpisSkai susij¢ dalykai: daugiamaciy duomeny
pirminés aibés suformavimas; klasterizavimo, vizualizavimo ir klasifikavimo
algoritmai; duomeny gavybos metodais gauty rezultaty jvertinimas; naujy
daugiamaciy duomeny atvaizdavimas; sprendimy priémimas ir gauty ziniy
apibendrinimas, atsizvelgiant j analizés rezultatus. Pagrindinis disertacijos tikslas
yra sukurti ir iStirti Ziniy gavybos vizualiais metodais metodologija, kuri leisty
padidinti duomeny analizés efektyvumag. Darbe atlikty tyrimy rezultatai atskleidé
naujas medicininiy (fiziologiniy) duomeny analizés galimybes.

Disertacija sudaro penki skyriai ir literatliros sarasas. Bendra disertacijos
apimtis 116 puslapiy, 44 paveikslai ir 12 lenteliy.

Tyrimy rezultatai publikuoti 9 moksliniuose leidiniuose: 1 straipsnis
leidinyje, jtrauktame j Mokslinés informacijos instituto pagrindinj (Thomson ISI
Web of Science) saraSg; 2 straipsniai leidiniuose, jtrauktuose j Mokslinés
informacijos instituto konferencijos darby (Thomson ISI Proceedings) duomeny
baze; 2 straipsniai Lietuvos mokslo tarybos patvirtinto saraso tarptautinése
duomeny bazése referuojamuose leidiniuose; 1 straipsnis recenzuojamoje
konferencijy praneSimy medziagoje ir 3 straipsniai kituose periodiniuose bei
vienkartiniuose straipsniy rinkiniuose.

Tyrimy rezultatai buvo pristatyti ir aptarti 9 nacionalinése ir tarptautinése
konferencijose Lietuvoje ir uzsienyje.
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Abstract

The research area of the thesis is the process of knowledge discovery from
multidimensional data and the ways of improving the perception of the data
investigated. Data perception is rather a complex problem, especially when the
data refer to complicated object described by many parameters. In order to obtain
exhaustive information on the analysed data, their all-round analysis is
indispensable the stages of which are defined by the process of knowledge
discovery. The object of dissertation research is the process of visual knowledge
discovery. The following subjects are directly associated with this subject:
formation of a primary set of multidimensional data; algorithms for
clusterization, visualization, and classification; evaluation of the results obtained
by data mining methods; mapping of a new multidimensional data; decision
making and generalization of the knowledge obtained referring to the analysis
results. The key target of the thesis is to develop and explore the methodology of
knowledge discovery by visual methods that would allow us to increase the
efficiency of data analysis. The research results of the work revealed new
opportunities of medical (physiological) data analysis.

The dissertation is written in Lithuanian. It consists of 5 chapters, and the list
of references. There are 116 pages of the text, 44 figures, 12 tables and
156 bibliographical sources.

The main results of this dissertation were published in 9 scientific papers:
1 article in a journal abstracted in Thomson ISI Web of Science database;
2 articles in scientific publications indexed in Thomson ISI Proceedings
database; 3 articles in journals indexed in international databases approved by
Science Council of Lithuania; 3 articles in the proceedings of scientific
conferences. The main results of the work have been presented and discussed at
5 international and 4 national conferences.
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lvadas

1.1. Tyrimy sritis

Siuolaikinés technologijos uztikrina dideliy duomeny srauty gavima ir jy
saugojima. Taciau tebelieka didelé spraga tarp duomeny surinkimo bei saugojimo
ir jy suvokimo. Dazna problema yra gauti svarbiy ziniy, suprasti duomenis,
atskirti svarbig informacija nuo menkavertés. Cia randa vieta Ziniy ir duomeny
gavybos metodai (angl. knowledge discovery, data mining). Daznai iSkyla
bitinybé nustatyti duomeny struktiira: susidariusias grupes (klasterius), zymiai
iSsiskirian¢ius objektus (taskus-atsiskyrélius) (angl. outliers), atstumus arba
panasumus tarp objekty ir pan. Duomeny suvokimas yra sudétingas uzdavinys,
ypac kai duomenys nurodo sudétinga objekta, reiskinj, kuris apraSytas daugeliu
parametry, kurie gali biiti skaitiniai, loginiai ir kt. Tokie duomenys vadinami
daugiamaciais duomenimis.

Duomeny suvokimas yra ilgo ir sudétingo ziniy gavybos proceso rezultatas.
Jis apima daug etapy: suformuluojami analizés tikslai ir uzdaviniai; iSkeliamos
pirminés hipotezés apie duomeny struktiiras; formuojama duomeny imtis
tyrimams; pasirenkami, kuriami nauji duomeny gavybos ir analizés metodai;
analizuojami duomeny gavybos metodais gauti rezultatai; gautos zinios
apibendrinamos, paneigiamos arba priimamos iSkeltos hipotezeés.

Sio darbo tyrimy sritis yra Ziniy gavybos i§ daugiamacdiy duomeny procesas
ir tiriamy duomeny pazinimo ir suvokimo gerinimo biidai.



2 1. [VADAS

1.2. Darbo aktualumas

Technikoje, medicinoje, ekonomikoje, ekologijoje ir daugelyje kity sri¢iy
nuolat susiduriama su daugiamaciais duomenimis. Vystantis technologijoms,
tobuléjant kompiuteriams ir programinei jrangai, kaupiamy duomeny apimtys
ypaé sparcCiai didéja. Taciau tebelieka didelé spraga tarp duomeny surinkimo bei
saugojimo, jy suvokimo bei gauty ziniy pritaikymo sprendziant praktinius
uzdavinius. Daugiamacdiy duomeny suvokimas yra ilgo ir sudétingo Zziniy
gavybos proceso rezultatas. Sis procesas — tai peréjimas nuo didelés
analizuojamos duomeny aibés prie specifiniy duomeny, i§ kuriy iSskiriama
informacija bei suformuojamos zinios apie tiriamy duomeny struktiira, naujus
sarysius, duomeny grupes, kas turés jtaka tolimesniy sprendimy priémimui.

Atskiri ziniy gavybos proceso etapai yra detaliai iSnagrinéti literatiiroje,
taCiau truksta vientisos, visus Ziniy gavybos etapus apimancios, metodologijos. Ji
igalins tyréja i$ turimy duomeny iSgauti maksimaly informacijos kiekj, apjungti
Sig informacijg su eksperto patirtimi ir suformuoti ziniy banka, kuris padés
i§spresti tyrime iskeltus uzdavinius.

Sprendziama problema — vizualaus ziniy gavybos proceso vientisumo
uztikrinimas.

1.3. Darbo tikslas ir uzdaviniai

Pagrindinis disertacijos tikslas yra sukurti ir iStirti vizualios Ziniy gavybos
metodologija, kuri leisty padidinti duomeny analizés efektyvuma.

Norint pasiekti §j tiksla, reikéjo iSspresti tokius uzdavinius:

1) analitiSkai apzvelgti duomeny gavybos ir analizés metodus: klasifikavimo,
klasterizavimo ir vizualizavimo;

2) iSanalizuoti ziniy gavybos procesa, apzvelgti ir palyginti esamus Sio
proceso modelius, iStirti vizualizavimo galimybiy panaudojimg Ziniy
gavybos procese; pasitlyti ir iStirti daugiamaciy duomeny vizualizavimo
proceso modelj, kuriuo pagrindziama kuriama metodologija;

3) istirti pasirinktus algoritmus, naudojamus vizualios duomeny gavybos
procese, ir sukurti efektyvesnes jy modifikacijas; istirti naujy (papildomai
gauty) daugiamaciy duomeny vizualizavimo galimybes bei pagerinti tam
naudojamy metody efektyvuma;

4) pasitlyti ir iStirti daugiamaciy duomeny iSdéstymo geometrijos keitimo
budus, siekiant tikslesnés analizuojamy duomeny projekcijos plokStumoje;
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5) pritaikyti sukurta metodologija medicininiy ir fiziologiniy duomeny
analizei.

Tyrimuy metodikos pagrinda sudaro analitiné analizé, apibendrinimas ir
eksperimentinis tyrimas.

1.4. Tyrimo objektas

Norint gauti i$samig informacija apie analizuojamus duomenis biitina
kompleksiné jy analizé, kurios etapus apibrézia ziniy gavybos procesas.
Disertacijos tyrimy objektas — vizualios ziniy gavybos i§ daugiamaciy duomeny
procesas. Su $iuo objektu betarpiskai susije dalykai:

1) daugiamaciy duomeny pirminés aibés suformavimas;

2) klasterizavimo, vizualizavimo ir klasifikavimo algoritmai;
3) duomeny gavybos metodais gauty rezultaty jvertinimas;
4) naujy daugiamaciy duomeny atvaizdavimas;

5) sprendimy priémimas ir gauty ziniy apibendrinimas, atsizvelgiant |
analizés rezultatus.

1.5. Mokslinis naujumas

1. Sukurta ziniy gavybos vizualiais metodais metodologija, kuri leidzia atlikti
iSsamig ir informatyvig tiriamy duomeny analize.

2. Pasiiilyti santykiniy daugiamaciy skaliy metodo efektyvumo gerinimo
bidai:

e sukurtos baziniy vektoriy parinkimo strategijos;

e iStirtos inicializavimo problemos santykiniy daugiamaciy skaliy
algoritme, nustatytas geriausias dvimaciy vektoriy inicializavimo
budas;

e pasiiilytas optimalaus baziniy vektoriy skai¢iaus parinkimo biidas.

3. Sukurtas atstumy tarp daugiamaciy duomeny koregavimo algoritmas, kuris
pagerina vizualizavimo kokybe: geriau iSrySkina duomeny klasterius,
maziau iSkraipo daugiamaciy duomeny struktiiras.

4. Pasiiilytas preliminaraus sveikatos biiklés fiziologiniy duomeny analizés
pagrindu jvertinimo biidas, besiremiantis sukurta metodologija.
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1.6. Ginamieji teiginiai

1. Vizualios ziniy gavybos proceso susisteminimas leidzia visapusiskai
jvertinti ir pritaikyti vizualizavimo metody ir priemoniy teikiamas
galimybes duomeny analizés efektyvumui didinti.

2. Santykiniy daugiamaciy skaliy efektyvuma galima pagerinti tinkamai
parenkant baziniy vektoriy skaiciy, baziniy vektoriy iSrinkimo strategija
bei dvimaciy vektoriy inicializavimo biida.

3. Daugiamaciy vektoriy vizualizavimo kokybe galima pagerinti taikant
daugiamaciy duomeny atstumy koregavimo transformacija.

4. Sukurtg vizualios Ziniy gavybos metodologija galima taikyti preliminariam
sveikatos buklés vertinimui.

1.7. Praktineé verteé

Tyrimy rezultatai atskleidé naujas medicininiy ir fiziologiniy duomeny
analizés galimybes. Tai leido sporto medicinos specialistams jvertinti
nesportuojanciyjy sveikatos bukle ir jy galimybe sportuoti.

Tyrimai atlikti pagal:

e Lictuvos valstybinio mokslo ir studijy fondo prioritetiniy Lietuvos
moksliniy tyrimy ir eksperimentinés plétros programg ,,Informacinés
technologijos zmogaus sveikatai — klinikiniy sprendimy palaikymas
(e-sveikata), IT sveikata“; Registracijos Nr.: C-03013; Vykdymo laikas:
2003 m. 09 mén. — 2006 m. 10 mén.

e Lictuvos valstybinio mokslo ir studijy fondo aukstyjy technologijy
plétros programos projekta ,JInformacinés klinikiniy sprendimy
palaikymo ir gyventojy sveikatinimo priemonés e. Sveikatos sistemai
(Info Sveikata)*; Registracijos Nr.: B-07019, Vykdymo laikas: nuo
2007 m. 09 mén.

1.8. Darbo rezultaty aprobavimas

Tyrimy rezultatai publikuoti 9 moksliniuose leidiniuose: 1 straipsnis
leidinyje, jtrauktame j Mokslinés informacijos instituto pagrindinj (Thomson ISI
Web of Science) duomeny baze; 2 straipsniai leidiniuose, jtrauktuose ] Mokslinés
informacijos instituto konferencijos darby (Thomson ISI Proceedings) sarasa;
2 straipsniai Lietuvos mokslo tarybos patvirtinto sgraso tarptautinése duomeny
bazése referuojamuose leidiniuose; 1 straipsnis recenzuojamoje konferencijy
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pranesimy medZziagoje ir 3 straipsniai kituose periodiniuose bei vienkartiniuose
straipsniy rinkiniuose.

Tyrimy rezultatai buvo pristatyti ir aptarti Siose nacionalinése ir tarptautinése

konferencijose Lietuvoje ir uzsienyje:

1.

KTU moksline-temin¢ konferencija ,Informacinés technologijos 2005,
Kaunas, Kauno tecnologijos universitetas, 2005 sausio 26-28.

. Advanced Course on Knowledge Discovery (ACAI) complemented with 1st

SEKT Summer School on Semantic — Web, Slovenia, Ljubljana,
June 27 — July 5, 2005.

. 9-0ji tarptautiné konferencija ,,Biomedicininé inzinerija“, Kauno tecnologijos

universitetas, 2005 spalio 27-28.

Optimal Process Design, International Networking for Young Scientists,
Vilnius, Lithuania, 15-16 February 2006.

. Lietuvos jaunyjy mokslininky konferencija ,,Operacijy tyrimas ir taikymai“

(LOTD - 2006), Vilnius, 2006 geguzés 26.

The Eighth International Conference on Artificial Intelligence and Soft
Computing (ICAISC 2006), Zakopane, Poland, 25-29 June 2006.

Optimization Challenges in Engineering: Methods, Software and
Applications, EURO Summer Institute 2006, Lutherstadt Wittenberg,
Germany, August 18 — September 2, 2006.

11th Conference on Artificial Intelligence in Medicine (AIME 07), Doctoral
Consortium, Amsterdam, Netherlands, 07-11 July 2007.

Informatikos doktoranty vasaros mokykla ,Modernios duomeny gavybos ir
analizés technologijos®, Druskininkai, 2007 rugséjo 9-15.

1.9. Disertacijos struktira

Disertacijg sudaro penki skyriai ir literatiros sgraSas. Disertacijos skyriai:

Ivadas, Vizualios analizés vieta duomeny gavyboje, Vizualios duomeny gavybos
galimybiy didinimas, Vizuali ziniy gavyba analizuojant fiziologinius duomenis,
Bendrosios iSvados ir rekomendacijos. Disertacijos apimtis 116 puslapiy,
44 paveikslai ir 12 lenteliy.






Vizualios analizés vieta
ziniy gavyboje

2.1. Duomeny gavybos sprendziami uzdaviniai ir jy
sprendimui naudojami metodai

Duomeny gavyba ir analizé skirtingy sprendziamy uzdaviniy vykdymui
apima labai daug jvairiy algoritmy. Visi algoritmai bando priderinti kuriama
modelj prie duomeny. Jie tiria duomenis ir apibrézia tokj modelj, kurio
charakteristikos yra labai artimos tiriamy duomeny charakteristikoms.
2.1 paveiksle pateikta duomeny gavybos sprendziamy uzdaviniy schema.

Duomeny gavyba apima dvi placias tyrimy sritis:

1. Priklausomybiy (angl. descriptive) tyrimo duomeny gavyba. Jai
priskiriama grupé uzdaviniy, kuriuose nustatomos struktiiros (angl.
patterns) duomeny imtyje neturint iSankstiniy ziniy apie jau
egzistuojancias tiriamy duomeny struktiiras. Siai uzdaviniy grupei yra
priskiriamas  klasterizavimas (grupavimas), rySiy analizé (angl.
association rules), seky duomenyse paieska (angl. sequence discovery),
apibendrinimas (angl. summarization) ir vizualizavimas.
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2. Prognozuojanti (angl. predictive) duomeny gavyba. Ji apima uzdaviniy
grupe, kuriuose panaudojant visas zinias apie turimus duomenis
atlickama prognozé naujiems duomenims. Pavyzdziui, naujo tiriamojo
priskyrimas tam tikrai susirgimy klasei, sekant akcijy kilimo ir kritimo
tendencijas laike, daro prognoze apie akcijy kilimg ar kritimg artimiausiu
laiku ir pan. Siai uzdaviniy grupei yra priskiriamas klasifikavimas,
regresija, laiko eiluciy analiz¢, reikSmiy prognozé.

Duomeny gavyba

Prognozuojanti duomeny gavyba Priklausomybiy tyrimo duomeny gavyba
Klasifikavimas Relksm“.l Klasterizavimas y \, Seky dl.mmenyse
prognozé P \, paieska
. Apibendrinimas ir  RySiy analizé
Regresija Laiko eilutiy vizualizavimas

analizé

2.1 pav. Duomeny gavybos uzdaviniai

Klasterizavimas — savoka, naudojama tokiems metodams apibiidinti, kurie
grupuoja panasius duomeny jraSus. Kiekvienas metodas turi savo panasumo
matg. Duomeny jrasas gali apimti, pavyzdziui, kiekvieno paciento sveikatos
buklés aprasyma. Siuo atveju grupavimo metodas grupuoty visus panasios
sveikatos biiklés pacientus, kartu tuo paciu maksimizuodamas skirtumus tarp
skirtingy pacienty grupiy, sudaryty remiantis $iuo metodu. Paprastai grupavimas
atlickamas remiantis klasterizavimo metodais. Duomeny grupés gali biti
persidengiancios, hierarchinés ir nepersidengiancios (Fayyad et al. 1996a).
Kiekvienos grupés narys panasus j savo grupés narius ir nepanasus j kity grupiy
narius.

Issiskirian¢iy duomeny (tasky atsiskyréliy) analizé (angl. outlier analysis)
yra tam tikra klasterizavimo forma, kuri sutelkia démesj ] duomenis,
nepriklausan¢ius né vienam i§ aiSkiai apibrézty klasteriy (Han and Kamber
2006). Kartais tokie duomenys biina duomeny apdorojimo klaidos, o kitais
atvejais iSsiskiriantys duomenys suteikia naujos informacijos apie tiriamy
duomeny ypatybes.

Klasterizavimo metodai gali buti suskirstyti j kelis pagrindinius tipus:

1. hierarchiniai metodai (angl. hierarchical) (Dash and Liu 2001), tai
dendogramos, minimalaus jungimo medis (angl minimal spanning
tree) ir kt. (Dunham 2003). Hierarchiniai metodai skaidomi j:
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e sujungimo (angl. agglomerative) metodus; sujungimo metody
pradzioje visi objektai sudaro atskirus klasterius, véliau objektai
jungiami j grupes;

o iSskaidymo (angl. divisive) (Jain and Dubes 1988) metodus;
iSskaidymo metody pradzioje visi objektai sudaro vieng klasterj,
iteraciniame procese jis skaidomas j mazesnius.

2. padalijimo metodai (angl. partitioning) stengiasi duomeny aibe
padalinti j kelis nesusikertan¢ius klasterius. Visy galimy klasteriy
perrinkimas reikalauja labai daug skai¢iavimo sgnaudy, o kartais yra
neimanomas, todé¢l vietoj hierarchiniy metody naudojamos iteracinio
optimizavimo euristikos. Paprastai Sie euristiniai metodai skirtingais
biidais iteratyviai perskisto taSkus, paskirstant juos j & klasteriy.
Padalijimo metodai skirstomi i:

e  -vidurkiy klasterizavimo metodai ir jy modifikacijos: (Vesanto
2001), (Dunham 2003);

e  k-viduriniy taSky klasterizavimo metodai ir jy modifikacijos: PAM
(angl. partitioning around medoids), CLARA (Kaufman and
Rousseeuw 2005);

e tikimybiniai klasterizavimo algoritmai: EM algoritmas (angl.
expectation maximization) (Mitchell 1997).

3. duomeny tankiu pagrjsti klasterizavimo metodai — tai metodai,
grupuojantys kaimyninius duomeny objektus j klasterius ne pagal
atstumy mata, bet pagal objekty tankj. Tankis apibréziamas minimaliu
tasky, tarp kuriy yra tam tikras atstumas, skai¢iumi. Cia jvedama tasko
kaimynystés sgvoka. Taskai, kurie yra vienas nuo kito nutole tam tikru
nustatytu atstumu, vadinami kaimynais. Klasteriai sudaromi arba pagal
kaimynystés tankj, arba pagal tam tikra tankio funkcija. Tankiu
grindziami klasterizavimo algoritmai sugeba atrasti sudétingos
struktiiros klasterius, o taskai atsiskyréliai néra jtraukiami j klasterius:
DBSCAN algoritmas (angl. density based spatial clustering of
applications with noise) (Ester et al. 1996), OPTICS (angl. ordering
points to identify the clustering structure) (Ankerst et al. 1999);

4. Kklasterizavimo metodai su ribojimais (Han and Kamber 2006).
Klasterizavimo ribojimai - tai ribojimai atskiriems objektams (pvz.
neseniai uzsisakes prekes uzsakovas), ribojimai algoritmo parametrams
(pvz. klasteriy skai¢ius), ribojimai atskiram klasteriui ir pan.: COD
algoritmas (angl. clustering with obstructed distance) (Tung et al.
2001), tikimybiniai klasterizavimo algoritmai su ribojimais aprasyti
(Lange et al. 2005);

5. tinkleliu pagristi metodai (angl. grid-based) padalija erdve j baigtinj
skaiCiy langeliy, t.y. suformuoja tinklelj; klasterizavimo operacijos
atlickamos tinklo struktiiroje: STING (angl. statistical information
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grid-based method) metodas (Wang et al. 1997); WaveCluster
(Sheikholeslami ez al 1998); CLIQUE (angl. clustering in quest)
(Agrawal ef al. 1998), FC algoritmas (angl. fractal clustering) (Barbara
and Chen 2000);

6. neuroniniais tinklais grindziami klasterizavimo algoritmai: SOM
(Kohonen 2001), (Flexer 2001) ir jvairios modifikacijos.

7. genetiniais algoritmais grindziami klasterizavimo algoritmai: GGA
algoritmas (angl. genetically guided algorithm) (Hall et al. 1999),
genetiniai algoritmai pritaikyti A&~-means tikslo funkcijai (Sarafis ez al
2002);

8. didelés dimensijos duomeny Kklasterizavimo algoritmai: CLARA
metodas (angl. clustering carge applications) (Kaufman and
Rousseeuw 1990); CLARANS metodas (angl. clustering large
applications based upon randomized search) (Ng and Han 1994),
(Ester et al. 1995); BIRCH (angl. balanced iterative reducing and
clustering using hierarchies) (Zhang et al. 1996); DBCLASD (Xu et al.
1998) ir kt.

RySiy (asociacijy) analizé, pristatyta 1993 metais straipsnyje (Agrawal et al.
1993), apima uzdavinius, kuriuose reikia nustatyti rySius, koreliacijas tarp
duomeny, jy parametry.

Gerai zinomas rysiy analizés pavyzdys yra pardavimo krepselio analizé.
Siuo atveju, duomeny jrasai yra kliento pirktos prekés vienu metu. Pardavimo
krepselio analizé suranda prekiy (kurias pirko skirtingi klientai) kombinacijas ir
pagal asociacijas (arba rysj) galima sudaryti vaizda, kokie produktai perkami
kartu (Dunham 2003).

Taciau rysiy analizés vartotojas turi buti jspétas, kad tokie rySiai néra
funkcinés priklausomybés, gautos i§ esamy duomeny.

Egzistuoja labai daug rysiy taisykliy sudarymo algoritmy. Juos galima bty
sugrupuoti j kelias grupes (Kotsiantis and Kanellopoulos 2006):

1. nuosekliis rysiy taisykliy sudarymo algoritmai: AIS algoritmas (Agrawal
et al. 1993) generuoja nuoseklias rySiy taisykles kiekvienam objektui;
Apriori algoritmas (Agrawal and Srikant 1994) naudodamas apkarpymo
(angl. pruning) technika iSrenka tik didziausius kandidaty taisykliy
poaibius ir kitos Sio algoritmo modifikacijos Apriori-Gen, Aprior-TID,
rysiy taisykliy sudarymo algoritmai naudojantys pavyzdzius (Toivonen
1996), (Parthasarathy 2002);

2. lygiagretis rysSiy taisykliy sudarymo algoritmai: FDM lygiagretus
Apriori algoritmas dalina analizuojama aibg ir taisykles kuria savo
lokaliuose poaibiuose (Cheung et al. 1996a), (Parthasarathy et al. 2001)
straipsnyje pateikta lygiagreciy algoritmy, naudojanciy bendros atminties
architektiirg apzvalga.



2. VIZUALIOS ANALIZES VIETA ZINIU GAVYBOJE 11

3. rySiy taisykliy sudarymo algoritmai gristi ribojimais: RARM (angl.
rapid association rule mining) (Das et al. 2001) algoritmas naudoja
medzio struktiirg tiriamai duomeny bazei pateikti ir taip iSvengia
kandidaty generavimo proceso; Modifikuotas Apriori algoritmas su
ribojimais aprasytas (Do et al. 2003).

Seky duomenyse paieSka apima duomeny gavybos metodikas, nustatancias
tam tikry jvykiy daznumus, kurie yra pritaikomi duomeny rinkiniy analizei. Siuo
metu labai aktualu rasti tarp dideliy duomeny masyvy mums svarbia informacija,
kurig bty galima panaudoti ateityje. Vienas i§ svarbiausiy jos tiksly yra dazny
pasikartojamumy radimas. Dar visai neseniai bet kuriai informacijos apdorojimo
sistemai pakakdavo spresti jvairius paieskos (surasti, kur ir kiek karty pasikartoja
nurodytas jraSas) arba statistinius uzdavinius: koks yra vidutinis avaringumas
(gimstamumas, nusikalstamumas) respublikoje, duotame rajone, per kazkokj
laikotarpj ir t.t. Seky duomenyse paieska nagrinéja Siuos duomenis Zymiai
sudétingiau ir pateikia gana detalius Sios analizés rezultatus. Seky duomenyse
paieska leidzia atsakyti j klausimus, kokie zodZiai dazniausiai pasikartoja tekste,
kokiy kriterijy visuma turi jtakg avaringumui (gimstamumui, nusikalstamumui)
respublikoje vertinant dazniausiai atsitinkancius jvykius, duotame rajone ar per
kazkokj laiko tarpg. Ne ka mazZesn¢ svarbg seky duomenyse paiesSka turi
medicinoje, nustatant zmogaus geno kodo pasikartojancias sekas, pagal kuriuos
nustatoma, kad Zmonés serga viena ar kita liga. Taip pat seky duomenyse paieska
yra populiari bankininkystéje, nustatant kokius kriterijus atitinka zmonés, kurie
negali grazinti paskoly. Prekybininkai irgi savo veikloje naudoja (arba gali
naudoti) seky duomenyse paieSkos metodus, nustatant populiariausiy prekiy
krepselius®, kurie buvo jsigyjami pirkéjy vieno apsipirkimo metu. Jeigu
duomenys yra sudaryti i§ tam tikry aibés elementy, tai labai svarbu yra nustatyti
daznus ty elementy didZiausius poaibius duotoje duomeny bazéje.

Seky duomenyse paieskos algoritmai pirmiausiai buvo nagriné¢jami (Agrawal
et al. 1993) ir (Agrawal and Srikant 1994). Siuose darbuose buvo i$nagrinéti
pagrindiniai klasikinis Appriori ir jo patobulinta versija GSP algoritmai. Siy
algoritmy pagrindiné idéja yra ta, kad daznos sekos ieSkomas eliminuojant
nedaznus posekius i§ galimos daznos sekos. Véliau buvo sukurtas zymiai
efektyvesnis SPADE algoritmas (Zaki 2000), (Zaki 2001), paremtas lygiagre€iais
skaiCiavimais. leSkant dazny poaibiy, visa duomeny bazé¢ yra suskaidoma i
tarpusavyje nesusietas ir nepriklausomas dalines gardeles. Siose gardelése
lygiagreciai galima vykdyti dazny poaibiy paieska i$ apacios j virsy, i$ virsaus j
apacig bei hibridiniu biidu. Populiariausi paieskos algoritmai:

1. Eclat. Algoritmas naudoja priesagy ekvivalentumo sarys$j ir taiko

paieskos i§ apacios j virSy metoda (priesaga — sekos dalis, esanti sekos
arba posekio pradzioje, o ekvivalentumo sarySis suskaido sekg j
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nesusikertan¢ius posekius). Tokiu biidu surandami visi dazni rinkiniai
(Zaki et al. 2005), (Chang et al. 2002), (Han et al. 2000).

2. MaxEclat. Algoritmas naudoja priesagy ekvivalentumo sarysj ir taiko
hibridinj paieSkos metodg. Jis suranda ilgus maksimaliai daznus
rinkinius ir kai kuriuos nemaksimalius daznus rinkinius (Lin and
Kedem 2002), (Zaki et al. 1997), (Roddick and Spiliopoulou 2002).

3. Clique.  Algoritmas naudoja  maksimaly uzdary  grupiy
pseudoekvivalentumo sary$j (pseudoekvivalentumo sarysis suskaido
sekas | posekius, turinCius tg pacig priesaga) ir taiko paieskos i§ apacios
] virSy metodag. Randa visus daznus rinkinius (Bayardo 1997),
(Chattratichat et al. 1997), (Luo et al. 2006).

4.  MaxClique. Sis algoritmas naudoja maksimaly uzdary grupiy
pseudoekvivalentumo sarysj ir hibridinj paieSskos metodg. Jis suranda
ilgus maksimaliai daznus rinkinius ir kai kuriuos nemaksimalius daznus
rinkinius (Mannila et al. 1997), (Silverstein et al. 2000), (Hipp et al.
2000).

5. TopDown. Naudoja maksimaly uzdary grupiy pseudoekvivalentumo
ry$i ir taiko paieSkos 1§ virSaus ] apacia metods. Suranda tik
maksimaliai daznus rinkinius (Orlando et al. 2003), (Cheung et al.
1996b), (Savasere et al. 1995).

6. AprClique. Algoritmas naudoja maksimaly wuzdary grupiy
pseudoekvivalentumo rysj. Jj galima padalinti | du etapus:

e Visi jimanomi maksimalaus elemento poaibiai kiekvienoje dalingje
gardeléje yra generuojami ir saugomi specialiuose maiSos medziuose
(angl. hash trees), iSvengiant dublikaty. Visiems k-rinkiniams yra
skiriamas atskiras medis. Vidinis d gylio medzio mazgas turi lentele,
kurios elementai rodo i (d+1)-aji lygj. Visi rinkiniai yra saugomi
medzio lapuose. Iterpimo ] medj procediira startuoja nuo medzio
Saknies ir jterpia visus kandidatus j lapus.

e Daznumo skaiCiavimo zingsnis yra panasus kaip Apriori algoritme.
Kiekvienai transakcijai (transakcija — uZbaigtas veiksmas su
duomeny aibés jrasais, pvz. gautas vieno pirkéja pirkiniy sgrasas)
formuojami visi jmanomi poaibiai. Po to ieskomas tas poaibis
medyje ir, radus, atnaujinamas skaitiklis (Fayyad et al. 1996b),
(Klemettinen ef al. 1994).

Apibendrinimas ir vizualizavimas. Prie§ kuriant prognozés modelj, reikia
suvokti tiriamus duomenis: jvertinti statistikas, tokias kaip vidurkis, dispersija,
standartinis nuokrypis, histogramos ir pan., nustatyti duomeny pasiskirstyma,
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iSkelti hipotezes, kurias duomeny gavybos proceso metu teks patvirtinti ar
atmesti. Apibendrinimo procesas duomeny gavyboje dar vadinamas tiriamgja
analize (angl. exploratory analysis) (Larose 2004).

Daznai daugiamaciams duomenis apibendrinti sudaromos priklausomybiy
lentelés. Apibendrinimas suskirsto tiriamus duomenis j poaibius, ir pateikia
elementary ty poaibiy aprasyma.

Duomeny vizualizavimas padeda jzvelgti galimus rySius tarp duomeny,
suvokti duomeny struktirg: naudojant histogramas jvertinti duomeny
pasiskirstyma, naudojant taskinius grafikus galima jvertinti kintamyjy regresija ir
pan. Vizualizavimo metodai yra labai jvairiis (Hansen and Johnson 2004) ir
suteikia daug pirminés informacijos apie turimus duomenis. Pavyzdziui,
naudojant daugiamaciy skaliy metoda (Borg and Groenen 1997) suprojektavus
daugiamacius duomenis j plokStuma, kelti hipotezes apie tiriamy duomeny
struktiirg, nustatyti taskus atsiskyrélius ir pan. Detali vizualizavimo metody
apzvalga pateikta (Dzemyda et al. 2008), apie tai placiau pateikiama ir 2.4.
skyriuje.

Klasifikavimas. Klasifikavimo tikslas — identifikuoti parametrus, kurie
nusakyty grupe (klase), kuriai priklauso objektas. Si savoka gali biiti naudojama
tiek esamy duomeny suvokimui, tiek naujy objekty charakteristiky
prognozavimui. Klasifikavimo taikymo pavyzdys biity banko klienty duomeny
klasifikavimas, norint nuspresti ar suteikti klientui paskola ar ne, o jei nuspresta
suteikti — tai kokia bus §io kredito rizika. Klasifikavimo algoritmai reikalauja,
kad klasés arba grupés bty apibréZziamos remiantis pasirinkty duomeny
parametry reikSmémis. Dazniausiai klasifikavimo algoritmai apibrézia klases
orientuojantis j jau zinomy duomeny charakteristikas.

Duomeny struktiiry atpazinimas (angl. pattern recognition) yra tam tikra
klasifikavimo rtsis, kur duomenys klasifikuojami j tam tikras klases remiantis
panaSumais ] jau apibrézty klasiy elementus.

Klasifikavimas daznai atliekamas po grupavimo, kurio metu nustatomos
klasés. Visus klasikavimo algoritmus galima suskirstyti j Sias grupes:

1. Statistiniais metodais grindziami klasifikavimo algoritmai. Siy
klasifikatoriy paskirtis yra nustatyti, kurios klasés tikétinumas yra
didziausias tiriamiems duomenims pagal duota turimg informacija apie
duomentis, prielaidas apie modelio struktiirg bei tikimybiy pasiskirstymag.
Galima paminéti tiesinius, netiesinius, logistinius regresinius
klasifikavimo algoritmus (Dunham 2003), paprastasis Bayeso (angl.
Naive Bayes) klasifikatorius (Ramoni and Sebastiani 2003).

2. Atstumy skaiCiavimais grindziami klasifikavimo algoritmai kiekvieng
objekta priskiria tai klasei, i kurios klasés objektus tiriamas objektas yra
panasiausias. Dazniausiai tas panaSumo mata yra atstumas, taciau yra ir
kitaip apibréziamy panasumo maty. Tokiems algoritmams yra priskiriami
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artimiausiy kaimyny klasifikatoriai (angl. k nearest neighbors classifiers)
ir jy modifikacijos (Dunham 2003).

3. Sprendimy medziais grindziami klasifikavimo algoritmai; sukuriamas
medis modeliuojantis klasifikavimo procesa, Sie algoritmai sudalina
tiriamg sritj | nedideles sritis, priklausancias atskiroms klaséms: 1D3
algoritmas, C4.5 ir C5.0 algoritmai, CART algoritmas, SPRINT
algoritmas ir pan. (Dunham 2003), (Fielding 2006).

4. Atraminiy vektoriy klasifikatoriai (angl. support vector machines, SVM).
Pirmasis juos pristaté Vapnik, detali Siy algoritmy apzvalga pateikta
knygoje (Vapnik 1998).

5. Neuroniniais tinklais grindziami klasifikavimo algoritmai: Bayeso
neuroniniy tinkly Kklasifikatorius (Heckerman 1996), klasifikatorius
apmokomas pagal klaidos sklidimo atgal (angl. backpropogation)
taisykle (Hanson and Burr 1988), ir kt. ISsami neuroniniais tinklais
grindziamy klasifikavimo algoritmy taikymo apzvalga pramonéje, versle,
moksle pateikta (Widrow et al. 1994), (Raudys 2001) ir kiti.

6. Genetiniais algoritmais grindziami klasifikavimo algoritmai, tokio tipo
algoritmai pateikti knygose (Michalewicz 1992), (Mitchell 1996).

7. Rysiy taisyklémis grindziami klasifikavimo algoritmai: CBA algoritmas
(Liu et al. 1998), CMAR algoritmas (Li et al. 2001), CPAR algoritmas
(Yin and Han 2003) ir kt.

8. Skirtingy klasifikavimo algoritmy junginiai: tokiy algoritmy trumpa
apzvalga pateikta (Han and Kamber 2006).

Regresija. Regresija prognozuojant naujy duomeny reik§mes naudojasi
Zinomais, jau turimais duomenimis. Ji naudoja standartinius statistinius metodus,
pvz. tiesing regresija (Press et al. 1992). Deja, daugumos realiy uzdaviniy
duomenys néra tiesiSkai priklausomi nuo ankstesniy duomeny (pvz. rinkos
kainos, pardavimy apimtys, perkamoji galia). Tai labai sunkiai prognozuojami
dydziai, nes priklauso nuo daugelio sudétiniy parametry, todél tokiy duomeny
prognozei naudojami daug sudétingesni metodai: netiesiné regresija (Friedman
1991), logistiné regresija (Pearl 1988), regresijos medziai (Breiman ef al. 1984) ir
pan.

Laiko eiluéiy analizé. Naudojant laiko eiluciy analizés metodus yra tiriamas
parametro reikSmiy kitimas laike. Parametro reik§més yra gaunamos fiksuotais
laiko momentais (kas diena, kas savaitg, kas valandg ir pan.). Prognozuojant
laiko eilutés biisimas reikSmes remiamasi anksCiau gautais duomenimis, panasiai
kaip ir regresijoje. Sukurtas laiko eilutés modelis atspindi laiko ypatumus,
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sezoniSkuma, tokius kalendoriaus ypatumus kaip atostogas ar Svenciy dienas ir
pan.

Laiko eiluc¢iy analizei naudojamos trys pagrindinés funkcijos: pirmoji
funkcija, norint nustatyti ty eilu¢iy panasumus ar skirtumus, matuoja atstumus
tarp atitinkamy tasky skirtingose laiko eilutése; antroji funkcija, norédama
apibrézti eilutés elgesj, bando nustatyti kreivés struktiirg; trecCioji — naudoja
ankstesnj eilutés grafika naujy reikSmiy prognozei.

Statistiniai metodai skirti laiko eilu¢iy analizei yra pateikti knygose
(Chatfield 2003), (Shumway and Stoffer 2005), panasumy paieskos laiko eilutése
algoritmai pristatyti (Rafiei and Mendelzon 1997), (Shasha and Zhu 2004).

ReikSmiy prognozavimas. ReikSmiy prognozé gali buti apibréziama kaip
tam tikra klasifikavimo atmaina. Skirtumas tas, kad prognozé nusako biisima
duomens reik§me, o ne klasifikuoja esama.

Daznai duomeny gavybos uzdaviniui iSspresti taikomi keli metodai i§ eilés
ar net sudétingi jy deriniai (Han and Kamber 2006). Uzdaviniy bei metody
jvairove papildo grupé duomeny gavybos algoritmy. Né vienas jy néra
universalus ar nepriekaistingas. Parenkant algoritmus atsizvelgiama j jy operacinj
ir loginj sudétingumg), sugaiStamg analizei kompiuterio laika bei atmintj,
analizés patikimuma.

2.2. Ziniy gavybos procesas

Duomeny gavybos ir analizés procesg sudaro trys etapai:

1. Duomeny paruosimas: remiantis eksperto turimomis Ziniomis ir
nurodymais, duomenys surenkami, iSvalomi, paruoSiami priminei
analizei.

2. Duomeny gavybos algoritmas: duomeny gavybos algoritmai
naudojami svarbios informacijos duomenyse i$skyrimui.

3. Duomeny analizés faze: Gauty rezultaty analizé ir interpretavimas.

Duomen
Duomeny . " Duomeny
Duomenys > - » gavybos -
paruoSimas 4 analizé
algoritmas

2.2 pav. Duomeny gavybos ir analizés proceso schema
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Sékmingas duomeny gavybos taikymas apima tokias turimy duomeny
transformacijas, kurios duomenis padaro labiau kompaktiskus ir

suprantamesnius, o rySiai tarp duomeny yra aiskiai ir suprantamai apibréziami.
Pilna duomeny gavybos schema pateikta 2.2 paveiksle.

2.1 lentelé. Keturiy zZiniy gavybos proceso modeliy palyginimas

4 Zingsniy
(Simoudis 1996)
proceso modelis

9 Zingsniy
(Fayyad et al. 1996a)
proceso modelis

5 Zingsniy
(Cabena et al. 1998)
proceso modelis

6 Zingsniy
(Cios et al. 2000)
proceso modelis

1. Apibréziama
taikymy sritis,
suformuluojami
tyrimo uzdaviniai

1. Uzdavinio tiksly
suformulavimas

1. Analizuojamos
problemos
suformulavimas

1. Duomeny
surinkimas

2. Sukuriama
planuota duomeny
aibé

2. Duomeny
transformacijos

3. Duomeny
iSgryninimas ir
apdorojimas

4. Duomeny
dimensijos
mazinimas ir jy
projekcija

5. Suformuluojami
reikalavimai
duomeny gavybos
metodui,
naudojamam tyrime

6. Tiriamoji
analizé, modelio
parinkimas ir
hipoteziy iskélimas

2. Duomeny
paruosimas ir
apdorojimas

2. Duomeny
suvokimas

3. Duomeny
paruosimas

3. Duomeny
gavyba

7. Duomeny
gavyba

3. Duomeny
gavyba

4. Duomeny
gavyba

4. Gauty
rezultaty
interpretavimas

8. Gauty rezultaty
interpretavimas

4. Rezultaty analizé

5. Rezultaty
jvertinimas ir
validavimas

9. Gauty Ziniy
apibendrinimas

5. Turimy ir gauty
ziniy sulyginimas

6. Gauty Ziniy
prijungimas ir
panaudojimas
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Ziniy gavybos procesas naudojant duomeny gavybos ir analizés metodus yra
iteracinis ir interaktyvus. Literatliroje yra sitilomi jvairts Ziniy radimo proceso
modeliai, kuriy palyginimas yra pateiktas 2.1 lenteléje (Pal and Jain 2005).

Palyginus Siuos keturis modelius yra iSskirti $esi pagrindiniai ziniy radimo
proceso zingsniai, su griztamaisiais rySiais (2.3 paveikslas). Uzdaviniai,
sprendziami  kiekviename proceso zingsnyje yra apraSyti literatiroje
(Larose 2004), (Sumathi and Sivanandam 2006):

1 Zingsnis. Suformuluojami duomeny aibés analizés tikslai ir uzdaviniai:

v" kokias priklausomybes tikimasi duomenyse rasti, kokie désningumai
dominty tyréjus, kokias prognozes norima i§ turimy duomeny daryti;

v’ Tikslai ir wuzdaviniai apraSomi duomeny gavybos uzdaviniy
formalizavimo kalba;

v' Pasirenkama strategija iSkelty uzdaviniy sprendimui.

2 zingsnis. Duomeny suvokimas:

v’ Surenkami duomenys analizei;

v" SusipaZinimui su surinktais duomenimis ir pirminiy Ziniy juose
nustatymui naudojama tiriamoji duomeny analizé;

v' Jvertinama surinkty duomeny kokybé;

v’ Jei pastebimi désningumai tam tikruose duomeny poaibiuose, jie
iSskiriami atskirai duomeny analizei.

3 zingsnis. Duomeny paruosimas:

v" 1§ visos turimos duomeny aibés suformuojama galutiné duomeny imtis
kuri bus naudojama tolimesnése tyrimo stadijose;

v" Pasirenkame tik tuos duomeny atvejus ir kintamuosius, kurie budingi,
svarbiis atlickamai duomeny analizei;

v’ Atlieckame kintamyjy transformacijas, jei to reikia: paSalinamas i3
duomeny triukSmas, mazinama duomeny dimensija, atlickamas
duomeny normavimas, paSalinami taskai ,,atsiskyréliai®, pasirenkama
strategija, kg daryti su nepilnais duomenimis;

v Duomenys paruo§iami pasirinktiems duomeny gavybos algoritmams.

4 zingsnis. Duomeny gavyba:

v' Pasirenkami ir taikomi tinkamiausi duomeny gavybos metodai;

v’ Parenkami optimaliis metody parametrai;

v’ Primename, kad tuo paciu gali biti naudojami keli duomeny gavybos
metodai;
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v' Jei yra bitina, griztama j duomeny paruo§imo stadija, duomeny imtis
koreguojama, papildant ja naujais kintamaisiais ir naujais jrasais.

5 Zingsnis. Rezultaty jvertinimas ir validavimas:

v" Ivertinama gauty rezultaty kokybeé iskelty uzdaviniy sprendimui;

v’ Jvertiname, ar gauti rezultatai tenkina iSkeltus uzdavinius pirmame
zingsnyje;

v" Nustatoma, ar visi tyrimo aspektai pakankamai jvertinti;

v Priimamas sprendimas, atsizvelgiant | naujas gautas Zinias,
besiremianc¢ias duomeny analizés rezultatais.

6 zingsnis. Gauty ziniy prijungimas ir panaudojimas:

v Gauti rezultatai pateikiami ekspertui, kuris gautas zinias lygina su
anksCiau turétomis jas interpretuoja, nusprendzia ar gautus rezultatus
atmesti ar gautais rezultatais papildyti ziniy banka;

A

r
Suformuluojami duomeny aibés

analizés tikslai ir uZzdaviniai s S s

Atrasty Ziniy prijungimas Duomeny paruosimas

4

Rezultaty interpretavimas ir Duomeny gavyba
validavimas ’
w

2.3 pav. Ziniy gavybos proceso, naudojant duomeny gavybos
ir analizeés metodus, schema
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Visi zingsniai tarpusavyje yra susije¢. Jie sudaro iteracinj ir prisitaikantj cikla,
sprendziant vienus suformuluotus uzdavinius kyla kiti, ir procesas tesiamas, kol
gaunamos tyrimus tenkinancios iSvados. Be to kiekviename Zingsnyje galima
grizti atgal ir pagerinti rezultatus, gautus ankstesniuose zingsniuose.

2.3. Vizualizavimas ziniy gavybos procese

Visuose ziniy gavybos, naudojant duomeny gavybos ir analizés metodus,
proceso etapuose (Zingsniuose) duomeny vizualizavimas yra labai svarbus.
Tyréjui daznai yra sunku interpretuoti sprendimg, rezultata, gautg
automatizuotais duomeny gavybos metodais, o gauty rezultaty vizualus
pateikimas (vaizdas, grafikas ar pan.) susistemina, apibendrina gautus rezultatus.
Tuomet yra pasitikima zmogaus regos galimybémis atrasti, pastebéti rezultaty
désningumus ar ypatumus, gautus kiekviename Ziniy gavybos proceso Zingsnyje:
preliminarus duomeny vaizdas, srities specifinis vizualizavimas, gauty rezultaty
pateikimas (Sumathi and Sivanandam 2006).

Pirmiausia apibrézkime, kas yra informacijos vizualizavimas. (Card et al.
1999) jvardina informacijos vizualizavimo sqvokq kaip interaktyvy vaizdinj
informacijos pateikima, kuris padidina tiriamy duomeny pazinimo galimybes.

Negalima tapatinti informacijos vizualizavimo su moksliniu vizualizavimu.
Moksliniame vizualizavime (Nielson er al. 1997) tiriami objektai turi fizing
prasme, pavyzdziui, vizualizuojama molekulés struktiira, medicininiai vaizdai,
geodeziniai bréziniai ir t.t.

Literatiiroje yra nurodyta begalés duomeny grafiky, informacijos ir
mokslinio vizualizavimo metody. Tokiy metody apzvalgas galite rasti (Card ez al.
1999), (Cleveland 1994), (Fayyad et al. 2002), (Nielson ez al. 1997), (Tufte 1990),
apie daugiamaciy duomeny vizualizavimo metodus galima pasiskaityti detaliau
(Dzemyda et al. 2008), (Grinstein and Ward 2002), (Hoffman and Grinstein
2002), (Keim 2002), (Wong and Bergeron 1997).

Siame darbe mus labiausiai domina tiriamasis vizualizavimas, kurio tikslas
naujy rySiy, struktiry duomenyse radimas, hipoteziy kélimas i§ gauty
vizualizavimo rezultaty. Kitas tikslas yra vizualiai pateikti nauja gauta
informacijg ir parodyti jos vieta tarp esamos informacijos. Todél ypatingai
atkreipsime démes;j j tuos vizualizavimo metodus, kurie:

v’ Skirti daugiamac¢iy duomeny vizualizavimui;
v Jungiantys kelis duomeny gavybos ir vizualizavimo metodus.

Duomeny gavybos jungimas su vizualizavimu dar vadinamas vizualia
duomeny gavyba (angl. visual data mining) (Keim 2002), (de Oliviera and
Levkowitz 2003), (Wong 1999). Bendru atveju galima sakyti, kad vizuali
duomeny gavyba yra sandiiroje tarp duomeny gavybos ir vizualizavimo.
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Vizualizavimas Ziniy gavyboje turi apimti visus SeSis ziniy gavybos proceso
zingsnius (2.3 paveikslas). Tai vizualus pradinés duomeny aibés tyrinéjimas
(1 — 3 Zzingsniai); rezultaty, gauty pasirinktais duomeny gavybos metodais,
vizualizavimas ir interpretavimas; priimamas automatizuotas sprendimas ir
vizualiai pateikiamas, parodant jo vietg tarp esamy sprendimy (4 — 5 zingsniai);
vizualiai pateikiami gauti rezultatai ekspertui, kuris gautas zinias lygina su
anksCiau turétomis, jas interpretuoja, nusprendzia ar gautus rezultatus atmesti ar
gautais rezultatais papildyti Ziniy bankg (6 Zingsnis).

Vizualizavimas tyréjui daro ziniy radimo proces3, naudojant duomeny
gavybos metodus, daug aiSkesniu ir suprantamesniu.

2.4. Vizualizavimo metodai

Daugiamaciy duomeny vizualizavimas leidzia tyrinétojui paCiam stebéti ty
duomeny grupavimosi tendencijas, jvertinti atskiry daugiamaciy tasky tarpusavio
artumg, racionaliai priimti sprendimus. Kaip jau minéta anksteniasme skyriuje,
yra daug apzvalgy susisteminanciy vizualizavimo metodus: (Dzemyda er al.
2008), (Medvedev 2007), (Kurasova 2005), (Card er al. 1999), (Chambers et al.
1983), (Grinstein and Ward 2002), (Hoffman and Grinstein 2002), (Keim 2002),
(Wong 1997). Vizualizavimo metodai grindziami skirtingomis idéjomis,
universalls ir orientuoti specialioms duomeny strukttiroms.

Galima i$skirti dvi pagrindines vizualizavimo metody grupes:

1. tiesioginio vizualizavimo metodai, kuomet kiekvienas daugiamacio
tasko elementas yra pateikiamas tam tikra vizualia forma;

2. projekcijos metodai, dar vadinami dimensijos mazinimo metodais
(angl. dimension reduction techniques), kurie leidzia daugiamacius
taskus pateikti mazesnés dimensijos erdvéje.

Pateikiant  daugiamaciy = duomeny  vizualizavimo,  klasifikavimo,
klasterizavimo pavyzdziy iliustracijas, bus naudojami FiSerio irisy duomenys
(Fisher 1936), kurie daznai vadinami tiesiog irisais arba irisy duomenimis. Tai
klasikiniai testiniai duomenys, naudojami daugiamadiy duomeny analizéje. Sig
duomeny aibe galima rasti duomeny saugykloje ,,UCI Repository of Machine
Learning Databases* (Asuncion and Newman 2007)

Buvo matuota trijy veisliy géliy (Iris Setosa (I klasé), Iris Versicolor
(IT klasé) ir Iris Virginica (III klasé)) Sie parametrai:

vainiklapiy plo€iai (angl. petal weight),
vainiklapiy ilgiai (angl. petal height),
taurélapiy plociai (angl. sepal weight),
taurélapiy ilgiai (angl. sepal height).
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IS viso matuota 150 géliy. Sudaryti 4-maciai (n=4) vektoriai
X1, X050 X150 (X; =(x;1,X2,X3,%i4) , i=1,...,150). Ivairiais metodais yra
nustatyta, kad I klasés irisai ,,atsiskiria® nuo kity dviejy klasiy (II ir III). II ir III
klasés dalinai persidengia.

Toliau iSvardijami vizualizavimo metodai, kurie yra priskiriami vienam i$
metody tipy. Taip pat pateikiami $iy metody taikymo pavyzdziai.

Tiesioginio vizualizavimo metodai:

1) Geometriniai metodai: tasSkiniai grafikai (angl. scatter plots), taSkiniy
grafiky matricos (angl. matrix of scatter plots), linijiniai grafikai (angl. line
graphs, multiline graphs), perstatymy matrica (angl. permutation matrix),
apzitiros grafikai (angl. survey plots), Andrews kreivés, visy galimy projekcijy
perzitra (angl. grand tours), lygiagrecios koordinatés, spindulinis vizualizavimas
(RadViz), jo modifikacijos (GridViz, PolyViz), projekcijos paieska (angl.
projection pursuit).

Taurélapio
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) = Versicolor
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2.4 pav. Spindulinio vizualizavimo metodu vizualizuoti irisy duomenys

2.4 paveiksle pateikta vienos geometrinio metodo — spindulinio
vizualizavimo (angl. radial visualization) (RadViz) — iliustracija. Cia vizualizuoti
irisy duomenys. Spindulinio vizualizavimo metode duomenims vizualizuoti
taikoma spyruoklés veikimo paradigma: i§ skritulio centro nubréziama n
spinduliy (tiek, kiek yra analizuojamy duomeny komponenciy (parametry));
taskai, kuriuose tie spinduliai susikerta su skritulio lanku, vadinami ,,inkarais*
(angl. dimensional anchors); vieni spyruokliy galai ,,pritvirtinami* prie kiekvieno
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»inkaro®, kiti galai — prie vizualizuojamo duomeny tasko; spyruokliy konstantos
imamos lygios vizualizuojamo tasko komponenciy reikSméms; duomeny taskas
yra atidedamas tame skritulio tasSke, kuriame visy spyruokliy jégy suma lygi
nuliui. Detaliau apie §j metodg skaitykite (Dzemyda et al. 2008).

2) Simboliniai metodai (angl. iconographic display): Cernovo veidai,
zvaigzdziy metodas (angl. star glyphs), brikkSnelinés figtiros (angl. stick figure),
zenkly metodas (angl. glyphs), nuspalvintos piktogramos (angl. color icon).

Vizualizavimo iliustracija, gauta naudojant simbolinj metoda, pateikiama
2.5 paveiksle. Cia irisy duomenys vizualizuoti naudojant Zvaigzdziy metoda
(angl. star glyphs) (Kaski 1997) (naudota XmdvTool 7.0 sistema
(http://davis.wpi.edu/~xmdv/)). Kiekvienas vizualizuojamas duomuo
vaizduojamas stilizuota zvaigzde (2.5 paveikslas). I$ vieno taSko nubraizoma tiek
spinduliy, kiek yra analizuojamy duomeny komponenciy (parametry). Spindulio
ilgis priklauso nuo jj atitinkancios komponentés (parametro) reikSmes. ISoriniai
spinduliy galai yra sujungiami linijomis. IS paveikslo matome, kad I klasés (Iris
Setosa) Zvaigzdés yra mazesnés uz kity dviejy klasiy. DidZiausios Zvaigzdés
atitinka III klas¢ (Iris Virginica).

2.5 pav. ZvaigzdZiy metodu vizualizuoti irisy duomenys

3) Hierarchinio vizualizavimo metodai (angl. hierarchical display):
dimensijy jterpimo metodas (angl. dimensional stacking), groteliy metodas (angl.
trellis display), ,,Pasaulis pasaulyje (angl. world-within-world), informacijos
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kubas (angl. info cube), fraktaly metodas (angl. fractal foam), dendogramos,
hierarchinés lygiagrecios koordinatés.

Vizualizavimo iliustracija, gauta naudojant vieng hierarchinio vizualizavimo
metoda — dimensijos jterpimo metoda — pateikiama 2.6 paveiksle. Cia
vizualizuoti irisy duomenys.

Dimensijos jterpimo metodas yra rekursinis atvaizdavimo metodas i§ »n-
matés erdvés j dvimate (LeBlanc et al. 1990). Metodo veikimo schema yra tokia:
analizuojamy duomeny parametry reik§miy kitimo intervalas suskaidomos j
pointervalius; nubraizomas dvimatis tinklelis; jis padalyjamas j staciakampius,
kuriy skaicius priklauso nuo pointervaliy skaiciaus; du pasirinkti duomeny
parametrai pavaizduojami x ir y aSyse, jie vadinami iSoriniais parametrais;
kiekviena kita parametry pora yra ,jspraudziama“ j taip vadinamus vidinius
staCiakampius; toks jterpimas tesiamas tol, kol jterpiami visi parametrai; vidiniai
staCiakampiai, kuriuose daugiau néra vidiniy stac¢iakampiy, nuspalvinami, jeigu
analizuojamoje duomeny aib¢je yra vektoriy, kuriy parametry reikSmes atitinka
Siuos vidinius sta¢iakampius.

Analizuojant irisy duomenis, visy keturiy irisus apibtidinanciy parametry
reik§més suskaidomos po tris pointervalius. Vainiklapio plotis ir tauré¢lapio plotis
pasirenkami kaip iSoriniai parametrai, o vainiklapio ilgis ir taurélapio plotis —
kaip vidiniai parametrai. Skirtingy veisliy irisus atitinkantys langeliai
nuspalvinami skirtingais atspalviais (2.6 paveikslas).
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2.6 pav. Dimensijy jterpimo metodo pavyzdys (irisy duomeny aibé)
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Projekcijos metodai:

Projekcijos metoduose yra formalus matematinis kriterijus, pagal kurj
minimizuojamas projekcijos iSkraipymas. Projekcijos metodai skirstomi j dvi
grupes:

1) Tiesinés projekcijos metodai: pagrindiniy komponenciy analizé
(angl. principal component analysis), tiesinés diskriminantinés analizés metodas
(angl. linear discriminant analysis) (LDA), faktorinés analizés metodas;
projekcijos paieska (angl. projection pursuit).

2.7 pav. LDA metodu vizualizuoti irisy duomenys

2.7 paveiksle pateiktas tiesinés diskriminantinés analizés metodu (angl.
linear discriminant analysis) (LDA) gautas daugiamaciy tasky iSsidéstymas
plokstumoje vizualizuojant irisy duomenis.

Siuo metodu gali biiti analizuojami duomenys, kuriy klasés i§ anksto
zinomos. LDA metodas transformuoja daugiamatés erdvés duomenis j mazesnés
dimensijos erdve taip, kad klasiy atskiriamumo kriterijaus reikSmé biity optimali.
Ieskoma tokiy krypciy, kuriomis klasés yra geriausiai atskiriamos (Dzemyda et
al. 2008), (Duda et al. 2000).

2) Netiesinés projekcijos metodai: daugiamatés skalés  (angl.
multidimensional scaling) ir §io metodo atskiras atvejis — Sammono projekcija
(angl. Sammon mapping, projection), pagrindinés kreivés (angl. principal
curves), savireguliuojantys neuroniniai tinklai (SOM) (angl. self organizing
map), trianguliacijos metodas, reliatyvios perspektyvos zemélapis (angl. relative
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perspective map), lokaliai tiesinis atvaizdavimas (angl. locally linear embedding)
(LLE).

2.8 paveiksle pateiktas LLE metodu gautas daugiamaciy tasky iSsidéstymas
dvimatéje plokStumoje, vizualizuojant irisy duomenis. LLE metodas nereikalauja
iSlaikyti atstumy tarp labiausiai nutolusiy duomeny tasky, o tik tarp artimiausiy
kaimyny. Detaliau apie §] metoda skaitykite (Medvedev 2007), (Roweis and Saul
2000).
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2.8 pav. LLE metodu vizualizuoti irisy duomenys

Projekcijos metodai lyginant su tiesioginio vizualizavimo metodais yra
populiaresni, nes jy rezultatai lengviau suvokiami ir interpretuojami.

Cia i$vardinti toli grazu ne visi metodai. Yra bandymy apjungti kelis
skirtingais principais grindZziamus vizualizavimo metodus. DazZnai klasikiniai
vizualizavimo metodai jungiami su metodais, grindziamais dirbtiniais
neuroniniais tinklais, pavyzdziui, SOM ir Sammon projekcijos junginiai
(Kohonen 2002), (Kurasova 2005), SAMANN algoritmas (Mao and Jain 1995),
(Medvedev 2007). Tokie skirtingy metody junginiai leidzia atrasti daugiau naujy
Ziniy apie analizuojamus duomenis, palyginus su atskiry metody taikymu.

Toliau detalizuosime disertacijoje giliau tirtus ir taikytus metodus.

2.4.1. Pagrindiniy komponengdiy analizé

Pagrindiniu komponenciy analizé (angl. principal component analysis,
PCA) yra klasikinis statistikinis tiesinés projekcijos metodas, placiai naudojamas



26 2. VIZUALIOS ANALIZES VIETA ZINIU GAVYBOJE

duomeny analizéje (pavyzdziui, klasifikavimui arba atpazinimui). PCA metodas
yra naudojamas daugiamaciy duomeny dimensijai mazinti. Siuo metodu ieskoma
daugiamaciy duomeny mazesnés dimensijos poerdvio, kuriame biity iSlaikyta
kiek jmanoma daugiau originalios erdvés duomeny savybiy bei informacijos.
Esminé PCA idéja — sumazinti duomeny dimensija kiek galima tiksliau i$laikant
duomeny dispersijas. Tai padeda geriau vizualizuoti duomenis, o tuo paciu ir
palengvina duomeny suvokima.

PCA metodo tikslas — rasti krypt], kuria dispersija yra didZiausia
(Jollife 1986), (Haykin 1999), (Taylor 2003). Didziausig dispersija turinti kryptis
vadinama pirmaja pagrindine komponente (PCI). Ji eina per duomeny centrinj
taska. Tasky visumos kvadratinis vidutinis atstumas iki Sios tiesés yra minimalus,
t.y. 8i ties¢ yra kiek galima ariau visy duomeny tasky (2.9 paveikslas).
Antrosios pagrindinés komponentés (PC2) aSis taip pat eina per duomeny
centrinj taska ir ji ortogonali pirmosios pagrindinés komponentés asiai.

Y A

PC1

X

2.9 pav. Pirmoji (PC)) ir antroji (PC,) pagrindinés komponentés

Tegu turime duomeny matrica X, sudaryta i§  vektoriy
X =(X15%2500 X)) = {x}, i=L..,m, j=1,..n, Cia m yra vektoriy skaiCius,
n — parametry skaicius.

Koreliacijos tarp k-tojo ir /-tojo vektoriy-stulpeliy X; ={x;} ir X; ={x;},
i=1,...,m, koeficientas ry; skaiCiuojamas pagal (2.1) formule. Koreliacija — tai
dviejy kintamyjy tarpusavio sarysis.

> (i = X )(xy = Xp)
== =l = , 2.1)
\/Z(xik—fk)z'Z(xﬂ -%)*

i=1 i=1
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.. 17 _ 1z
Cla Xp =— 2 X » X =— D X
m ;i m i

Koreliaciné matrica R ={rn;} yra suformuojama i§ koreliacijos koeficienty,
apskaiCiuoty pagal (2.1) formule. Matricos R jstrazainés elementai lygiis
vienetui.

Kovariacijos koeficientas Cy; yra skaiiuojamas pagal (2.2) formulg.

m
Ckl =L2(xik —)?k)(xl-l —)?[), kaik=1. (22)
m=1;5

Kai £k =/, (2.2) formulé yra dispersijos formulé.

IS kovariacijos koeficienty, apskaiCiuoty pagal (2.2) formule, galima
suformuoti kovariacing matricq C ={Cy;}. Kovariaciné matrica yra simetriné
matrica. Jei du vektoriai nekoreliuoti, tai jy kovariacijos koeficientas
Ckl ZCIk =O,k¢l.

Norint rasti duomeny pagrindines komponentes, reikia skaiciuoti duomeny
kovariacinés matricos tikrines reikSmes A, (angl. eigenvalue) ir tikrinius

vektorius e, (angl. eigenvector). Tikriniy vektoriy skaicius yra lygus kintamyjy
skaiCiui n. Tikrinis vektorius, susijes su didziausia tikrine reikSme, turi tokig pat
kryptj kaip pirmoji pagrindiné komponenté. Antroji pagrindiné komponent¢ atitinka
didziausig i$ likusiy tikriniy vektoriy ir t.t.

Pagrindinés komponentés yra lygties Ce, = A,e, sprendinys e; Cia e, yra
vektorius-stulpelis, C — duomeny kovariaciné matrica, A4, — tikrin¢ reikSme,
randama i§ charakteringos lygties |C—/1kl |=0. Cia I yra vienetin¢ matrica,
zenklu |.| apibréztas determinantas. Pagrindiniy komponenciy skaicius parenkamas
atsizvelgiant j projektinés erdvés dimensijg. Tikriniy vektoriy ir reikSmiy radimas
néra trivialus uzdavinys, taciau yra sukurta nemazai Sio uzdavinio sprendimo
metody.

Tegu matrica A={e;}, j=1..,n yra sudaryta i§ tikriniy vektoriy e; kaip
vektoriy-eiluciy. Kiekvienas $ios matricos vektorius-stulpelis yra ortogonalus bet
kuriam kitam. Bet kurj duomeny vektoriy X galime transformuoti pagal (2.3)
formulg ir gauti taSka Y naujoje ortogonalioje koordinaciy sistemoje, apibréZtoje
tikriniais vektoriais e = L...,n.

Y=(X-X)4, (2.3)

Cla X =(x,%,....%,), X =(X,%,,....X,), A=(¢,e,,...,e,).
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Dabar galima iSreiksti originaly duomeny vektoriy X per vektoriy Y pagal Sig
formule: X =YA" + X. Ji gauta i§ (2.3) formulés pasinaudojus ortogonaliy
matricy savybe, kad A'=4T, ¢ia A7 yra atvirkstiné matrica, AT -
transponuota matrica.

Daznai duomenys turi tokig savybe, kad tik dalis jy tikriniy reikSmiy yra
esminés, kity reikSmés yra labai mazos, ir neverta skaiciuoti visy » pagrindiniy
komponenciy, o tik d (d <n). Tuomet matrica A, sudaroma tik i§ d tikriniy
vektoriy turin¢iy didziausias nuosavas reikSmes. Yra skurta jvairiy metodiky,
kaip i§ anksto (ar algoritmo metu) nustatyti skaiCiaus d reikSme. Jei analizés
tikslas — rasti pagrindines komponentes ir transformuotus duomenis pavaizduoti
plokStumoje ar trimat¢je erdvéje, t. y. juos vizualizuoti, tuomet d =2 arba d =3.

PCA metodu vizualizuoti irisy duomenys, kai duomenys atvaizduojami
plokstumoje, pateikti 2.10 paveiksle.

2.10 pav. PCA metodu vizualizuoti irisy duomenys

Kaip minéta anksciau, PCA metodas yra projekcijos metodas, kuriame
nagrinéjamas tik tiesinés priklausomybés, todél jis netinkamas daugiamaciy
duomeny dimensijai mazinti, kai tarp ty duomeny egzistuoja stipriis netiesiniai
sarysiai. Taip pat standartiniai PCA metodai netinka duomeny, sudaryty is daug
parametry, analizei. Tuomet daugiamaciy duomeny kovariaciné matrica yra labai
dideliy apim¢iy. Jos dydis yra nxn. PCA metodas nenaudotinas vizualizuoti
daugiamacius duomenis, sudarytus i$ keliy §imty parametry.
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2.4.2. Daugiamaciy skaliy metodas

Daugiamaciy skaliy metodas (angl. multidimensional scaling) (DS) placiai
naudojamas daugiamacdiy duomeny analizéje jvairiose Sakose: ekonomikoje,
socialiniuose, medicinos moksluose ir kt. n-maciai vektoriai projektuojami j
mazesnes dimensijos erdve (dazniausiai j dvimateg ar trimate erdve) siekiant kaip
galima tiksliau iSlaikyti atstumus (nepanasumus) tarp analizuojamos aibés
objekty (Borg and Groenen 1997), (Cox, T. F. and Cox, M. A. A. 1994),
(Kruskal and Wish 1984). Analizés rezultate gautuose dvimaciuose grafikuose tie
objektai, kurie yra panaSiis, yra pavaizduojami arCiau vieni kity, o maziau
panasis — toliau vieni nuo kity. Minimizavimo problema yra sprendziama taip,
kad atstumai tarp taSky mazesnés dimensijos erdvéje atitikty duotus
nepanasumus kaip jmanoma geriau. Atvaizdavimas paprastai yra netiesinis, ir
padeda atskleisti bendrg analizuojamy duomeny struktiirg.

Pradiniai duomenys, kurie analizuojami Siuo metodu, turi biiti kvadratine,
simetriné matrica, susidedanti i§ ry$iy tarp analizuojamy duomeny aibés
elementy. Tai gali biiti atstumy arba nepanaSumy matrica. RySiais tarp aibés
elementy gali biiti ir Euklido atstumai. Tac¢iau, bendru atveju, tai nebiitinai turi
biti atstumai grieztai matematine prasme.

Vienas DS pavyzdys galéty buti toks: tarkime turime matrica, sudarytg i$
atstumy tarp pagrindiniy Salies miesty; DS analizés rezultate gautume miesty
iSdéstyma Zemélapyje, t. y. dvimatéje plokstumoje (Leeuw and Liere 2003). DS
matricos pavyzdys yra koreliacijy tarp duomeny parametry matrica. Jei tie
duomenys traktuojami kaip panaSumai, DS algoritmu stipriai koreliuoti
parametrai atvaizduojami arti vieni kity, silpnai koreliuoti — toliau vieni nuo kity.

Vienas DS tiksly yra rasti optimalia daugiamaCiy duomeny konfigiiracija
dvimatéje erdvéje. Yra daugybé skirtingy DS varianty su skirtingomis paklaidy
funkcijomis (STRESS) ir jas optimizuojanciais algoritmais (Borg and
Groenen 1997). Pagal analizuojamus duomenis DS algoritmai gali bti skirstomi }
metrinius (angl. metric) ir nemetrinius (angl. non-metric). Pirmasis DS algoritmas
metriniams duomenims buvo pasitlytas W.S. Torgensono 1952 metais
(Torgenson 1952), véliau DS algoritmai buvo taikyti ir nemetriniams duomenis
(Shepard 1962a), (Shepard 1962b).

Metriniai DS algoritmai (Taylor 2003) naudojami tada, kai jmanoma rasti
Euklido atstumus tarp analizuojamy duomeny elementy, t. y. analizuojami
metriniai duomenys. Pagrindinis Siy algoritmy tikslas — pavaizduoti
daugiamacius taskus dvimatéje erdvéje taip, kad atstumai tarp dvimaciy tasky
bty kiek galima artimesni atstumams tarp atitinkamy daugiamaciy tasky. Tam
minimizuojama tam tikra paklaidos funkcija.

Tarkime kiekvieng n-matj vektoriy X, € R" atitinka mazesnés dimensijos

*

vektorius Y; € R?, (d < n). Pazymékime atstumg tarp vektoriy X; ir X, — d

i ij>
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o atstumg tarp vektoriy Y ir ¥; — d;, i,j=1...,m. Metrinis DS algoritmas

[j >
bando priartinti atstumus d,; prie atstumy d; Jei naudojama kvadratiné

paklaidos funkcija, tai minimizuojama tikslo funkcija E,¢ gali biiti uzraSyta
taip:

Eps =Eps(Y)= ¥ w(dy —d;)*. (2.4)
i<j

Paklaidos funkcija Ej¢ dar vadinama STRESS funkcija. FaktiSkai E,g yra
funkcija, kurios reikSmés priklauso nuo dvimaciy vektoriy Y; =(y;,»;,), Cia
i=1,...,m, koordina¢iy reikSmiy, t. y. E,g priklauso nuo 2m kintamyjy. Tode¢l
Eps =Epg(Y), ¢ia Y ={1},Y,,....Y,,}. Daznai naudojami tokie svoriai:

1 1 1
) m * >y m >y *
2 * * md
> (dy) d; ¥ dy j
k=1 k=1
k<l k<l

taciau Sioje disertacijoje naudojami svoriai wy; = 1.

Vienas 1§ paprasCiausiy Siy funkcijy minimizavimo biidy — gradientinis
nusileidimas. Pradéjus nuo atsitiktinés pradiniy dvimaciy tasky konfigtiracijos,
iteraciniame procese dvimaciy vektoriy Y; e R? koordinatés Vg, i=1..,m,
OEps(m') .
L'). Cia m' yra
Wiy (m)

iteracijos numeris, 0 n — parametras, jtakojantis optimizavimo Zingsnj.

k=1,2, keiciamos pagal formule y; (m'+1)=y,; (m")—n

Literatiiroje minimi ir kiti paklaidos funkcijos optimizavimo biidai, tokie kaip
jungtiniy gradienty metodas, kvazi-Niutono metodas, deterministinis atkaitinimo
modeliavimo algoritmas (angl. simulated annealing) (Klock and Buhmann 1999),
evoliucinis algoritmas (Dzemyda er al. 2008), kombinatorinis DS algoritmas
(Zilinskas, A. and Zilinskas, J. 2007), $aky ir réziy algoritmas (Zilinskas, A. and
Zilinskas, J. 2008), genetinio algoritmo ir lokalaus nusileidimo metody
kombinacijos (Mathar and Zilinskas 1993), (Podlipskyté 2003), SMACOF (angl.
scaling by majorization a complicated function) algoritmas, pagrjstas tikslo
funkcijos mazorizavimu (Borg and Groenen 1997).

Sioje disertacijoje tyrimams bus naudojamas iteracinis SMACOF algoritmas:

Y(m'+1)=V*BY (m")Y(m"),
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¢ia B(Y(m')) matricos elementai apskaic¢iuojami pagal formules:

d*
_ Wyl Kai i< i ird. =0
——, kati#jird; #

i = i ’
0, kai i#j ir d; =0

V yra svoriy matrica:

ZW]S

2 Was

+ . . ¢ o . M . . . .
V'™ yra matricos ¥ Moore-Penrose pseudoinversiné matrica. Siuo atveju visi

.. 1
svoriai wj; =1, todel V' =—1.

n

SMACOF algoritmo schema pateikiama 2.11 paveiksle. Sis algoritmas

apibiidinamas keliais zingsniais:

1.
2.

Inicializuojami dvimadiai vektoriai Y, pradiné iteracija lygi m' =0 .
Apskai¢iuojama projekcijos paklaida Ejg(Y(m')); ¢ia Y dvimadiai
vektoriai, apskai¢iuoti pirmame zingsnyje m' =0.

Iteracijy skai¢iy m’ didiname vienetu.

Apskaiciuojame Guttman transformacija
Y(m") =V B(Y(m'-1))Y(m'-1).

SkaiCiuojame projekcijos paklaida E, (Y(m")). Jei
Epg(Y(m'=1))— Epg(Y(m')) <& arba m' lygus maksimaliam nustatytam

iteracijy skaiciui, tuomet stabdomas iteracinis procesas (& yra nustatytas
tikslumas), prieSingu atveju einame j 3 punktg ir procesa kartojame.
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Funkcijy STRESS ir SSTRESS minimizavimo uzdaviniai yra sudétingi dél
kriterijy ~ daugiackstremalumo  (Zilinskas and Podlipskyt¢ 2003). Darbe
(Podlipskyté 2003) yra pateikta kriterijy STRESS ir SSTRESS galimy
optimizavimo strategijy apzvalga bei jy tyrimai.

2.12 paveiksle pateiktas DS rezultate gautas daugiamaciy tasky i$sidéstymas
dvimatéje plokStumoje vizualizuojant irisy duomenis.

Pradzia D

A 4
Nuskaitoma pradiné
duomeny aibé X
Inicializuojami pradiniai
dvimaciai vektoriai Y(0)

| m =0 |

Apskaiciuojama projekcijos
paklaida Epg(Y(0))

Perskai¢iuojami dvimaciai vektoriai Y(m")
naudojant Gutman transformacija

Apskaic¢iuojama projekcijos
paklaida Epg(Y(m))

NeE DS (Y(m' =1))— Epg(Y( m’))<€

“~_arba m'=maks.iteracijy sk. _—

B _"-l'j_T?_ip

Pabaiga

-

2.11 pav. Daugiamaciy skaliy SMACOF algoritmo schema
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2.12 pav. DS metodu (SMACOF algoritmas) vizualizuoti irisy duomenys

Kartais, analizuojant objektus, yra prasmingos ne atstumy skaitinés
reikSmés, o atstumy tarp objekty eilés numeriai. Tada tikslinga naudoti
nemetrinius DS algoritmus, kuriuose objekty nepanaSumai néra atstumai.
Nepanasuma tarp i-tojo ir j-tojo objekty apibrézkime realiu skai¢iumi é}j . Kartais
§is matas néra tinkamas Euklido erdvei, todél jis transformuojamas funkcija f:
f (51»/- ). Nemetriniuose DS algoritmuose dazniausiai minimizuojama (2.5) paklaidos

(STRESS) funkcija:

Eps = _E'Wik(f(é‘kl)_dkl)z' (2.5)

1<j

DS algoritmo trikumai: DS algoritmo tikslo funkcijos optimizavimas
reikalauja palyginimy tarp visy vektoriy pory; DS algoritmai yra neefektyvus,
dirbant su didelés apimties duomeny aibémis; DS negali vizualizuoti naujus
taskus tol, kol nebus perskai¢iuoti visi analizuojami vektoriai. Todél pastaruoju
metu yra pasiillyta daug DS algoritmo modifikacijy, kurios padeda Siy problemy
iSvengti (Basalaj 1999), (Naud and Duch 2000), (Bernatavic¢iené et al. 2007a),
(Bernataviciené et a/ 2007¢) ir kiti.

2.4.3. Santykiniy daugiamaciy skaliy algoritmas
Santykiniy daugiamaciy skaliy algoritmas (angl. relative MDS) yra detaliai

apraSytas darbe (Naud and Duch 2000). Klasifikuojant ir atliekant vizualig
duomeny analize labai jdomu nustatyti naujo tiriamojo arba objekto duomeny
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padétj jau esamy duomeny atzvilgiu ir atsizvelgiant | gautus rezultatus priskirti ji
vienai i§ zinomy klasiy. Naudojant klasikinj daugiamaciy skaliy metoda, mes
negalime atidéti naujo taSko tarp jau suprojektuoty tasky, reikty konstruoti nauja
aibe ir ja visg projektuoti j plok§tuma. Naujy tasky atvaizdavimui naudojamas
santykiniy daugiamaciy skaliy metoda (santykiniy DS alg.). Tarkime, kad
zinomy tasky skaiCius yra N g, naujy tasky skaiCius N, 0 visy

vizualizuojamy tasky skaiCius yra N (Nyg =N 5+ Nyq0)- Zinomy tasky

aibé zymésime F, o naujy tasSky aib¢ — M. Algoritme iSskiriami du etapai:
1. Naudojant DS metoda projektuojama baziniy vektoriy aibé F (fiksuoty
taSky skaicius lygus N g );

2. Nauji aibés M taSkai yra projektuojami atsizvelgiant | baziniy tasky
projekcijas, naudojant santykiniy DS metoda (naujy tasky skaicius

Nnauji )
(1) formuojama ..
baziniy Baz[nl.q vekt. ) DS
——— aihé F 2
% vektoriy aibe F atvaizdavimas | £
g £
=]
=] =
g =
— -]
s '3
s | £ |
s =
g | 5 ‘
=
| 3
(3) Likusiy tasky M atvaizdavimas santykiniu DS | E ‘
<l
<
L1

2.13 pav. Santykiniy DS algoritmas

Santykiniy DS algoritmas skiriasi nuo jprasto DS tuo, kad minimizuojant
tikslo funkcija perskaiCiuojamos tik naujy tasSky projekcijos, o aibés F tasky
projekcijos lieka fiksuotos. Santykiniy DS algoritmo minimizuojama tikslo
funkcija:

nauji * 2 nauji N, visi * 2
Esanlykinis DS — P2 (dz] - dg) + X 2 (dlj - dlj) .
i<j i=l j=N,,;+1

Eksperimentuose santykiniy DS algoritmo tikslo funkcijos minimizavimui
buvo naudotas kvazi-Niutono algoritmas. Detali Sio algoritmo schema pateikta
2.14 paveiksle.
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Pradzia

b, 4
Nuskaitoma pradiné
/ duomeny aibé X

4
Naudojant pasirinktg strategija
suformuojama baziniy vektoriy aibé F

Y
Suformuojama likusiy vektoriy aibé
M=X\F, N__.—abésM vekt.sk.

natuji

h 4

Apskaic¢iuojama baziniy vektoriy
projekcija yUl = SMACOF (F)

v

| i=1, YM=g |

> ' i<N nauji _______'_'.'.'-'-'-
Taip l

Inicializuojami ¥, "1 ¢ y1M]

Y
Apskaiciuojama tasko y!™] projekceija
}’;[M] = QuaziNewton(E (F,Y! I,XEIMJ, }’;IMI))

sanvkinis DS

Y
[Ssaugoma gauta vektoriaus projekcija
yMI— yMl Y}_u?]

Y=y, yM]
|
v

( Pabaiga ;

2.14 pav. Santykiniy DS algoritmo schema
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Schemoje naudojami zyméjimai:
X — tiriamy daugiamaciy vektoriy aib¢;

F={xF, X%F],...,XE@]M } — baziniy vektoriy aib¢;

M= {xM xIM XMy ikusiy vektoriy aibé;

nauji

Y = {YI[F],YZ[F],...,YJE/I;L} — baziniy vektoriy projekcija;
yIMI =y pFL YD v likusiy tasky projekeija;
nauji

YY1 = smacoF (F) - funkcija, pagal SMACOF algoritmg apskaiciuoja
baziniy vektoriy projekcija;

YI-[M] :QuaziNewton(EsamykiniLDS(F,Y[F],Xl-[M],Yl-[M])) — funkcija, kuri
kvazi-Niutono algoritmu minimizuoja E,,..;s ps Paklaida ir grazina tasko
Xi[M] projekcija;

Funkcija  E . pinis ps(F,Y [F ],Xi[M],Yi[M]) suskaiCiuoja santykiniy DS

paklaida, Siai funkcijai pateikiami parametrai: F,Y Il x l.[M ],Yi[M I,

Nors $is algoritmas buvo pasiiilytas (Naud and Duch 2000), taciau detalus
Sio algoritmo tyrimas, jo priklausomybé nuo baziniy vektoriy parinkimo
strategijos, baziniy vektoriy skaiciaus nebuvo atliktas. 3 skyriuje bus pristatyta
detali Sio algoritmo analizg, pateikiamos i§vados apie tinkamiausias Sio algoritmo
parametry reikSmes.

2.4.4. SOM tinklo ir Sammono projekcijos integruotas junginys

Saviorganizuojantys neuroniniai tinklai (Zemélapiai) (angl. self-organizing
maps (SOM)) (Kohonen 2001) daznai yra vadinami Kohoneno neuroniniais
tinklais arba Kohoneno saviorganizuojanéiais Zemélapiais. Sio tipo neuroniniy
tinkly pavadinimas kylo i§ jy savybés, kad saviorganizuojantis Zemélapis,
naudodamas mokymo aibg, pats save sukuria (organizuoja). SOM tinklo tikslas
yra iSlaikyti duomeny topografija: taskai, esantys arti vieni kity jé&jimo vektoriy
erdvéje, turi buti atvaizduojami arti vieni kity ir SOM Zemélapyje. SOM
zemélapiai yra naudojami ir daugiamaciams duomenims klasterizuoti, ir juos
vizualizuoti, t.y. rasti projekcijas mazesnés dimensijos erdvéje, jprastai
plokstumoje.

Saviorganizuojantis ~ neuroninis  tinklas  (SOM) yra  neurony

T={t;,i=L...k.,j=L..,k,}, i3déstyty dvimacio tinklelio (lentelés)

mazguose, masyvas. Dvimacio neuroninio tinklo schema pateikta 2.15 paveiksle.
Kiekvienas zemélapio neuronas sujungtas su kiekvienu jé&jimo vektoriumi
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(2.15 paveikslas, kad jo neperkrauti, pavaizduotos tik pirmos zemélapio eilutés
jungtys su jéjimo vektoriais). Cia k_ yra lentelés eilu¢iy skaicius, k,, — stulpeliy

skaicius.

OO

OO0O0
OO0 00
OO0O00O0
OO000O0

2.15 pav. Dvimacio SOM tinklo schema

SOM tinklo mokymo schema yra tokia: kiekvienas n-matis mokymo aibés
vektorius X € {X,X,,...,X,,} mokymo metu yra susiejamas su vienu tinklo
neuronu, kuris taip pat yra m-matis vektorius; mokymo pradZioje nustatomos
vektoriy-neurony ¢;, i =1,...,k,, j=1,....k, komponenciy reikSmes, jprastai jos
parenkamos atsitiktinai i§ intervalo (0, 1); kiekviename mokymo zingsnyje
vienas i§ mokymo aibés vektoriy X pateikiamas j tinkla; randama iki kurio
neurono f, nuo vektoriaus X Euklido atstumas yra maZiausias, vektorius ¢,

vadinamas neuronu nugalétoju. Visy neurony komponentés keiciamos pagal
formule:

ty < t; + b (X = 1),

c
l.j

Cia, hl-]C. yra kaimynystés funkcija. Yra naudojamos jvairios §ios funkcijos

a

iSraiSkos. Viena i§ jy, pateikta darbe (Dzemyda 2001): h,j =
0”7,'; +1
a=max((e+l—é)/ e 0,01) (Gia e yra mokymo epochy skaiCius, € -—
vykdomos epochos numeris, viena mokymo epocha — tai mokymo proceso dalis,
kai visus vektorius pateikiame tinklui po vienag karta, ja sudaro m mokymo
zingsniy). Dydis 7;; vadinamas kaimynystés tarp neurony /, ir #; eilé. Greta
neurono-nugalétojo esantys neuronai vadinami pirmos eilés kaimynais, greta
pirmos eilés kaimyny esantys neuronai, iSskyrus jau paminétus, — antros eilés
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kaimynais ir t.t. Kiekvienos epochos metu perskaiCiuojami tie neuronai f;,

kuriems galioja nelygybé:
n; < max[a max(k,,k,),1].
Vienas i§ tinklo apsimokymo kokybés jvertinimo kriterijy yra kvantavimo

: 1 m .
paklaida (angl. quantization error) Egoy =— X || X; —t.;Il. Tai vidutinis

atstumas tarp kiekvieno n-macio duomeny vektoriaus X ;= (x J15X 250X jn) ir

Jo vektoriaus-nugaletojo Z.;y,

¢ia m — analizuojamy vektoriy skaicius.

Sammono projekcija (Sammon 1969) yra vienas i§ daugiamaciy skaliy
grupés metody. Tai netiesinis daugelio kintamyjy objekty atvaizdavimo mazesniy
matmeny erdvéje metodas. leSkoma daugiamaciy vektoriy projekcijos
plokstumoje siekiant iSlaikyti tasky tarpusavio atstumus. Sammono algoritmas
minimizuoja projekcijos paklaida

* 2
_onopr Ay mdy) _— fai 1
Eg —(_Zld,-j) _Zl—*, Eg atitinka Epg , kai wy =—7 ——.
L]= L,J]= i
i i v 4y %
k<l

Originaliame Sammono algoritme dvimaciy vektoriy koordinatés ieSkomos
pagal iteracine formule:
OEg(m')
Y (m")
0*Eg(m)
O(yy)* (m)

¢ia m' yra iteracijos numeris, 7 — optimizavimo zingsnj jtakojantis parametras.

Yig(m'+1) =y (m")—n

Siame darbe Sammono algoritmui taikyta Seidelio tipo pakoordinatiné paieska,
analizuota darbe (Dzemyda et al. 2004), ¢ia dvimaciy vektoriy koordinatés
perskaiciuojamos atsizvelgiant ne tik j ankstesnéje iteracijoje gautas koordinates,
bet ir skai¢iuojamojoje iteracijoje jau gautas naujas koordinates.

SOM tinklo ir Sammono projekcijos integruotas junginys. Apmokant
neuroninj tinkla apskaic¢iuojami SOM tinklo vektoriai (neuronai) ir nustatomi
tuos vektorius atitinkan¢iy analizuojamy objekty numeriai, t.y., objektai
pasiskirsto tarp SOM tinklo elementy. Tai gali biiti laikoma daugiamaciy
duomeny atvaizdavimu plokStumoje, nes jmanoma vizualiai stebéti objekty
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tarpusavio iSsidéstymg. ISskirtiné tokio atvaizdavimo savybé — duomeny
sugrupavimas (surtiSiavimas, klasterizavimas) pagal jy panaSuma. Taciau sunku
pasakyti, kaip toli vienas nuo kito yra j gretimus tinklelio (lentelés) langelius
pakliuve objektai.

Kadangi SOM neuronai yra daugiamaciai vektoriai, todél po tinklo mokymo
gautus neuronus nugalétojus galima analizuoti vienu i§ DS tipo metody,
pavyzdziui, Sammono algoritmu. Nuoseklus SOM tinklo ir Sammono algoritmo
junginys tirtas darbuose (Dzemyda 2001), (Kaski 1997). Darbe (Dzemyda and
Kurasova 2006) pateiktas ir detaliai iSanalizuotas integruotas junginys, kai
daugiamaciai duomenys analizuojami Sammono algoritmu atsizvelgiant | SOM
tinklo mokymosi eiga: SOM tinklo mokymo procesas suskaidomas i pasirinkta
skai¢iy bloky; po kiekvieno bloko gauti neuronai-nugalétojai analizuojami
Sammono algoritmu; jame pradinés dvimaciy vektoriy koordinatés imamos
atsizvelgiant  pries tai gautas dvimates koordinates.

Atlikta analizé darbe (Dzemyda and Kurasova 2006) parod¢, kad integruotu
junginiu gaunama tikslesné daugiamaciy duomeny projekcija plokStumoje
Sammono paklaidos Eg prasme lyginant su nuosekliojo junginio rezultatais.
Vietoj Sammono algoritmo sékmingai gali buti naudojamas bet koks kitas
daugiamaciy skaliy (DS) algoritmas.

2.5. Duomeny gavybos metody, naudojamy
tyrimuose, apzvalga

2.5.1. Atraminiy vektoriy klasifikavimo algoritmas

Atraminiy vektoriy klasifikatorius (SVM) yra klasifikavimo su mokymu
metodas, taikomas ir klasifikavime, ir regresinei analizei. Sio klasifikatoriaus
iliustracija pateikta 2.16 paveiksle. Kai SVM naudojamas klasifikavimui,
sukuriama hiperplokStuma, kuri duomenis atskiria j dvi klases (Cristianini and
Shave-Taylor 2003). Tarkime turime mokymo duomeny aib¢ X;, kur kiekvienas

aibés objektas turi nustatyty klase Z;. Sudaromos tokios poros

(X;,Z,),i=1,...m, ¢&a X;eR" ir Z;={l,-1}. PaprasCiausias atraminiy

vektoriy klasifikatorius sukuria hiperplokStuma:
W-X")+b=0, WeR", beR,
atitinkandia tikslo funkcija f(X)=sgn((W - XT)+b). Cia W = (W, Wy s W),

n
X =(x1,%,,...,x,) yra vektoriai eilutés, w-xT = Z WiX;.

i=

—_
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2.16 pav. Atraminiy vektoriy klasifikatoriaus iliustracija

Kuriant hiperploks$tuma, mokymo aibés objektai suskirstomi  dvi dalis taip,
kad atstumas tarp artimiausiy elementy, priklausanciy skirtingoms klaséms, iki
tos hiperplokstumos biity maksimalus.

Sukurta hiperplok$tuma priklauso vien tik nuo mokymo aibés poaibio,
sudaryto i§ taip vadinamy atraminiy vektoriy. Konstruojant tinkamiausia
hiperplok$tuma, sprendziamas toks optimizavimo su ribojimais uzdavinys:

minl”W 2 ,
Wb 2

apribojimai  Z' (W - (X)) )+b)>1, i=1,..,m.

Sudaroma Lagranzo forma:
LOV.b.0) =3 W £ ey Z, (07 - (X)) )=
Kaip parodyta (Chen, 2005), hiperplokStumos funkcija gali biiti uzrasyta
taip:  f(X)= sgn(g Zio (X (X i)T )+b). Vektoriai, kuriems ¢«;#0, yra
vadinami atraminiai:vektoriais. Maksimalus atstumas tarp vienos ir kitos klasiy

pavir$iy yra lygus y = ”—\i]”
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Bendru atveju tikslo funkcija yra:
S(X) =sgn(2 Ziay(9(X)- (X)) +0)
= sgn(g Z;ak(X,X;)+D).
i=1

¢ia k(X,X;) yra branduolio (angl. kernel) funkcija. Tai tokia funkcija, kai
visiems  X;, X, e€X k(Xl-,Xj)=((p(Xi)-(p(Xj)T), ¢ia ¢ yra aibés X
atvaizdavimas ] aib¢ F. Daznai duomenys negali buti tiesiskai atskirti aibgje X,
taCiau tai jmanoma aibgje F.

Branduolio funkcijos, naudojamos atraminiy vektoriy klasifikavimo
modelyje:

tiesing: (X, X ) =(X; - (X)),
d
polinominé: k(X,-,Xj)=(7(Xi'(Xj)T)+’”) s
o ) X~ X, |
radialiniy baziniy funkcijy (RBF): k(X;, X ;)=exp| ————— |,
sigmoidiné: KX, X ;)= tanh( y(X (X)) + r).

Cia y,r,d yra branduolio funkcijos parametrai. RBF yra daZniausiai

naudojama branduolio funkcija atraminiy vektoriy klasifikatoriuje. Ji taip pat bus
naudojama $io darbo eksperimentuose.
Optimizavimo uzdavinys pertvarkomas j forma:

1
max W(a)= an‘,Oli - rzn: at“/Ziij(Xi’Xj)’
aeR” i=1 i,j=1 ’

m
apribojimai ¢; 20, i=1,..m ir ¥ o;Z; =0.
i=1

Praktiskai, skiriamoji hiperplok§tuma gali neegzistuoti, pavyzdziui, kai
klasés labai persidengia. Tada jvedamas parametras ir optimizavimo uzdavinys
tampa:

. T m
min | W-W" +CX ¢ |,
EW.b i=1

apribojimai Z,(W'-(X,)" +b)21-¢&, i=1,..,m, & >0,i=1,.,m.
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2.5.2. Paprastasis Bayeso klasifikatorius

Paprastasis Bayeso klasifikatorius yra pagristas Bayeso tikimybiy taisykle.

Tarkime, kad objektas X turi p nepriklausomy parametry {x{ ,xé,...,va}. Zinant

tikimybes P(x,i |C;) kiekvienai klasei C; ir parametrui x};, mes galime jvertinti
. p .
P(X;|C;) tokiu budu: P(X "|IC =11 P(x; |C 7). Mums reikia turéti apriorines
k=1

tikimybes P(C;) kiekvienai klasei ir salyging tikimybe P(X;[C;). Kad
suskaiiuotume P(X;), galime jvertinti su kokia tikimybe JX; priklauso
kiekvienai klasei. Tikimybé¢, kad X; priklauso klasei yra lygi salyginiy kiekvieno
parametro tikimybiy sandaugai. Randama aposterioriné tikimybé P(C;|X;)

kiekvienai klasei. Objektas priskiriamas klasei su didziausia tikimybe.

Sis metodas neveikia turint tolygiai pasiskirs¢iusius duomenis, tadiau
problema sprendziama juos iSskaidzius j tam tikrus intervalus. Detalesnis Sio
algoritmo apraSymas pateikiamas (Ramoni and Sebastiani 2003), (Han and
Kamber 2006).

2.5.3. k artimiausiy kaimyny metodas (kNN)

k artimiausiy kaimyny metodas (kNN) yra klasifikavimo be mokymo
metodas. Norint naujg objektg priskirti kuriai nors klasei, yra skai¢iuojami
atstumai nuo to objekto iki visy mokymo aibés objekty.

Dazniausiai naudojamas Euklidinis atstumas, taciau gali buti naudojamas ir
miesto kvartalo (angl. city-block, Manhattan) atstumas, Ceby$evo atstumas ar
pan. (Dzemyda et at. 2008). Naujas objektas priskiriamas tai klasei, kuriai
priklauso dauguma i§ artimiausiy & jo kaimyny.

Klasifikavimo tikslumas labai priklauso nuo kaimyny skaiciaus & parinkimo,
kuris parenkamas eksperimentiskai. Didesnei mokymo aibei, didesnis turi bati
pasirinktas kaimyny skai¢ius £. Daugiau informacijos apie §] metodg galima rasti
(Han and Kamber 2006).

2.17 paveiksle pateikta £ artimiausiy kaimyny metodo iliustracija. Naujo
tasko klasés priskyrimas atlickamas atsizvelgiant j 5 artimiausius daugiamatéje
erdv¢je taskus. Paveiksle pateikta Iris duomeny projekcija, gauta daugiamaciy
skaliy algoritmu, bei parodyti naujam taskui artimiausi kaimynai daugiamatéje
erdvéje.

Projektuojant daugiamacius duomenis iSkraipymai tarp duomeny
neiSvengiami. Todél artimi taSkai daugiamatéje erdveje nebitinai iSlieka artimais
ir projektuojamoje erdvéje. 2.17 paveikslas iliustruoja biitent §ig situacija.
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# IrisVirginica

Iris Versicolor .
+
Iris Setosa * . e
O 5 artimiausi tadkai st
Naujas taskas ** “:’.
-
*e o
oo o0
e

2.17 pav. Klasifikavimo rezultatai gauti k artimiausiy kaimyny metodu:
5 kaimynai, iris duomeny aibé

Daugiamatéje erdvéje 5 artimiausi naujam vektoriui kaimynai priklauso
dviems skirtingoms klaséms: 2 kaimynai i§ Iris Virginica klasés ir 3 kaimynai i$
Iris Versicolor klasés. Naujas taSkas priskirtas Iris Versicolor klasei, kadangi 3
artimiausi taskai i§ 5 priklauso tai klasei.

2.5.4. Klasifikavimo medis

Klasifikavimo medzio metodu yra sukuriamas medis siekiant modeliuoti
klasifikavimo procesa. Klasifikavimo medziy metodai yra tinkami tada, kai
duomeny analizés (klasifikavimo arba prognozavimo) tikslas — sukurti taisykles,
kurios gali biiti lengvai suprantamos ir paaiskinamos.

Klasifikavimo medzio iliustracija pateikta 2.18 paveiksle. Sio metodo esmé
padalinti tiriama duomeny erdve ] hipersta¢iakampius poerdvius, kurie yra
suformuojami klasifikavimo medzio taisykliy. Vir§ bloky esancios nelygybés
nurodo parametro, nurodyto bloko viduje, slenkstj, pagal kurj objektai priskiriami
tam tikrai klasei. Slenkstis nustatomas pagal Relief kriterijy, detaliau apie jj
(Kononenko 1994). Bloko viduje esantis pirmas skaicius nurodo tikimybe, su
kuria objektai priklauso nurodytai daugumos objekty klasei. Antras skaicius
nurodo daugumos objekty klasei priklausanciy objekty skaiéiy.

Kiekvienas klasifikavimo medzio lapas, kurj atitinka klasifikavimo medzio
Sakos paskutinis blokas, Zymi klase, kuriai priskiriami klasifikuojami duomenys.
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Iris Iris Virginica
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2.18 pav. Klasifikavimo medis; iris duomeny aibé

Remiantis 2.18 paveiksle pateiktu klasifikavimo medziu sukuriamos keturios
klasifikavimo taisyklés, kurios suskirsto visus tiriamus duomenis |
nepersidengiancias sritis:

1.
2.

Jei vainiklapio plotis < 0,8, tai klasé = Iris Setosa.

Jei  vainiklapio plotis €[0,8;1,75) ir  vainiklapio ilgis > 4,95, tai
klase = Iris Virginica.

Jei  vainiklapio ilgis < 4,95 ir vainiklapio plotis €[0,8;1,75), tai
klase = Iris Versicolor.

Jei vainiklapio plotis 21,75, tai klasé = Iris Virginica.
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2.19 pav. Iris duomeny taskinis grafikas su klasifikavimo medzio taisyklémis
apibréztomis sritimis

Iris duomeny taskinis grafikas su klasifikavimo medzio taisyklémis
apibréZtomis sritimis pateiktas 2.19 paveiksle. Kiekvienas naujas klasifikuojamas
taskas priskiriamas tokiai klasei, priklausomai j kokig sritj tas taskas papuolé.

Detaliau $is metodas apraSytas knygose (Dunham 2003), (Han and
Kamber 2006).

2.5.5. Klasifikavimo tikslumo vertinimo matai

Save mokanciose sistemose ir ziniy gavyboje klasifikavimo kokybés
jvertinimui naudojami jvairtis matai. Dazniausiai naudojamas matas yra bendras
klasifikavimo tikslumas (angl. clasification accuracy), taCiau sprendziant realius
uzdavinius daznai jo nepakanka, kadangi reikia zinoti klasifikavimo tikslumg
kiekvienai klasei atskirai. Medicininiy duomeny analizéje dar naudojami
vertinimo matai — jautrumas (angl. senmsitivity) ir  specifiSkumas
(angl. specificity).

Dviejy klasiy atveju klasifikuojami objektai gali priklausyti klasei (tokius
objektus vadinsime teigiamais) ir nepriklausyti klasei (neigiami objektai). Taip
pat kiekvienas objektas klasifikatoriaus yra priskiriamas vienai i§ klasiy.
Rezultatas taip pat gali buti arba teigiamas arba neigiamas (objektas
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klasifikatoriaus priskirtas nurodytai klasei arba ne). Teigiamas objektas ir
klasifikatoriaus priskirtas nurodytai klasei, jis vadinamas tikrai teigiamu (TT).
Jeigu neigiamas objektas klasifikatoriaus nepriskirtas nurodytai klasei, jis
vadinamas tikrai neigiamu (TN). Teigiamas objektas, klasifikatoriaus priskirtas
klaidingai klasei, vadinamas klaidingai neigiamu (KN), o neigiamas objektas,
klasifikatoriaus priskirtas tiriamai klasei, vadinamas klaidingai teigiamu (KT).

Tikrai teigiamas (TT): objektas X' priskirtas klasei C ; Ir 18 tiesy jis jai
priklauso;

Klaidingai teigiamas (KT): objektas X' priskirtas klasei C ;> bet 18 tiesy jis
jai nepriklauso;

Tikrai neigiamas (TN): objektas X' nepriskirtas klasei C ; Ir 18 tiesy jis jai
nepriklauso;

Klaidingai neigiamas (KN): objektas X' nepriskirtas klasei C;, bet i§ tiesy
jis jai priklauso.

Tuomet klasifikavimo tikslumo jverciai apibréziami pagal formules:

. TN skaicius
specifiskumas = — —,
TN skaicius + KT skaicius
) TT skaicius
Jautrumas =

TT skaiius + KN skaicius

TT skaicius + TN skaici
bendras klasifikavimo tikslumas = skaitius + 1N skaicius

visy objekty skaicius

Pateikty tikslumo maty prasme iliustruosime medicininiy duomeny
klasifikavimo pavyzdziu. Tarkime, kad grupei Zmoniy atlickamas tyrimas tam
tikros ligos nustatymui. Keli Zzmonés is Sios grupés tikrai serga Sia liga ir atliktas
tyrimas rodo, kad Sie Zmonés serga. Tokius Zzmones vadinsime tikrai teigiamais
(TT). Kita grupelé tiriamyjy serga Sia liga, taciau tyrimas rodo, kad jie neserga.
Juos vadinsime klaidingai neigiamais (KN). Keli Zzmonés i$ Sios grupés neserga
Sia liga ir atliktas tyrimas rodo, kad §ie Zmonés neserga — juos vadinsime tikrai
neigiamais (TN). Galiausiai, yra zmoniy kurie neserga nurodyta liga, taCiau
tyrimas parodé, kad jie serga. Tokius tiriamuosius vadinsime klaidingai
teigiamais (KT). Visy tikrai teigiamy, klaidingai neigiamy, tikrai neigiamy ir
klaidingai teigiamy tiriamyjy skai¢ius sudaro 100 % visy tiriamyjy aibés.

Jautrumo matas parodo santykj serganciyjy, kuriy liga patvirtinta tam tikru
diagnostikos metodu arba tyrimu (tiktai teigiami tiriamieji), su visy serganciyjy
skaic¢iumi; Sis matas rodo tikimybe, kad sergancio zmogaus tyrimo duomenys
patvirtina liga. Kuo didesnis jautrumo matas, tuo mazesné tikimybé, kad tikrai
serganCiam zmogui liga nebus diagnozuota. SpecifiSkumo matas parodo santykj
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tarp tikrai neigiamy (neserga Sia liga ir atliktas tyrimas rodo, kad neserga) ir visy
neserganc¢iy zmoniy. Panasiai kaip ir jautrumo matas rodo tikimybe, kad sveiko
zmogaus tyrimo duomenys patvirtina, jog jis yra sveikas. Kuo didesné
specifiSkumo mato reik§me, tuo maziau sveiky Zmoniy yra priskirty sergantiems.
Detaliau apie Siuos klasifikavimo kokybés jvertinimo matus apraSyta (Han and
Kamber 2006).

Sioje disertacijoje, klasifikavimo kokybés matai apskai¢iuoti kryzminio
tikrinimo  strategija, testavimo aibe¢ sudaro 10 % mokymo aibés vektoriy.
Eksperimentuose naudota ,,Orange* (Demsar et al. 2004) programiné jranga.

2.5.6. K-vidurkiy klasterizavimo metodas

Is klasterizavimo metody grupés dazniausiai naudojamas K-vidurkiy
klasterizavimo metodas (angl. k-means) (MacQueen 1967), (Vesanto 2001). Sj
klasterizavimo metodg galima laikyti ir kvadratinés paklaidos algoritmu (angl.
squared error clustering algorithm) (Dunham 2003), nes jis minimizuoja
kvadrating paklaida. Tegu klasteriui K; priskirta objekty aibé {X, il,X 1'2 yeens XE1Y,
ie(,..,x), u — objekty klasteryje K; skaicius, Xij =(xlfl',xif'2,...,xl/,',),
j=(,..,1;). Tada kvadratiné¢ paklaida vienam klasteriui K; yra Euklido
atstumy tarp kiekvieno klasterio elemento ir klasterio centro C; kvadraty suma

(2.6).

2
, (2.6)

Hi i
EK. =2 HXIJ _Ci
i =1

¢ia C; =(c;,¢,...,C;,) klasterio centras, kurio komponentés randamos pagal

<
Z (xik)
formulg ¢, = /= ,(k=1,..,n).
H;
Kvadratiné paklaida klasteriy aibei K ={K;,K,,...,K,} apskai¢iuojama
pagal (2.7) formule

K
EK = z EK[' (2.7)
i=l1

Vieno i§ galimy funkcijos minimizavimo algoritmy (K-vidurkiy) struktiira
galéty biiti tokia:

1. Inicializuojami x klasteriy centrai C;, (i=1,...,x);
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2. Kiekvienas analizuojamy duomeny aibés objektas priskiriamas tam
klasteriui, iki kurio centro atstumas yra maziausias;

Perskaiciuojami kiekvieno klasterio centrai;
4. Skaiciuojama kvadratiné paklaida pagal (2.7) formule;

2 — 4 punktai kartojami, kol kvadratinés paklaidos reik§mé tampa
mazesné uz pasirinktg slenksting reikSme arba objektai nebepersiskirsto
kitiems klasteriams.

K-vidurkiy algoritmo triikumas tas, kad randamas kvadratinés paklaidos
lokalus, o ne globalus minimumas; metodas pakankamai létai konverguoja;
veikia tik su metriniais duomenimis; rezultatui didele jtaka daro taSkai-
atsiskyreliai; biitina algoritmg vykdyti kelis kartus pradedant su skirtingais
klasteriy centrais; butina zinoti klasteriy skaiCiy, prieSingu atveju, algoritma
reikty vykdyti su skirtingomis x reikSmémis.

Yra sukurtos K-vidurkiy metodo modifikacijos: EM algoritmas
(angl. expectation maximization), pasitlytas darbe (Dempster et at. 1977),
ISODATA algoritmas, pasitlytas darbe (Ball and Hall 1965). Kai kurie autoriai
Siuos prapléstus algoritmus priskiria prie modeliais pagristy klasterizavimo
metody.

2.6. Antrojo skyriaus apibendrinimas ir iSvados

Siame skyriuje yra atlikta duomeny gavybos sprendziamy uzdaviniy ir
metody Siems uzdaviniams spresti analitiné apzvalga. Susisteminti bei iSnagrinéti
vizualizavimo metodai, kurie grindziami skirtingomis idéjomis, yra universaliis
ar orientuoti specifiniams duomenims. Taip pat apzvelgti duomeny gavybos
metodai, kurie gali buti jungiami su vizualizavimo metodais daugiamaciy
duomeny analizei.

ISanalizuotas duomeny gavybos ir analizés procesas, apzvelgti ir palyginti
keturi 8io proceso modeliai. Parodyta, kad pagrindinis jy skirtumas yra
detalizacijos lygmenyje. Apibendrinus gauname SeSiy zingsniy schema, kuri
apima visus ziniy radimo etapus, jvardinama aiSki vizualizavimo vieta
kiekviename ziniy radimo etape.

Analiz¢ parode, kad vizualizavimas uzima svarbig vieta duomeny gavybos ir
analizés procese, tatiau jo panaudojimas yra gana fragmentiskas. Cia yra
reikalingas kompleksiskas pozitiris apimantis visus analizés proceso etapus.



Vizualios ziniy gavybos
galimybiy didinimas

Siame skyriuje pateikiama vizualios Ziniy gavybos metodologija, santykiniy
daugiamaciy skaliy metodo efektyvumo gerinimo buidai bei daugiamaciy
duomeny tarpusavio atstumy koregavimo algoritmas, naudojamas vizualizuojant
daugiamacius duomenis.

Pagrindiniai  skyriaus  rezultatai  paskelbti  Siuose  straipsniuose:
(Bernatavi¢iené et at. 2005b), (BernataviCiené et at. 2006¢), (Bernataviciené et
at. 2006d), (Bernataviciené et at. 2007¢).

3.1. Vizualios ziniy gavybos iS daugiamaciy
duomeny metodologija

Daugiamaciy duomeny suvokimas yra rezultatas ilgo ir sudétingo ziniy
gavybos proceso, kuris apima daug etapy:
e suformuojami analizés tikslai ir uzdaviniai, iSkeliamos preliminarios
hipotezés, kurias tyrimo rezultatai turéty patvirtinti arba paneigti;

e formuojama duomeny imtis, pasirenkami analizei tinkami duomeny
gavybos metodai;

49
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e analizuojami tyrimo metu gauti rezultatai;

e gauta informacija apibendrinama, priimamos arba atmetamos tyrimo
pradzioje iskeltos hipotezés.

Sis procesas — tai peréjimas nuo didelés analizuojamos duomeny aibés prie
specifiniy duomeny, i§ kuriy iSskiriama informacija bei suformuojamos Zinios
apie tiriamy duomeny struktiirg, naujus sarysius, duomeny grupes, kas turés jtaka
tolimesniy sprendimy pri€émimui.

Vizualizavimas yra pazinimo jrankis, kuriuo tyréjas gali naudotis visame
ziniy gavimo procese. Naudojant duomeny gavybos metodus, vizualizavimas
tyréjui daro ziniy radimo procesg daug aiSkesniu ir suprantamesniu. Tam padeda
Sios galimybés:

e  vizuali pradinés duomeny aibés analizé;

e rezultaty, gauty pasirinktais duomeny gavybos  metodais,
vizualizavimas ir interpretavimas;

e gauto automatizuoto sprendimo vizualus pateikimas, parodant jo vieta
tarp esamy sprendimuy;

e  vizualiai pateikiami gauti rezultatai ekspertui, kuris gautas Zinias lygina
su anksCiau turétomis, jas interpretuoja, nusprendzia ar gautus
rezultatus atmesti ar gautais rezultatais papildyti ziniy banka.

Taigi, jvertinus visus duomeny gavybos ir analizés proceso etapus, nustatyta,
kad fragmentiskas vizualizavimo panaudojimas neiSnaudoja visy analizés
galimybiy, kurias gali suteikti vizualizavimas. Jj reikia integruoti ] visus
duomeny gavybos ir analizés proceso etapus.

Siame darbe pasiiilyta Ziniy gavimo vizualiais metodais metodologija, kuria
remiantis atliekama iSsami vizuali duomeny analizé. 3.1 paveiksle pateikta
sitiloma ziniy gavybos vizualiais metodais proceso schema:

1. Sudaroma analizuojamos aibés parametry sistema, naudojant visus matuotus
parametrus $iai duomeny imciai.

2. Atlieckama detali duomeny aibés analizé, taikant jvairius duomeny analizés
metodus, duomeny transformacijas (Siuose tyrimuose naudojami
klasifikavimo ir vizualizavimo metodai).

3. Tikslinama analizuojamos duomeny aibés parametry sistema: atmetami
neesminiai parametrai, pridedami informatyvesni parametrai.

4. Antras ir treCias zingsniai kartojami tol, kol analizuojamos duomeny aibés
klasifikavimo ir vizualizavimo rezultatai netenkina nustatyto tikslumo.
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5. Remiantis gautais rezultatais suformuojama baziniy duomeny aibé (baziniy
duomeny klasés yra zinomos: klasifikatoriai juos priskyré toms klaséms, o
vizuali analizé tai patvirtino).

6. Baziniai duomenys (vektoriai) projektuojami j plokStumg ir braizomi klasiy
skiriamieji pavir§iai naudojant viena i§ klasifikavimo metody.

7. Nauji taskai, kuriy klasé dar nenustatyta arba norima jg patikslinti,
projektuojami j plokStuma atsizvelgiant ] fiksuota baziniy vektoriy
projekcija.

8. Priklausomai nuo tasko, atitinkanc¢io naujus duomenis, padéties tarp
skiriamyjy pavirSiy daromas preliminarus sprendimas apie jo priklausomybe
vienai ar kitai klasei.

1 Parametry sistemos sudarymas ir imties formavimas
v 4
Analizuojamos aibés tyrimas, naudojant jvairius ]
2 duomeny analizés metodus Kartojama tol, kol -
! netenkinami nustatyti
reikalavimai tiriamai
3 Tikslinama duomeny aibés parametry sistema duomeny aibei
v
5 ) | Baziniy duomeny aibés formavimas ir jy atvaizdavimas
i plokstuma
v
6 Skiriamyjy pavirsiy braizymas, naudojant pasirinkta
klasifikatoriy
v
! Naujo tasko atidéjimas ant fiksuotos projekcijos
v
g Gauty Ziniy apibendrinimas ir sprendimo priémimas

3.1 pav. Ziniy gavybos vizualiais metodais proceso schema

Ziniy gavybos vizualiais metodais proceso susisteminimas leido visapusiskai
vertinti ir pritaikyti vizualizavimo metody ir priemoniy teikiamas galimybes
duomeny analizés efektyvumui didinti.

Sitlomoje metodologijoje, kuri schematiskai pateikta 3.1 paveiksle,
vizualizavimas yra integruotas j visus duomeny gavybos ir analizés proceso
etapus.
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Sios sitilomos schemos efektyvumas parodytas taikant ja preliminariai
medicininei diagnozei. Tai detaliai pateikta 4 skyriuje, kur visi vizualizavimo
proceso etapai betarpiskai taikomi atliekant fiziologiniy duomeny analizg.

Toliau Siame skyriuje bus pateikti nauji moksliniai rezultatai, kurie buvo
gauti disertaciniame darbe. Jie susij¢ su Zziniy gavybos vizualiais metodais
proceso 2, 6, 7 punktais.

3.2. Santykiniy daugiamaciy skaliy metodo
efektyvumo gerinimas

Dideliy aibiy vizuali analizé yra iki S$iol labai aktuali problema.
Vizualizuojant dideles daugiamaciy duomeny aibes standartiniu daugiamaciy
skaliy algoritmu sugaiStama daug skaiciavimo laiko, o kartais dél operatyvinés
atminties stokos vizualizuoti dideles duomeny aibes tampa nejmanoma.
Santykiniy daugiamaciy skaliy algoritmas (santykiniy DS alg.) sékmingai gali
biiti taikomas dideliy aibiy vizualizavimui i§vengiant minéty problemy. Sio
algoritmo idéjas galima rasti straipsnyje (Zilinskas 1993), kuomet
vizualizuojamas daugelio kintamyjy funkcijy optimizavimo procesas.

Santykiniy DS algoritmas sudarytas i$ dviejy etapy: suformuojama baziniy
vektoriy aibé, kuri standartiniu DS metodu suprojektuojama j plokStuma, likusieji
aibés taskai po vieng projektuojami j plokStuma atsizvelgiant tik i fiksuota
baziniy vektoriy projekcija.

Santykiniy daugiamaciy skaliy algoritmas detaliai aprasytas 2.4.3. skyriuje.
Nors Sis algoritmas buvo pasitilytas (Naud and Duch 2000), taciau detalus Sio
algoritmo tyrimas nebuvo atliktas. Siame skyriuje pateikiama detali §io algoritmo
analizé, pateikiamos iSvados apie tinkamiausias S§io algoritmo parametry
reikSmes. Tyrimo metu nustatyta, kad vizualizavimo rezultatus, gautus santykiniy
daugiamaciy skaliy algoritmu jtakoja:

1. Baziniy vektoriy parinkimo strategija.
2. Dvimaciy vektoriy inicializavimo budas.

3. Baziniy vektoriy skaiCius.
3.2.1. Duomenys tyrimams

Tyrimams buvo naudotos penkios duomeny aibés, kuriy dimensija kinta nuo
n=3 iki n=>50; skirtingas duomeny skaicius aibése; yra zinoma struktiira ir kurios
yra daznai naudojamos duomeny analizés metodams tirti. Keturios duomeny
aibés dirbtinai sugeneruotos ir viena reali:
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1. Ellipsoidal [m; n] duomeny aibé, ¢ia m=1115 yra vektoriy skaicius, n=50 yra
dimensija; duomeny aibés vektoriai suformuoja 20 persidengianciy
elipsoidinio tipo klasteriy.

2. Ellipsoidal [m; n] duomeny aibé, ¢ia m=3140, n=50; duomeny aibés vektoriai
suformuoja 10 nepersidengianciy elipsoidinio tipo klasteriy.

3. Gaussian [m; n] duomeny aibé, ¢ia m=2729, n=10; duomeny aibés vektoriai
suformuoja 10 persidengianciy klasteriy.

4. Parraboloid [m; n] duomeny aib¢, ¢ia m=2583, n=3; duomeny aibés vektoriai
suformuoja du nepersidengiancius klasterius.

5. Abalone [m; n] duomeny aibé, ¢ia m=4177, n=7, kurig sudaro 29 klasteriai.

1 ir 2 duomeny aibés sugeneruotos naudojant elipsoidiniy klasteriy
generatoriy (Handl and Knowles 2005). Sis generatorius sukuria elipsoidinius
klasterius. Klasteriy ribos apibréziamos keturiais parametrais:

e  centras;

e tarpzidininis atstumas, kurio reikSmés tolygiai pasiskirste intervale
[1,0; 3,0];

e pagrindinés aSies kryptis tolygiai kei¢iama generuojant kiekvieng atskirg
klasterj;

e maksimali atstumy nuo sugeneruoto tasko iki dviejy zidiniy sumos
reikSmé, priklausanti intervalui [1,05; 1,15].

Generuojami taskai kiekvienam klasteriui atskirai, tikrinama ar neperzengtos
elipsoidui apibréztos ribos ir netinkami taSkai atmetami. Naudojant tokj
generatoriy buvo sugeneruotos Ellipsoidal [1115; 50] ir Ellipsoidal [3140; 50]
duomeny aibés. Jas galima rasti internete adresu
http://dbkgroup.org/handl/generators/.

Gaussian [2729; 10] duomeny aibé yra generuota naudojant Gauso
generatoriy. Detalus Sio generatoriaus apraSymas pateiktas (Handl and Knowles
2005).

Parraboloid [2583; 3] duomeny aibé sudaryta i§ dviejy klasiy tasky, kurie
generuoti tokiu biidu: pirmos dvi koordinatés x;, x, generuojamos atsitiktinai i§
anksto apibréztoje srityje (pirmai klasei $i sritis yra skritulys, kurio spindulys yra
lygus 0,4; antrai klasei §i sritis yra ziedas, kurio ribos apibréziamos dviem
apskritimais, kuriy spinduliai 0,7 ir 1,2). Trecia koordinaté pridedama naudojant

taisykle x, =1,8-y/x{ +x;. Sukurtas paraboloidas yra pasukamas.
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Abalone [4177; 7] duomeny aibé paimta i§ duomeny saugyklos ,,UCI
repository* (Asuncion and Newman 2007). Kiekvienas vektorius sudarytas i§ 7
moliusky parametry:

e x; —ilgis (ilgiausia kiauto dalis);

e x, —skersmuo (statmenas ilgiui);

e x; —kiauto aukstis;

e x, —moliusko svoris kartu su kiautu;

e x5 —moliusko svoris be kiauto;

e X, — vidaus organy svoris,

e x,; —kiauto svoris be moliusko;

Moliusko ziedy skai¢ius nusako klase. Duomeny aibés vektoriai tarpusavyje
persidengia. Kadangi parametry matavimy skalés skirtingos, duomenys buvo

normuoti: suskaiCiuoti parametro reikSmiy vidurkis x; ir dispersija 0']2.;

kiekvieno parametro reik§me x; normuota naudojantis: (x; —x; )/ 0.

3.2.2. Baziniy vektoriy parinkimo strategijos

Tiriant santykiniy DS algoritma, nustatyta, kad baziniy vektoriy parinkimo
strategija jtakoja vizualizavimo rezultaty kokybe. Esant mazoms duomeny
aibéms baziniais vektoriais laikoma visa turima aibé, o nauji aibés taskai dedami
ant gautos baziniy vektoriy projekcijos.

Taciau, kai analizuojamos aibés yra labai didelés, baziniy vektoriy
parinkimo strategija jtakoja vizualizavimo rezultaty kokybe, nes baziniy vektoriy
aibe¢ sudaro tik dalis analizuojamos aibés tasky. Eksperimentuose buvo naudota
keletas baziniy vektoriy parinkimo strategijy:

I. Baziniy vektoriy aibé F sudaryta i§ klasteriy centry, gauty k-vidurkiy
klasterizavimo algoritmu suklasterizavus analizuojamus duomenis. Si
strategija buvo pasiiilyta (Naud 2004), (Naud 2006);

II. Suklasterizavus duomeny aib¢ k-vidurkiy metodu, baziniais taskais
pasirenkami klasteriy centrams artimiausi duomeny aibés taskai ir nustatytas
fiksuotas tasky skaicius i$ kiekvieno klasterio (Bernataviciené et at. 2006d);

II1.Baziniy vektoriy aibé F sudaryta i$ tasky, atsitiktinai iSrinkty i§ analizuojamos
aibés (X, i =1,...,m) (BernataviCiené et at. 2006d).

Naudojant [ strategija baziniy vektoriy aibé suformuota tokiu biadu:
analizuojamy duomeny aibé suklasterizuota j fiksuotg skaiCiy klasteriy ir
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suformuoty klasteriy centrai sudaro baziniy vektoriy aibg. Visa analizuojamy
duomeny aibé¢ vizualizuojama dviem etapais:

1. Baziniy vektoriy aibé projektuojama j plok§tuma naudojant standartinj
DS algoritma;

2. Likusieji vektoriai projektuojami j plokS§tuma naudojant santykiniy DS
algoritma.

Kadangi klasterizavimo rezultatai labai priklauso, nuo pradiniy klasteriy
centry inicijavimo, tai eksperimentas buvo kartojamas 100 karty su skirtingomis
pradinémis klasteriy centry reik§mémis, gauti rezultatai vidurkinami. Tokiu biidu
buvo suformuotos baziniy vektoriy aibés, kai fiksuotas baziniy vektoriy skaicius
lygus N4, =100,200,...,800. Naudojant II strategija, duomenys buvo

klasterizuojami i 10,20,...,80 klasteriy. Kiekvieno klasterio centras buvo
pakeiCiamas analizuojamos aibés artimiausiu vektoriumi. Baziné vektoriy aibé F
buvo suformuota imant i$ kiekvieno klasterio po taSka, artimiausig klasterio
centrui, ir dar po 9 papildomus taskus i§ kiekvieno klasterio. Jei klasterj sudaro
maziau nei 10 tasky, tai imami visi klasterio taskai. Tokiu biidu baziniy vektoriy
aibés skaiius N Jiks beveik visada lygus 100,200,..., 800. Klasterizavimas su

skirtingu fiksuotu klasteriy skai¢iumi, buvo atlickamas 100 karty. Kiekvieng
kartg suformuojant vis kitg baziniy vektoriy rinkinj. Duomenys vizualizuojami,
skaiCiuojami gauty rezultaty vidurkiai.

Naudojant III strategija, baziniy vektoriy aibé buvo formuojama atsitiktinai
iSrenkant N g skaiiy vektoriy i§ analizuojamos taSky aibés. Eksperimentas

kartojamas 100 karty, gauti rezultatai vidurkinami. Atlikti eksperimentai, kai
baziniy vektoriy skaiCius lygus N gz, =100, 200,...,800. Gauty vizualizavimo

rezultaty (kai gaunama visos aibés projekcija) palyginimui buvo skaic¢iuojama
projekcijos paklaida:

Ez\/Z(d;—dU-)z/Z(d;)z. (3.1)
i<j i<j
Standartinis DS algoritmas (SMACOF) minimizuoja paklaidg E g
Eps = X (dj —dy)?, (32)
i<j

o santykiniy DS algoritmas minimizuojg paklaidg E,,,knis ps

Nnau/i * 2

Nnau/[ N,,,-S, *
ESantj/kin[sﬁDS = Z (d[] _dlj) + Z 2z (dlj _d,])z (33)
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Taciau vaizdy projekcijy vertinimui, gauty skirtingais algoritmais buvo

skai¢iuojama paklaida E (3.1), nes normavimo parametro f (d; )2 jvedimas
i<j

leidzia iSvengti priklausomybés nuo mastelio ir atstumy skaiciaus n-matéje

erdv¢je. (Borg and Groenen 1997) knygoje yra jrodyta, kad tinkamai pakeitus

mastelj, lokalius minimumus, gautus minimizuojant paklaidas E* ir E DS >

galima sutapatinti. Kadangi daugeliu atvejy praktikoje E 2 yra maza, tai yra
patogiau naudoti paklaida E, kuri duoda didesn¢ paklaidos reikSme¢ ir ja
lengviau palyginti su kitomis paklaidos reikimémis. Sig paklaida galima biity
naudoti ir standartiniame DS algoritme, taciau jos negalima i$skaidyti ir pritaikyti
santykiniy DS algoritme. Tod¢l E,g (3.2) paklaida minimizuojama standartinio
ir santykiniy DS algoritmy vykdymo metu, o vizualizavimo kokybés jvertinimui
buvo naudojama projekcijos paklaidos £ (3.1) formulé.

m 0,33 - —{0— | strategija —/— || strategija
EU,M .
i
80,29 -
8 100
5027 - 00 800
ﬁuzs L3 A 5 5 ]
‘50,25 - ot
& 02 56
0.23 ‘ o1 811 .
0 1000 2000 3000 4000
a) laikas, s
0,33 1 —/—II strategija ~ —4— Il strategija
]
EU,31 e
30,29 4
3
£0,27 -
s
50,25 -
o
0,23 T T T !
0 1000 2000 3000 4000
b) laikas, s

3.2 pav. Paklaidos priklausomybé nuo laiko

Taigi, naudojant kickvieng baziniy vektoriy parinkimo strategija buvo atlikta
po 100 eksperimenty, apskaiciuoti paklaidy ir skai¢iavimo laiko vidurkiai.
Gautos projekcijos paklaidos ir skaiciavimo laiko priklausomybés pateiktos 3.2
paveiksle. Skaiciai, esantys vir§ kreiviy, zymi vidutinj baziniy vektoriy skaiciy
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N ks> su kurivo atlikti eksperimentai. Eksperimentai atlikti naudojant

Ellipsoidal [1115; 50] duomeny aibe.

Kaip matome i§ gauty rezultaty, naudoti I strategija, pasitilyta (Naud 2004),
netikslinga, nes ji duoda prasciausig rezultatg. Todél tolimesniuose tyrimuose Si
strategija nebus naudojama. I§ pateikty rezultaty galima teigti, kad naudojant II ir
Il strategijas, vizualizavimo rezultatai gaunami gana panasiis, taciau
analizuojamos aibés klasterizavimas ir baziniy vektoriy iSrinkimas naudojant II
strategija uzima daugiau laiko.

Didinant baziniy vektoriy skaiCiy, naudojant visas minétas strategijas,
projekcijos paklaida mazéja. Straipsnyje (Naud 2006) buvo nustatyta, kad
naudojant I strategija, baziniy vektoriy skaiciy tikslinga didinti iki 500. Labiau
didinant baziniy vektoriy skaiCiy, taip pat auga ir klasterizavimo laikas,
skai¢iavimo laikas létéja, o paklaida kinta neZymiai (3.2 paveikslas).

Naudojant III strategija (bazinius vektorius i§ analizuojamos aibés parinkti
atsitiktinai), baziniy vektoriy skaiciy galima didinti iki 1000 ir daugiau. Taip
gauname tikslesne projekcija, o tasky parinkimui laiko sugaiStama nedaug,
lyginant su kitomis strategijomis. D¢l Siy priezas¢iy tolimesniuose tyrimuose bus
naudojama III baziniy vektoriy parinkimo strategija.
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e T 0w d s
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3.3 pav. Dviejy nepersidengianciy 10-maciy sfery projekcijos: (a) naudojama 111
strategija, E =0,11804, (b) naudojama II strategija, E =0,12265

3.3 paveiksle pateikti dviejy 10-maciy sfery vizualizavimo rezultatai,
naudojant II ir III baziniy vektoriy parinkimo strategijas. Pirmiausia buvo
suformuotos baziniy vektoriy aibés F, ir naudojant standartinj DS algoritma Sios
aibés vektoriai suprojektuoti j plok§tuma.

Naudojant III strategija, baziniy vektoriy aibe sudaro 20 atsitiktinai
pasirinkty analizuojamos aibés vektoriy (3.3a paveiksle Sie taskai pazymeéti
tusciaviduriais apskritimais). Naudojant II strategija, aib¢ F sudaro du poaibiai:
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a) du aibés taskai, kurie yra artimiausi klasteriy centrams, analizuojama
aibe suklasterizavus j du klasterius (3.3b paveiksle Sie taskai Zymimi
perbrauktais apskritimais);

b) 9 taskai i§ kiekvieno klasterio (3.3b paveiksle pazyméti tus¢iaviduriais
apskritimais).

Vizualizavimo rezultatai, gauti naudojant [ strategija yra analogiski
pateiktiems 3.3b paveiksle naudojant II strategija. Baziniy vektoriy skailius
N 4iveq abiem atvejais yra lygus 20 (II ir IIT strategijos). Likusieji aibes taskai
(aibé M), paveiksle zymimi uzpildytais apskritimais, i plokStuma suprojektuoti
naudojant santykiniy DS algoritma.

Naudodami III strategija gavome mazesng projekcijos paklaidg (3.1)
(£ =0,11803) nei naudodami II strategija ( £ =0,12265 ) (3.3 paveikslas).

Atliekant detalig santykiniy DS algoritmo analize¢, buvo nustatyta, kad
vizualizavimo rezultatus jtakoja Sie faktoriai:

I. Baziniy vektoriy parinkimo strategija;
II. Pradiniy dvimaciy vektoriy inicializavimo budas;

II1. Baziniy vektoriy skaicius.
3.2.3. Inicializavimo problemos santykiniy DS algoritme

Vizualizavimo rezultatai labai priklauso nuo dvimaciy vektoriy
n.v,..Y,e R? pradiniy reik§miy inicializavimo biido. Tiriant standartinio DS
algoritmo dvimaciy vektoriy inicializavimo biidus, buvo nustatyta
(Bernatavi¢iené et al. 2006b), kad tiksliausia duomeny projekcija gaunama
dvimaciy vektoriy inicializavimui naudojant pagrindiniy komponenciy analizés
(PCA) algoritma. Todé¢l naudojant standartinio DS ir santykiniy DS algoritmy
junginj, dvimaciai vektoriai standartiniame DS bus inicializuojami remiantis
PCA algoritmu.

Taciau kokj inicializavimo biidg pasirinkti santykiniy DS algoritme, dar
nebuvo nustatyta. Taigi, Sio tyrimo tikslas — nustatyti tinkamiausiag dvimaciy
vektoriy inicializavimo buda, kuris bus toliau naudojamas santykiniy DS
algoritme. Buvo pasirinkti $esi skirtingi dvimaciy vektoriy inicializavimo budai:

(a) Inicializavimo biidas, gristas PCA algoritmu: daugiamatéje erdvéje baziniy
vektoriy koordinatéms yra suskaiCiuojama vidurkiy matrica A[lxn] ir

. . * . . * . e e ..
pasukimo matrica 7" [nxn]. I§ matricos 7 [nxn] paimame dvi didziausiais
nuosavas reikSmes atitinkancius tikrinius vektorius, gaunama matrica
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T[2xn]. Likusiy vektoriy dvimatés koordinatés yra inicializuojamos,
naudojantis formule: Y; = (X, - A)T', i=1,...,m;

(b) pradinéms dvimacio vektoriaus koordinatéms i$ likusiy tasky aibés yra
priskiriamos artimiausio bazinio vektoriaus dvimatés koordinatés;

(c) pradinéms dvimacio vektoriaus koordinatéms i§ likusiy tasky aibés yra
priskiriamos atsitiktinés dvimacio vektoriaus koordinatés, sugeneruotos
artimiausio bazinio vektoriaus aplinkoje, kurios spindulys yra lygus
r=0,01;

(d) ir (e) inicializavimo biidai yra analogiski (c¢) budui, skiriasi tik aplinkos,
kurioje generuojamas atsitiktinis dvimatis vektorius, spindulys: (d) »=0,1 ir
(e) r=1

(f) pradinéms dvimacio vektoriaus koordinatéms i§ likusiy tasky aibés yra
priskiriamos atsitiktinés dvimacio vektoriaus koordinatés, sugeneruotos
visoje baziniy vektoriy projekcijy aplinkoje.

Eksperimentai  buvo  atlikti  naudojant dvi  duomeny  aibes:
ellipsoidal [1115; 50] ir Gaussian [2729; 10].

Naudojant (c), (d), (e), (f) inicializavimo buidus, buvo atlieckama po 10
eksperimenty su kiekvienu skirtingu baziniy vektoriy rinkiniu ir apskaiciuoti
gauty paklaidy vidurkiai, nes inicijavimo rezultatg jtakojo tam tikras
atsitiktinumo faktorius. Naudojant (a) ir (b) inicializavimo budus atlikta po 1
eksperimenta su 100 skirtingy atsitiktinai atrinkty baziniy vektoriy rinkiniy.

Baziniy vektoriy skaicius buvo kei¢iamas nuo 100 iki 1000 zingsniu 100.
Buvo suformuota po 10 skirtingy fiksuoto kiekio baziniy vektoriy rinkiniy
(naudota III baziniy vektoriy parinkimo strategija). Naudojant visus Sesis
skirtingus  dvimacéiy vektoriy inicializavimo btdus, duomenys buvo
projektuojami j plokstumg. Skaiciuotos paklaidos ir jy vidurkiai. Faktiskai, (c),
(d), (e), ir (f) inicializavimo biidy atveju buvo vidurkinami paklaidy, gauty i§ 10
eksperimenty kiekvienam baziniy vektoriy rinkiniui, vidurkiai. Gauti rezultatai
pateikiami 3.1 ir 3.2 lentelése.

3.1 lentelé. Eksperimento rezultatai ellipsoidal [1115; 50] duomeny aibei
100 300 500 700 900

vidurkis dispersija vidurkis dispersija vidurkis dispersija vidurkis dispersija vidurkis dispersija
(a) 0,24609 0,00184 0,24261 0,00171 0,24103 0,00048 0,24061 0,00049 0,24023 0,00018
(b) 0,24620 0,00193 0,2426 0,00163 0,24103 0,00038 0,24059 0,00049 0,24023 0,00017
(c) 0,24617 0,00185 0,24261 0,00156 0,24103 0,00036 0,24059 0,00047 0,24023 0,00016
(d) 0,24616 0,00185 0,24261 0,00156 0,24103 0,00036 0,24059 0,00048 0,24023 0,00016
(e) 0,24636 0,00179 0,24266 0,00157 0,24105 0,00036 0,2406 0,00047 0,24023 0,00016
(f) 026150 0,00553 0,25252 0,00481 0,24683 0,00218 0,24384 0,00151 0,24231 0,00150
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3.2 lentelé. Eksperimento rezultatai Gausian [2729; 10] duomeny aibei
100 300 500 700 900

vidurkis dispersija vidurkis dispersija vidurkis dispersija vidurkis dispersija vidurkis dispersija
(a) 0,28253 0,00640 0,27783 0,00493 0,27652 0,00511 0,27368 0,00061 0,27350 0,00052
(b) 0,28283 0,00685 0,27843 0,00507 0,27693 0,00516 0,27394 0,00065 0,27371 0,00041
(c) 028281 0,00647 0,27842 0,00482 0,27693 0,00492 0,27394 0,00062 0,27371 0,00039
(d) 0,28281 0,00647 0,27841 0,00483 0,27693 0,00492 0,27394 0,00063 0,27371 0,00039
(e) 0,28282 0,00647 0,27842 0,00483 0,27693 0,00492 0,27394 0,00063 0,27371 0,00039
(f) 0,28707 0,00733 0,28079 0,00516 0,27957 0,00505 0,27562 0,00090 0,27533 0,00103

Atlikti eksperimentai parodé¢, kad blogiausias inicializavimo biidas (f) yra
atsitiktinis tasky parinkimas baziniy vektoriy projekcijy srityje: gaunamas
didziausias projekcijos paklaidos vidurkis ir didziausia paklaidos dispersija.
Kitos strategijos duoda labai panaSius rezultatus. Nors naudojant (a)
inicializavimo biidg paremta PCA algoritmu, paklaidos vidurkis Siek tiek
mazesnis uz paklaidy vidurkius gaunamus kitomis strategijomis (b, c, d, e),
taciau skirtumai tarp $iy vidurkiy statistiskai yra nereikSminiai.

Didinant baziniy vektoriy skaiciy paklaidos vidurkis ir dispersija mazéja, o
paklaidos kitimas yra nereikSminis. Toks désningumas iSlieka naudojant visus
inicializavimo budus.

3.2.4. Santykiniy DS algoritmo ir standartinio DS algoritmo
lyginamoji analizé

Kito tyrimo tikslas buvo nustatyti, kada tikslinga naudoti santykiniy DS, o
kada standartinj DS algoritmg. Tam tikslui buvo vizualizuojamos penkios
skirtingy dimensijy duomeny aibés su skirtingu vektoriy skai¢iumi.

Standartiniame DS algoritme buvo fiksuojamas skai¢iavimo laikas ir
paklaidos (3.1) dydis po kiekvienos iteracijos, o santykiniy DS algoritme buvo
fiksuojamas laikas ir paklaida (3.1) vizualizavus visa duomeny aibe, baziniy
vektoriy skaiciui kintant nuo 100 iki 1000 vizualizuojant mazas duomeny aibes ir
nuo 100 iki 1500 vizualizuojant dideles duomeny aibes (3.4 paveikslas). Dar
labiau didinant baziniy vektoriy skaiCiy, labai didéja baziniy vektoriy
vizualizavimo laikas, o paklaida mazéja nezymiai.

Siame skyriuje aprasomi eksperimentai buvo atlikti naudojant III baziniy
vektoriy parinkimo strategija (baziniai vektoriai parenkami atsitiktinai i§ visos
analizuojamos duomeny aibés). Sudaryti baziniy vektoriy rinkiniai, kai fiksuotas
baziniy vektoriy skai¢ius yra lygus N g =100, 200,...,1500. Buvo suformuota

po 10 skirtingy baziniy vektoriy rinkiniy, naudojant vis kitg baziniy vektoriy
skai€iy N . Duomenys vizualizuojami naudojant santykiniy DS algoritma,
kiekvieng kartg apskaiciuojant projekcijos paklaida ir skaiciavimo laikg. 3.4
paveiksle (projekcijos paklaidos priklausomybés nuo skaic¢iavimo laiko kreive,
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naudojant santykiniy DS algoritmg, pazyméta pilka spalva) pateikti projekcijos
paklaidy ir skai¢iavimo laiko vidurkiai atlikus 10 eksperimenty. Skaic¢iavimo
laiko ir projekcijos paklaidos priklausomybés kreivé (laikas, matuojamas
sekundémis, ir skai¢iavimo paklaida fiksuoti po kiekvienos iteracijos), gauta
naudojant standartinj DS algoritma, yra pazyméta juoda spalva (3.4 paveikslas).
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3.4 pav. Projekcijos paklaidos priklausomybé nuo skaiciavimo laiko
(sekundemis): (a) ellipsoidal [1115; 50] duomeny aibé; (b) paraboloid [2583; 3]
duomeny aibé; (c) Gaussian [2729; 10] duomeny aibé; (d) ellipsoidal [3140; 50]

duomeny aibé; (e) abalone [4177; 7] duomeny aibé

Gauti rezultatai rodo, kad vizualizuojant duomeny aibes turincias daugiau
nei 3000 vektoriy ir kai vektoriy dimensija didesné nei 5, tikslinga naudoti
santykiniy DS algoritma (3.4 paveikslas, (c), (d), (e)). Esant ribotam skai¢iavimo
laiko resursui santykiniy DS algoritmas duoda tikslesnj vaizda nei standartinis
DS. Kai mazas vizualizuojamy tasky skaicius ir maza dimensija, santykiniy DS
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algoritmo naudoti netikslinga, nes jo gaunama paklaida yra didesné lyginant su
paklaida gaunama standartiniu DS algoritmu.

3.5 paveiksle pateikiamos ellipsoidal [3140; 50] duomeny aibés projekcijos,
naudojant abu algoritmus. I§ pateikty rezultaty matyti, kad vizualizuojant Sig aibe
DS algoritmu gaunama didesné paklaida lyginant su paklaida gauta naudojant
Santykiniy DS algoritma, ir sugaiStama 9 kartus laiko ilgiau.

a) b)
3.5 pav. Ellipsoidal [3140; 50] duomeny aibés projekcija:
(a) gauta naudojant standarting DS, (b) gauta naudojant santykiniy DS
(baziniy vektoriy skaicius lygus 1500)

Atlikus 50 iteracijy standartiniu DS algoritmu, skai¢iavimo laikas yra lygus
7530s, o projekcijos paklaida £ =0,04174 . Naudojant santykiniy DS algoritma
gaunama mazesné projekcijos paklaida ir sutaupomas skaic¢iavimo laikas
(E=0,04161, 842 s). Kaip matome i§ projekcijos, gautos standartiniu DS
algoritmu (3.5a paveikslas), keli vieno klasterio taskai Siek tiek nutole nuo kity
savo klasterio tasky.

3.3 lentelé. Paklaida ir skaiciavimo laikas, gauti abiem algoritmais

Duomeny aibé DS po 50 iteracijy Santykiniy DS alg.
paklaida laikas, s paklaida laikas, s
ellipsoidal [1115; 50] 0,240134 102 0,240232 96
ellipsoidal [3140; 50] 0,041745 7530 0,041615 842
Gaussian [2729; 10] 0,272748 1389 0,273075 732
paraboloid [2583; 3] 0,209169 1079 0,212924 300
abalone [4177; 7] 0,043681 24071 0,042907 1445

3.3 lenteléje pateikti skai¢iavimo rezultatai, gauti vizualizavus 5 duomeny
aibes abiem algoritmais: paklaida ir skaiCiavimo laikas. Standartinis DS
algoritmas buvo sustabdytas po 50 iteracijy. Tiek pat iteracijy buvo skirta
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standartiniam DS algoritmui, projektuojant bazinius vektorius. Santykiniy DS
algoritme laikas buvo fiksuojamas, kai gaunamos visy tasky projekcijos. Baziniy
tasky skaiCius fiksuotas: aibéms ellipsoidal [1115; 50], paraboloid [2583; 3]
lygus 1000, kitoms aibéms lygus 1500. Gauti rezultatai rodo, kad turint dideles
aibes ir esant ribotiems skai¢iavimo laiko resursams tikslesn¢ duomeny
projekcija gauname naudojant santykiniy DS algoritmg, ir tam sugaiStame
nedaug laiko.

3.2.5. Optimalaus baziniy vektoriy skai€iaus parinkimas

Naudojant santykiniy DS algoritmg dideliy aibiy vizualizavimui, labai
svarbu apibrézti optimaly baziniy vektoriy skai¢iy. Baziniy vektoriy skai¢iaus
didinimas létina skaifiavimus, taciau gaunama mazesné skaiciavimo paklaida ir
tikslesné projekcija. Taigi labai svarbu nustatyti optimaly baziniy vektoriy
skai¢iy, kad skai¢iavimo kastai nebiity per daug dideli, o gauta projekcija biity
pakankamai informatyvi.

—o—ellipsiodal [1115,50] —m— paraboloid [2583;3] —aA— Gaussian [2729,10]

paklaida

100 400 700 1000
baziniy vektoriy skaicius
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0.044 —o— ellipsoidal [3140,50] —m— abalone [4177,7]
g 0,043 \_.Hw
]
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3.6 pav. Projekcijos paklaidos priklausomybé nuo baziniy
vektoriy skaiciaus

3.6 paveiksle pateikta projekcijos paklaidos priklausomybé nuo baziniy
vektoriy skaiCiaus N g . Eksperimentai buvo atlikti naudojant III baziniy

vektoriy parinkimo strategija. Su kiekvienu fiksuotu baziniy vektoriy skai¢iumi
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buvo atlikta po 100 eksperimenty, skaiCiuotos projekcijy paklaidos ir gautas
paklaidy vidurkis.

Kaip matyti i§ 3.6 paveikslo, vidutiné projekcijos paklaida palaipsniui
mazéja, didinant baziniy vektoriy skaiiy. Taciau galima pastebéti, kad
vizualizuojant mazesnes duomeny aibes (aibése yra nuo 1000 iki 3000 vektoriy)
projekcijos paklaida stabilizuojasi, kai baziniy vektoriy skaiCius N g ~700

(3.6a paveikslas), o vizualizuojant didesnes duomeny aibes (aibése yra daugiau
nei 3000 vektoriy), kai N 4, 900 (3.6b paveikslas). Labiau didinant baziniy

vektoriy skai€iy projekcijos paklaidos (3.1) pokytis yra nereikSminis: paklaidos
pokytis pastebimas tik 4 — 5 Zenkle po kablelio.

Sekancio eksperimento tikslas yra parodyti, kaip svarbu tinkamai parinkti
bazinius taskus. Baziniai vektoriai turéty btti tolygiai pasiskirste po visa
duomeny aibés padengimo srit].

Siam eksperimentui naudosime II baziniy tasky parinkimo strategija, kurioje
klasteriy centrai, gaunami k-vidurkiy klasterizavimo algoritmu, gana tolygiai
pasiskirsto po visg duomeny aibg, o imant papildomus vektorius i$ kiekvieno
klasterio, iSlaikomas tolygumas didinant baziniy tasky skaiciy.

3.4 lentelé. Projekcijos paklaidos, gautos naudojant Il baziniy vektoriy
parinkimo strategijq, ellipsoidal [1115; 50] duomeny aibei

> k 10 20 30 40 50

5 0,3039 0,2640 0,2532 0,2499 0,2468
10 0,3045 0,2572 0,2469 0,2482  0,2448
15 0,2991 0,2576 0,2459 0,2448  0,2430
20 0,3038 0,2555 0,2446 0,2434 0,2413
25 0,2982  0,2503  0,2436  0,2427  0,2408

3.4 lenteléje yra pateiktos ellipsoidal [1115; 50] duomeny aibés projekcijy
paklaidos, gautos su skirtingais fiksuoto baziniy vektoriy skaiCiaus rinkiniais.
Baziniy vektoriy rinkiniai buvo suformuoti tokiu biidu: duomenys suklasterizuoti
1 k£=10,20.,...,50 klasteriy, i kiekvieno klasterio paimta po p=5,10,...,25
vektoriy.

Kaip rodo pateikti rezultatai, vizualizuojant duomeny aibés taskus,
tikslingiau imti didesn;j klasteriy skaiCiy ir maziau klasterio papildomy tasky, taip
tolygiau padengiame vizualizuojamg duomeny aib¢ baziniais taskais. Pavyzdziui,
paemus fiksuotg baziniy vektoriy skaiciy N gz, =300 (3.4 lentel¢), kai k=20, 0

p=15, paklaida lygi E=0,2576, o kai k=30, o p=10, paklaida lygi
E=0,2469. Taigi Sis eksperimentas parodo, kad kuo tolygiau padengiame
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vizualizuojama duomeny aibe baziniais taskais, tuo tikslesng projekcija gauname,
tai iliustruoja ir 3.7 paveikslas.

3.7 paveiksle pateikti ellipsoidal [1115; 50] duomeny aibés vizualizavimo
rezultatai (baziniy vektoriy skaiCius lygus N g =500): (a) klasteriy skaicius

k =20, o i8 kiekvieno klasterio imama po p =25 vektoriy, (b) klasteriy skaicius

k=50, o i$ kiekvieno klasterio imama po p =10 vektoriy. (b) atveju gauta
mazesné projekcijos paklaida ir geresné vizualizavimo kokybé.

a)

b)

3.7 pav. Ellipsoidal [1115, 50] duomeny aibés vizualizavimo rezultatai

(N s, =

500): (@) k=20, p=25, E=0,2503, (b) k=50, p=10, E =0,2448

Atlikti tyrimai leido padaryti Sias iSvadas:

Vizualizavimo rezultatai labai priklauso nuo baziniy vektoriy
parinkimo strategijos.

Buvo nustatyta, kad dvimaciy vektoriy inicializavimo btidas taip pat
daro jtaka vizualizavimo rezultatams. Buvo pasitlyti ir istirti 6 skirtingi
dvimaciy vektoriy inicializavimo biidai. Atlikti eksperimentai parodé,
kad blogiausias inicializavimo btidas yra atsitiktinis taSky parinkimas
baziniy vektoriy projekcijy srityje: gaunamas didziausias projekcijos
paklaidos vidurkis ir didziausia paklaidos dispersija. Kitos strategijos
duoda labai panasius rezultatus. Nors naudojant inicializavimo buda
paremta PCA algoritmu, paklaidos vidurkis maZesnis uz paklaidy
vidurkius gaunamus kitomis strategijomis, taciau skirtumai tarp Siy
vidurkiy statistiSkai yra nereikSminiai.

Vizualizuojant daugiamacius duomenis kai tiriamy duomeny dimensija
yra didesné uz 5, o duomeny aibe sudaro daugiau nei 3000 vektoriy,
tikslingiau vietoj standartinio daugiamaciy skaliy algoritmo naudoti
santykiniy DS algoritmg. Tenkinant vizualizuojamai duomeny aibei
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minétus kriterijus, santykiniy DS algoritmu gaunama pakankamai tiksli
projekcija ir taupomas skaiCiavimo laikas lyginat su standartiniu DS
algoritmu. Turint ribotg skaiCiavimo laika, Siais atvejais santykiniy DS
algoritmu gauname tikslesn¢ projekcija nei standartiniu DS algoritmu.

e Kuo didesné vizualizuojamy duomeny aibé, tuo didesnj baziniy
vektoriy skaiciy reikia imti.

e Didinant baziniy vektoriy skai¢iy gaunama tikslesné projekcija. Taciau
per didelis baziniy vektoriy skaiCius létina skai¢iavimus. Tyrimai
parodé, kad mazesnéms duomeny aibéms (iki 3000 vektoriy) tikslinga
imti nuo 700 iki 1000 baziniy vektoriy, o dideléms duomeny aibéms —
nuo 900 iki 1500.

e Didinant baziniy vektoriy skaiciy, vidutiné projekcijos paklaida mazéja;
paklaidos dispersijos mazéjimas nereikSminis.

e Kuo tolygiau baziniai vektoriai pasiskirst¢ po visg tiriamg aibe, tuo
tikslesné projekcija yra gaunama.

3.3. Atstumy koregavimas vizualizuojant
daugiamacius duomenis

Daznai duomenys biina daugiamaciai. Bitina ieSkoti biidy juos pateikti
zmogui suvokiama forma, pvz., vizualiai. Vizualizuoti tokius duomenis galima
juos projektuojant j plok§tuma. Siam tikslui tinka daugiamadiy duomeny
projekcijos | maZesnés dimensijos erdve metodai: pagrindiniy komponenciy
analizé (Taylor 2003), daugiamaciy skaliy (DS) (Torgerson 1952), Sammono
projekcija (Sammon 1969) ir kt. Transformuojant daugiamacius duomenis |
dvimate plokStumg siekiama kuo maziau iSkraipyti daugiamaciy duomeny
tarpusavio atstumus. Kiekvienas projektavimo metodas naudoja savo iskraipymo
kriterijy. Daugiamaciy skaliy metodo apibendrinta iSkraipymo kriterijaus
funkcija (paklaidos arba STRESS funkcija) (Groenen et al. 1996) yra

Eps=% % wy(f(d))})=f((dy)")),

i=1 j=i+1

¢ia d;- — atstumas tarp daugiamaliy vektoriy X, X ;€ R", i,j=1,.,m,
naudojamas vietoj nepanaSumo mato J;;, naudojamo apibendrintoje daugiamaciy
skaliy paklaidos formul¢je pateiktoje (Groenen et al. 1996); d;; yra atstumas tarp

vektorius X ;, X ; atitinkan¢iy dvimaciy vektoriy ¥, Y; € R%; wj; yra fiksuotas
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neneigiamas svoris. Funkcija f(z) transformuoja atstumus. (Groenen et al. 1996)

straipsnyje pateikti trys funkcijos f(z) pavyzdziai: Kruskalo raw STRESS
1

funkcija f(z) =z2 pateikta (Kruskal 1964), SSTRESS funkcija f(z)=z

pasitilyta (Takane ef al. 1977) ir Ramsay funkcija f(z)=log(z) pasiilyta

(Ramsay 1977).

Taciau, net ir tiksliai optimizavus iSkraipymy kriterijy arba kitaip vadinama
projekcijos paklaida, tokios transformacijos sukelti tarpusavio atstumy
iSkraipymai daznai apsunkina vizualig analizg. To prieZastys — esmingai skirtingi
atstumy tarp duomeny tasky pasiskirstymo désningumai didesniy matmeny
srityse.

Vienetiniame kube atstumy tarp dviejy taSky pasiskirstymai buvo tirti
darbuose (Sabirov 2000), (Zilinskas and Podlipskyt¢e 2002). Atstumy
pasiskirstymy vienmatéje, dvimatéje ir trimatéje erdvése palyginimas pateiktas
(Zilinskas and Podlipslyte 2002) straipsnyje, o teorinis pasiskirstymo
apibrézimas (Zilinskas 2003). Siame darbe pasitlyta trima¢iame kube analitiné
atstumy transformacija tokia, kuri atstumy pasiskirstyma trimac¢iame kube padaro
tokiu paciu kaip ir atstumy pasiskirstymas dvimac¢iame kube.

Sioje disertacijoje pateikiama kitokia atstumy transformacijos arba
korekcijos funkcija pagrjsta statistiniu pasiskirstymy vertinimu. Si transformacija
gali biati taikoma ir didesniy dimensijy erdvése. Si atstumy korekcija
(transformacija) pagerins projekcijos kokybe: paryskins duomeny klasterius,
suprojektavus daugiamacius duomenis labiau iSryskés duomeny struktura,
lengviau taps identifikuojami taskai atsiskyréliai.

Siame darbe bus naudojami du papras¢iausi daugiamaéiy skaliy metodai.
Vienas jy pasiiilytas (Torgerson 1952), kuriame optimizuojama tikslo funkcija
yra atstumy nuokrypiy kvadraty suma (2.4 formulg¢, kai wy; =1).

Kitas algoritmas, kuris bus naudojamas eksperimentuose yra Sammono
algoritmas, jame naudojama kita tikslo funkcija (Sammon 1969):

Lo (dy —dy)*

E= -
* =1 d..
Z ;i ”
i,j=1
i<j

3.3.1. Atstumy netiesinés korekcijos jtaka vizualizavimo
rezultatams

Bet kuri netiesiné tasky tarpusavio atstumy korekcija turi jtakos
transformacijos vaizdui. 3.8 paveiksle pateikti SeSiamaciy duomeny, tolygiai
pasiskirsCiusiy  dviejose nezymiai  (13%)  persidengianéiose  sferose,
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vizualizavimo rezultatai skirtingiem netiesinés korekcijos laipsniams, (naudotas
DS kriterijus): a) nenaudojant korekcijos; b) naudojant korekcija daugiamaciy
tasky atstumams (d; )1’2' ¢) naudojant korekcija (d; )1’6; d) naudojant korekcija

b

(d;.)3, éia d;. — atstumai n-matéje erdvéje.
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3.8 pav. Sesiamaciy duomeny, tolygiai pasiskirsciusiy dviejose nezymiai (13 %)
persidengianciose sferose, vizualizavimo rezultatai: a) nenaudojant korekcijos;

b) korekcija (d;-)l’z; ¢) korekcija (d;-)l’6; d) korekcija (a';)3

Tokio pobtidzio korekcijos tarpusavyje glaudina artimesnius taskus, ka ir
iliustruoja 3.8 paveikslas Geriausiu transformavimo rezultatu laikytina korekcijai
(d;. )1’6 atitinkantis 3.8c paveikslas, tuo tarpu korekcija (d;- )3 (3.8d paveikslas)
laikytina ,,per stipria®“, nes tolimi taskai per daug nutolinami. Atstumai
transformuojami tik daugiamatéje erdvéje.

Kaip matome, tiek atstumy korekcijos pobudis, tiek jos laipsnis i§ esmés
keicia transformacijos kokybe, todél tikslinga ieSkoti tam tikra prasme optimaliy
korekcijy. Formuluojant reikalavimus korekcijai atsizvelgsime ] atstumy tarp
duomeny tasky pasiskirstymo désningumus didesnés dimensijos erdvése.
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3.3.2. Atstumy tarp tolygiai pasiskirs€iusiy tasky
daugiamaciame vienetiniame kube pasiskirstymai

Euklidiniy atstumy tarp tolygiai pasiskirsCiusiy tasky daugiamaciame
vienetiniame kube pasiskirstymai tyrinéti darbe (Saltenis 2004). Statistiskai
modeliuojant gauti tarpusavio atstumy pasiskirstymy tankiai jvairiam matmeny
skai¢iui n. Pasiskirstymy tankiy grafikai pateikti 3.9 paveiksle.

3.9 pav. Tarpusavio atstumy daugiamaciame vienetiniame kube pasiskirstymy
tankiy grafikai jvairiy matavimy erdvése

Toliau naudosimés ne $iais pasiskirstymy tankiais, o jiems atitinkanciomis
pasiskirstymo funkcijomis F,(x). Tai tikimybés, kad tarpusavio atstumas & tarp
atsitiktiniy tasky bus mazesnis uz duotg dydj x, priklausomybé nuo x:

Fu(x)=P(5<x).
3.3.3. Pagrindiné sitilomos korekcijos idéja

Akivaizdus tokiai atstumy korekcijai keliamas monotoniskumo reikalavimas.
Labiau nutolusiy duomeny pora ir po transformacijos turi likti labiau nutolusi.

Taip pat korekcija turi buti tokia, kad tolygiai pasiskirsCiusiy tasky n-
maciame (n>2) vienetiniame kube tarpusavio atstumai d*[n], parametras n

nusako erdvés matmeny skaiciy, transformuoti j dvimate erdve, turéty tarpusavio
atstumy d[n =2] pasiskirstyma, budinga dvimatei erdvei (zitr. 3.10 paveiksla).
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Tam tarpusavio atstumai d *[n] turi biiti trumpinami, dauginant juos i§ tam tikro

koregavimo koeficiento

GaF, (d)=F(d), F,(d"), F,(d) — pasiskirstymo funkcijos n-matéje ir
dvimatéje erdvése.

F

1 e
08 1
P

/ / n=2
0,4
/( ........ A =6
0,2 4 E /; E
. pdR’
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& 398 g 2 8§ d
o o ~— —

3.10 pav. Koregavimo koeficiento radimo idéjos iliustracija. Cia pateiktos
tarpusavio atstumy pasiskirstymo funkcijos dvimaciam ir Sesiamaciam atvejui;

d *[n = 0] — atstumo reikSmé SeSiamaciu atveju, d[n=2]-jam atitinkantis

koreguotas atstumas dvimaciu atveju

Tokiu biidu kiekvienam matmeny skai¢iui » apskai¢iuojamos monotoniskai
augancios koregavimo koeficiento priklausomybés nuo atstumo daugiamatéje

srityje d *[n] (atstumai yra normuoti intervale [0;1]).
Sias priklausomybes pakankamai gerai aproksimuoja israiska:

k, =1=exp(—¢;(d” —¢y)), (3.4)

¢ia formuléje naudojamy koeficienty ¢;ir ¢, reikSmeés priklauso nuo matmeny
skaiciaus n ir yra pateiktos 3.5 lenteléje.
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3.5 lentelé. Koeficienty c,ir c, reikSmés

Matmeny skaicius n Koeficiento ¢ Koeficiento ¢,
reikSmé reikSme
4 1,4 0,04
5 1,18 0,16
6 1,05 0,25

Tokios aproksimuojancios priklausomybés (3.4) skaiCiuojant patogesnés uz

koregavimo koeficienty £k, lenteles, taciau jos netinka mazoms (d,<0,25)
atstumy reikSméms. Tokiu atveju tikslinga naudoti lentelines k, reikSmes, kurios
yra pateiktos 3.6 lenteléje.

3.6 lentelé. Koeficienty k, reikSmés skirtingoms dimensijoms n

n
dn 3 4 5 6
0 0 0 0 0
0,2 0475|0225 0125 0,075
0,4 0,663  0413] 0250/ 0,150
0,6 0,775| 0550 0383 0275
0,8 0,844 0,663 0525] 0,406
1 0,880/ 0,760  0,635] 0,540
1,2 0,900 079 0717] 0,646
din=2]
13 Jpp—
1 u
1] == T T )
0 d'[n=6] &

3.11 pav. 6-matés erdvés atstumy transformavimo funkcijos j dvimatés erdvés

atstumus iliustracija
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6-matés erdvés atstumy transformavimo funkcijos j dvimatés erdvés
atstumus iliustracija pateikta 3.11 paveiksle. Punktyrine linija pazyméta
transformavimo funkcijos kreivés dalis gauta ekstrapoliuojant ir gautas reikSmes
aproksimuojant.

3.3.4. Eksperimentinis korekcijy taikymo jvertinimas

Eksperimentai atlikti naudojant DS

Tiriant vizualizavimo kokybe¢ iSkraipymo kriterijaus funkcijos lokalaus
minimumo radimui naudotasi populiariu kvazi Niutono metodu (Davidon 1959),
(Fletcher and Powel 1963). Globaliam minimumui rasti lokalus optimizavimas
kartotas 30 karty.
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3.12 pav. 6-maciy duomeny, tolygiai pasiskirsciusiy dviejose zymiai (40 %)
persidengianciose sferose, vizualizavimo rezultatai: a) nenaudojant korekcijos;
b) naudojant siitlomg korekcija

Tyrimuose naudoti duomenys. Du vienodo spindulio tarpusavyje jvairiai
nutole arba dalinai susilieje sferiniai duomeny klasteriai. Kiekviename klasteryje
—po 10 duomeny tasky.

3.12 paveiksle sferiniai duomeny klasteriai zZymiai tarpusavyje persidengia
(persidengimas sudaro 40 % atstumo tarp daugiamaciy sfery centry). Kaip
matome, nenaudojant korekcijos (3.12a paveikslas) skirtingy klasteriy duomenys
praktiskai neatskiriami, jei duomeny taskai nebiity skirtingai atzyméti. Tuo tarpu
panaudojus korekcija (3.12b paveikslas) galima jZzvelgti atsiskiriancias,
neistjsusias tasky grupes.

3.13 paveiksle sferiniai duomeny klasteriai Zymiai tarpusavyje nutolg (per
1,4 sfery spindulio tarp daugiamaciy sfery centry). Aisku, tiek nenaudojant
korekcijos (3.13a paveikslas) tiek ja naudojant skirtingy klasteriy duomenys gerai
atsiskiria. Tacdiau nekoreguojant atstumy klasteriy vaizdai nekompaktiski.
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Panaudojus korekcija galima matyti labiau primenancias daugiamacius klasterius
tasky grupes.
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3.13 pav. 6-maciy duomeny, tolygiai pasiskirsciusiy dviejose zZymiai (per 1,4
sferos spindulio) viena nuo kitos nutolusiose sferose, vizualizavimo rezultatai:|
a) nenaudojant korekcijos; b) naudojant siitlomq korekcijg

Eksperimentai atlikti naudojant Sammono algoritmq, kuriam taikytas
koordinatinés paieSkos principas.

Tolesniuose eksperimentuose buvo naudotas Sammono algoritmas, kuriam
taikytas koordinatinés paieskos principas (Dzemyda et al. 2004). Globaliam
minimumui rasti lokalus optimizavimas kartotas 100 karty.

Tyrimuose naudoti duomenys:

» Du vienodo spindulio tarpusavyje Zymiai nutole sferiniai duomeny
klasteriai. Kiekviename klasteryje yra po 20 duomeny tasky.

» Wood duomenys (Draper and Smith 1966) (20 5-maciy vektoriy, tarp
kuriy yra 4 taskai-atsiskyréliai). Sie duomenys paprastai naudojami
tasky—atsiskyréliy iSskyrimo algoritmy testavimui.

3.14 paveiksle pavaizduotos dviejy vienodo spindulio tarpusavyje zymiai
nutolusiy sferiniy klasteriy projekcijos be korekcijos ir su korekcija. Korekcija
Sammono projekcijai neturi didelés jtakos, nes atvaizdavimo kokybé palyginus ir
taip nebloga. Taciau i§ pateikty vaizdy matyti, kad panaudojus korekcijg artimi
taskai dar labiau susispaudé, parySkindami klasterius.

3.15a paveiksle pateikta Wood duomeny projekcija netaikant korekcijos. Cia
sunku atskirti taSkus atsiskyrélius. Taciau panaudojus korekcija, artimi taskai
susispaudé, todél 3.15b paveiksle jau galime lengvai i$skirti 4 susigrupavusius
taskus atsiskyrélius.
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3.14 pav. 6-maciy duomeny, tolygiai pasiskirsciusiy dviejose Zymiai viena nuo
kitos nutolusiose sferose, vizualizavimo rezultatai naudojant Sammono
algoritmq: a) be korekcijos; b) naudojant sitilomq korekcijg
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3.15 pav. Wood 5-maciy duomeny vizualizavimo rezultatai naudojant
Sammono algoritmq: a) be korekcijos;
b) naudojant siiilomq korekcijg

Disertacijoje pasiiilytas daugiamaciy duomeny tasky tarpusavio atstumy
koregavimas atliekant jy netiesinj projektavimg (DS arba Sammono algoritmais)
1 dvimate ploks§tumg. Jis kartais pagerina vizualizavimo kokybe, koregavimas
geriau iSryskina duomeny klasterius, maziau iskraipo daugiamaciy duomeny
struktiiras.

Sitlomos korekcijos palyginus paprastos — pakanka tarpusavio atstumus
daugiamatéje erdvéje dauginti i§ atitinkamy koregavimo koeficienty, skirtingy
Ivairiems matmeny skaic¢iams. Pateikta koregavimo koeficienty reik§miy lentelé,
o taip pat aproksimuojancios priklausomybés keliems daugiamaciy duomeny
atvejams.
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3.4. Treciojo skyriaus apibendrinimas ir iSvados

1.

Ziniy gavybos vizualiais metodais proceso susisteminimas leido
visapusiskai jvertinti ir pritaikyti vizualizavimo metody ir priemoniy
teikiamas galimybes duomeny analizés efektyvumui didinti.

Detaliai iStyrus santykiniy DS algoritmg, galime daryti Sias i§vadas:

Vizualizavimo rezultatai labai priklauso nuo baziniy vektoriy
parinkimo strategijos.

Buvo nustatyta, kad dvimaciy vektoriy inicializavimo buidas taip pat
daro jtaka vizualizavimo rezultatams. Buvo pasitlyti ir istirti 6 skirtingi
dvimaciy vektoriy inicializavimo biidai. Atlikti eksperimentai parodé,
kad blogiausias inicializavimo btidas yra atsitiktinis taSky parinkimas
baziniy vektoriy projekcijy srityje: gaunamas didziausias projekcijos
paklaidos vidurkis ir didziausia paklaidos dispersija. Kitos strategijos
duoda labai panaSius rezultatus. Nors naudojant inicializavimo btida
paremtag PCA algoritmu, paklaidos vidurkis Siek tiek mazesnis uz
paklaidy vidurkius gaunamus kitomis strategijomis, taciau skirtumai
tarp $iy vidurkiy statistiSkai yra nereikSminiai.

Vizualizuojant daugiamacius duomenis kai tiriamy duomeny dimensija
yra didesné uz 5, o duomeny aib¢ sudaro daugiau nei 3000 vektoriy,
tikslingiau vietoj standartinio daugiamaciy skaliy algoritmo naudoti
santykiniy DS algoritmg. Tenkinant vizualizuojamai duomeny aibei
minétus kriterijus, santykiniy DS algoritmu gaunama pakankamai tiksli
projekcija ir taupomas skaiciavimo laikas lyginat su standartiniu DS
algoritmu. Turint ribotg skaiciavimo laika, Siais atvejais Santykiniy DS
algoritmu gauname tikslesn¢ projekcija nei standartiniu DS algoritmu.

Kuo didesné vizualizuojamy duomeny aibe¢, tuo didesnj baziniy
vektoriy skaiCiy reikia imti. Didinant baziniy vektoriy skai¢iy gaunama
tikslesné projekcija. Taciau per didelis baziniy vektoriy skaiCius létina
skai¢iavimus. Tyrimai parodé, kad mazesnéms duomeny aibéms (iki
3000 vektoriy) tikslinga imti nuo 700 iki 1000 baziniy vektoriy, o
dideléms duomeny aibéms — nuo 900 iki 1500.

Didinant baziniy vektoriy skaiciy, vidutiné projekcijos paklaida mazéja;
paklaidos dispersijos mazéjimas nereikSminis.

Kuo tolygiau baziniai vektoriai pasiskirste¢ po visg tiriama aibe, tuo
tikslesné projekcija yra gaunama.

Pasitlyta daugiamaciy duomeny tasky tarpusavio atstumy koregavimo
transformacija atliekant jy netiesinj projektavima (DS arba Sammono
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algoritmais) | dvimate plokStumg. Atliktas atstumy koregavimo
transformacijos tyrimas leido padaryti Sias iSvadas:

Pasitilyta  transformacija  pagerina  vizualizavimo  kokybe,
koregavimas geriau iSrySkina duomeny klasterius, maziau iskraipo
daugiamaciy duomeny struktiiras;

Sitlomos korekcijos palyginus paprastos — pakanka tarpusavio
atstumus daugiamatéje erdvéje dauginti i$ atitinkamy koregavimo
koeficienty, skirtingy jvairiems matmeny skai¢iams. Pateikta
koregavimo  koeficienty reikSmiy lentelé, o taip pat
aproksimuojancios priklausomybés keliems daugiamaciy duomeny
atvejams.



Vizuali ziniy gavyba analizuojant
fiziologinius duomenis

Siame skyriuje pateikiamas eksperimentinis vizualios Ziniy gavybos
metodologijos tyrimas, taikant metodologija fiziologiniams duomenims.

Pagrindiniai skyriaus rezultatai paskelbti straipsniuose: (Bernataviciené et
al. 2005a), (Bernatavi¢iené et al. 2006a), (Bernataviciené et al 2006e),
(Bernataviciené et al. 2006f), (Bernataviciené et al. 2007b).

4.1. Fiziologiniai duomenys

Ziniy gavybos i§ fiziologiniy duomeny tikslas — jvertinti Zmogaus sveikatos
bukle ir jo galimybes sportuoti. Tai ypac¢ aktualu kineziologams ir sporto
medikams. Analizuojama aibé sudaryta i$ trijy grupiy vyry duomeny:

e vyrai, sergantys iSemine Sirdies liga (I grupé) (61 tiriamasis),
e ne sportininkai (II grupé) (110 tiriamyjy),
e profesionalls sportininkai (vyrai) (Il grup¢) (161 tiriamasis).

Sios duomeny aibés analizés tyrimai pateikti straipsniuose (Bernatavitien¢ et
al. 2005a), (Bernatavi¢iené et al 2006a), (BernataviCiené et al 2007b),

71
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(Dzemyda et al. 2007). Siam tyrimui buvo pasirinkti papras¢iausiai ir
lengviausiai nustatomi elektrokardiogramos (EKG) bei arterinio kraujo spaudimo
(AKS) dydziai:

e 3irdies susitraukimy daznis (SSD),
e sistolinis arterinio kraujo spaudimas (S),
e diastolinis arterinio kraujo spaudimas (D),

e intervalas elektrokardiogramoje nuo jungties tasko J iki T bangos
pabaigos (JT intervalas).

Sie keturi skaitiniai parametrai yra fiksuojami tam tikrais laiko momentais,
atliekant ergometrinio dviracio tyrimg. Dar papildomai buvo apskaiCiuoti du
i$vestiniai parametrai: (S-D)/S ir JT/RR (RR=60/SSD).

Prie§ pradedant tyrimg, tiriamiesiems i§matuojami minéti 4 dydziai: SSD, S,
D, JT. Pradinis galingumas — 50 W. Tyrimo metu kas minute galingumas
didinamas po 50 W. Prie§ kiekvieno galingumo padidinimg matuojami nurodyti
keturi dydziai. Tyrimas baigiamas, kai tiriamasis nepajégia daugiau jo atlikti arba
gydytojas pastebi zymius pakitimus Sirdies veikloje ir liepia baigti tyrima. Po to
seka organizmo atsigavimo periodas. Kas minute vél matuojami tie patys
parametrai. Taigi, vieno tyrimo metu gaunamas keliy parametry reikSmiy
rinkinys, be to, kiekvienam tiriamajam reikSmiy skaicius skiriasi, kadangi jis
priklauso nuo maksimalaus galingumo, kuriam esant tiriamasis pajégé jveikti
fizinj krvj. 4.1 paveiksle pateikiamos vieno tiriamojo SSD parametro reikimés
matuotos tam tikrais laiko momentais didinant kriivj ir atsigavimo metu.

180
160 =
140 A . o
120 - - u] * Krivio metu
100 o O
80 o .
60 - O Atsigavimo
40 metu
20 A
0 T T T T T
0 2 4 6 8 10 12

SSD reikSmeé
.

laiko momentai

4.1 pav. Sirdies susitraukimy daznio kitimas kritvio ir atsigavimo metu

Toks reikSmiy kitimas atspindi Zmogaus Sirdies veiklg. Visos keturios
fiziologinés charakteristikos (SSD, JT, S, D) yra svarbios, todél biitina analizuoti
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ju visumg. Tokia integrali analizé gydytojui gana sudétingas uzdavinys. Norint
supaprastinti §] uzdavinj, butina rasti Sios dinamikos integralius jvercius, kurie
buty lengviau suvokiami. Tam gali biiti naudojamos jvairios strategijos, kuriomis
remiantis kuriamos duomeny parametry sistemos. Toliau disertacijoje pateikiami
fraktalinés fiziologiniy duomeny parametry sistemos ir polinominés fiziologiniy
duomeny parametry sistemos apraSymai.

4.2. Fiziologiniy duomeny parametry sistemos

Suformulavus tyrimui iSkeltus uzdavinius, apsibrézus tikslus, kokias zinias
norime gauti i§ tiriamos aibés, turi buti suformuota parametry sistema, bei
sudaryta duomeny imtis tolimesniems tyrimams. Parametry sistemos sudarymas
ir imties formavimas apima pirma vizualios Ziniy gavybos metodologijos
etapa.

Buvo pasirinktos ir tirtos dvi parametry sistemos: fraktaliné fiziologiniy
duomeny parametry sistema ir polinominé parametry sistema.

Fraktaliné fiziologiniy duomeny parametry sistema buvo pasitlyta
straipsnyje (Vainoras et al. 2005). Ji paremta fraktaliniy dimensijy skaiciavimais.
Fraktalinés dimensijos skai¢iuojamos tokiu budu:

1. Pradiniai duomenys — tai tyrimo metu gautos visy nagring¢jamy parametry
skaitinés reikSmés prie atitinkamy galingumy kriivio metu, o taip pat
penkios reikSmés atsigavimo po kriivio metu. Gauti kiekvieno parametro
taskiniai jverciai yra interpoliuojami kubiniu splainu. Tokiu biidu gaunamas
kiekvieno parametro funkcijos grafikas.

2. Fraktalinés dimensijos (uzimtumo, informaciné, koreliacijos) skai¢iuojama
remiantis gautais grafikais pagal schema:

e nagrinékime kvadratinj tinklelj (langelio dydis &), uzdéta ant stebimo
parametro funkcijos grafiko;

e kiekvienoje tinklelio dalyje suskai¢iuojamas j ja papuolusiy tasSky

. . . o y . n;
skaiCius n;. Jis dalinamas iS N bendro taSky skai¢iaus P (&) = Nl ;

&

N€
e apibrézkime informacing funkcija [ =-3 P(g)log[P(¢)], ¢ia N,
i=1

uzimty langeliy skaicius. Tuomet informaciné dimensija apibréziama taip

c=tim L im 3 B[R]

d.
&0 log(g) e>0i=| log(e)

1

Ivedus pakeitimg
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I =logN, gausime uzimtumo dimensija, o [ =logZ(P($))2 gausime
i

koreliacijos dimensija.

Apie fraktaliniy dimensijy taikyma laiko eilutéms detaliau aprasyta (Higuchi
1988). Taigi, bendras parametry skaicius yra 18: po 6 parametrus kiekvienai
dimensijai. Yra nustatyta, kad informatyviausia yra informaciné dimensija, todél
daugiamaciai duomenys sudaryti biitent i§ informacinés dimensijos 6 parametry
(n=06).

Polinominé fiziologiniy duomeny parametry sistema. Kitas naujas
pasitlytas fiziologiniy duomeny parametrizavimo biidas — iSskaiciuoti taSkus
aproksimuojanciy kreiviy parametrus (4.2 paveikslas). Pradzioje reikia parinkti
aproksimavimo kreivés tipg. Siuo atveju, eksponenté arba logaritminé kreivé
netinka, kadangi aproksimuojamy tasky néra daug ir néra nusistovéjimo
tendencijos. Paprasciausias atvejis — aproksimavimas tiese, taciau tai néra tikslu.
Antro laipsnio polinomo antra iSvestiné parodo, kaip kreivée islinkusi lyginant su
tiese.

200
180 - ¢ Kriivio metu
160 4 2
y = 1,08x? - 28,41x + 280,93 >

140 = 1,08(x+13,11)%+94,73 o Atsigavimo
120 4 O D/ R?=0,98 metu
100 A \ o-ao

80 4 y = -1,34x% + 25,07x + 73,11 = Polty. (Kravio

60 - = -1,34(x-9,36)2+190,41 metu)

R?=0,99
40 A Poly.
20 A (Atsigavimo
0 T T T T T T T metu)
0 2 4 6 8 10 12 14 16

4.2 pav. Sirdies susitraukimy daznio (SSD) kitimo kritvio ir atsigavimo metu
aproksimavimas antro laipsnio polinomais

Atlikus eksperimentine analize nustatyta, kad taSkus aproksimuojant antro
laipsnio polinomu y= ax’ +bx+c, daugeliu atveju R?>0,9 (R2 yra
aproksimavimo kokybés matas). Antrojo laipsnio polinomg galima suvesti j pilno

2 2
kvadrato formg, t.y., y:ax2+bx+c:a(x+2£j +[c——}, dia a -
a a



4. VIZUALI ZINIU GAVYBA ANALIZUOJANT FIZIOLOGINIUS DUOMENIS 81

parabolés iSlinkio koeficientas (antra iSvestiné), (d, e) — parabolés virSiinés
- b b?
koordinatés (d =——, e=c——).
2a 4a
Gana tiksliai matuoty fiziologiniy charakteristiky reikSmiy kitimg krivio ir
atsigavimo metu apraso Sie parametrai: fiziologinés charakteristikos reikSmé
pradinéje bukléje (prie$ tyrima); charakteristikos reik§mé, esant maksimaliam
kroiviui; kr@ivio ir atsigavimo metu gautas reikSmes aproksimuojanciy antro
laipsnio polinomy koeficientai a (paraboliy islinkio koeficientai). Paraboliy
koeficientus d ir e tikslinga atmesti, kadangi jie néra reikSmingi fiziologiniy
charakteristiky reikSmiy kitimo aprasymui (nustatymui). Minéti parametrai
nustatomi visoms keturioms fiziologinéms charakteristikoms (SSD, JT, S, D).
Prie §iy parametry sistemos prijungiamas dar vienas parametras — maksimalus
galingumas.
Sudaroma tokia parametry sistema:
x; —maksimalus galingumas;
x, — krlivio metu i$matuotas SSD reik§mes aproksimuojanéio antro laipsnio
polinomo koeficientas a;
x; — parametro SSD reikimé pradinéje biisenoje (pries krivj);
x, — parametro SSD reik§mé esant maksimaliam kriiviui;
x5 — atsigavimo metu i$matuotas SSD reikimes aproksimuojancio antro
laipsnio polinomo koeficientas a;
Xg, X7, Xg, Xo — atitinkami S parametrai;
X10> X1 Xj2, X13 — atitinkami D parametrai;
Xi4, X155 X6, X7 — atitinkami JT parametrai.
Sie parametrai apskai¢iuojami visiems tiriamiesiems. Sudaryti daugiamagiai
vektoriai X, X,,....X,,, (X; =(x;,X0,...X;,), i =1,...,m), ¢ia m=222, n=17.
Kadangi parametrai yra i§ skirtingy skaliy biitina juos sunormuoti intervale [0; 1].

Turint daugiamacius vektorius juos galime analizuoti jprastais daugiamaciy
duomeny analizés metodais.

4.3. Fiziologiniy duomeny parametry
sistemy lyginamoji analizé

Siame skyriuje palyginami klasifikavimo rezultatai, naudojant dviejy
skirtingy parametry sistemy fiziologinius duomenis. Sis tyrimas apima antrg
vizualios Ziniy gavybos metodologijos etapa.
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4.1 lentel¢je pateikiami klasifikavimo rezultatai, gauti klasifikuojant
fraktalinés parametry sistemos duomenis (kiekvienai fraktalinei dimensijai
atskirai). Sukurty klasifikatoriy testavimui naudota kryZzminio patikrinimo (angl.
cross-validation) strategija. Buvo tiriamos dvi zmoniy grupés: sportuojantys
vyrai, ir vyrai, turintys iSemine Sirdies liga.

4.1 lentelé. Klasifikavimo rezultatai, gauti klasifikuojant fraktalinés parametry
sistemos duomenis (kiekvienai fraktalinei dimensijai atskirai)

Klasifikatorius Informaciné dim. Koreliaciné dim. Uzimtumo dim.

Tiksl. | Spec. | Jautr. | Tiksl. | Spec. | Jautr. | Tiksl. | Spec. | Jautr.
NB 0,8215]0,8696 [0,6984 [0,8038 |0,8491 (10,6508 10,8265 {0,8820 [0,6825
kNN 0,879210,944110,714310,8034 10,8509 |0,6825 |0,8968 [0,9317 |0,8095
CT 0,8844(0,9255 10,7778 {0,8536 |0,9006 |0,7302 10,8573 {0,9068 |0,7302
SVM 0,9156/0,96890,777810,83100,9255|0,5873 |0,8970(0,9379 {0,7937

Vertintas bendras klasifikavimo tikslumas (angl. classification accuracy),
jautrumas (angl. sensitivity) ir specifiskumas (angl. specificity). Sie vertinimo
matai apraSyti 2.5.5. skyriuje. Analizuojant medicininius duomenis svarbiausias
yra jautrumo matas, nes jis parodo kiek serganciy zmoniy priskiriama
sergantiems. Kuo didesnis jautrumo matas, tuo didesné tikimybé identifikuoti
sergantj zmogy. Geriausi gauti klasifikavimo rezultatai (4.1 lentelé) paryskinti
juodai. Buvo naudoti artimiausiy kaimyny (kNN), paprastasis Bayeso (NB),
Klasifikavimo medzio (CT) ir atraminiy vektoriy klasifikatoriai (SVM). Placiau
apie Siuos klasifikatorius pateikta 2.5. skyriuje. Geriausias jautrumo matas gautas
klasifikuojant uzimtumo dimensijos daugiamacdius duomenis artimiausiy
kaimyny (kNN) bei atraminiy vektoriy (SVM) klasifikatoriais. Kadangi kNN
klasifikatoriumi specifiSkumo matas bei klasifikavimo tikslumas yra Siek tiek
prastesni, tai vizualizuodami duomenis naudosimés SVM klasifikatoriumi gautais
klasifikavimo rezultatais. SVM Kklasifikatorius klaidingai priskyré 5 sportininkus
iSemikams ir 7 iSemikus sportininkams.

4.3a paveiksle pateikiama daugiamaciy duomeny (uzimtumo dimensijos
parametry sistema, n=4) projekcija, gauta daugiamaciy skaliy SMACOF
algoritmu. Siame paveiksle jvedami tokie Zyméjimai:

e juodi pilnaviduriai rombai zymi vektorius, atitinkancius sportininkus ir
SVM Kklasifikatorius juos taip pat priskyré sportininky klasei;

e pilki pilnaviduriai kvadratai zymi vektorius, atitinkancius iSemikus ir
SVM Kklasifikatorius juos taip pat priskyré iSemiky klasei

e pilki tusciaviduriai rombai zymi vektorius, atitinkan¢ius iSemikus taciau
SVM Kklasifikatorius juos priskyré sportininky klasei;
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e juodi tusCiaviduriai kvadratai zymi vektorius, atitinkancius sportininkus
taciau SVM Kklasifikatorius juos priskyré iSemiky klasei.
Kaip matyti 4.3a paveiksle, iSemiky ir sportininky klasés gana stipriai
persidengia.

@ sportininkai iSemikai

Opriskirti iSemikams priskirti sportininkams

@ sportininkai iSemikai

O priskirti iSemikams priskirti sportininkams

b)
4.3 pav. Daugiamaciy duomeny projekcijos, gautos DS algoritmu.
(a) uzimtumo dimensijos parametry sistema (n=4);
(b) polinominé parametry sistema (n=17)
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4.3b paveiksle pateikiama daugiamaciy duomeny (polinominé parametry
sistema, n=17) projekcija, gauta tuo paciu daugiamaciy skaliy SMACOF
algoritmu. Lyginant 4.3a ir 4.3b paveikslus galima teigti, kad 4.3b paveiksle abi
duomeny klasés maziau persidenge.

Blogai suklasifikuoti vektoriai, kurie atitinka sportininkus (4.3b paveikslas,
tuS¢iaviduriai kvadratai), yra toliau nuo daugumos tasky, atitinkanciy
sportininkus. Jie labiau susimaisg¢ su taskais, atitinkanciais iSemikus. Tai gali biiti
perspéjimas, kad yra abejoniy dél sportininko sveikatos, ir ji reikty detaliau tirti.

Duomenys, sudaryti i§ polinominés parametry sistemos, buvo suklasifikuoti
naudojant tuos pacius klasifikatorius. Gauti klasifikavimo rezultatai pateikiami
4.2 lenteléje. Palyginus klasifikavimo tiksluma 4.1 ir 4.2 lentelése matyti, kad,
naudojant polinomine parametry sistemg, klasifikavimo tikslumas taip pat
gaunamas Siek tiek geresnis. Geriausias klasifikavimo jautrumo matas gaunamas
paprastuoju Bayeso ir SVM klasifikatoriais, o bendras klasifikavimo tikslumas ir
specifiskumo matas SVM klasifikatoriumi. Tolimesniuose tyrimuose bus
naudojamas SVM Kklasifikatorius. Naudojant polinoming parametry sistema,
SVM Kklasifikatorius klaidingai priskyré 5 sportininkus iSemikams ir 5 iSemikus
sportininkams. Reikty atkreipti démesj, kad paSalinus tuos 10 blogai
suklasifikuoty tasky, abi duomeny klasés persidengia visai nezymiai. Todél
reikty patikrinti ty duomeny korektiSkuma, bei atkreiti démesj j tuos tiriamuosius,
kuriuos atitinka tie vektoriai, i$siaiSkinti, kodél jy duomenys tokie panasis j
priesingos klasés duomenis.

4.2 lentelé. Klasifikavimo rezultatai, gauti klasifikuojant polinominés
parametry sistemos duomenis (n=17)

Klasifikatorius Tiksl. Spec. Jautr.
NB 0,9152 0,9441 0,8413
KNN 0,8840 0,9503 0,7143
CT 0,8887 0,9503 0,7302
SVM 0,9241 0,9627 0,8254

Taigi, palyginus rezultaus, gautus klasifikavimo ir vizualizavimo metodais,
nustatyta, kad polinominé parametry sistema tinkamesné tolimesniems tyrimams.
Todél, toliau tiriami duomenys, sudaryti naudojant §ig parametry sistema.

4.4. Parametry jvertinimas polinominéje parametry
sistemoje

Trecias ir ketvirtas vizualios Ziniy gavybos metodologijos etapai skirti
parametry sistemos tikslinimui. Siame skyriuje jvertinamas parametry
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reikSmingumas, bei atmetami nereik§miniai parametrai naudojant klasifikavimo
ir vizualizavimo metodus.

Palyginus kelias pasitilytas parametry sistemas fiziologiniams duomenis,
nustatyta, kad naudojant polinoming parametry sistemg gaunami geresni
klasifikavimo rezultatai nei naudojant fraktaling parametry sistemg. Todél
tolimesniuose tyrimuose naudosime tik polinoming parametry sistema.

Vizualizuojant 17-macius duomenis, jie spaudziami j dvimateg erdve, tokiu
atveju duomeny iSkraipymai neiSvengiami. Tod¢l tikslinga detaliau istirti Sig
parametry sistema, jvertinti parametry svarba, gal biit, kai kuriy atsisakyti.

Misy tiriamos aibés vektoriai X,X,,...,X,, . Kiekvienas vektorius

sudarytas i§ parametry x;,x,,...xX, (X;=(x;,X,....,X;,), ¢la n — parametry
(kintamyjy) skai¢ius, m — analizuojamy vektoriy skaifius). Vieno parametro
reikSmés gali priklausyti nuo kity parametry reikSmiy, t.y., jie gali buti
koreliuoti. Kyla problema, kaip nustatyti, kokie parametrai turi biiti analizuojami
kartu, o kuriuos verta atmesti, t. y., analizuojamus vektorius sudaryti tik i$ dalies

parametry x; ,X,,...,x, . Todél tikslinga nagrinéti vektorius sudaranciy parametry

sistema.
Vienas i$ parametry sistemos analizés biidy — nagrinéti parametry sistema jy
koreliacinés analizés pagrindu. Tikslas — stebéti parametry iSsidéstyma

plokstumoje. Sis metodas vadinamas koreliaciniy matricy vizualia analize,
pasitlytas (Dzemyda 2001) ir eksperimentiSskai pagristas darbuose
(Dzemyda 2005), (Dzemyda et al 2007). Pirmiausia yra apskaiiuojama
duomeny aibés X, X5,...X, parametry koreliaciné matrica

R={r, v, b J = l,..,n}. Cia r, v, Yra parametry x; ir x; koreliacijos koeficientai.

Daugiamadiai vektoriai ¥,,%,,....,Y,, €S", atitinkantys analizuojamy parametry
aib¢ x;,x,,...,x, (Siuo atveju, n=17), gauti apskaiciavus koreliacijos matrica.
S" yra n-matés Euklidinés erdvés poaibis R", sudarytas i§ vienetinio ilgio
n-macdiy vektoriy, t.y., S” yra vienetiné hipersfera, jei Y eS”, tai ||Y|=1.
1.Y,,...Y,; vektoriy aibé gali biti suprojektuota j plokStuma, tai leis mums
vizualiai jvertinti parametry x;,X,,...,X; iSsidéstymg plokStumoje. 4.4a
paveiksle pateikta septyniolikos 17-maciy vektoriy projekcija, gauta Sammono
algoritmu. Skai€iai vir§ tasky paveiksle Zymi parametry x;,x,,...,x;; numerj. I§
4.4a paveikslo matyti, kad taSkai, atitinkantys Xx;,x,,..,x; parametrus,
ploksStumoje pasiskirste tolygiai ir sunku iSskirti kokias nors parametry grupes.
Toliau pateiksime, kaip daugiamaciai vektoriai Y,Y,,...,Y;;, atitinkantys
parametrus  X;,X,,...,X;7, 1Ssidésto jvairaus dydzio SOM tinkle. Mazame
SOM[4x4] tinkle wvektoriai formuoja kelias grupes po 2 — 3 vektorius



86 4. VIZUALI ZINIU GAVYBA ANALIZUOJANT FIZIOLOGINIUS DUOMENIS

(4.3a lentelé), didinant tinklo dydj kai kurios grupés persigrupuoja, kai kurios
iSlieka nepakite. SOM[7x7] tinkle (4.3d lentelé) greta lieka tik dvi parametry
poros (2,14), (4,16).

Dabar vizualiai jvertinsime, kiek vektoriy esanciy kaimynése celése yra
greta ir n-matéje erdvéje. Tam tikslui buvo panaudotas SOM tinklo ir Sammono
projekcijos integruoto junginio algoritmas. 4.4b paveiksle pateikta SOM[7x7]
tinklo vektoriy nugalétojy projekcija plokStumoje. IS gauto vaizdo matyti kad
greta yra $ios parametry poros (2, 14), (3, 15), (4, 16) ir (5, 17), nepaisant to, kad
parametrai 3 ir 15, 5 ir 17 nepriklauso tai paciai celei (4.3d lentelé), vektoriai
nugalétojai atitinkantys tuos vektorius yra visai S$alia vienas kito (4.4b
paveikslas).

.
o 14e 2 + 13
.5 * 7 L
+ 9 * 214
+ 1 * 418
.1 * 1 * 12 .12
e 16 + 10
.8 o5 *° 57 .11
¢ 315
*
13 + 17
* 10 * 7
e 15% 3 .8
a) b)

4.4 pav. Parametry projekcija plokstumoje, gauta Sammono algoritmu (a), SOM
tinklo ir Sammono projekcijos integruoto junginio algoritmu (b)

Analizuojamos aibés apraSe (4.1 skyriuje) pateikta, kad x, —x5 yra Sirdies
daznio (SSD) parametrai, 0 x;, —X); yra atitinkami JT intervalo parametrai.
Taigi, atlikus parametry sistemos analize galima teigti, kad SSD ir JT parametrai
yra priklausomi, t. y. egzistuoja stipri koreliacija tarp atitinkamy parametry. IS to
seka, kad vieng i§ minéty parametry grupe galima eliminuoti. Sprendziama
problema supaprastéja, kadangi analizuojamy duomeny dimensija sumazéja nuo
17 iki 13. Taigi, dabar galima analizuoti vektorius sudarytus i§ x;,X,,...,X3

parametry, vienu atveju be JT parametry, kitu vektorius x;,xg,x5...,x;; — be SSD

parametry. Medicinoje rySys tarp SSD ir JT intervalo taip pat gerai Zinomas
(Bazett formulé), atliktas tyrimas patvirtina § fakta. SSD geriau atspindi
reguliacinés sistemos funkcijas, o JT intervalas labiau susijes su miokardo
metanolinémis savybémis. Zinant tai, tikslingiau atsisakyti SSD parametry.
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4.3 lentelé. SOM tinklas (a) [4x4]; (b) [5x5]; (c) [6x6]; (d) [7x7]

a)
2,14 6, 10 8,9
4,16
1,13
7,11, 12 5,17 3,15
b)
2,14 1, 10 3,15
6, 12 7,11 5,17
4,16 8,9 13
c)
4,16 8 15 3
9
1 17
6 5
11, 12 13 10 2,14
d)
4,16 15 3 5 17
8 10
9 13
7 6
12
11 1 2,14

4.4 lenteléje pateikti klasifikavimo rezultatai, gauti klasifikuojant duomeny
aibe, kuri sudaryta i§ parametry, atmetus JT parametrus arba SSD parametrus.
Geresnis klasifikavimo rezultatas gaunamas klasifikuojant duomeny aibe, kuri
sudaryta i§ parametry, atmetus SSD parametrus: SVM  klasifikatorius
2 sportininkus klaidingai priskyré iSemikams ir 6 iSemikus priskyré
sportininkams.

4.4 lentelé. Klasifikavimo rezultatai gauti klasifikuojant duomeny aibe, kuri
sudaryta atmetus JT parametrus arba SSD parametrus

Klasifikatorius atmetus JT parametrus atmetus SSD parametrus
Tiksl. Spec. Jautr. Tiksl. Spec. Jautr.

NB 0,9152 10,9503 | 0,8254 |0,9415 | 0,9627 | 0,8889
kNN 0,8881 10,9379 10,7619 | 0,8666 | 0,9376 | 0,6825

CT 0,8978 10,9503 | 0,7619 | 0,8978 | 0,9503 | 0,7619
SVM 09113 10,9627 |0,7778 10,9283 | 0,9689 | 0,8254
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@ sportininkai iSemikai

O priskirti iSemikams priskirti sportininkams

a)
@ sportininkai iSemikai
O priskirti iSemikams priskirti sportininkams
)0 * 0 ¢
“
3’ 0. \
N 4
0
0~0
0
b)

4.5 pav. Duomeny aibiy, kurios sudarytos is parametry (a) atmetus JT
parametrus (b) atmetus SSD parametrus,projekcijos

Klasifikuojant duomeny aibe, kuri sudaryta i§ parametry atmetus JT
parametrus, gautas Siek tiek prastesnis rezultatas: SVM klasifikatorius klaidingai
4 sportininkus priskyré iSemikams ir 5 iSemikus priskyré sportininkams.

4.5 paveiksle pateiktos duomeny aibiy, kurios sudarytos i§ parametry,
atmetus JT parametrus arba SSD parametrus, projekcijos. Cia buvo naudotas DS
SMACOF algoritmas. 4.5a ir 4.5b paveiksluose zyméjimai tokie patys, kaip ir 4.3
paveiksle. Lyginant 17-maciy ir 13-maciy vektoriy projekcijas galima teigti, kad
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gauti vaizdai i§ esmés nesiskiria, nors 13-maéiy vektoriy (atmetus SSD
parametrus) klasifikavimo kokybé Siek tiek pageréjo.

4.5. Preliminarus sveikatos buklés jvertinimas
naudojant pasiulyta metoda

Sio skyriaus tyrimai apima penkta — aStunta vizualios Ziniy gavybos
metodologijos etapus (Zr. 3.1.skyriy).

Norint nustatyti naujam pacientui preliminarig medicining diagnoze, buvo
pasitlyta surasti tasko, atitinkanc¢io nauja pacienta, padétj tarp jau atvaizduoty
tasky, atitinkanciy jau iStirtus pacientus. Sprendimas apie sveikatos biikle yra
priimamas nustacius tasko, atitinkancio tiriamajj pacienta, vieta skiriamojo
pavirsiaus atzvilgiu. Siam tikslui yra naudojami jvairlis metodai (Basalaj 1999),
(Kraaijvel and Mao 1995), (Naud and Duch 2000), (Pekalska et al. 1999),
(Tiping 1996). Siuose eksperimentuose mes naudosime santykiniy DS metoda
(Naud and Duch 2000). Priklausomai nuo tasko, atitinkancio tiriamajj pacienta
vietos, naujg pacienta galime priskirti vienai i§ Zinomy klasiy arba naudoti
papildomus metodus tiksliai naujai paciento klasei nustatyti.

4.5 lentelé. Klasifikavimo rezultatai

erdveé Tiksl. Spec. Jautr.
RY 0,925 0,967 0,817
R? 0,902 0,954 0,767

Skiriamajj pavir§iy daugiamatéje erdvéje vizualiai jsivaizduoti nejmanoma,
todél skiriamieji pavirSiai yra braizomi projekcijos duomenims. Kaip matyti i$
4.5 lenteléje pateikty fiziologiniy duomeny klasifikavimo rezultaty 17-matéje ir
2-matéje erdvéje (daugiamaciy duomeny projekcijos) skirtumas yra nezymus.
Dvimaciai vektoriai gauti naudojant daugiamaciy skaliy SMACOF algoritma. 4.5
lenteléje pateikti klasifikavimo rezultatai gauti su nepilna duomeny aibe, keli
vektoriai buvo eliminuoti i§ mokymo duomeny aibés ir interpretuojami kaip nauji
taskai. Klasifikavimo rezultatai ir skiriamieji pavirSiai gauti naudojant atraminiy
vektoriy  klasifikatoriy, naudojant “SVM  Toolbox for  Matlab”
(Scwaighofer 2002). Cia Kernel funkcija k yra radialingé baziné funkcija

k(X;, X ;)=exp(—|| X; - X ||2/d}/) , Cia d analizuojamy duomeny dimensija
(Siuo atveju d =2), y — parametras, parenkamas eksperimentiskai. Siuo atveju
y=2. Klasifikuojant dvimacius duomenis, SVM Kklasifikatorius klaidingai
priskyré 6 sportininkus iSemikams ir 13 iSemiky sportininkams.
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4.6 paveiksle pateiktos duomeny projekcijos, klasiy skiriamieji pavirSiai ir
atraminiai vektoriai:

e taSkai, atitinkantys iSemikus, pazyméti juodais kvadratais;
e taSkai, atitinkantys sportininkus, pazymeéti juodais rombais;

e atraminiai vektoriai paZyméti tuSCiaviduriais rombais ir kvadratais
(viso 55);

e paryskinta linija Zymi skiriamajj pavirSiy, plona linija Zymi sportininky
skiriamajj pavirSiy, punktyriné linija Zymi iSemiky skiriamajj pavirsiy.

4.6 pav. Fiziologiniy duomeny projekcijos, klasiy skiriamieji pavirsiai ir
atraminiai vektoriai

Siekiant preliminariai nustatyti, ar naujas tiriamasis yra iSemikas, reikia jj
atitinkantj vektoriy suprojektuoti j plokStuma, kur jau yra atidéti Zinomy klasiy
atstovai. Jei taskas, atitinkantis tiriamajj pacientg, patenka i ,,iSemiky sritj“,
galime jtarti, kad pacientas turi Sirdies veiklos sutrikimy, nes jo duomenys
panaSiis | iSemine liga sergancCiy tiriamyjy. Jei taSkas, atitinkantis tiriamajj
pacienta, patenka j ,,sportininky sritj*, galime teigti, kad pacientas neturi Sirdies
veiklos sutrikimy, nes jo duomenys panasis j sportininky. Jei taskas, atitinkantis
tiriamgjj pacienta, patenka tarp plonos ir punktyrinés linijy, §j tiriamajj reikia
atidziau iStirti.

Santykiniy DS metodas gali biiti naudojamas naujy tasky atidéjimui ant
fiksuotos projekcijos. 4.7 paveiksle nauji taskai, atitinkantys iSemikus, pazyméti
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baltais skrituliukais, o mnauji taskai, atitinkantys sportininkus, pazyméti
uzpildytais skrituliukais, yra atvaizduoti ant fiksuotos projekcijos. Galima teigti,
kad vienas sportininkas neturi Sirdies veiklos sutrikimy, kadangi taskas,
atitinkantis §j sportininka, patenka j ,,sportininky sritj. Du taskai, atitinkantys
sportininkus, patenka j ,,sportininky sritj“ taciau jie yra tarp paryskintos linijos ir
plonos linijos, taigi Sie sportininkai turi biiti atidziau iStirti. Vienas taSkas,
atitinkantis sportininka, patenka j ,,iSemiky sritj*“. Gydytojai patvirtino, kad rimti
sutrikimai yra pastebéti Sio sportininko Sirdies veikloje ir jam neleidziama toliau
sportuoti.

4.7 pav. Naujy tasky, atitinkanciy iSemikus ir sportininkus projekcijos tarp
fiksuoty tasky

4.8 paveiksle taSkai, pazyméti apibréztais kryziukais, atitinka pacientus,
kuriems diagnozé dar nenustatyta. Naudojant pasitilyta metoda, galima daryti
preliminarig diagnozg pacientams:

e pirmas pacientas (nr. 1) yra sveikas ir gali sportuoti, nes taskas,
atitinkantis tiriamajj pacienta, patenka ] ,sportininky sritj (kairiau
paryskintos ir plonos linijos);

e iSemine Sirdies liga yra jtariama antram pacientui (nr. 2), nes taskas,
atitinkantis §j pacientg, patenka j ,,iSemiky sritj“ (deSiniau paryskintos ir
punktyrinés linijos);
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e tre¢iam pacientui (nr. 3) gali buti jtartas Sirdies veiklos sutrikimas, nes
taskas, atitinkantis §j pacients, yra tarp paryskintos linijos ir punktyrinés
linijos; §is pacientas turéty biiti detaliau istirtas.

Taigi, norint nustatyti preliminarig diagnoz¢ naujam pacientui, yra siiiloma
paciento duomenis projektuoti j plok§tuma, kur jau yra fiksuota etaloniné baziniy
vektoriy projekcija ir nustatyti jo padétj tarp esamy tasky. Priklausomai nuo
tasko, atitinkancio tiriamajj pacienta, padéties tarp skiriamyjy pavirSiy galime
daryti preliminary sprendimg apie jo sveikatos biikle.

4.8 pav. Nawjy tasky, atitinkanciy naujus tiriamuosius, projekcijos
tarp fiksuoty tasky

Preliminarios diagnozés sprendimy priémimo sistemos schema

Eksperimenty rezultatai parodé, kad preliminari diagnozé gali biiti nustatoma
naudojantis tokia schema:

1. Sudaroma analizuojamos aibés parametry sistema ir suformuojama
turimy duomeny imtis.

2. Atlieckama detali duomeny aibés analizé naudojant klasifikavimo ir
vizualizavimo rezultatus.

3. Remiantis gautais rezultatais suformuojama baziniy vektoriy aibé;
baziniy vektoriy klasés yra zinomos, klasifikatoriai juos priskyré toms
klaséms ir vizuali analizé tai patvirtino, ekspertas patvirtino ty duomeny
korektiskuma.
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4. Baziniai vektoriai projektuojami | plokStumg ir braizomi klasiy
skiriamieji pavir$iai, naudojant vieng i§ Zinomy klasifikavimo metody.

5. Nauji taskai, atitinkantys tiriamuosius, kuriy diagnozé nenustatyta,
projektuojami j plokStuma atsizvelgiant j fiksuota baziniy vektoriy
projekcija.

6. Priklausomai nuo tasko, atitinkancio tiriamgjj pacienta, padéties tarp
skiriamyjy pavirSiy galime daryti preliminary sprendimg apie jo
sveikatos buklg.

Eksperimentai buvo atlikti naudojant fiziologiniy duomeny aibg, taciau
pasiiilyta algoritmg galima taikyti bet kokiy medicininiy duomeny analizei,
siekiant nustatyti preliminarig diagnozg.

Sportininky aibés tyrimas

Atliekant fiziologiniy duomeny analize buvo pastebéta, kad sportininky
duomenys sudaro dvi atskiras grupes, kurios beveik nepersidengia.

4.9 pav. Sportininky duomeny projekcijos, klasiy skiriamieji pavirsiai ir
atraminiai vektoriai

Buvo atlikti $ie eksperimentai:

(1) Sportininky duomeny aibé buvo suklasterizuota j dvi grupes naudojant
standartinj k-vidurkiy klasterizavimo algoritma (Dunham 2003);

(2) Atsizvelgiant i klasterizavimo rezultatus, tie duomenys padalinti | dvi
klases (suzymeéti);
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(3) Naudojant daugiamaciy skaliy SMACOF algoritmg, daugiamaciai
duomenys suprojektuoti | plokstuma;

(4) Projekcijos duomenys suklasifikuojami naudojant SVM klasifikatoriy ir
braizomi skiriamieji pavirSiai (4.9 paveikslas).

SVM Kklasifikatoriumi duomenys suklasifikuoti pakankamai tiksliai, tik trys
vektoriai priskirti klaidingoms klaséms. Gauti rezultatai rodo, kad Siy dviejy
sportininky grupiy sveikatos biuiklé tikrai skiriasi.

4.10 pav. Fiziologiniy duomeny projekcija ir skiriamieji pavirsiai (trys klasés:
iSemiky klasé ir dvi sportininky klasés)

4.10 paveiksle pateikiama visy fiziologiniy duomeny projekcija (iSskirtos abi
sportininky grupés) ir skiriamieji pavirsiai:
e taSkai, atitinkantys pirmos grupés sportininkus, pazyméti juodais
rombais;

e taskai, atitinkantys antros grupés sportininkus, pazyméti pilkais
apskritimais;

o taSkai, atitinkantys iSemikus, pazyméti juodais kvadratais;

e ryskia kreive zymimas iSemiky skiriamasis pavirsius, plona linija — abiejy
sportininky grupiy skiriamasis pavirsius.

Kaip matome 4.10 paveiksle, iSemiky klasé persidengia tik su antrgja
sportininky klase. Gauti rezultatai taip pat patvirtina prielaida, kad antros
sportininky grupés duomenys panaSus ] iSemine Sirdies liga serganciyjy
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duomenis. Gal bt Sie sportininkai per daug sportuoja ir virSija savo sveikatos
ribas. Si sportininky grupé turéty buti priskirta rizikos grupei, o Sie sportininkai
detaliau iStirti.

4.6. Ketvirtojo skyriaus rezultatai ir iSvados

Disertacijoje buvo analizuojami fiziologiniai Zzmogaus sveikatos bikle
nusakantys duomenys, remiantis sukurta vizualia Ziniy gavybos metodologija.
Analizuoti profesionallis sportininkai ir vyrai, sergantys iSemine Sirdies liga.
Ergometrinio dviracio testo metu matuojami 4 parametrai tam tikrais laiko
momentais kriivio metu ir po kriivio sekanCio atsigavimo metu. Daryti
diagnostines iSvadas i§ tokiy dinamiskai besikeic¢ian¢iy duomeny yra gana sunku.
Todél tikslinga ieSkoti tam tikro integralaus jy jvercio.

Buvo istirtos dvi fiziologiniy duomeny parametrizavimo sistemos:
fraktaliniy dimensijy parametrizavimo sistema ir polinominio aproksimavimo
parametry sistema. Tyrimg sudaré keturi etapai:

(1) atlikta dviejy pasiiillyty parametry sistemy lyginamoji analizé naudojant
kelis skirtingus duomeny gavybos metodus: klasterizavimo, klasifikavimo
metodai, vizualizavimo metodai, bei jy junginiai;

(2) atlikta polinominés parametry sistemos analizé paremta koreliacine bei
vizualia analize;

(3) suklasifikuoti tiriami duomenys ir nubrézti klasiy skiriamieji pavirsiai;

(4) nauji duomenys atidedami tarp skiriamyjy pavir$iy ir priklausomai nuo jy
padéties tarp pavirSiy atliekama preliminari diagnozeé.

Vizualizuojant fraktalinés dimensijos duomenis matomas gana ryskus grupiy
persidengimas. Geriausias klasifikavimo rezultatas gautas klasifikuojant
uzimtumo dimensijos duomenis. Atlikus $iy duomeny klasifikavimg nustatyta,
kad tiksliausiai klasifikuoja atraminiy vektoriy (SVM) klasifikatorius (bendras
tikslumas =90 %, jautrumas =80 %). Neteisingai klasifikuojami 12 tasky
1§ 222.

Vizualizuojant polinominés parametry sistemos duomenis, grupiy
persidengimas yra, bet ne toks Zymus kaip vizualizuojant vektorius, sudarytus i$
fraktalinés dimensijos parametry. Atlikus §iy duomeny klasifikavima, tiksliausias
yra taip pat atraminiy vektoriy klasifikatorius (bendras tikslumas =92 %,

jautrumas = 83 %). Neteisingai klasifikuoja 10 tasky i§ 222. Lyginant rezultatus,

kai klasifikuoti vektoriai, sudaryti i§ fraktaliniy dimensijy parametry,
klasifikavimo kokybé Siek tiek pageréjo.
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Siame darbe taip pat atlikta polinominés parametry sistemos analizé paremta
koreliacine bei vizualia analize. Pradzioje apskaiCiuojama parametry koreliaciné
matrica, i§ jos atkuriama vektoriy sistema. Stebimas gauty vektoriy tarpusavio
i8sidéstymas plokStumoje. Naudojant SOM tinklo ir Sammono projekcijos
junginj nustatyta, kad keli parametrai sudaro ,tvirtas* poras, t.y., jie yra arti
vienas kito, todél i§ parametry sistemos dalj parametry galima atmesti:

a) atlikus analize nustatyta, kad dydzio SSD parametry grupé yra labai
priklausoma nuo dydzio JT parametry grupés, ir vieng parametry grupe
galima iSmesti i§ parametry sistemos;

b) sumazinus parametry skai¢iy nuo 17 iki 13, klasifikavimo kokybé beveik
nepasikeicia. Geriausio klasifikatoriaus (SVM) tikslumas padidéja iki
93 %. Neteisingai klasifikuoja 9 taskus i§ 222;

¢) Vizualus 13-maciy duomeny projekcijos vaizdas nuo vektoriy, sudaryty
i8 17 parametry, projekcijos vaizdo beveik nesiskiria, grupés vizualiai
atrodo panasiai.

Kita sprendziama problema: klasiy skiriamojo pavirSiaus nubraizymas. Jis
vaizdziai gali matytis tik dvimatéje erdvéje. Atlikus lyginamaja analize
klasifikuojant daugiamacius ir juos atitinkancius dvimacius duomenis, nustatyta,
kad klasifikavimo kokybé pakinta nezymiai, todél skiriamuosius pavirSius galima
braizyti dvimaciams vektoriams.

Norint nustatyti preliminaria diagnoz¢ naujam pacientui yra sitloma
paciento duomenis projektuoti j plok§tuma, kur jau yra fiksuota etaloniné baziniy
vektoriy projekcija (suprojektuoti tiriamyjy duomenys su jau nustatytomis
diagnozémis, nubrézti klasiy skiriamieji pavirsiai) ir nustatyti naujo tasko padétj
tarp esamy tasky. Priklausomai nuo tasko, atitinkancio tiriamajj pacienta,
padéties tarp skiriamyjy pavirSiy galime daryti preliminary sprendimg apie Sio
tiriamojo sveikatos bikle. Pasiiilytas btidas pagelbéty medikams vertinant
pacienty sveikatos bukle, perspéty apie besikeiciancig sportininko sveikatos
bukle pradinéje stadijoje.

Tiriant polinominés parametry sistemos duomenis nustatyta, kad sportininky
klas¢ sudaro dvi atskiros grupés. Galima daryti prielaida, kad viena grupé yra
tikrai sveiky sportininky, o antros grupés sportininkams reikty skirti didesnj
démesj, nes Sios grupés duomenys panasSts ] iSemine Sirdies liga serganciyjy
duomenis. Gal bt Sie sportininkai per daug sportuoja ir virSija savo sveikatos
galimybes. Si sportininky grupé turéty biti priskirta rizikos grupei, o Sie
sportininkai detaliau iStirti.

Eksperimenty rezultatai parodé, kad preliminari diagnozé gali biiti nustatoma
naudojantis tokia schema:

1. Sukuriamas vizualus klasifikatorius:



4. VIZUALI ZINIU GAVYBA ANALIZUOJANT FIZIOLOGINIUS DUOMENIS 97

(a) pasirenkama parametry sistema, kuri remiasi Zmogaus
fiziologinémis savybémis ir apibiidina tiriamyjy sveikatos biikle;

(b) vertinant pasirinktus parametrus, suformuojama duomeny imtis;

(¢c) atlickama duomeny analizé (klasifikavimas, klasterizavimas,
vizualizavimas), taip pat remiamasi jau Zzinoma informacija apie
tiriamuosius, mediky nustatyta diagnoze.

2. Preliminari diagnozé naujam pacientui:

(a) nauji taskai, atitinkantys tiriamuosius, kuriy diagnozé nenustatyta,
projektuojami j plok§tuma atsizvelgiant j fiksuotg baziniy vektoriy
projekcija;

(b) priklausomai nuo tasko, atitinkancio tiriamajj pacienta, padéties
tarp skiriamyjy pavirSiy galime daryti preliminary sprendimg apie jo
sveikatos biukle.

Taip pat naudojant pasililyta schemg, galima stebéti ligos vystymosi
dinamika. Zinant tiriamojo duomenis, matuotus skirtingais gydymo momentais ir
juos pavaizdavus §iuo biidu, vizualiai galima vertinti sveikatos pokytj.

Eksperimentai buvo atlikti naudojant fiziologiniy duomeny aibg, taciau
pasitlyta algoritma galima taikyti bet kokiy medicininiy duomeny analizei
siekiant nustatyti preliminarig diagnoze.






Bendrosios isvados ir
rekomendacijos

1. Ziniy gavybos vizualiais metodais proceso susisteminimas leidZia
visapusiskai jvertinti ir pritaikyti vizualizavimo metody ir priemoniy teikiamas
galimybes duomeny analizés efektyvumui didinti.

2. Detaliai i$tyrus santykiniy DS algoritma, galime daryti Sias i§vadas:

Vizualizavimo rezultatai priklauso nuo baziniy vektoriy parinkimo
strategijos (kuo tolygiau baziniai vektoriai pasiskirste po visa tiriama
aibe, tuo tikslesné projekcija yra gaunama) ir baziniy vektoriy
skaiciaus, dvimaciy vektoriy inicializavimo budo;

Naudojant inicializavimo buda, paremta PCA algoritmu, paklaidos
vidurkis mazesnis uz paklaidy vidurkius gaunamus kitomis
strategijomis, taciau skirtumai tarp Siy vidurkiy nereikSminiai.
Blogiausias inicializavimo biidas yra atsitiktinis taSky parinkimas
baziniy vektoriy projekcijy srityje;

Vizualizuojant daugiamacius duomenis, kai tiriamy duomeny dimensija
yra didesné uz 5, o duomeny aib¢ sudaro daugiau nei 3000 vektoriy,
tikslingiau vietoj standartinio daugiamaciy skaliy algoritmo naudoti
santykiniy DS algoritmg. Didinant baziniy vektoriy skai¢iy gaunama
tikslesné projekcija. Taciau per didelis baziniy vektoriy skaicius 1étina
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skai¢iavimus. Tyrimai parodé, kad mazesnéms duomeny aibéms (iki
3000 vektoriy) tikslinga imti nuo 700 iki 1000 baziniy vektoriy, o
dideléms duomeny aibéms — nuo 900 iki 1500.

3. Pasiiilyta daugiamaciy duomeny tasky tarpusavio atstumy koregavimo
transformacija, atliekant jy netiesinj projektavimag j dvimate plokstuma, pagerina
vizualizavimo kokybe, koregavimas geriau iSrySkina duomeny klasterius, maziau
iSkraipo daugiamaciy duomeny struktiiras.

4. Buvo istirtos ir palygintos dvi fiziologiniy duomeny parametrizavimo
sistemos: fraktaliniy dimensijy parametrizavimo sistema ir polinominio
aproksimavimo parametry sistema. Vizualizuojant fraktalinés dimensijos
duomenis matomas grupiy persidengimas. Geriausias klasifikavimo rezultatas
gautas klasifikuojant uzimtumo dimensijos duomenis. Atlikus §iy duomeny
klasifikavima nustatyta, kad tiksliausiai klasifikuoja atraminiy vektoriy (SVM)
klasifikatorius (bendras tikslumas =90 %, jautrumas =80 %). Vizualizuojant

polinominés parametry sistemos duomenis, grupiy persidengimas mazesnis.
Atlikus Siy duomeny klasifikavimg, tiksliausias yra taip pat atraminiy vektoriy
klasifikatorius (bendras tikslumas =92 %, jautrumas = 83 %).

5. Remiantis atlikta polinominés parametry sistemos analize, kuri paremta
koreliacine bei vizualia analize, nustatyta, kad dydzio SSD parametry grupé yra
labai priklausoma nuo dydzio JT parametry grupés, ir SSD parametry grupés
galima atsisakyti.

6. Norint nustatyti preliminarig diagnoz¢ naujam pacientui, yra sitiloma rasti
paciento duomeny projekcija plokstumoje, kur jau yra fiksuota etaloniné baziniy
vektoriy projekcija (suprojektuoti tiriamyjy duomenys su jau nustatytomis
diagnozémis, nubrézti klasiy skiriamieji pavirsiai) ir nustatyti naujo tasko padétj
tarp esamy taSky. Priklausomai nuo tasko, atitinkancio tiriamgjj pacients,
padéties tarp skiriamyjy pavirSiy galime daryti preliminary sprendimg apie §io
tiriamojo sveikatos bukle. Pasiiilytas biidas yra naudingas medikams vertinant
pacienty sveikatos bukle ir pastebint sportininko sveikatos pablogéjima pradinéje
to stadijoje.

7. Sitloma metodologija buvo taikyta fiziologiniy duomeny analizei, taciau
ja galima taikyti bet kokiy medicininiy duomeny analizei siekiant nustatyti
preliminarig diagnoze, o taip pat ir bendro pobiidzio daugiamaciams duomenims
analizuoti. Taciau pastaruoju atveju irgi biitina jsigilinti i ty duomeny kilme ir
specifika.
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