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Reziumeé

Sio darbo tyrimy sritis yra duomeny tyryba remiantis daugiamadiy
duomeny vizualia analize. Tai leidZia tyréejui betarpiskai dalyvauti duomeny
analizés procese, geriau pazinti sudétingus duomenis ir priimti geriausius
sprendimus. Disertacijos tikslas yra sukurti metoda tokios duomeny projek-
cijos radimui plokstumoje, kad tyréjas galéty pamatyti ir jvertinti
daugiamaciy tasky tarpgrupinius pana$umus/skirtingumus. Siam tikslui
pasiekti yra pasiulytas radialiniy baziniy funkcijy ir daugiasluoksnio
perceptrono, turincio ,butelio kaklelio“ neuroninio tinklo savybes, jungi-
nys. Naujas tinklas naudojamas vizualiai daugiamaciy duomeny analizei,
kai atidéjimui plokstumoje arba trimateéje erdvéje taskai gaunami paskutinio
paslépto neurony sluoksnio iSéjimuose, kai ] tinklo jéjimg paduodami
daugiamadiai duomenys. Sio tinklo ypatybé yra ta, kad gautas vaizdas
plokstumoje labiau atspindi bendra duomeny struktura (klasteriai, klaste-
riy tarpusavio artumas, tasky tarpklasterinis panasumas) nei daugiamaciy
tasky tarpusavio iSsidéstyma.

Disertacija sudaro 5 skyriai ir literaturos sarasas. Bendra disertacijos
apimtis yra 130 puslapiy, 59 paveikslai ir 32 lentelés.

Tyrimy rezultatai publikuoti 3 periodiniuose recenzuojamuose
moksliniuose leidiniuose.

Tyrimy rezultatai buvo pristatyti ir aptarti 5 nacionalinése ir
tarptautinése konferencijose Lietuvoje.






Abstract

The area of research is data mining based on multidimensional data
visual analysis. This allows researcher to participate in the process of
data analysis directly, to understand the complex data better and to make
the best decisions. The objective of the dissertation is to create a method
for making a multidimensional data projection on the plane such that the
researcher could see and assess the intergroup similarities and differences of
multidimensional points. In order to achieve the target, a new hybrid neural
network is proposed and investigated. This neural network integrates
the ideas both of the radial basis function neural network and that of a
multilayer perceptron, which has the properties of a "bottleneck” neural
network. The new network is used for the visual analysis of multidimen-
sional data in such a way that the output values of the neurons of the
last hidden layer are the two-dimensional or three-dimensional projections
of the multidimensional data, when the multidimensional data is given to
the network. A peculiarity of the network is that the visualization results
on the plane reflect the general structure of the data (clusters, proximity
between clusters, intergroup similarities of points) rather than the location
of multidimensional points.

The dissertation consists of 5 chapters and references. The scope of the
work is 130 pages that include 59 figures and 32 tables.

The main results of the dissertation were published in 3 periodical
scientific publications.

The main results of the work have been presented and discussed at
5 national and international conferences.
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1. Ivadas

1.1. Tyrimy sritis

Sparciai vystantis Siuolaikinéms technologijoms labai didéja kaupiamy
duomeny apimtys jvairiose srityse: technikoje, ekonomikoje, medicinoje,
ekologijoje ir daugelyje kity. Duomenys kaupiami tam, kad véliau is jy buty
galima gauti naujy ziniy, pavyzdziui, prognozuoti busima veiklg, identifi-
kuoti kritinius atvejus, apibendrinti. Taciau, turimus labai didelés apimties
duomenis (dazniausiai vadinamus daugiamaciais duomenimis) zmogui
savarankiskai suvokti ir interpretuoti labai sudétinga. Tam tikslui yra kuria-
mi jvairus duomeny tyrybos metodai, kurie sprendzia jvairius uzdavinius:
suskirsto duomenis j grupes, nustato duomeny struktura, randa tarpusavio
ry$ius ar net iSskirtinumus, ir pan. Cia paminéty uzdaviniy sprendimg
padeda (palengvina) surasti daugiamaciy duomeny vizualizavimas dvima-
téje arba trimatéje erdvéje. Sio darbo tyrimy sritis yra duomeny tyryba
remiantis daugiamaciy duomeny vizualia analize.

1.2. Darbo aktualumas

Sioje disertacijoje tiriami tokie daugiamaciai duomenys, kurie apraso
objekty (zmoniy, jrenginiy, augaly, gamtos reiskiniy ir kt.) rinkinius,
kuriuos charakterizuoja tam tikri skaitiniai pozymiai (parametrai, savybeés).
Objekty, sudaranciy konkrety analizuojama duomeny rinkinj, skaic¢ius m
yra baigtinis. Tam tikras pozymiy reiksmiy rinkinys nusako vieng konkre-
ty analizuojamo duomeny rinkinio objekta X; = (z;1, i2, - .., Tin), 1 = 1,m,
¢ia n yra pozymiy skaicius, ¢ yra objekto numeris. Objektai X; dar gali
buti interpretuojami kaip n-maciai taskai, o pozymiai 1, zo,...,z, — tasky
koordinatémis.  Analizuojamy duomeny rinkinj galima aprasyti kaip
matrica X = {X1, Xo,..., Xn} = {zi5,i = 1,m,j = 1,n}, kurios i-oji eiluté
yra n-matés euklidines erdves taskas X; € R" (Dzemyda ir kt., 2013).

Daugiamaciy duomeny vizualizavimui jau yra sukurta nemazai metody,
bet jie ir toliau sparciai vystomi siekiant lengvinti duomeny interpretavima
ir suvokima (Dzemyda ir kt., 2013). Taip pat Sie metodai yra realizuo-
ti daugelyje programuy sistemuy: Orange (Podpecan ir kt., 2012), Matlab
(R2009b, The MathWorks, http://www.mathworks.se/), Weka (Hall ir kt.,
2009), ir kt. Vizualizavimo metodai turimus daugiamacius duomenis pa-
teikia zmogui suvokiamoje erdvéje (dvimatéje arba trimatéje) perteikiant
tasky iSsidéstyma, t. y. iSlaikant jy panasumus ir skirtingumus. Taciau
atsiranda poreikis vizualiai jvertinti duomeny rinkinio strukturg ir



savybes: susidariusias grupes, zymiai issiskirianc¢ius objektus, objekty
panasumus/skirtingumus, ir pan. Retame duomeny rinkinyje aiskiai atsi-
skiria objekty grupes, t. y. matoma riba tarp objekty grupiy, kaip pateikta
1.1a paveiksle, kuriame j plokstuma vizualizuotas E.coli bakterijy duomeny
rinkinys (angl. ecoli data set) (Horton ir Nakai, 1996). Duomeny rinkinj
sudaro 336 bakterijos, kurios apibudintos 7 pozymiais. Matome tris objekty
grupes, nors praktiskai jy yra daugiau. Dazniausiai skirtingy objekty grupés
yra susiglaudusios arba net vienos grupés objektai pakliina tarp kitos
grupeés objekty. Kaip pavyzdys pateikiamas Kvieciy grudy duomeny rinki-
nys (angl. wheat seeds data set) (Charytanowicz ir kt., 2010) vizualizuotas
i plokStumg 1.1b paveiksle. Duomeny rinkinj sudaro 210 kviec¢iy grudy,
kurie apibudinti 7 pozymiais. Vaizdumo délei skirtingy grupiy objektai
pavaizduoti skirtingomis spalvomis. Atsiranda poreikis atskirti vieng grupe
nuo kitos arba isskirti objekty grupeles, kurios reikalauja nuodugnesnio tyri-
mo. Pavyzdziui, gali kilti poreikis kiekvienoje Kvieciy grudy grupéje isskirti
grudus, kurie turi daugiausia panasumo su kitos grupés grudais arba
atvirksciai — isSgryninti konkrecios grupés grudus.
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(a) E.coli bakterijos (b) Kvieciy grudai

1.1 pav. Duomeny rinkiniy vizualizavimo pavyzdziai

Duomeny rinkinj papildZius nauju objektu ir norint jj pridéti turimame
paveiksle tarp anksciau atvaizduoty objekty, tenka arba is naujo rasti visy
duomeny projekcijas plokstumoje, jei duomeny vizualizavimas buvo atliktas
klasikiniais vizualizavimo metodais, arba naudoti tam (nauju tasky
atidéjimui) skirtus metodus, kurie yra netikslus (pavyzdziui, trianguliacijos
metodas (Karbauskaité ir Dzemyda, 2006)). Naujus objektus atitinkanciy
tasky atidéjimui plokStumoje sékmingai taikomi ir dirbtiniai neuroniniai
tinklai.



1.3. Darbo tikslas ir uzdaviniai

Disertacijos tikslas yra sukurti metoda tokios duomeny projekcijos
radimui plokstumoje, kad tyréjas galéty pamatyti ir jvertinti daugiamaciy
tasky tarpgrupinius panasumus/skirtingumus.

Siam tikslui pasiekti buvo sprendziami tokie uzdaviniai:

1. Analitiskai apzvelgti su darbo tikslu susijusias duomeny tyrybos
metody grupes: vizualizavimo metody, klasterizavimo metody ir
dirbtiniy neuroniniy tinkly, o taip pat sukurtus radialiniy baziniy
funkcijy ir daugiasluoksnio perceptrono junginius.

2. ISanalizuoti dirbtiniy neuroniniy tinkly galimybes daugiamaciams
duomenims vizualizuoti.

3. Optimizuoti radialiniy baziniy funkcijy pritaikomuma daugiamaciy
duomeny matmeny mazinimui remiantis gauty rezultaty vizualia
analize.

4. Pasiulyti ir istirti radialiniy baziniy funkcijy ir daugiasluoksnio
perceptrono junginj (hibridinj tinkla REGM) daugiamaciams
duomenims vizualiai tirti, siekiant jvertinti tarpgrupinius panasumus
arba skirtingumus.

5. Pasiulyti vizualizavimo kokybés kriterijus, kurie padeéty jvertinti
gautus vizualizavimo rezultatus.

6. Pasiulyti kriterijus kokybiskai apmokyto REGM tinklo atrankai.

1.4. Mokslinis naujumas

Siame darbe pasitilytas ir iStirtas naujas hibridinis neuroninis tinklas,
kuris savyje integruoja ir radialiniy baziniy funkcijy neuroninio tinklo, ir
daugiasluoksnio perceptrono, turincio ,butelio kaklelio® neuroninio tinklo
savybes, idéjas. Tai ir yra disertacijos mokslinis naujumas. Toliau Sis tinklas
bus vadinamas REGM tinklu. Trumpai detalizuosime idéjq.

REGM tinklas sudarytas is dviejy daliy. Pirmojoje dalyje radialinés
bazinés funkcijos, kurios atlieka tam tikra n-matés erdvés R™ tasky trans-
formavima j norimo matmens erdve R¥, k < n. Radialiniy baziniy funkcijy
neuroniniuose tinkluose funkcijy reikSmiy apskaiciavimui naudojama
plo¢io parametrg literaturoje siuloma parinkti pagal tinklo daromag
paklaidg. Taciau Siame darbe pasiulytame REGM tinkle naudojamos tik



radialinés bazinés funkcijos, todél tinkamam ploc¢io parametro parinkimui
tenka ieskoti kitokiy biidy. Sioje disertacijoje plo¢io parametry sitiloma
parinkti pagal objekty issibarstyma klasteriuose ir vidutinj atstuma tarp
tu klasteriy centry. Radialiniy baziniy funkcijy pritaikomumas daugiama-
¢iy duomeny matmeny mazinimui optimizuotas remiantis gauty rezultaty
vizualia analize.

Antroje sudedamojoje REGM tinklo dalyje yra specialios strukturos
daugiasluoksnis perceptronas, kurio paskutinis pasléptas sluoksnis yra su-
darytas i$ nedidelio neurony skaiciaus (2 arba 3). REGM tinklo paskirtis
yra atlikti daugiamaciy duomeny projekcija i dvimate arba trimate erdve
(projekcija gaunama butent paskutiniame pasléptame sluoksnyje), kuomet
objektus atitinkancius taskus galima stebéti vizualiai. Vizualizuotuose
duomenyse atsiskleidzia ir juose esanciy klasteriy savybés, nes zinios apie
klasteriy sudétj, objektus sudarancius klasterius, gaunamos pries mokant
REGM tinkla ir naudojamos to tinklo mokymo metu.

Po REGM tinklo apmokymo vizualiai pateiktos daugiamaciy duome-
ny projekcijos yra jvertinamos Sioje disertacijoje uzsibréztais vizualizavimo
kokybés kriterijais. Siekiant galimai geriausio vizualaus duomeny atvaizda-
vimo, tikslinga REGM tinkla apmokyti keletg karty ir pasirinkti geriausia
projekcija. Spartesniam geriausios duomeny rinkinio projekcijos radimui
pagal uzsibreztus vizualizavimo kokybés kriterijus yra pasiulyti atrankos
kriterijai.

1.5. Ginamieji teiginiai
1. Radialiniy baziniy funkcijy neuroninio tinklo ir specialios strukturos
daugiasluoksnio perceptrono idéjy apjungimas leidzia ieskoti tokios
duomeny projekcijos plokstumoje, kad tyréjas galéty pamatyti ir
ivertinti daugiamaciy tasky tarpgrupinius panasumus/skirtingumus.

2. Radialiniy baziniy funkcijy ploc¢io parametrg REGM tinklui galima
nustatyti pagal objekty issibarstyma klasteriuose ir vidutinj atstuma
tarp ty klasteriy centry.

3. Pasiulyti trys vizualizavimo kokybés kriterijai jvertina apmokyto tinklo
REGM vizualizavimo rezultatus.

4. Jei REGM tinklas apmokomas keletg karty, geriausios duomeny
rinkinio projekcijos pasirinkimg palengvina pasiulyti du atrankos
kriterijai, kuriuos naudojant atranka gali buti automatizuota.



1.6. Darbo rezultaty aprobavimas

Tyrimy rezultatai publikuoti 3 periodiniuose recenzuojamuose

moksliniuose leidiniuose:

e Ringiené, L., Dzemyda, G. Daugiamaciy duomeny pozZymiy

mazinimas naudojantis eksponentine koreliacine funkcija. Jaunyjy
mokslininky darbai. Vilnius: Vilniaus universitetas. ISSN 2029-9958.
2013, Nr. 1, p. 152-158.

Ringiené, L., Dzemyda, G. Multidimensional data visualization
based on the exponential correlation function. Baltic Journal of
Modern Computing. Riga: University of Latvia. ISSN 2255-8942.
2013, Vol. 1, No. 1, p. 9-28.

Ringiené, L., Dzemyda, G. Specialios strukturos daugiasluoksnis
perceptronas daugiamaciams duomenims vizualizuoti. Informacijos

mokslai. ISSN 1392-0561. 2009, T. 50, p. 358-364.

Tyrimy rezultatai buvo pristatyti ir aptarti Siose nacionalinése ir

tarptautinése konferencijose Lietuvoje:

1.

,2Kompiuterininky dienos — 2009“. Kaunas, Lietuva. 2009 m. rugséjo
25-26 d.

15th International Conference Mathematical Modelling and Analysis.
Druskininkai, Lietuva. 2010 m. geguzés 26-29 d.

10th EUROPT Workshop on Advances in Continuous Optimization.
Siauliai, Lietuva. 2012 m. liepos 5-7 d.

Trecioji jaunyjy mokslininky konferencija , Tarpdalykiniai tyrimai
fiziniuose ir technologijos moksluose — 2012% Vilnius, Lietuva. 2013
m. vasario 12 d.

5th International Workshop ,Data Analysis Methods for Software
Systems®, Druskininkai, Lietuva. 2013 m. gruodzio 5-7 d.

1.7. Disertacijos struktura

Disertacija sudaro 5 skyriai ir literaturos sarasas. Disertacijos skyriai:

Ivadas, Duomeny tyrybos metodai susije su darbo tikslu ir uzdaviniais,

REGM tinklas daugiamaciams duomenims vizualizuoti, Eksperimentiniai



tyrimai, Apibendrinimas ir bendrosios iSvados. Papildomai disertacijoje
pateikta: naudoty zyméjimy ir santrumpy sarasas. Bendra disertacijos
apimtis yra 130 puslapiy, kuriuose pateikti 59 paveikslai ir 32 lentelés. Diser-
tacijoje remtasi 101 literaturos saltiniu.



2. Duomeny tyrybos metodai susije su darbo tikslu
ir uzdaviniais

Sparciai vystantis Siuolaikinéms technologijoms labai didéja kaupiamy
duomeny apimtys jvairiose srityse: technikoje, ekonomikoje, medicinoje,
ekologijoje ir daugelyje kity. Duomenys kaupiami tam, kad véliau is jy
buty galima gauti naujy ziniy, pavyzdziui, prognozuoti busimg veikla,
identifikuoti kritinius atvejus, apibendrinti. Sie kaupiami duomenys
vadinami daugiamaciais duomenimis. Sioje disertacijoje tiriami tokie
daugiamaciai duomenys, kurie apraso objekty (zmoniy, jrenginiy,
augaly, gamtos reiskiniy ir kt.) rinkinius, kuriuos charakterizuoja tam tikri
skaitiniai pozymiai (parametrai, savybés). Objekty, sudaranciy konkre-
ty analizuojamg duomeny rinkinj, skai¢ius m yra baigtinis. Tam tikras
pozymiy reiksmiy rinkinys nusako vieng konkrety analizuojamo duomeny
rinkinio objekta X; = (z1,%i2, ..., %), ¢ = 1,m, ¢la n yra pozymiy skai-
¢ius, i yra objekto numeris. Objektai X; dar gali buti interpretuojami kaip
n-maciai taskai, o pozymiai z1, 9, ..., z, — tasky koordinatémis. Analizuo-
jamy duomeny rinkinj galima aprasyti kaip matricg X = {X1, Xo, ..., X;n} =
{zij,i = 1,m,j = 1,n}, kurios i-0ji eiluté yra n-matés euklidines erdves
taskas X; € R" (Dzemyda ir kt., 2013).

Didelés apimties ir daug pozymiy turincius daugiamaciy duomeny rin-
kinius zmogui suvokti ir analizuoti yra sudétinga, todél butina pasinaudoti
duomeny tyrybos metodais, kurie palengvina duomeny rinkinio suvokima ir
interpretavimg. Universalaus daugiamaciy duomeny tyrybos metodo, kuris
palengvinty suvokti ir interpretuoti bet kokius (skaitinius ir (ar) teksti-
nius, mazesnés arba labai didelés apimties ir pan.) turimus daugiamacius
duomenis, bei rasty sprendima bet kokiam uzdaviniui (identifikavimas, api-
bendrinimas, prognozavimas ir pan.), sukurti nejmanoma. Todél sukurti
ir dar kuriami duomeny tyrybos metodai skirti specialiems taikomiesiems
uzdaviniams spresti. Esamus tyrybos metodus galima suskirstyti i grupes,
pagal sprendziamus uzdavinius (Kantardzic, 2011):

statistiniai metodai;

o klasterizavimo metodai;
 dirbtiniai neuroniniai tinklai;
e genetiniai algoritmai;
 vizualizavimo metodai;

e ir kt.



Dazniausiai yra taikomi keliy grupiy metodai, kad geriau suvoktume ir
jvairiapusiskai iSanalizuotume turimg daugiamaciy duomeny rinkinj. Sioje
disertacijoje pasiulytas radialiniy baziniy funkcijy ir daugiasluoksnio
perceptrono junginys apima vizualizavimo, klasterizavimo ir dirbtiniy
neuroniniy tinkly grupése pateiktus metodus. Todél Sias grupes aptarsi-
me Siek tiek placiau.

2.1. Daugiamaciy duomeny vizualizavimas

Duomeny tyrybos tikslas — padéti Zzmogui suprasti ir interpretuoti
turimus daugiamaciy duomeny rinkinius. Duomeny rinkiniy supratimag
palengvina sugrupavimas ] grupes, strukturos nustatymas, tarpusavio
ry$iy radimas ir pan. Siuos tikslus pasiekti padeda daugiamadiy duome-
ny vizualizavimas. Vizualizavimas — tai grafinis informacijos pateikimas.
Grafiskai pateikta informacija daug lengviau ir grei¢iau suprantama (suvo-
kiama) nei tekstiné. Taip pat ji palengvina naujy ziniy atradima (Dzemyda
ir kt., 2008).

Daugiamacius duomenis vizualizuoti galima jvairiai: brézti histogramas,
prognozeés grafikus arba pasinaudoti vizualizavimo metodais, kurie padeda
nustatyti ar jvertinti daugiamaciy duomeny struktura (susidariusias grupes,
itin issiskirianc¢ius objektus, panasumus tarp analizuojamy objekty ar jy
grupiy ir pan.).

Vizualizavimo metodai yra plétojami dviem kryptimis:

1. Tiesioginio vizualizavimo metodai, kuriuose kiekvienas objekto
parametras pateikiamas tam tikra vizualia forma.

2. Projekcijos, dar vadinami matmeny skaic¢iaus mazinimo metodai,
transformuoja turimg duomeny rinkinj i§ n-matés erdvés R™ j d-mate
erdve R%, d < n.

Sioje disertacijoje naudojami tik daugiamaciy duomeny projekcijos me-
todai, todél tiesioginio vizualizavimo metodai aptarinéjami nebus. Apie tie-
sioginio vizualizavimo metodus informacijos galima rasti Medvedev (2007),
Bernataviciené (2008), Kantardzic (2011), Dzemyda ir kt. (2013) darbuose.

2.1.1. Projekcijos metodai

Duomeny rinkinio X; = (1, %i2,...,%m), @ = 1,m, kuris iSsidéstes
n-matéje erdvéje, kai n > 3, tiesiogiai pamatyti nejmanoma. Taciau
galima rasti §io duomeny rinkinio projekcija Y; = (yi1, yio, - - -, ¥id), i = 1,m, |
dvimate arba trimate erdve pasinaudojant projekcijos metodais. Siy meto-
dy tikslas — pateikti daugiamacius duomenis mazesnio skaiciaus matmeny



erdveje (R? arba R3) taip, kad kiek galima tiksliau buty islaikyta pradiniy
duomeny struktura (Dzemyda ir kt., 2013). Kaip pavyzdys, 2.1 paveiksle
pateikiama sfera ir jos tasky projekcijos (xy, xz ir yz plokstumose) dvima-
teje erdvéje. Sferos taskai buvo automatiskai sugeneruoti intervale [—1; 1]
trimatéje erdvéje (m = 726, n = 3), ir pazyméti o. Tasky projekcijos
pazymetos ©.

2.1 pav. Sferos tasky projekcijos dvimatése plokstumose

2.1 paveiksle matyti, kad projektuojant duomenis j skirtingas plokstu-
mas gaunamos skirtingos projekcijos. xz ir yz plokStumose gautos trimacio
duomeny rinkinio dvimatés projekcijos vizualiai atrodo panasiai (skritulys),
o xy plokstumoje gauta projekcija, nuo siy dvieju skiriasi (i$ centro j Sonus
eina spinduliai, tarsi nupiesta snaige).

Atliekant daugiamaciy duomeny projekcijg siekiama jgyvendinti du
svarbius tikslus: supaprastinti turimg duomeny rinkinj mazinant objekty
pozymiy skaiciy ir islaikyti kiek galima daugiau originalios informacijos
(Dzemyda ir kt., 2008).

Taigi pirmiausia reikia apsibrézti artimumo mata, kuris bus reikalingas
islaikant duomeny struktura. Projekcijos metoduose duomeny strukturos
artimumo matu dazniausiai yra naudojamas atstumas. Paprastai yra
naudojami Minkovskio atstumai (angl. Minkowski distance):

d(XZ',Xj) = Z |mil — J,’jl|q q, (21)
=1

Vienas i§ dazniausiai naudojamy Minkovskio atstumy vadinamas
Euklidiniu atstumu:



n

d(Xi,Xj) = Z(Izl — le)Q. (22)
=1

Literatiiroje (Kruskal, 1964; Mao ir Jain, 1996; Zilinskas ir Zilinskas,
2008; Marcinkevicius, 2010; Jain, 2010; Dzemyda ir kt., 2013) yra pateikia-
ma ir kity atstumo skaiciavimo formuliy. Pavyzdziui:

o Mahalanobio atstumas (angl. Mahalanobis distance):

d(XZ',X]') = \/<le — le)TSfl(xil — flfjl), (23)
¢ia S — kovariaciné matrica.

« Kanbera atstumas (angl. Canberra distance):

XZ,X Z |xll - ZEﬂ' (24)

‘le + le|

Yra isskiriamos dvi projekcijos metody grupes:
1. Tiesinés — ieSkoma tiesinés analizuojamy duomeny transformacijos;

2. Netiesinés — ieskoma netiesinés analizuojamy duomeny transforma-
cijos.
Tarkime, kad turime dvimaciy tasky duomeny rinkini X; = (x;1, z52),
i = 1,m, kuriame tarp gretimy tasky atstumai yra vienodi. Siuos taskus
norime atvaizduoti vienmatéje erdvéje, t. y. isdélioti juos ant tiesés. Tie-
sinés projekcijos atveju, atstumai tarp tasky projekcijy nebus islaikyti, o
netiesinés projekcijos atveju, atstumai tarp tasky projekcijy bus islaikyti
(Dzemyda ir kt., 2013).
Dazniausiai naudojami tiesinés projekcijos metodai:

1. Pagrindiniy komponenciy analizé (angl. principal component analysis,
PCA). Pagrindiné idéja yra sumazinti duomeny matmeny skaiciy
atliekant tiesine transformacija ir atsisakant dalies po transformacijos
gauty nauju komponenciy, kuriy dispersijos yra maziausios (Pearson,
1901; Hotelling, 1933; Jolliffe, 2005; Abdi ir Williams, 2010).

2. Tiesiné diskriminantiné analizé (angl. linear discriminant analysis,
LDA). Pagrindiné idéja yra n-matés erdvés duomenis transformuoti j
mazesne erdve, tiesiogiai pasinaudojant zinomomis duomeny klasémis
taip, kad klasiy atskiriamumo kriterijaus reiksme buty optimali (Duda
ir Hart, 1973; Izenman, 2008).
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3. Faktorin¢ analizé (angl. factor analysis). Siame metode daroma
prielaida, kad nagriné¢jami pozymiai priklauso nuo tam tikry paslépty
faktoriy. Metodo tikslas atskleisti tokius rysius ir daugiamaciy
duomeny dimensijos mazinimui panaudoti tam tikra faktoriaus modelj
(Harman, 1976; Comrey ir Lee, 2013).

Dazniausiai naudojami netiesinés projekcijos metodai:

1. Daugiamatés skalés (angl. multidimensional scaling, MDS). Metodo
tikslas — rasti duomeny rinkinio projekcija mazesnio skaiciaus matmeny
erdveéje, siekiant islaikyti analizuojamo rinkinio objekty panasumus.
Gautuose vaizduose panasus objektai isdéstomi arciau vieni kity, o
skirtingi — toliau vieni nuo kity (Kruskal, 1964; Borg ir Groenen, 2005;
France ir Carroll, 2011).

2. Sammono algoritmas yra vienas i§ MDS varianty. Sio algoritmo
tikslas — minimizuoti atstumy skirtumus tarp tasky n-matéje erdvéje
ir ju projekciju d-matéje erdvéje (Sammon, 1969; Medvedev, 2007; Sun
ir kt., 2012; Dzemyda ir kt., 2013).

3. Pagrindinés kreivés (angl. principal curves). Pagrindiné kreivé — tai
glodzioji kreive, bréziama per duomeny centrinj taska taip, kad vi-
dutinis atstumas nuo duomeny tasky iki sios kreivés buity minimalus,
t. y. $i kreivé buty kiek galima arc¢iau visy duomeny tasky (Hastie ir
Stuetzle, 1989; Delicado, 2001; Ataer-Cansizoglu ir kt., 2013).

4. Izometrinis pozymiy vaizdavimas (angl. isometric feature mapping,
ISOMAP). Taikant ISOMAP metoda, daroma prielaida, kad pradinéje
erdvéje analizuojamus duomenis atitinkantys taskai yra iSsidéste ant
mazesnio skai¢iaus matmeny netiesinés daugdaros, ir todel objekty
panasumas vertinamas pagal geodezinius atstumus (Tenenbaum ir kt.,
2000; Karbauskaiteé, 2010).

5. Lokaliai tiesinis atvaizdavimas (angl. locally linear embedding, LLE).
Siuo metodu atvaizduojant n-macius duomeny rinkinius j maZesnio
skaiciaus matmeny erdve, islaikomi kaimynystés rysiai tik tarp
artimiausiy tasky, bet atskleidziama netiesinés daugdaros globali
struktura (Roweis ir Saul, 2000; Karbauskaité ir Dzemyda, 2006; Li
ir Zhang, 2011).

Disertacijoje tarpiniy rezultaty perziuréjimui, jei toje vietoje pozymiy
skaic¢ius didesnis uz tris, ir norimy tinklo atsako reiksmiy nustatymui yra

naudojamas daugiamaciy skaliy netiesinés projekcijos metodas. Todél Sis
metodas yra aprasomas placiau.
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2.1.2. Daugiamaciy skaliy metodas

Daugiamaciy skaliuy (angl. multidimensional scaling, MDS) metodas
(Borg ir Groenen, 2005) placiai naudojamas daugiamaciy duomeny vizuali-
zavimui. Daugiamaciy skaliy metodu, ieSkoma tasky X; = (x;1, zi2, . . ., Tin)
projekcijy Y; = (vi1,¥i2,...,¥iq) 1 maZesnio skai¢iaus matmeny erdve R?,
(d < n) (dazniausiai R? arba R3), siekiant ilaikyti analizuojamos aibés
objekty panasumus. Atlikus projekcija i mazesnio matmeny vaizdo erdve,
panasus objektai iSdéstomi arciau vieni kity, o skirtingi — toliau vieni nuo
kity (Dzemyda ir kt., 2013).

Atstumus tarp tasky X; ir X; pazymékime d(X;, X;), o atstumus tarp
tasky Y; ir Y; pazymékime d(V;,Y;), i,j = 1,m. Taigi, MDS metodas
bando priartinti atstumus d(Y;,Y;) prie atstumy d(X;, X;). Galimi atstumo
skaic¢iavimo variantai pateikiami 2.1.1. poskyryje. Skaiciuojama kvadratiné
paklaidos funkcija, kuri yra minimizuojama. Literaturoje paprasciausia
kvadratiné paklaidos funkcija vadinama raw Stress ir uzrasoma taip:

EraWStress = Z Wi j (dsz’ Y}) - d(Xla Xj))2> (25)

i<j

¢ia w;j — svoris, kuris yra teigiamas skai¢ius (Borg ir Groenen, 2005). Daznai
naudojami tokie svoriai wj;:

1
Y Ziq(d(Xi’Xj))Q;
arba )
Y d(Xi, X5) D e d(X, X))’
arba )
BT (X, X))

Paprasciausias atvejis, kai w;; = 1.

Kaip jau yra paminéta, kvadratiné paklaidos funkcija algoritmo veikimo
metu yra minimizuojama. Pats paprasciausias funkcijos minimizavimo
budas yra gradientinis nusileidimas. Toliau pateikiami MDS algoritmo
zingsniai:

1. Skai¢iuojami atstumai tarp turimo duomeny rinkinio objekty n-matéje
erdvéje.

2. Atsitiktinai parenkamas rinkinys Y (Y; € R%, i = 1,m).

3. Skai¢iuojama kvadratiné paklaida pagal (2.5) formule.
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4. d-matés erdvés tasky Y; komponentés atnaujinamos pagal formule:

aEr:auwStress
, kur A = ———=,

s+ 1) = y,5(u) — nA(w) e

Cia u — iteracijos numeris, n — optimizavimo zingsnio ilgj reguliuojantis
parametras, i = 1,m, j = 1,d. Vienos iteracijos metu perskai¢iuojamos
visy m tasky Y; € R? komponentés.

5. Kartojama nuo 3 zingsnio, kol paklaidos reikSmeé taps mazesné uz
pasirinkta slenkstj arba bus virSytas nustatytas iteracijy skaicius.

Dvieju duomeny rinkiniy (Sfera — atsitiktinai generuoti sferos taskai,
m = 726, n = 3; Vystan¢iy medziy duomeny rinkinys (angl. Wilt data
set) (Johnson ir kt., 2013), m = 4339, n = 5. Detalesnis duomeny rinkiniy
aprasymas pateikiamas 4.1. poskyryje) projekcijos i dvimate erdve, gautos
MDS metodu, pateiktos 2.2 paveiksle.

:.. ..!.....:
: 1.0, L1, L
. & '.' - ‘.' » .
N T R L AR
L LN !-.“?:-. aes & e ..:“.-! LI
LT $oed " s
t., 13 . $:! .
3 3 l..:.gl". : 3 e
LU B P .
(a) Sfera (b) Vystantys medziai

2.2 pav. Daugiamaciy skaliy metodu vizualizuoti duomeny rinkiniai

Galimos ir kitos MDS paklaidos funkcijos (Kruskal, 1964; Sammon,
1969; Borg ir Groenen, 2005; France ir Carroll, 2011):

o Stress-1 funkcija:

(YY) — d(X;, X))
EStress-1 = ZZ<]( ( J> : ( 5 ])> . (26)
> iy (Y3, Y5))
e Sammono projekcija:
1 (d(Xy, Xj) — d(Y3, Y5))
E ammon — 2.7
S Zi<j d(Xian) ; d(Xi,XJ) ( )
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2.2. Klasterizavimo metodai

Vizualizavimo metodai turimus daugiamacius duomenis pateikia zmogui
suvokiamoje erdvéje (dvimatéje arba trimatéje) perteikiant tasky issideésty-
ma, t. y. islaikant jy panasumus ir skirtingumus. Taciau atsiranda poreikis
vizualiai jvertinti duomeny rinkinio strukturag ir savybes: susidariusias
grupes, zymiai iSsiskirian¢ius objektus, objektuy panasumus/skirtingumus,
ir pan. Patogu vizualizavimo metodus apjungti su kita duomeny tyrybos
metody grupe — klasterizavimu. Pirma atlikus duomeny rinkinio klasteri-
zavimg, o po to vizualizavimag lengviau stebimos esanciy objekty grupeés.
Klasterizavimas (angl. clustering) — tai toks duomeny rinkinj sudaranéiy
objekty suskirstymas j skirtingas grupes, dar vadinamus klasterius (angl.
clusters), kad grupés objektai buty panasus tarpusavyje, o objektai is
skirtingy grupiy buty nepanasus (Dzemyda ir kt., 2013).

Klasterizavimo metodai yra taikomi daugelyje sri¢iy: biomedicininiuose
tyrimuose, atpazinimo procesuose, erdviniy duomeny analizéje, rinkos arba
klienty skirstyme, dokumenty grupavime ir kt. Klasterizavimo metodai gali
buti naudojami dvejopai: kaip atskiras duomeny tyrybos metodas arba kaip
sudétiné dalis kituose duomeny tyrybos metoduose (Han ir kt., 2011).

Pagrindiniai klasterizavimo bruozai (Dunham, 2002):

o Klasteriy skaic¢ius daugiamaciuose duomenyse néra zinomas.
o Neéra jokiy pradiniy duomeny apie klasterius.
o Klasteriy savybés gali kisti.

Duomenis suskirstyti j klasterius padeda jvairus klasterizavimo meto-
dai ir jy modifikacijos. Klasterizavimo metody jvairovée yra labai didelé,
todél juos siuloma suskirstyti | grupes. Taciau dalis sukurty metody gali
priklausyti net kelioms grupéms. Skirtingi autoriai pateikia skirtingus klas-
terizavimo metody grupavimus (Dunham, 2002; Gaur ir Gaur, 2013; Han
ir kt., 2011). Vienas i$ galimy klasterizavimo metodu grupavimy yra toks:

1. Dalijimo metodai (angl. partitioning methods) analizuojama duomeny
rinkinj padalina j pasirinkta klasteriy skai¢iy. Dalinimo metu budingas
pakartotinis objekty perkélimas iS vieno klasterio j kitg. Atlikus
klasterizavimag patikrinama, ar tenkinamos dvi salygos:

1) kiekvienas klasteris turi turéti bent viena objekta;

2) kiekvienas objektas turi priklausyti tik vienam klasteriui.

Gerai suformuotame klasteryje objektai yra susije vienas su kitu ir
nelabai nutole vienas nuo kito. Siai grupei priklauso sie klasterizavi-
mo metodai: k-vidurkiy (angl. k-means) (MacQueen, 1967; Vesanto,
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2001; Kanungo ir kt., 2002; Jain, 2010), k-medoidy (angl. k-medoids)
(Kaufman ir Rousseeuw, 1990; Park ir Jun, 2009), CLARANS (angl.
Clustering Large Applications based upon RANdomized Search)
(Kaufman ir Rousseeuw, 1990; Ng ir Han, 2002; Liu ir Liu, 2006) ir ju
modifikacijos (Gaur ir Gaur, 2013).

. Hierarchiniai metodai (angl. hierarchical methods) formuoja duomeny
rinkinio objekty hierarchija.  Hierarchiniams metodams budinga
savybe, kad jei duomeny klasteris isskirtas j du klasterius arba du
klasteriai sujungti | vieng, tai negalima grjzti nei zingsnio atgal.
Hierarchija gali buti formuojama dvejopai:

1) Sujungimo principu (angl. agglomerative). Pradzioje kiekvienas
objektas priklauso skirtingiems klasteriams. Véliau objektai arba
klasteriai, kurie yra panasus, apjungiami tarpusavyje, kol visi klas-
teriai sujungiami i viena didelj klasterj. Siai grupei priskiriami
klasterizavimo metodai: ROCK (angl. RObust Clustering using
linKs) (Guha ir kt., 1999; Patidar ir kt., 2011), Chameleon
(Karypis ir kt., 1999; Gaur ir Gaur, 2013).

2) Isskaidymo principu (angl. divisive). Pradzioje visi objektai buna
viename klasteryje.  Véliau klasteris skaidomas | mazesnius
klasterius, atskiriant maziau panasius objektus.  Priskiriamas
klasterizavimo metodas BIRCH (angl. Balanced Iterative Reducing
and Clustering using Hierarchies) (Zhang ir kt., 1996; Horng ir kt.,
2011).

. Tankiu pagristi metodai (angl. density-based methods) — klasteris
formuojamas pagal nurodyta objekty tanki. Sio metodo pagrindiné
idéja yra baigti ,auginti“ klasterj (nepriskirti jam daugiau objekty),
kai pasiekiamas norimas tankis. Klasteris gali buti formuojamas
dvejopai:

1) Pagal atitinkama kaimyniniy objekty tankj (pavyzdziui, DBSCAN
(angl. Density-Based Spatil Clustering of Applications with Noise)
(Ester ir kt., 1996; Liu ir kt., 2012)).

2) Pagal tam tikra tankio funkcija (pavyzdziui, DENCLUE (angl.
DENsity-based CLUstEring) (Hinneburg ir kt., 1998; Han ir kt.,
2011; Gaur ir Gaur, 2013)).

. Tinklu pagristi metodai (angl. grid-based methods) — turimo duomeny
rinkinio n-mate erdve sudalina j baigtinio skaic¢iaus vienodo dydzio
lasteles, kurios sudaro tinklo struktura. Tuomet turimi objektai
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isdéliojami ant tinklo. Pagrindinis privalumas, kad metodo greitis
priklauso nuo pasirinkto tinklo tankumo, o ne nuo duomeny rinkinio
dydzio. Sios klasterizavimo grupés tipinis metodas yra STING (angl.
STatistical INformation Grid) (Wu ir kt., 2012).  WaveCluster
(Yildirim ir Ozdogan, 2011) ir CLIQUE (angl. CLustering In QUEst)
(Agrawal ir kt., 1998; Zhang ir Liu, 2011) metodai yra priskiriami
dviem klasterizavimo grupéms: tinklu pagristiems metodams ir tankiu
pagristiems metodams.

5. Modeliu pagristi metodai (angl.  model-based methods) — iskelia
hipoteze apie modelj klasteriui ir ieSko geriausiai tinkanciy objekty
pateiktam modeliui. Siai grupei galima priskirti $iuos klasterizavimo
metodus: EM algoritmas (Gupta ir Chen, 2011), neuroniniai tinklai
(SOM (angl. self-organizing maps) (Kohonen, 2001)).

Klasterizavimo metodai, kurie susideda is keliy klasterizavimo metody
arba juose yra integruotos kity klasterizavimo metody idéjos, dazniau-
siai taip pat priskiriami siai grupei.

Zinios apie klasterius (objekto priskyrimas konkre¢iam klasteriui; klaste-
rio centras) yra naudojamos Sioje disertacijoje pasiulytame metode (detalus
metodo aprasymas yra pateiktas 3. skyriuje). Duomenis j klasterius galime
suskirstyti bet kuriuo anksc¢iau paminétu klasterizavimo metodu. Klaste-
riy centrus, kuriuos zymesime p; = (uj1, fij2,. .-, fjn), p; € R*, j = 1.k,
k — pasirinktas klasteriy skaicius, galime nesunkiai apskaiciuoti, jei turime
duomenis suskirstytus j klasterius. Taciau vienas iS populiariausiy ir pa-
prasciausiy klasterizavimo metody, kurio veikimo metu yra apskaic¢iuojami
klasteriy centrai, yra k-vidurkiy metodas. Sio metodo populiarumg lemia
tai, kad jis yra lengvai jgyvendinamas, paprastas ir veiksmingas (Jain,
2010; Kanungo ir kt., 2002). Dél siy priezasciy disertacijoje taip pat yra
naudojamas k-vidurkiy klasterizavimo metodas.

Toliau trumpai pristatoma k-vidurkiy klasterizavimo metodo idéja
(MacQueen, 1967; Vesanto, 2001; Jain, 2010).

| pasirinktg skaiciy k klasteriy K1, Ko, ..., K} suskirstomas turimas dau-
giamaciy duomeny rinkinys X = {X1, Xa,..., X} = {@ij, i = 1,m,j = 1,n}
ir apskai¢iuojami klasteriy centrai p; = (11, tj2, - . -, ftjn), pj € R", j = 1, k:
pi=—— 3 X (23)

MEK; X,eK;

¢ia K; — j-asis klasteris, j = 1.k, X; € Kj, mg, — objekty klasteryje K;
skaicius, Z§:1 mr, = m.
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k-vidurkiy klasterizavimo metodas duomeny rinkinj j klasterius suskirsto
minimizuodamas kvadrating paklaida tarp klasterio centro p; ir tam klaste-
riui priklausanciy objekty X;. Kvadratiné paklaida yra atstumy (dazniausiai
skai¢iuojamas Euklidinis atstumas, bet gali buti skaiciuojami ir kiti
atstumai, pateikti 2.1.1. poskyryje) tarp klasteriy centry p; ir tiems
klasteriams priklausanciy objekty X; kvadraty suma:

Ex, = Y I1Xi — (2.9)
XieK;

Cia K; — j-asis klasteris, j = 1,k, pj = (j1, 52, ..., pjn) — klasterio K;
centras, u; € R".

Klasterizavimo metodo tikslas — minimizuoti visy klasteriy kvadratiniy
paklaidy suma:

Ex =Y Y 1% — (2.10)

jzl X,LEKJ-
Pagrindiniai k-vidurkiy algoritmo zingsniai:
1. Inicializuojami klasteriy centrai ;.

2. Skaiciuojami atstumai nuo kiekvieno objekto X; iki kiekvieno klasterio
centro ;. Taskas X; priskiriamas tam klasteriui y;, iki kurio atstumas
yra maziausias.

3. Perskaic¢iuojamas kiekvieno klasterio centras pagal (2.8) formule.
4. Skaic¢iuojama kvadratiné paklaida pagal (2.10) formule.

5. 2-4 zingsniai kartojami, kol pasiekiama norima paklaida arba objektai
neperskirstomi kitiems klasteriams.

I skirtinga klasteriy skaic¢iy k-vidurkiy metodu klasterizuotas, o po to
daugiamaciy skaliy metodu vizualizuotas Vystanc¢iy medziy duomeny
rinkinys (duomeny rinkinio aprasymas pateiktas 4.1. poskyryje) pateiktas
2.3 paveiksle. Skirtingy klasteriy objektus atitinkantys taskai pazyméti ®,

, B ir ¢ Klasteriy centrai pazymeéti O.

k-vidurkiy klasterizavimo metodas turi ir keleta trukumy: sunku
nustatyti tinkama klasteriy skaiciy k; randa kvadratinés paklaidos lokaly,
o ne globaly minimuma; veikia tik su metriniais duomenimis.
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(c) 4 Kklasteriai

2.3 pav. k-vidurkiy metodu klasterizuotas, o po to MDS vizualizuotas Vystanciy
medziy duomeny rinkinys

2.3. DNT daugiamaciams duomenims vizualizuoti

Trec¢ioji duomeny tyrybos metody grupé, kurios metodai naudojami
disertacijoje, yra dirbtiniai neuroniniai tinklai. Dirbtiniai neuroniniai
tinklai (DNT, angl. artificial neural networks) yra sukurti pagal biologi-
niy neuroniniy sistemy modelj (Verikas ir Gelzinis, 2008; Raudys, 2008;
Haykin, 2009; Kantardzic, 2011; Dzemyda ir kt., 2013). Pagrindinis DNT
tikslas yra issiaiskinti ir pritaikyti biologiniy neurony saveikos mechanizmus
efektyvesnéms informacijos apdorojimo sistemoms kurti. Dirbtiniai neuro-
niniai tinklai yra naudojami diagnostikoje, modeliavime, vaizdy ir signaly
atpazinime, kompiuterinés grafikos valdyme, intelektinéje paieskoje ir kitose
sferose. Su jais atlieckamas duomeny klasifikavimas, klasterizavimas, prog-
nozavimas, optimizavimas, funkcijy aproksimavimas, matmeny skaic¢iaus
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mazinimas ir vizualizavimas. DNT daznai padeda atskleisti daugiamaciy
duomeny savybes, kuriy negalima pastebéti klasikiniais daugiamaciy
duomeny vizualizavimo metodais (Dzemyda ir kt., 2013).

2.3.1. Dirbtinio neurono modelis

Dirbtinio neurono apibrézimas buvo pasitlytas dviejy amerikie¢iy moks-
lininky (McCulloch ir Pitts, 1943). Remiantis biologinio neurono sandara
buvo sukurtas dirbtinio neurono modelis, kuris pateiktas 2.4 paveiksle.

2.4 pav. Dirbtinio neurono modelis

Dirbtinio neurono modelj galima suskirstyti j tris pagrindines dalis
(Haykin, 2009):

1. I&jimai. Neuronas turi keletg jéjimy, kuriuos zymeésime z;, [ = 1,n.
Kiekvienas jéjimas z; turi savo perdavimo koeficienta (svori) wy,
| = T,n. Salia jéjimy dar yra slenkscio reik§mé wg (angl. bias), kuri
nurodo sustiprinti ar pasilpninti gaunamag signala. Paprastai jéjimy ir
svoriy reiksmeés yra realieji skaiciai.

2. Suzadinimo signalas.  Skai¢iuojama jéjimy ir svoriy reiksmiy

sandaugy suma

n
a:w1x1+w2x2+...+wnxn+wo:Zwlxl—i-wo. (2.11)
=1

Jei pridétume nulinj jéjima xo, kuris yra visada pastovus, z¢o = 1, tai
(2.11) formule galétume uzrasyti:

a= Zwm. (2.12)
=0
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3. Iséjimas. Neurono iséjima apibudina aktyvavimo funkcija

y=fla)=f (Z wszz) - (2.13)
=0

Aktyvavimo funkcijy yra jvairiy. Dazniausiai naudojamos aktyvavimo
funkcijos (Kantardzic, 2011):

¢ Slenkstiné arba Suoliné

1, jei a >0,
= : 2.14
fla) {0,jeia<0. (2.14)
o Tiesiné
f(a) = a. (2.15)
e Loginis sigmoidas
1
fla)= T oa (2.16)
o Tangento sigmoidas
el _ a0
S — 2.1
fla)= S (217)

Dirbtiniai neuronai, kurie yra sujungti vienas su kitu, vadinami
dirbtiniu neuroniniu tinklu (DNT) arba tiesiog neuroniniu tinklu (NT).
Kiekvienas neuroniniame tinkle esantis neuronas turi savo jéjimus ir iSéjima.
Dazniausiai neuronai tinkle yra iSdéstomi sluoksniais, nes taip paprasciau
juos modeliuoti. Pagal neurony sujungima vieng su kitu, DNT skirstomi j
dvi dideles grupes (Haykin, 2009):

1. Tiesioginio sklidimo DNT. Sios grupés neuroniniuose tinkluose
signalas is jéjimy sklinda link iSéjimo neurony per visus pasléptus
elementus. Siai grupei priklausantys tinklai:

o Vienasluoksnis perceptronas.
« Daugiasluoksnis perceptronas.
» Radialiniy baziniy funkcijy neuroninis tinklas.
2. Grijztamojo rysio arba rekurentiniai DNT. Signalas sklinda ir

atgalinémis jungtimis i$ vélesniyjy i ankstesniuosius neuronus (Verikas
ir Gelzinis, 2008). Siai grupei priklausantys tinklai:

o Konkurenciniai neuroniniai tinklai.

» Saviorganizuojantys neuroniniai tinklai.
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o Hopfieldo neuroniniai tinklai.

o Adaptyviojo rezonanso teorija paremti modeliai.

Sukonstruotg DNT butina apmokyti, kad tinklas iSspresty jam skirta
uzduoti. DNT mokymo proceso metu ieskoma slenkscio wg ir svoriy w;
reiksmiy, su kuriomis tinklas gauty tiksliausius rezultatus. Ieskomy para-
metry reikSmes kei¢iamos atsizvelgiant i tinklo jéjimo ir iSéjimo reiksmes,
gautas ankstesniame mokymo zingsnyje. Procesas kartojamas, kol
pasiekiamas norimas rezultatas (Dzemyda ir kt., 2013).

Skirtingos DNT architekturos apmokomos skirtingais juy algoritmais.
Visus mokymo algoritmus galima suskirstyti j tris grupes:

1. Mokymo su mokytoju algoritmai (angl. supervised learning). Tinklo
mokytojas — norimos tinklo atsako reikSmés T = {11,T5,...,Tn} =
{tij,i = 1,m,j = 1,s}. Tinklo mokymo metu ieskoma tokiy svoriy
reiksmiy, kad skirtumas tarp norimy tinklo atsako reikSmiy ¢; ir is¢jimo
reiksmiy y; buty kiek galima mazZesnis.

2. Mokymo be mokytojo algoritmai (angl.  unsupervised learning).
Svoriy reiksmés keiciamos atsizvelgiant j koreliacijas ar panasumus tarp
mokymo rinkinio jéjimy.

3. Skatinantis mokymas (angl. reinforcement learning).

2.3.2. Daugiasluoksnio perceptrono naudojimas vizualizavimui

Kaip jau yra minéta DNT naudojami daugelyje sri¢iy ir sprendzia
labai jvairius uzdavinius. Disertacijos tiksle yra uzsibrézta, kad bus ieskoma
duomeny projekcija dvimatéje arba trimatéje erdveéje. Todél toliau Siame
skyriuje bus apzvelgiami tik DNT, pritaikyti daugiamaciy duomeny pro-
jekcijos radimui ir vizualizavimui dvimatéje arba trimatéje erdvéje. Tokie
DNT daznai padeda atskleisti daugiamaciy duomeny savybes, kuriy nega-
lima pastebéti klasikiniais daugiamaciy duomeny vizualizavimo metodais.
Klasikiniai daugiamaciy duomeny vizualizavimo metodai turi truikuma, jei
norima plokstumoje atvaizduoti naujai atsiradusj taska duomeny rinkinyje,
tai tenka perskaic¢iuoti visy jau atvaizduoty tasky projekcijas. Sio tritkumo
padeda isvengti DNT.

Pats paprasciausias neuroninio tinklo tipas daugiamaciy duomeny
projekcijai nustatyti yra daugiasluoksnis perceptronas.

Dirbtinis neuroninis tinklas, kuriame neuronai isdéstyti keliais
sluoksniais, vadinamas daugiasluoksniu tiesioginio sklidimo dirbtiniu
neuroniniu tinklu (angl. multilayer feedforward neural network) arba tiesiog
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daugiasluoksniu perceptronu (angl. multilayer perceptron, MLP). Kiekvie-
nas daugiasluoksnis perceptronas susideda i n jéjimy, V' pasléptyju neurony
sluoksniy, kuriuose yra po n, neurony ir s isé¢jimy. Paslépto sluoksnio
numerj pazymékime v, taiv =0,1,...,(V+1), ¢ia v = 0 Zymi jé&jimo sluoksnj,
ov=(V+1) - iséjimy sluoksnj. Kiekviename pasléptame neurony sluoks-
nyje v, v = 1,V, yra n, neurony. Daugiasluoksnio perceptrono schema su
vienu pasléptu neurony sluoksniu pateikta 2.5 paveiksle.

OO
=]

FOIC

Y

2.5 pav. Daugiasluoksnio perceptrono schema

2.5 paveiksle pateiktoje daugiasluoksnio perceptrono schemoje tinklo
jéjimo rinkinys Zymimas X = (x1,x9,...,2,). Pasléptas neurony sluoksnis
zymimas P = (p1,p2,...,pPn,). I5€jimo rinkinys zymimas Y = (y1,v2,...,9s).
Vieno sluoksnio neuronai su kito sluoksnio neuronais (jskaitant ir jéjimo bei
iséjimo sluoksnius) tarpusavyje sujungti svoriy wj; jungtimis (2.5 paveiks-
le pateiktoje schemoje jungtys zymimos rodyklémis, kurios nurodo j kurig
puse sklinda signalas). Indeksai j ir [ nurodo, kad signalas sklinda j j-aji
neurong v-ajame sluoksnyje is [-0jo neurono (v — 1)-ajame sluoksnyje.

I tinkla paduotas jéjimo reiksmiy rinkinys X sklinda palaipsniui per
visus sluoksnius iki iSé¢jimo sluoksnio. Pirmiausia apskaiciuojamos paslépto
sluoksnio neurony p; iséjimy reikSmeés pagal formule:

yj = flag) = f (Z wjﬂl) 7 (2.18)
1=0

Cia wj yra jungties iS [-ojo jéjimo | j-gji neurong svoris, jéjimo sluoksnyje
j = 1,n, pasléptuose sluoksniuose j = 1, n,,.

Gautos neurony reiksmeés p; yra iséjimy sluoksnio neurony y; jéjimy
reikSmeés. Indeksas j nurodo j kurj neurong ateina signalas, o indeksas [ —
is kurio neurono iSeina signalas, t. y. kai skai¢iuojami paslépto sluoksnio
iSéjimai jie Zymimi p;, gavus paslépto sluoksnio reikSmes, ju Zymeéjimas
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pakeic¢iamas | p;; p; = p;. Jeigu daugiasluoksniame neuroniniame tinkle yra
daugiau paslépty neurony sluoksniy (V' > 2, tada paslépty neurony sluoksnj
Zymésime PY = (p},p$,...,ph )), tai gautos neurony reiksmeés pj yra kito
paslépto sluoksnio neurony p}fH jéjimy reiksmeés. Pasléptyjy sluoksniy arba

iséjimo sluoksnio neurony iséjimai apskaic¢iuojami pagal formule:

yj = flag) =1 (Z wjzp}’> : (2.19)
=0

Kiekvienas neurony sluoksnis gali turéti skirtingas aktyvavimo funkcijas
arba net kiekvienas neuronas gali turéti skirtingas aktyvavimo funkcijas, bet
tokiu atveju pasikeisty (2.18) ir (2.19) formulés (Dzemyda ir kt., 2013).

Gavus tinklo iséjimo reikSmes y; apskaiciuojama paklaida E(W).
Paklaidos matas E(WW) yra apibréZiamas kaip svoriy matricos W = {wy;,
j = 1,s,1 = 0,n} funkcija. Dazniausiai naudojama paklaidos funkcija yra
kvadratiniy paklaidy suma (Haykin, 2009), kuri apskai¢iuojama kiekvienam
s-maciam taskui iséjime:

s

B() = 5 30— 1) (220)

Cia y;; — j-tojo is¢jimo reikSme; ¢;; — norima j-tojo iséjimo tinklo atsako
reiksSme.
Bendra kvadratiné paklaidy suma visam duomeny rinkiniui:

E(W) = iE@-(W). (2.21)
=1

Daugiasluoksnio perceptrono mokymo tikslas yra minimizuoti paklaidos
funkcija gradientiniu nusileidimo algoritmu. Algoritmas, leidziantis minimi-
zuoti paklaidos funkcijg gradientiniu nusileidimo metodu daugiasluoksniam
perceptronui, vadinamas ,klaidos sklidimo atgal“ algoritmu (angl. error
back propagation learning algorithm) (Rumelhart ir kt., 1986). Algoritmas
taip vadinamas todél, kad gauta paklaida jis paskleidzia neuroniniu tinklu
nuo iséjimo link jéjimo neurony.

Visg algoritmo veikima apibudina du zingsniai:

1. Iéjimo reiksmiy ,sklidimas® per visa neuroninj tinkla nuo jéjimy
sluoksnio link iséjimy sluoksnio.

2. Gautos paklaidos ,sklidimas“ atgal per visg neuroninj tinkla nuo
iséjimy sluoksnio link jéjimy sluoksnio.
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Algoritmo pirmojo zingsnio metu jéjimy reiksmeés skleidziamos palaips-
niui per visus sluoksnius iki iSéjimy sluoksnio. Gauta paklaida E(W') rodo
ar tinklas jau apmokytas. Jei paklaida nelygi nuliui arba nepasieké norimo
tikslumo, tai reikia keisti svorius wj. Svoriy atnaujinimui reikia paskai-
c¢iuoti daling paklaidos iSvesting pagal svorius wy;. Zymint jéjimo, svoriniy
sumy, iséjimo ir norimy reiksmiy kintamuosius, jéjimo duomeny rinkinio
indeksas ¢ yra praleistas, kad nebuty perkrauta zyméjimo sistema:

oF oF 8(1j
Owﬂ N 8aj (‘9wﬂ' (222)
Is (2.18) ir (2.19) formuliy gauname:
da;j
=y. 2.2
g Y (2.23)
Pazymékime:
OF

Jei (2.23) ir (2.24) israiskas jstatysime j (2.22) formule, tai gausime:

OE
— =90 2.25
awﬂ Jyl’ ( )
¢ia j-asis neuronas priklauso v-ajam sluoksniui, l-asis neuronas priklauso
(v — 1)-ajam sluoksniui.

[séjimy sluoksnyje paklaidos kitima pagal jéjimo reikSmiy p; ir svoriy
wj; sandaugy sumg a; nusako formulé:

f(aj)(y; —tj), (2.26)

Cia j-asis neuronas priklauso ise¢jimy sluoksniui.
Pasléptuose sluoksniuose esanciy neurony paklaidos kitimas %
J

uzrasomas formule:

No+1

- ) el v v+1 cv+1
5; = Ba = f (aj);wﬂ any (2.27)

¢ia nyy; zymi (v + 1)-ajame sluoksnyje esanciy neurony skaiciy; j-asis
neuronas priklauso v-ajam sluoksniui, o [-asis neuronas — (v + 1)-ajam
sluoksniui.

Paklaidos E(W) sklidimo atgal metu §; reikSmeés apskaic¢iuojamos
palaipsniui visiems neuroninio tinklo sluoksniams pradedant nuo iséjimy
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sluoksnio (&; apskaiCiuojama pagal (2.26) formule) ir baigiant jéjimy
sluoksniu (pagal (2.27) formule).

Apskaiciavus visas ¢; reikSmes, atlickamas svoriy wj atnaujinimas.
Svoriai atnaujinami pagal formule:

Awﬂ = —n(Sjyl, (228)

¢ia n yra mokymo greitis.

Svoriy atnaujinimas galimas dviem budais: po kiekvieno objekto
pateikimo tinklui arba po viso objekty rinkinio pateikimo tinklui.

Aprasytasis daugiasluoksnis perceptronas gali buti pritaikytas daugia-
maciy duomeny projekcijos radimui ir jos vizualizavimui dvimatéje arba
trimatéje erdvéje. Pats paprasciausias budas yra apmokyti tinkla su moky-
toju (Mao ir Jain, 1996). Toliau bus pristatytas sis vizualizavimo budas.

Tinklui mokyti naudojamas daugiamaciy tasky duomeny rinkinys
X = (zi1,%i2, .., Tin), @ = 1,m. Pries pradedant mokyti neuroninj tinklg Sis
duomeny rinkinys apdorojamas daugiamaciy skaliy metodu arba bet kuriuo
kitu projekcijos metodu. Gaunamos tasky X; projekcijos T; = (ti1, tio, - - -, tis)
1 R¥ erdve. Paprastai s = 2, jei norime tinklg mokyti projektuoti duome-
nis j plokStumg arba s = 3, jei | trimate erdve. Gautosios projekcijos T; ir
bus norimos tinklo atsako reikSmés. Tinklas mokomas jprastiniu ,klaidos
sklidimo atgal®“ algoritmu. Kai tinklas yra apmokytas, nauja taska X,,.1
pateikus tinklui, iSéjime gauname jo projekcija.

2.3.3. ,,Butelio kaklelio* neuroninis tinklas

Kitas daugiasluoksnis perceptronas, mokomas su mokytoju ir skirtas
daugiamaciy duomeny projekcijos radimui bei vizualizavimui, vadinamas
,butelio kaklelio® neuroniniu tinklu (angl. bottleneck neural network)
(Baldi ir Hornik, 1989; DeMers ir Cottrell, 1993; Araki ir kt., 2003). Sis
tinklas priskiriamas autoasociatyviems neuroniniams tinklams (angl.
autoassociative neural network). Siy tinkly ypatybé: iséjimuose tikimasi
gauti tokias pacias reikSmes, kokios yra jéjimuose (t. y. mnorimos tinklo
atsako reikSmés T; = X;, ¢ = 1,m, T, € R" ir X; € R"), o vidurinis
pasléptas sluoksnis, sudarytas iS maziau neurony nei jéjimo ir iSéjimo

Bk
v

sluoksniai (n < n, ¢ia n, — neurony skaicius wv-ajame pasléptame
sluoksnyje, Bk — ,butelio kaklelio“ sluoksnis). Vidurinis pasléptas sluoksnis
vadinamas ,butelio kaklelio“ sluoksniu, nes jis tinkle suformuoja susiau-
réjima. Siame sluoksnyje gaunama duomeny rinkinio projekcija norimoje

erdvéje.
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,Butelio kaklelio“ neuroninis tinklas sudarytas is dviejy daliy, kurios
yra simetrines:

1. Atvaizdavimas — turimas duomeny rinkinys transformuojamas
(projektuojamas) i mazesnio skai¢iaus matmeny erdve.

2. Atstatymas — rekonstruojamas (atstatomas) pradinis duomeny
rinkinys i$ gauty projekciju (Thissen ir kt., 2001).

Sio tinklo schema pavaizduota 2.6 paveiksle.

Atvaizdavimo Atstatymo
sluoksnis sluoksnis

2.6 pav. ,Butelio kaklelio® neuroninio tinklo schema

Is 2.6 paveikslo matome, kad atvaizdavimo ir atstatymo dalys yra
simetriskos, t. y. sudarytos iS vieno paslépto neurony sluoksnio, kuris susi-
deda i$ tiek pat neurony, n; = n3 (¢ia ny — P! pasléptame sluoksnyje esanciy
neurony skaicius, n3 — P3 pasléptame sluoksnyje esanc¢iy neurony skaicius),
kurios sujungtos ,butelio kaklelio® sluoksniu. Bendru atveju atvaizdavimo
ir atstatymo dalys savyje gali turéti po kelis pasléptus neurony sluoksnius
(Araki ir kt., 2003), tik butina salyga, kad sios dvi dalys turi buti simetris-
kos. Pavyzdziui, atvaizdavimo dalyje yra trys paslépti neurony sluoksniai
P, P?ir P3, kurie sudaryti i§ ny = 5, ng = 4, n3 = 3 neurony, tai atstatymo
dalyje taip pat turi buti trys paslépti neurony sluoksniai P°, P% ir P7 isdés-
tyti veidrodiniu variantu, t. y. sudaryti iS ns = 3, ng = 4, ny = 5 neurony.
Pasléptas sluoksnis P* yra ,butelio kaklelio* sluoksnis. ,Butelio kaklelio®
sluoksnyje esanciy neurony skaicius priklauso nuo kokioje erdvéje ieskome
projekcijos (dazniausiai np, = 2, jei projekcijos ieSkome R? erdvéje, arba
npr = 3, jei projekcijos ieSkome R3 erdveje). ,,Butelio kaklelio* neuroninis
tinklas mokomas , klaidos sklidimo atgal®“ algoritmu (zr. 2.3.2. poskyryje,
23 puslapyje).
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2.3.4. SAMANN

Dar vienas dirbtinis neuroninis tinklas, skirtas daugiamaciy duome-
ny projekcijai rasti, pavadintas SAMANN (Mao ir Jain, 1995; Dzemyda
ir kt., 2013; Medvedev, 2007; Ivanikovas, 2010). Tai yra specialus tiesioginio
sklidimo neuroninis tinklas, kuris realizuoja Sammono projekcija mokymo
be mokytojo budu. Tinklas apmokomas specifiniu , klaidos sklidimo atgal®
algoritmu.

Tinklas sudarytas iS dviejy identisky daugiasluoksniy perceptrony.
Vienu metu j tinklo jéjimus iS duomeny rinkinio X = {X;, Xo,..., X}
paduodami atsitiktinai parinkti du n-maciai taskai X, = (zu1, 242, ..., Tun)
ir Xy, = (Ty1, T2, - - -, Topn). 1S€jimuose siekiama gauti juy projekcijas s-matéje
erdvéje, t. y. taskus Y, = (Yu1,yu2, - Yus) iI¥ Yo = (Yo1, Y02, .-, Yus), Kur
s < n. Bendru atveju SAMANN tinklas gali buti ir i$ vieno daugiasluoks-
nio perceptrono, tik tuomet tinklas atmintyje turi saugoti daug daugiau
informacijos (Medvedev ir Dzemyda, 2005; Ivanikovas ir kt., 2007).

Apmokant SAMANN tinkla ,klaidos sklidimo atgal® algoritmu, gautos
projekcijos paklaida apskaiciuojama pagal formule:

m—1 m
. 5 (X0, Xo) — d(Y;,, Yy)]? (2.29)
o X, Xp) (X, Xo) P
Z Z’U =p+1 ( Mo ,u:l v=p+1

¢ia d(X,,, X,) yra atstumas tarp n-maciy tasky X, ir X,; d(Y,,,Y,) — atstumas
tarp juos atitinkanciy s-maciy tasky Y, ir Y3, s < n; m — duomeny rinkinj
sudaranciy tasky skaicius.

Tinklo idéja yra ta, kad pateikiami vienas paskui kita du n-maciai taskai
X, ir X,, apskaiiuojami neuroninio tinklo atitinkami is¢jimai Y}, ir Y,
skai¢iuojamas atstumas tarp tasky Y, ir Y, ir projekcijos paklaidos FEg,
apibréztos (2.29) formule, reiksmeé. Atsizvelgiant j ja, kei¢iami neurony
svorial.

Sukurtojo tinklo trukumas yra tai, kad ilgai trunka mokymas. Taciau
sis tinklas turi vieng isskirting savybe — galimybé iskart atvaizduoti nau-
ja m-matj taska X,,+1 neperskaiciuojant tinklo svoriy. Taigi jeigu anali-
zuojamame duomeny rinkinyje atsiranda naujas n-matis taskas X, 1 ir jis
pateikiamas jau iSmokytam SAMANN neuroniniam tinklui, tai tinklo
iséjime gaunamos tasko Y11, kuris yra tasko X,,,+1 projekcija, koordinateés.
Zinoma, jeigu ty naujy tasky yra daug, po tam tikro laiko tinkla reikia
mokyti i§ naujo ir rasti naujas svoriy reikSmes (Dzemyda ir kt., 2008).
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2.3.5. Saviorganizuojantis neuroninis tinklas

Ankstesniuose skyreliuose aprasytieji DNT buvo skirti rasti duomeny
rinkinio projekcijg ploks$tumoje. Siame poskyryje minimas DNT ne tik
randa duomeny rinkinio projekcija plokstumoje, bet ir suskirsto turimus
duomenis j klasterius. Toks yra saviorganizuojantis neuroninis tinklas (angl.
self-organizing maps, SOM) (Kohonen, 2001; Vesanto ir Alhoniemi, 2000).
SOM tinklo idéja — susikurti (organizuoti) save, naudojant turima duomeny
rinkinj. Mokymo metu yra islaikoma duomeny topologija, t. y. taskai
esantys arti jéjimo tasky erdvéje, yra atvaizduojami arti vieni kity ir SOM
tinkle. SOM tinklai gali buti naudojami siekiant vizualiai pateikti duomeny
klasterius ir ieskant daugiamaciy duomeny projekcijos j mazesnio skaiciaus
matmeny erdve, paprastai j plokStuma (Dzemyda ir kt., 2008).
Saviorganizuojantis neuroninis tinklas mokomas mokymo be mokytojo budu
(Kohonen, 2001; Vesanto ir Alhoniemi, 2000; Kurasova, 2005; Dzemyda
ir kt., 2013).

Apmokius tinklg ir jam padavus duomeny rinkinj, kiekvienam taskui
yra randamas neuronas nugalétojas. Pagal neuronus nugalétojus yra su-
daroma lentelé, kurios langeliuose surasyti analizuojamy tasky numeriai
arba klasiy pavadinimai. Taciau gautoji lentelé néra labai informatyvi, nes
sunku jvertinti atstumus tarp tasky. Todél buvo pasiulyta vizualizuojant
SOM tinklo rezultatus naudotis unifikuota atstumy matrica (angl. unified
distance matriz, U-matrica). U-matrica sudaro atstumai tarp kaimyniniy
SOM neurony. Remiantis U-matricos duomenimis vidutiniai atstumai tarp
kaimyniniy neurony yra pateikiami kokios nors spalvos skalés atspalviais
(pavyzdziui, pilkos, zalios, mélynos). Jei vidutiniai atstumai tarp kaimyni-
niy neurony yra mazi, tuos neuronus atitinkantys tinklo langeliai spalvinami
Sviesia spalva; tamsi spalva reiskia didelius atstumus. Klasteriai yra nusta-
tomi pagal Sviesius atspalvius, o ju ribos — pagal tamsesnius (Kurasova,
2005; Dzemyda ir kt., 2008).

2.3.6. Vizualizavimas RBF tinklo pasléptame sluoksnyje

Kitas dirbtinis neuroninis tinklas, padedantis ne tik projektuoti
duomenis plokstumoje, bet ir suskirstyti juos j klases, yra radialiniy
baziniy funkcijy neuroninis tinklas pritaikytas daugiamaciy duomeny
vizualizavimui. Toliau jis bus detaliai aprasytas.

Radialiniy baziniy funkcijy neuroninis tinklas (angl.  radial basis
function neural network, RBF) (Broomhead ir Lowe, 1988; Chen ir kt.,
1991; Buhmann, 2003) padeda iSspresti funkcijy aproksimavimo, laiko eilu-
¢iy prognozavimo, klasifikavimo, sistemos kontroliavimo ir kitus uzdavinius.
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RBF tinklo modelis pateikiamas 2.7 paveiksle. Tinklas susideda is
n jéjimy, vieno paslépto neurony sluoksnio, kuris sudarytas is & neurony
ir s i8éjimy. [éjimo duomeny rinkinys zymimas X = (xy, zo,...,z,). Paslép-
tas neurony sluoksnis zymimas Z = (21, 2o, . .., 2;). Siame sluoksnyje vietoj
aktyvavimo funkcijy yra naudojamos radialinés bazinés funkcijos, todél sis
sluoksnis dar yra vadinamas radialiniy baziniy funkcijy sluoksniu. ISéjimy
sluoksnis zymimas Y = (y1, 42, ..., Ys)-

2.7 pav. Radialiniy baziniy funkcijy neuroninio tinklo schema

Radialiniy baziniy funkcijy suzadinimo lygis priklauso nuo atstumo tarp
objekto X; = (xi1, 240, ..., %in), i = 1, m, ir radialinés bazinés funkcijos centro
tasko pj = (j1, 2, - ljn), J = 1, k. Centras, tai taskas butent nuo kurio
yra skaiCiuojamas atstumas. Bendra radialiniy baziniy funkcijy israiska
uzrasoma taip:

2 = FUIX = ], (2.30)

¢ia ||X — p4|| — atstumas tarp objekto X; ir centro tasko pj, daZniausiai
skai¢iuojamas Euklidinis atstumas, bet gali buiti skai¢iuojamas ir bet kuris
kitas atstumas, paminétas 2.1.1. poskyryje; f(-) — tam tikra funkcija nuo
ankséiau minéto atstumo.

Galimos radialinés bazinés funkcijos:

X — 52

¢ia o — plo¢io parametras.

e Gausiné

e Multikvadratineé

5= VIX —GP L. (2.32)
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o Multikvadratiné inversija

B 1
VIIX = ]2 +1

X — wyl

« Splaininé (angl. thin plate spline)

(2.33)

j

o Eksponentiné

2 = |IX = P (X = p ). (2.35)

Dazniausiai RBF neuroniniuose tinkluose yra naudojama Gausiné
radialiné baziné funkcija, kuri yra apskaic¢iuojama pagal (2.31) formule.
Aprasant RBF neuroninio tinklo mokyma radialinés bazinés funkcijos yra
Gausines.

Radialiniy baziniy funkcijy neuroniniai tinklai gali buti apmokomi
dvejopai: visas tinklas iS karto arba skaidant mokyma j du etapus.

Visas tinklas is karto yra apmokomas ,klaidos sklidimo atgal® algoritmu
(sis algoritmas placiau aprasytas 2.3.2. poskyryje, 23 puslapyje). Mokymo
metu nustatomi pirmo paslépto sluoksnio parametrai (radialiniy baziniy
funkciju centro taskai p; ir plo¢io parametras o) ir jvertinami
iseéjimy sluoksnio svoriai. Tac¢iau sprendimai gali buti gaunami neoptimalis,
kadangi pirmo paslépto sluoksnio parametry optimizavimo procedura yra
netiesiné (Verikas ir Gelzinis, 2008).

Kitas radialiniy baziniy funkcijy neuroniniy tinkly mokymo budas yra
tinklo apmokymas dalimis. Pirmojoje dalyje nustatomi radialiniy baziniy
funkcijy parametrai — baziniy funkcijy centro taskai p; ir plocio
parametras o. Nustacius parametrus radialiniy baziniy funkcijy reikSmeés
tampa fiksuotos, todél likusi tinklo dalis yra ekvivalentiska vienasluoksniam
perceptronui (Verikas ir Gelzinis, 2008; Haykin, 2009). Antrosios tinklo
dalies mokymas vyksta minimizuojant paklaidos funkcijg gradientiniu
nusileidimo algoritmu.

Mokant RBF neuroninj tinklg antruoju buidu daugiausia problemy kyla
nustatant baziniy funkcijy parametrus. Centro taskai p; nurodo radialiniy
baziniy funkcijy vieta erdvéje. Juos reikia parinkti taip, kad apimty visus
duomeny rinkinio taskus. Plocio parametras o apibudina galimg tasky is-
sibarstyma aplink centro taskg p;. Idealiausiu atveju kiekvienai radialinei
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bazinei funkcijai yra nustatomas atskiras plo¢io parametras. Taciau
paprasciausias budas yra imti visoms radialinéms bazinéms funkcijoms
vienoda plocio parametro o reiksme (Lowe, 1989).

Galimi keli radialiniy baziniy funkcijy centry p; parinkimo budai
(Verikas ir Gelzinis, 2008):

1. Galimi baziniy funkcijy centrai p; atsitiktinai sutapatinami su jéji-
mo duomeny taskais. Tai néra optimalus variantas centrams parinkti.
Taciau Sis metodas daznai naudojamas parenkant pradines centry
vertes, kai neuroninis tinklas apmokomas visas is karto.

2. Daroma prielaida, kad visi duomeny taskai yra radialiniy baziniy
funkcijy centrai. Remiantis & artimiausiy kaimyny (angl. k-nearest
neighbors) metodu palaipsniui atsisakoma labiausiai nutolusiy duome-
ny tasky taip, kad sistemos darbas kuo maziau sutrikty.

3. Turimi daugiamaciai duomenys klasterizuojami k-vidurkiy metodu (apie
si metoda placdiau pateikta 2.2. poskyryje) ir gauti k klasteriy centrai
laikomi radialiniy baziniy funkcijy centrais p;.

Dauguma autoriy ploc¢io parametra o siulo parinkti vienoda visoms
radialinéms bazinéms funkcijoms. Vienas iS budy yra ploc¢io parametro
o parinkimas atsizvelgiant i klasteriy centry issidéstyma (Haykin, 2009).
Tuomet radialiné baziné funkcija, kurios centras yra y; apibréziama taip:

X =17 k 2\ - _T7
ZJZG(W =e —mHX—MjH ,j =Lk, (2.36)

¢ia k — klasteriy skaicius ir dpy.x — didziausias atstumas tarp visy k klaste-
riy centry. Plocio parametras o, visoms Gausinéms radialinéms bazinéms
funkcijoms yra fiksuotas:

dmaX v 1
oA = = admax, Cla @ = ——. 2.37
AT VoK . ok (2.37)

Si formulé uztikrina, kad individuali radialiné baziné funkcija néra per
daug stati arba per daug léksta (plokséia); taip iSvengta abieju krastutiniy
salygu.

Kitas budas ploc¢io parametro o parinkimui yra vidutinis atstumas tarp
klasterio centry p;. Vidutinis atstumas néra optimali ploc¢io parametro
o reiksmé, todél ji dar reikéty padauginti iS konstantos, kuri parenkama
eksperimentiskai. Prancuzy mokslininky (Pierrefeu ir kt., 2006) pasiulytas
metodas:
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1. ApskaiCiuojamas vidutinis atstumas tarp centry:

k k
D i1 Zj:Lj;éi [1ei — 5]

Ty : (2.38)

dvid =

cia ||u; — pj|| — Euklidinis atstumas tarp centro tasky p; ir pj,
k — klasteriy skaicius.

2. Funkcijai
X —
zﬂX):e(—ﬂ——in), (2.39)

2
20‘B

plocio parametras apskaiciuojamas taip:

oB = advid7 Cia o = % (240)

Straipsnyje (Pierrefeu ir kt., 2006) reiksmeé 3 eksperimentiskai parenka-
ma i intervalo [3,6; 0,05] prabégant ji zingsniu 0,05, t. y. « €[0,28; 20].
IS nurodyto intervalo imama ta parametro g reikSme, su kuria apmokytas
RBF tinklas gauna teisingus rezultatus (pavyzdziui, teisingai suskirsto
paveikslus j grupes).

Aprasytasis radialiniy baziniy funkcijy neuroninis tinklas gali buti
pritaikytas daugiamaciy duomeny klasifikavimui ir vizualizavimui paslép-
tame Z ir iséjimo Y sluoksniuose (Duch, 2004a,b). Vizualizavimas yra speci-
finis, nes pasléptame radialiniy baziniy funkcijy sluoksnyje n-maciy tasky
projekcijos déliojamos ant hiperkubo (Saad ir Schultz, 1988) virsuniy.
Hiperkubo dydis priklauso nuo duomeny rinkinyje esanciy klasiy skaiciaus
ir nurodo radialiniy baziniy funkcijy sluoksnyje esanciy neurony skaiciy.
Pavyzdziui, jei turima duomeny rinkinj sudaro keturios klases, tai paslépta-
me Z sluoksnyje bus 4 neuronai, ir duomenys bus vizualizuojami ant 4-macio
hiperkubo. Pasléptame Z sluoksnyje naudojamos Gausinés (2.31) funkcijos.
I tinklg paduotas n-matis taskas X; dedamas Salia tos hiperkubo virsunes,
kuri yra artimiausia. Kaip taskai bus isdéstyti ant hiperkubo priklauso ir
nuo parinkto plo¢io parametro o. Jei ploc¢io parametras o parinktas labai
mazas, tai visi taskai bus sudéti Salia (0,0, ...,0) virsunés. Kitas krastuti-
numas, kai parenkamas labai didelis plo¢io parametras o, tada visi taskai
dedami Salia (1,1,...,1) virSunes. Tik tinkamai parinkus ploc¢io paramet-
rg o taskai iSdéstomi keliose virsunése ir tuo paciu atskiriamos duomeny
klasés (Duch, 2004b). Ploc¢io parametras o parenkamas atsitiktinai ir tik
pagal gauta tasky issidestyma hiperkubo virsunése jvertinamas jo tinka-
mumas. Duomeny rinkinio tasky projekcijos taip pat gaunamos ir iSéjimo
sluoksnyje. Cia duomenys projektuojami j dvimate erdve.
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2.4. Hibridiniai neuroniniai tinklai

Disertacijoje pasiulytas metodas daugiamaciams duomenims tirti vizua-
liai, susideda is radialiniy baziniy funkcijy neuroninio tinklo ir daugiasluoks-
nio perceptrono. Todél siame poskyryje bus apzvelgiami jvairus sukurti
hibridiniai neuroniniai tinklai, kurie yra konstruojami sujungiant radialiniy
baziniy funkcijy tinklus su daugiasluoksnio perceptrono tinklais. Taciau
kiekvienas tinklas buvo konstruojamas specifiniam uzdaviniui spresti.

2.4.1. Hibridinis RBF-MLP neuroninis tinklas

Hibridinio radialiniy baziniy funkcijy — daugiasluoksnio perceptrono
(angl. radial-basis function-multilayer perceptron, RBF-MLP) idéja pasiulé
Tailando ir Didziosios Britanijos mokslininkai (Chaiyaratana ir Zalzala,
1998; Zalzala ir Chaiyaratana, 2000). Sis tinklas skirtas sudétingiems klasi-
fikavimo uzdaviniams spresti. Vienas is sudétingo klasifikavimo pavyzdziy,
tal Alexis P. Wieland i$ Mitre korporacijos pasiulytas dviejy spiraliy uzda-
vinys (Lang ir Witbrock, 1988; Fahlman ir Lebiere, 1990). Dvieju spiraliy
uzdavinys — tai sudétingo klasifikavimo uzdavinys, kurio metu reikia atskirti
dvi duomeny klases. Duomenys yra isdéstyti ant dviejy susipynusiy spiraliy
plokstumoje. Vienos spiralés taskai priskiriami vienai klasei, o kitos — kitai
klasei. 2.8 paveiksle pavaizduota, kaip yra issidéste duomeny taskai.

2.8 pav. Dviejy spiraliy klasifikavimo uzdavinys

Hibridinio RBF-MLP neuroninio tinklo architektura pateikta
2.9 paveiksle. RBF-MLP neuroninis tinklas susideda is radialiniy baziniy
funkcijy neuroninio tinklo (tinklas pateiktas 2.9 paveikslo virsuje) ir keleto
daugiasluoksniy perceptrony (pateiktas tik vienas tinklas 2.9 paveikslo
apacioje).  Daugiasluoksniy perceptrony skaicius ir is¢jimo sluoksnyje
esanc¢iy neurony skaicius priklauso nuo Gausiniy baziniy funkcijy skaiciaus
radialiniy baziniy funkcijy tinkle. Pastebésime, kad vienas MLP tinklas yra
sujungiamas tik su vienu is¢jimu. Kadangi 2.9 paveiksle pavaizduotas tik
vienas MLP tinklas, tai likusiems iséjimams jungtys nepavaizduotos.
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2.9 pav. Hibridinio RBF-MLP neuroninio tinklo schema

Is 2.9 paveiksle pateiktos tinklo architektturos matome, kad hibridinis
RBF-MLP neuroninis tinklas turi kelis jéjimus. Visiems tinklo jéjimams
vienu metu yra paduodamos tos pacios reikSmés. Tinklas yra apmokomas
genetiniu, mokymo su mokytoju ir mokymo be mokytojo algoritmais.
Genetinis ir mokymo be mokytojo algoritmai yra naudojami Gausiniy
baziniy funkcijy centrams rasti. Daugiasluoksnis perceptronas yra apmo-
komas ,klaidos sklidimo atgal“ algoritmu (zr. 2.3.2. poskyryje, 23 puslapy-
je). Kiekvienas daugiasluoksnis perceptronas sudarytas is dvieju paslépty
neurony sluoksniy. Neurony perdavimo funkcija yra loginis sigmoidas. Dau-
giasluoksnio perceptrono is¢jime yra tiesiné perdavimo funkcija. ISéjimo
reikSmeé yra radialiniy baziniy funkcijy tinklo svorio reikSmé. Svorio pa-
rinkimas daugiasluoksnio perceptrono pagalba pagreitina radialiniy baziniy
funkciju neuroninio tinklo apmokyma (Chaiyaratana ir Zalzala, 1998).

2.4.2. Neuroninio tinklo RBF/MLP modelis

Brazily mokslininkai (Passos ir kt., 2006, 2007) pasiulé kitokj
radialiniy baziniy funkcijuy/daugiasluoksnio perceptrono (angl. radial basis
function/multilayer perceptron, RBF /MLP) neuroninio tinklo modelj. Sis
tinklas skirtas mikrobangy krosnelés jrenginiams modeliuoti. Pasiulyto
hibridinio RBF/MLP neuroninio tinklo modelio schema pateikta
2.10 paveiksle.

RBF /MLP modelis susideda i$ trijuy tiesioginio sklidimo neuroniniy tink-
ly: du radialiniy baziniy funkcijy neuroniniai tinklai (dar vadinami ekspertuy
tinklais) ir vienas daugiasluoksnis perceptronas (kitaip vadinamas iséjimo
tinklas). Visi tinklai turi vieng paslépta neurony sluoksnj. Toks RBF ir
MLP neuroniniy tinkly isdéstymas pasirinktas dél juy individualiy charakte-
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ristiky, kurias jie turi, kai yra atliekama funkcijos aproksimacija. Modelio
netiesiskumas randamas atliekant lokaly tyrimg radialiniy baziniy funkci-
ju neuroniniais tinklais. Modelinés strukturos apibendrinimas ir rezultaty
iSvedimas atliekamas globalaus tyrimo metu daugiasluoksniu perceptronu.

GALU:I'INES
REIKSMES

EKSPERTAS #2

ISEJIMO
TINKLAS

JEJIMAI

EKSPERTAS #1 ,
TARPINES
REIKSMES
PRADINES
REIKSMES

2.10 pav. RBF/MLP neuroninio tinklo modelis

RBF/MLP modelis suteikia galimybe turimg uzdavinj iSskaidyti j
mazesnius ir paprastesnius uzdavinius. Duomenys paimti iS hipotetinio
irenginio suskaidomi j tris dalis: ,pradinés reiksmes® (angl. initial values),
,galutinés reikSmeés“ (angl.  final values) ir ,tarpinés reikSmés“ (angl.
intermediate values). RBF #1 ir #2 ekspertai yra apmokomi atitinkamai
spradinémis reikSmémis“ ir , galutinémis reikSmeémis“; MLP iSé¢jimo
tinklas apmokomas visais duomenimis jskaitant ir ,tarpines reikSmes“. RBF
ir MLP tinklai yra apmokomi ,klaidos sklidimo atgal® algoritmu. Taip
sukonstruotas modelis yra daug patikimesnis palyginus su pavieniais RBF
ir MLP neuroniniais tinklais (Passos ir kt., 2006).

2.4.3. MLP-RBF tembro lygintuvas

Amerikie¢iy mokslininkai (Lu ir Evans, 1999; Lu, 2000) hibridinj
daugiasluoksnio perceptrono-radialiniy baziniy funkcijy neuroninio tinklo
junginj (angl.  multilayer perceptron-radial basis function, MLP-RBF)
panaudojo tembro lygintuvo (angl. equalizer) kurimui. MLP-RBF tinklo
mokymas vyksta dviem etapais. Pirmiausia yra apmokomas daugiasluoks-
nis perceptronas ,klaidos sklidimo atgal® algoritmu. MLP neuroninio tinklo
mokymo metu nuslopinamas triukSmas. Antrojo etapo metu yra apmoko-
mas radialiniy baziniy funkcijy neuroninis tinklas. RBF neuroninis tinklas
turi tiek jéjimy, kiek yra MLP neuroninio tinklo isé¢jimy. RBF neuroninis
tinklas atlieka tembro suvienodinimo funkcija. Pagal simbolio klaidy lygj
MLP-RBF tembro lygintuvas lenkia atskirus MLP ir RBF tembro
lygintuvus (Lu ir Evans, 1999).
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2.4.4. MRHN tinklas

Ankstesniuose skyreliuose visi aptarti hibridiniai neuroniniai tinklai su-
sideda i$ dviejy daliy: radialiniy baziniy funkcijy tinklo ir daugiasluoks-
nio perceptrono. Kiekvienos tinklo dalies apmokymas vyksta atskirai ir
gauti rezultatai daro jtaka kitai tinklo daliai. Keli Taivano mokslininkai
(Yeh ir kt., 2013) pasiulé daugiasluoksnio perceptrono ir radialiniy baziniy
funkcijy neuroniniy tinkly apjungima j vientisg hibridinj neuroninj tinklg
(angl. MLP-RBF hybrid network, MRHN), kuris atlieka erdvine interpolia-
cija. MRHN tinklas turi vieng paslépta sluoksnj, kuris susideda is loginio
sigmoido (2.16) aktyvavimo funkcijy ir Gausiniy (2.31) radialiniy baziniy
funkcijy. Pasléptame sluoksnyje neurony skaic¢ius yra lyginis, nes sigmoidi-
niy perdavimo funkcijy ir Gausiniy radialiniy baziniy funkcijy turi buti po
lygiai. ISéjimo sluoksnyje yra loginio sigmoido aktyvavimo funkcija. Tinklo
mokymo metu mazinama kvadratinés paklaidos suma sukuriant mokymo
su mokytoju taisykles visiems tinklo parametrams. Su pasirinktais testi-
niais duomenimis buvo palyginti RBF, MLP ir MRHN neuroniniai tinklai.
Maziausia paklaida buvo gauta naudojant MRHN (Yeh ir kt., 2013).

2.5. Antrojo skyriaus apibendrinimas ir iSvados

Siame skyriuje analitiskai apzvelgti daugiamaciy duomeny vizualizavi-
mo ir klasterizavimo metodai. ISanalizuoti dirbtiniai neuroniniai tinklai,
kurie yra taikomi daugiamaciams duomenims vizualizuoti:

o Daugiasluoksnis perceptronas. Daugiamaciai duomenys vizualizuo-
jami daugiamateémis skalémis, o po to tais rezultatais apmokomas
daugiasluoksnis perceptronas. Rezultate — toks tinklas moka gauti
naujy daugiamaciy tasky, kurie nebuvo vizualizuoti naudojantis MDS,
projekcijas | mazesnio matavimo erdve.

e SAMANN tipo neuroninis tinklas. Tai yra specialus tiesioginio
sklidimo neuroninis tinklas, kuris realizuoja Sammono projekcija
mokymo be mokytojo budu. Duomeny projekcijos mazesnio matavimo
erdvéje gaunamos tinklo isé¢jime.

o ,Butelio kaklelio® tipo neuroninis tinklas. Jo idéja — kas paduodama
1 tinklo jéjima, tai turi buti gaunama ir is¢jime. Duomeny projekcija
ieSkoma viduriniame pasléptame neurony sluoksnyje, kuris sudarytas
is dviejy arba trijy neurony.

« Radialiniy baziniy funkcijy neuroninis tinklas. Toks tinklas klasifikuo-
ja duomenis ir pasléptame sluoksnyje iesko jy projekcijos hiperkube.
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» Saviorganizuojantis neuroninis tinklas. Toks tinklas mokomas mokymo
be mokytojo budu. Sis tinklas ne tik randa duomeny rinkinio projekcija
plokstumoje, bet ir suskirsto turimus duomenis j klasterius.

Paminetyjy dirbtiniy neuroniniy tinkly, isskyrus RBF tinkla, veikimo
strategijos yra orientuotos j tai, kad ieSkant daugiamaciy duomeny projekci-
jos plokstumoje siekiama iSsaugoti atstumus tarp tasky. Priklausomai nuo
optimizavimo kriterijaus, atstumai gali buti islaikomi tarp labiau artimy
arba labiau nutolusiy tasky.

Atlikta analitiné hibridiniy neuroniniy tinkly apzvalga parodé, kad
tokio tipo tinklai konstruojami labai jvairiose srityse ir specifiniams
uzdaviniams spresti: sudeétingas (jvairiai susipyne klasteriai, pavyzdziui,
spirale) duomeny klasifikavimas, mikrobangy krosnelés jrenginiy modelia-
vimas, ekvalaizerio sukurimas, erdvinés interpoliacijos radimas. Hibridiniy
tinkly gaunami rezultatai yra tikslesnis palyginus su radialiniy baziniy
funkcijy neuroniniy tinkly arba daugiasluoksniy perceptrony gaunamais
rezultatais. Konkreciam uzdaviniui spresti kuriamo hibridinio neuroninio
tinklo struktura pasirenkama pagal atskiry tinkly individualias charakte-
ristikas.

Atlikta analitiné apzvalga parodé atskiry sprendimy privalumus ir
specifika:

1. Radialiniy baziniy funkcijy neuroniniuose tinkluose realizuota
galimybé jvertinti klasterius tiriamuose duomenyse, kai skirtingose
radialinése bazinése funkcijose panaudojami atskiry klasteriy centrai.
Kiekviena radialiné baziné funkcija yra ,jautri® konkreciam vienam
klasterio centrui.

2. ,Butelio kaklelio® tipo neuroniniame tinkle daugiamaciy duomeny
projekcija ieskoma pasléptame neurony sluoksnyje.

3. Daugiasluoksnio perceptrono mokymui su mokytoju naudojamos zinios
apie konkrety duomeny taska.

Siame skyriuje atlikta analizé parodé, kad ieskant duomeny projekcijos,
kurioje tyréjas galéty pamatyti tasky tarpgrupinius panasumus/skirtingu-
mus, reikty bandyti apjungti skirtingy tipy neuroniniy tinkly savybes, o
ieSkomoje projekcijoje nesistengti islaikyti atstumy tarp tasky. Naujai
konstruojamo tinklo mokymui labai svarbios Zinios apie duomeny klasterius,
kurios gali buti gaunamos duomenis suklasterizavus klasterizavimo
metodais.
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3. REGM tinklas daugiamaciams duomenims
vizualizuoti

Sioje disertacijoje siekiama sukurti tinkla, kuris turéty biiti mokomas,
jam pateikiant norimus vizualizuoti daugiamacius duomenis, o iSéjime
reikalaujant specifinés reakcijos, kuri susijusi su tam tikromis ty duome-
ny savybeémis, t. y. ju priklausyma klasteriams.

Siame skyriuje pateiktas naujojo hibridinio radialiniy baziniy funkcijy ir
daugiasluoksnio perceptrono junginio (REGM) modelis, aptarti jo mokymo
ypatumai ir pasiulyti vizualizavimo kokybeés kriterijai.

Pagrindiniai skyriaus rezultatai buvo pristatyti 5 konferencijose ir
3 straipsniuose, kuriy sarasai yra pateikti 1.6. poskyryje.

3.1. Prielaidos naujam vizualizavimo metodui kurti

Kaip jau yra minéta ankstesniame skyriuje, sukurtieji daugiamaciy duo-
meny vizualizavimo metodai, ieSkodami duomeny projekcijos plokstumoje,
stengiasi islaikyti atstumus tarp tagky. Siame poskyryje bus pristatyta
idéja, kaip transformuoti daugiamacius duomenis, kad gautoje projekcijoje
labiau atsiskleisty tarpklasteriniai tasky panasumai.

Kyla idéja atlikti daugiamaciy duomeny, kurie isreiksti n-matés erdves

duomeny taskais X; = (1, zi2,. .., %), ¢ = 1,m, ¢ia X; € R", pozymiy skai-
¢iaus n maZinimg, transformuojant X; € R™ i Z; € R*: Z; = (211, zi2, . . ., 2ip);
¢ia k < n. mn-macio duomeny tasko X = (z1,x9,...,2,) dimensiSkumas

mazinamas naudojantis tam tikra radialine bazine funkcija, susieta su
konkrec¢iu duomeny klasteriu. Gaunamas naujas k-matis duomeny taskas
Z = (z1,22,...,2k), k < n, panaudojus Sias formules:

1. Eksponentiné funkcija (Chen ir kt., 1993; Yaglom, 1986)
(X)) =e(=r | X =i ), j=1k~r=55 (3.1)

2. Gausiné funkcija (Haykin, 2009; Dzemyda ir kt., 2013)

. — 1

Cia 1 yra j-tosios funkcijos centro taskas, pu; € R™, | X — p;|| — atstumas
tarp X ir p;, o — plo¢io parametras, nuo kurio priklauso funkcijos glotnu-
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mas. Pastebésime, kad || X — ;]| > 0 ir v > 0. Eksponentinés funkcijos
skirtumas nuo Gausinés yra tik tai, kad eksponentinéje funkcijoje
naudojamas atstumas, o Gausinéje — atstumo kvadratas. Remiantis (3.1)
ar (3.2) formule, i§ duomeny rinkinio X gaunamas naujas duomeny rinkinys
Z = {Z1,Z9,...,%m} = {zj,i = I,m,j = Lk}, t. y. atlikta netiesiné
duomeny rinkinio X transformacija, kur atsizvelgiama | klasterius Sio
rinkinio duomenyse (Ringiené ir Dzemyda, 2013).

Paprastumo délei paimkime n = 2 ir k£ = 2. Paanalizuokime, kaip kinta
tasky issidéstymas plokstumoje atlikus duomeny transformacija. Kaip
pavyzdj imkime duomeny rinkinj X, kuris sudarytas iS 6 duomeny tasky
(m = 6). Duomeny rinkinys pateiktas 3.1 lenteléje.

3.1 lentelé: Duomeny rinkinys ir po transformacijos gauti rezultatai

Duomeny aibé | Eksponentiné Gausine
Nr. X transformacija | transformacija
T 9 21 29 21 29
1 0,1 0,2 0,90 0,29 0,99 0,23
2 0,2 0,2 1 0,32 1 0,27
3 0,3 0,2 0,90 0,34 0,99 0,32
4 0,9 1 0,34 0,90 0,32 0,99
5 1 1 0,32 1 0,27 1
6 1,1 1 0,29 0,90 0,23 0,99

Ty duomeny issidéstymas plokstumoje matomas 3.1a paveiksle. IS
3.1a paveikslo matome, kad duomeny rinkinj sudaro 2 aiskus klasteriai.
Vienas klasteris pazymétas mélynai, o kitas — zaliai. Kiekvieno klasterio
vidurinysis taskas yra klasterio centras p;, kuris pazymétas melynu arba
zaliu apskritimu.

Rezultatai gauti atlikus transformacija eksponentine arba Gausine
funkcija pateikti 3.1 lentel¢je.  Rezultatai vizualiai pateikti 3.1b ir
3.1c paveiksluose. IS 3.1b paveikslo matome, kad eksponentinés funkcijos
atveju, klasteriy centrai atsiskiria nuo kity klasterio tasky, o like klasterio
taskai suartéja. Taskai, turintys panasumo su gretimo klasterio taskais,
atsiranda aréiau gretimo klasterio. Sviesesniais atspalviais (mélynu ir za-
liu) pazymeti taskai turi daugiau panasumo vienas su kitu, nei tamsesniais
atspalviais pazymeti taskai.

Gausinés funkcijos atveju (3.1c paveikslas) taip pat keiciasi klasterio
tasky issidéstymas klasterio centro aplinkoje. Stebime tasky, kurie néra
klasterio centrai, padéties pasikeitimg, panasy kaip ir eksponentinés
funkcijos atveju, taciau ne tokj rysky.
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3.1 pav. Duomeny rinkinio vizualus pateikimas

3.2. REGM tinklo modelis

Siame darbe pasiiilytas ir istirtas hibridinis neuroninis tinklas, kuris
savyje integruoja ir radialiniy baziniy funkcijy neuroninio tinklo, ir daugia-
sluoksnio perceptrono, turincio ,,butelio kaklelio* neuroninio tinklo savybes,
idéjas. Sis tinklas pavadintas REGM. Tinklo REGM pavadinimas sudarytas
is ji sudaranciy neuroniniy tinkly ir naudojamy transformacijos funkcijy
anglisky pavadinimy pirmuju raidziy (t. y. Radial basis function neural
network, Eksponential function, Gaussian function, Multilayer perceptron).

Tinklas sudarytas is dviejy daliy, kurios atitinka tokio tinklo atskirus
mokymo etapus. Pirmoji dalis yra tam tikras n-matés erdves R™ tasky
transformavimas j norimo matmens erdve R*¥ k < n. Antrojoje dalyje
daugiasluoksnis perceptronas, kurio paskutinis pasléptas sluoksnis yra su-
darytas i$ nedidelio neurony skai¢iaus (2 arba 3). Kai iSé¢jimo sluoksnyje
pasirenkama daugiau neurony, nei paskutiniame pasléptame sluoksnyje, tai
tam tikra prasme primena ,,butelio kaklelio“ neuroninj tinklg. Taciau tai tik
labai tolima analogija, nes ,butelio kaklelio“ neuroniniame tinkle vyrauja
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simetrija ir mokymo metu iSéjime stengiamasi gauti tai, kas paduodama j
tinkla.

REGM tinklas naudojamas vizualiai daugiamaciy duomeny analizei, kai
atidéjimui plokstumoje arba trimatéje erdveéje taskai gaunami paskutinio
paslépto neurony sluoksnio iséjimuose j tinklg padavus n-maciy analizuoja-
my duomeny rinkinj X.

Sio tinklo ypatybé, yra ta, kad gautas vaizdas plokstumoje labiau
atspindi bendra duomeny strukturg (klasteriai, klasteriy tarpusavio artu-
mas, tasky tarpklasterinis panasumas) nei daugiamaciy tasky tarpusavio
issidéstyma.  Pastebésime, kad daugiamaciy duomeny klasterizavimo
rezultatai yra panaudojami ne tik apskai¢iuojant radialiniy baziniy
funkcijy parametrus, bet ir pateikiant rezultatus plokstumoje. Skirtingy
klasteriy tasky plokstumoje dazymas skirtingomis spalvomis suteikia papil-
domy ziniy tyréjui, kas palengvina geriausio sprendimo priémimg. Neuro-
ninio tinklo REGM schema pateikta 3.2 paveiksle.

| etapas Il etapas

3.2 pav. Bendroji REGM tinklo schema

Tinklo REGM jéjimas zymimas X = (x1,z9,...,2,). 3.2 paveiksle
pateiktas REGM tinklas turi tris pasléptus neurony sluoksnius. Pirmas
pasléptas neurony sluoksnis Z = (z1, 29, ..., 2;) disertacijoje bus vadinamas
radialiniy baziniy funkciju sluoksniu (3.2 paveiksle pazyméta zaliais kvadra-
tais), o daugiasluoksnio perceptrono neurony sluoksniai P! = (pl,pi,...,p} )
ir P2 = (p},p3) — pirmuoju ir mazuoju (arba paskutiniu) pasléptais
neurony sluoksniais (3.2 paveiksle pazymeéti mélynais apskritimais).
Radialiniy baziniy funkcijuy yra tiek, kiek spéjama daugiamaciuose duome-
nyse yra klasteriy k. Neurony skaic¢ius n, pirmame pasléptame sluoksnyje
Pl = (p},p},....pl ) gali buti laisvai pasirenkamas. Mazajame sluoksnyje
yra du (n, = 2) arba trys (n, = 3) neuronai. Neuronuy skai¢ius priklauso
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nuo erdves, kurioje norime gauti daugiamaciy duomeny projekcija (R? arba
R3). Tinklo REGM is¢jimas Zymimas Y = (y1,v2,...,¥s). I$¢jimo sluoks-
nyje neurony gali buti nuo vieno iki k (klasteriy skaidiaus), k < s. Kai
iséjimy sluoksnyje yra tiek neurony, kaip ir klasteriy skaic¢ius, turime tam
tikra strukturag panasia j ,,butelio kaklelio* neuroninj tinklg, bet mokymas
(placiau apie tai 3.3. poskyryje) yra is esmes kitoks. Tarkime, daugiamaciai
duomenys turi penkis klasterius (k = 5). Tuomet radialiniy baziniy funkciju
sluoksnyje bus penkios bazinés funkcijos, o isé¢jimo sluoksnyje pasirenkame
vieng, du, tris, keturis arba penkis neuronus.

Pasléptuose sluoksniuose ir is¢jimo sluoksnyje siilomos naudoti loginio
sigmoido (2.16) arba tiesiné (2.15) aktyvavimo funkcijos.

Faktiskai, kai REGM tinklas yra apmokytas, jis gali buti supaprastin-
tas, atsisakant iS¢jimy sluoksnio, esancio 3.2 paveiksle. Toks naujas tinklas
pateiktas 3.3 paveiksle.

3.3 pav. Po tinklo apmokymo daugiamaciy duomeny vizualizavimui naudojamo
REGM tinklo schema

Bendru atveju antrojoje REGM tinklo dalyje tarp pirmojo ir mazojo
neurony sluoksniy gali buti ir daugiau paslépty neurony sluoksniy. Taciau
disertacijoje nagrinéjamas tik 3.2 paveiksle parodytas neuroninis tinklas

REGM.

3.3. REGM tinklo mokymas

Pries pradedant mokyti REGM tinkla, pirmiausia turime kiekvienam
tinklo jéjimo n-maciui taskui X; = (x;1, 22, . .., Tin), i = 1, m, nustatyti nori-
mas tinklo atsako reikSmes T; = (ti1, tio, ..., tis), i = 1,m (Cia s — tinklo i3éji-
mo sluoksnyje esanciy neurony skaicius), kurios yra daugiamaciy duomeny
klasteriy centrai p; = (i1, ftj2, - - -, fjn), 5 = 1, k. Toliau tai detalizuota.
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Turimi daugiamaciai duomenys, kurie isreiksti n-matés erdvés duomeny
taskais X; = (z41, %i2, - .., Tin), 1 = 1, m, klasterizuojami j pasirinktg klasteriy
skai¢iy k k-vidurkiy metodu (placiau apie $j metoda 2.2. poskyryje). Taip
nustatomi klasteriy K; centrai juj = (pj1, ftj2, - - -, fjn), j = L, k.

Norimai tinklo atsako reiksmei 7; priskiriamas tas klasterio centras p;,
kuriam yra priskirtas jéjimo duomeny taskas X;. Deél Sios priezasties bus
vienody norimy tinklo atsako reiksmiy, esant skirtingiems jéjimo duomeny
taskams. Pastebésime, kad n # s, todél yra siulomas dvejopas norimy tinklo
atsako reiksmiy parinkimas:

1. k-vidurkiy metodu gauti klasteriy centrai p; = (uj1, 152, .-, tjn)
daugiamaciy skaliy metodu (placdiau apie $j metoda 2.1.2. poskyryje)
projektuojami is R™ erdvés j mazesnio matavimo erdve R*, s < n. Gau-
name klasteriy centry p; € R” projekcijas /L;J- € R®, j = 1,k. Norimos
tinklo atsako reikSmeés T; = ujy., jel X; € Kj, i = 1,m. Pastebésime, kad
iséjimo sluoksnyje neurony gali buti nuo 1 iki k (klasteriy skaiciaus).
Jei s = k, tai MDS metodu atliekant u; € R™ projekcija | uf € R?,
j = 1,k, paskutinioji ;¥ komponenté visada bus lygi 0.

2. Klasteriy centry pj = (i41, pj2, - - ., pjn) transformacija is R™ erdves j
R* erdve, (k < n), atlickama radialine bazine funkcija (kaip atlieka-
ma daugiamaciy duomeny ir klasteriy centry transformacija yra ap-
rasyta 3.3.1. poskyryje). Klasteriy centrai po transformacijos zymimi
wio= (5 - 15y,). Jeigu s <k, tai transformuoti klasteriy
centrai 47, kad ir daugiamaciy skaliy metodu, projektuojami is RF
I R° erdve. Gauname klasteriy centry uf € R¥ projekcijas ,u? € R3,
j=1k T = M;, jei X; € Kj, i = 1,m. Pastebésime, kad jeigu s = £,
tai T; = i3, t. y. projektavimas is R* j R® néra reikalingas.

REGM tinklo mokymas vyksta dviem etapais. 3.2 paveiksle pateiktoje
tinklo REGM schemoje yra pazymétas kiekvienas mokymo etapas.

I etapas. Atliekama daugiamaciy duomeny transformacija i mazesnio
matavimo erdve naudojant radialines bazines funkcijas;

IT etapas. ,,Klaidos sklidimo atgal®“ algoritmu apmokomas daugiasluoksnis
perceptronas.

Apzvelgsime kiekvieng mokymo etapg placiau.

3.3.1. Pirmasis etapas

Pirmojo mokymo etapo metu atlickama daugiamaciy duomeny
transformacija su eksponentine (3.1) arba Gausine (3.2) funkcijomis.
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Atliekant daugiamaciy duomeny X; € R™, i = 1,m transformacija j
Z; € R¥ i =T, m, naudojantis eksponentine arba Gausine funkcijomis, svar-
bu tinkamai parinkti funkcijy parametrus — centrus s ir plo¢io parametra o.
Centrus, kaip ir dauguma autoriy (Pierrefeu ir kt., 2006; Chang ir kt., 2005;
Benoudjit ir Verleysen, 2003), disertacijoje siuloma parinkti klasterizuojant
duomenis k-vidurkiy metodu. Taciau eksponentinés ir Gausinés funkcijy
rezultatai priklauso ne vien nuo tinkamai parinkty centry p;, bet ir nuo
ploc¢io parametro o.

Radialiniy baziniy funkcijy neuroniniuose tinkluose ploc¢io parametras o
gali buti parenkamas pagal tinklo daroma paklaida (Pierrefeu ir kt., 2006;
Chang ir kt., 2005; Benoudjit ir Verleysen, 2003). Anksc¢iau minéti autoriai
RBF tinklg su tais paciais daugiamaciais duomenimis, bet skirtingu plocio
parametru o apmoko keletg karty. Tinkamiausia o yra ta, su kuria tink-
las daro maziausig paklaida. Taciau pasiulytame REGM tinkle toks plocio
parametro o parinkimas néra tinkamas, nes hibridiniame tinkle yra panau-
dotos tik radialiniy baziniy funkcijy neuroninio tinklo idéjos, o ne visas
neuroninis tinklas.

Remiantis (Pierrefeu ir kt., 2006) rezultatais, plo¢io parametra o galima
skaiciuoti pagal (2.40) formule. Formulés autoriai parinkdami konstanta £,
perziuri rekomenduotiny 3 reikSmiy intervala [3,6; 0,05] (t. y. « € [0,28; 20])
zingsniu 0,05. Su skirtingomis § reikSmémis apmokomas RBF tinklas ir fik-
suojama [ reikSme, su kuria tinklas daro maziausia paklaida. Bet kaip jau
yra paminéta anksciau, toks § nustatymo budas mums néra tinkamas. To-
dél zemiau pasiulytas kitas budas, kaip skai¢iuoti o pagal (2.40) formule.
(2.40) formulés autoriams (Pierrefeu ir kt., 2006) patogu konstanta « pa-
keisti | % Taciau galima ir tiesiogiai naudoti konstanta «. Konstantos «
reiksmeé nustatoma pagal objekty iSsibarstyma kiekviename klasteryje, t. y.
skaiciuojama dispersija:

k
o DI P 0
! Xi€Kj j=1
¢ia K; — j-asis klasteris, j = 1,k; k — klasteriy skaicius; mp,; — objekty
klasteryje K; skaicius, 25:1 mr; = m; xfjﬂ yra K; klasterio i-ojo objekto
J-0jo pozymio reiksme; Tg, — klasterio K; objekty bendras pozymiy reiksmiy
vidurkis:

k
_ 1 .
TR, = - g g :Egj

J X¢€Kj 3:1
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Konstanta « parenkama is tam tikro intervalo (kiekvienam duomeny
rinkiniui ir skirtingoms radialinéms bazinéms funkcijoms intervalo réziai
parenkami atskirai, ju parinkimas plac¢iau aprasytas 4.2.1 poskyryje), ta
intervalg prabégant zingsniu 0,01 ir kiekvienoje iteracijoje apskaiciuojant 7
reikSme pagal formule:

k
1
T:EZDKJ., (3.4)
j=1

¢ia 7 yra dispersiju (3.3) vidurkis.

Kiekviena gauta 7 reikSmé yra lyginama su pries tai gauta 7 reiks-
me. Kai skirtumas tarp 7 reikSmiy pasiekia uzsibrézta tiksluma e = 0,0001
(0 < 7%=t — 7% < 0,0001, ¢ia u — iteracijos numeris), tai fiksuojama kons-
tantos « reikSmé ir iteracinis procesas stabdomas. Gautoji konstantos o
reikSmeé jstatoma i (2.40) formule ir apskaic¢iuojamas ploc¢io parametras o.

Radus tinkamas centry p; ir plo¢io parametro o reiksmes, radialinés
bazinés funkcijos tampa pilnai apibréztos.

3.3.2. Antrasis etapas

Siame etape ,klaidos sklidimo atgal“ algoritmu apmokomas daugias-
luoksnis perceptronas. Daugiasluoksnis perceptronas yra apmokomas po
transformacijos gautu nauju duomeny rinkiniu Z = {Z1,%2,...,Z,} =
{z;,i = 1,m,j = 1,k}. Norimos tinklo atsako reikSmés T, gali buti
nustatomos pagal vieng is dviejy budy, aprasyty 3.3. poskyryje.

3.4. Gauty rezultaty vizualizavimo kokybés kriterijai

Kaip buvo minéta 3.2. poskyryje, po tinklo REGM apmokymo
daugiamaciy duomeny projekcija gaunama 3.2 paveiksle pateikto tinklo
mazojo sluoksnio is¢jime, ir 3.3 paveiksle pateikto tinklo isé¢jime, kai j tinklg
yra paduodamas n-matis analizuojamy duomeny rinkinys X. Vizualiai
pateikta projekcija turéty tyréjui padeti atskleisti daugiamaciuose
duomenyse esanciy klasteriy savybes.

Pastebésime, kad 3.2 paveiksle pateikto tinklo iséjimy sluoksnyje gau-
ty reikSmiy vizualizavimas mums parodo ar tinklas kokybiskai apmokytas.
Kadangi REGM tinklo norimos tinklo atsako reiksmés yra klasteriy centrai,
tai idealiu atveju isé¢jimy sluoksnyje turéty gautis tik tiek skirtingy reiks-
miy, kiek duomenyse pasirinkta klasteriy. Paprastumo délei po REGM
tinklo apmokymo mazajame ir iSéjimy sluoksniuose gauty rezultaty atvaiz-
davima plokstumoje arba trimatéje erdvéje vadinsime mazajame (iSéjimuy)
sluoksnyje gauty reiksmiy vaizdu arba gautais vizualizavimo rezultatais.
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REGM tinklo, apmokyto Sirdies ligy duomeny rinkiniu (apragymas pa-
teiktas 4.1. poskyryje, k = 3), gauti vizualizavimo rezultatai mazajame
neurony sluoksnyje P? ir iS¢jimy sluoksnyje Y pateikti 3.4 paveiksle.

°
(-}
.' ..
L |
had L]
¢ .l ‘
.’ \ )
..
7
W
',d'
(a) Mazasis sluoksnis (b) Iséjimy sluoksnis

3.4 pav. REGM tinklo vizualizavimo rezultatai, E(W) = 0,0006

Disertacijoje pateiktuose paveiksluose néra skaliy zZyméjimo, nes cia
aktualus tik tasky tarpgrupinis iSsidéstymas. 3.4 paveiksle skirtingy
klasteriy objektai pazymeti skirtingomis spalvomis ir zenklais (pirmas klas-
teris — ®; antras klasteris — 4; trecias klasteris — ®). O zymi klasteriy
centrus. Pastebésime, kad informacija apie objekty priskyrimg konkre-
¢iam klasteriui yra gaunama k-vidurkiy klasterizavimo metodu, kuris yra
naudojamas radialiniy baziniy funkcijy centry p; nustatymui. Pateiktame
3.4b paveiksle matomos trys gana kompaktiskos tasky sankaupos. Tai rodo
pakankamai gera tinklo apmokyma, nes idealiu atveju turéty buti tik trys
taskai. Mazajame sluoksnyje gauta Sirdies ligy duomeny projekcija buvo
palyginta su daugiamaciy skaliy metodu gauta projekcija, kuri pateikta
3.5 paveiksle. Pastebésime, kad atliekant projekcija daugiamaciy skaliy
metodu stengiamasi islaikyti atstumus tarp tasky pries projekcija ir po jos.
Tuo tarpu REGM tinkle pirmenybé teikiama tarpgrupiniams objekty pa-
nasumams/skirtingumams, o ne atstumo islaikymui tarp skirtingy objektuy.

Abiejuose 3.4a ir 3.5 paveiksluose matoma daug tasky, sudaranciy klas-
terj, t. y. taskai klasteriuose ,nesusispiete aplink savo klasterio centra,
kaip iSéjimo sluoksnyje (3.4b paveikslas) gautame vizualizavimo rezultate.
Taciau tasky issidestymas klasteriuose skiriasi. Daugiamaciy skaliy meto-
du rastoje projekcijoje, kiekvieno klasterio taskai ,iSsibarste” j visas puses
nuo klasterio centro (3.5 paveikslas). Po REGM tinklo apmokymo gautoje
projekcijoje, taskai klasteriuose iSsidésto keliy tiesiy ar kreiviy aplinkoje.
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3.5 pav. Daugiamaciy skaliy metodu gauta duomeny projekcija

Tokio tasky issidéstymo tiesiy ar kreiviy aplinkoje privalumas, kad isryski-
nami taskai, kurie turi panasumo su gretimy klasteriy taskais arba isskiriami
taskai, kurie budingi tik konkreciam klasteriui. Panasumo turintys taskai
isSdéstomi arciau vieni kity, o nepanasus taskai isdéstomi toliau vieni nuo
kity. 3.4a paveiksle matomos ribos tarp klasteriy, kai tuo tarpu 3.5 paveik-
sle aigkios ribos (tarpo) tarp klasteriy nematyti.

Paprastai neuroninio tinklo mokymas pradedamas svoriams parenkant
tam tikras atsitiktines reikSmes. Tad ir rezultatas priklauso nuo ty reiksmiy.
Todél siekiant geriausio vizualaus duomeny atvaizdavimo, tikslinga REGM
tinkla apmokyti keletg karty. 3.6 paveiksle pateikiama keletas pavyzdziy,
kokie dar gali buti gaunami vizualizavimo rezultatai.

[-] °
| S
3: o'-“‘; - 3 :.
i': ﬁ.':.' ..:l
§ ;
f <
(a) E(W) = 0,0006 (b) E(W) = 0,0008

3.6 pav. REGM tinklo vizualizavimo rezultatai mazajame sluoksnyje
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Palyginus 3.4a su 3.6a paveikslu matyti, kad 3.6a paveiksle taskai yra
labiau ,,pasibarste”. ® pazymétame klasteryje aiskiai iSsiskiria taskai, kurie
budingi tik Siam klasteriui. Taciau 3.4a paveiksle gauta projekcija yra in-
formatyvesné, nes 4 pazymétame klasteryje aiskiai issidésto taskai, kurie
turi daugiau panasumo su ® pazymeéto klasterio taskais, ir kurie — su ®
pazyméto klasterio taskais. Taip pat aiskiau matomos ribos tarp klasteriy.

3.6b paveiksle pateikta gautoji projekcija neinformatyvi, nes 4 ir ® pazy-
mety klasteriy taskai yra issidéste trumpy tiesiy aplinkoje ir sunku jzvelgti
tarpgrupinius panasumus/skirtingumus.

Is aptarty paveiksly matome, kad ne visos vizualiai pateiktos duomeny
projekcijos yra informatyvios ir atitinka uzsibrézta disertacijos tikslg. Todél
mazajame sluoksnyje gautai duomeny projekcijai, pagal siekiamag diserta-
cijos tiksla, buvo uzsibrézti vizualizavimo kokybés kriterijai, kurie jvertina
gautg vizualizavimo rezultata:

1. Tasky iSsidéstymas tiesiy ar kreiviy aplinkoje.
2. Tasky ,issibarstymas® klasteryje.
3. Riba tarp klasteriy.

Pirmasis vizualizavimo kokybés kriterijus yra kokybinis, o kiti du
kiekybiniai. Toliau bus pakomentuoti uzsibréztieji vizualizavimo kokybés
kriterijai placiau.

Pirmasis vizualizavimo kokybés kriterijus nurodo tasky issidéstyma
projekcijoje. Vizualizuotuose duomenyse issidéste taskai turéety sudaryti
tieses arba kreives. Toks tasky issidéstymas atskleidzia juy tarpgrupinius
panasumus ir skirtingumus. Klasteriy taskai, kurie turi panasumo tik su
vieno gretimo klasterio taskais, iSsidésto vienos tiesés ar kreivés aplinkoje.
Klasteriy taskai, kurie turi panasumo su keliy gretimy klasteriy taskais,
idealiu atveju issidésto keliy tiesiy ar kreiviy aplinkoje. Pavyzdziui, jei
klasterio taskai turi panasumo su gretimy dviejy klasteriy taskais, tai pro-
jekcijoje Sio klasterio taskai turety issidéstyti dviejy tiesiy ar kreiviy
aplinkoje. Taciau klasterio taskai gali iSsidéstyti ir trijy tiesiy ar kreiviy
aplinkoje, t. y. dviejy tiesiy ar kreiviy aplinkoje iSsidésto taskai turintys
panasumo su gretimy klasteriy taskais, o treciosios tiesés ar kreivés aplin-
koje issidésto taskai budingi tik siam klasteriui. Tasky iSsidéstymas labiau
primenantis ,debesj“ tampa neinformatyvus, nes sudétingiau isskirti
tarpgrupinius tasky panasumus/skirtingumus.

Antrasis vizualizavimo kokybés kriterijus yra labai susijes su pirmuoju
vizualizavimo kokybés kriterijumi. Sis kriterijus nurodo, kad kiekviename
klasteryje turi matytis kiek galima daugiau klaster] sudaranciy tasky.
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Kadangi taskai projekcijoje iSsidésto tiesiy ar kreiviy aplinkoje, tai tasky
,pasibarstyma’ ant tiesiy ar kreiviy galima apskaiciuoti pagal didziausia
atstuma tarp klasterio K;, j = 1,k, tasku. Sj atstumg Zymésime ar;. 3.4a
ir 3.6 paveiksluose esanciose projekcijose visy klasteriy didziausi atstumai
ar, pateikti 3.2 lenteléje. Pastebésime, kad pateiktose projekcijose didZiau-
sias atstumas tarp tasky yra lygus 1. Toks normavimas padarytas siekiant
turéti galimybe lyginti skirtingus vizualizavimo rezultatus.

3.2 lentelé: Antrojo vizualizavimo kokybés kriterijaus jverciai

Paveikslas | ® klasteris klasteris | ® klasteris
3.4a 0,57 0,41 0,29
3.6a 0,52 0,49 0,41
3.6b 0,96 0,04 0,03

Perziuréjus pateiktus vizualizavimo rezultatus (3.4a ir 3.6 paveiksluose)
ir gautus tasky ,pasibarstymo* klasteriuose skaitinius jvertinimus (3.2 len-
tele) matyti, kad kai ag, reikSmeé yra mazesné uz 0,1, tai klasterio taskai
yra susispiete | sankaupa. Tikslas yra pamatyti tasky tarpgrupinius pana-
sumus/skirtingumus, todél antraji vizualizavimo kokybeés kriteriju atitinka
tik tos projekcijos, kuriose visy klasteriy didziausi atstumai ag; yra didesni
uz 0,1 (ag, > 0,1). Pagal 3.2 lenteléje pateiktus duomenis matome, kad
antrojo vizualizavimo kokybés kriterijaus neatitinka 3.6b paveiksle
pateiktoji projekcija.

Pirmieji du vizualizavimo kokybés kriterijai yra svarbiausi. Treciasis
vizualizavimo kokybeés kriterijus yra pageidaujamas, bet neprivalomas. Sis
kriterijus nurodo, kad turi buti riba tarp klasteriy, t. y. tam tikras tarpas
tarp skirtingy klasteriy. Treciasis vizualizavimo kokybés kriterijus — tai
maziausias atstumas tarp gretimy klasteriy tasky — Zymimas a. Atstumu
tarp dvieju (gretimu) klasteriy disertacijoje vadiname maziausia atstuma
tarp skirtingiems klasteriams priklausanciy tasky. 3.4a ir 3.6 paveiksluose
esanciose projekcijose maziausi atstumai a tarp skirtingiems klasteriams

priklausanciy tasky pateikti 3.3 lenteléje.

3.3 lentelé: Treciojo vizualizavimo kokybés kriterijaus jverciai

Paveikslas | @ ir A klasteriai ir ® klasteriai
3.4a 0,07 0,05
3.6a 0,05 0,01
3.6b 0,01 0,00

Perziuréjus pateiktus vizualizavimo rezultatus (3.4a ir 3.6 paveiksluose)
ir gautus maziausius atstumus tarp skirtingiems klasteriams priklausan-
¢iy tasky (3.3 lentelé) matyti, kad kai a reiksmé yra mazesné uz 0,05, tai
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Pavyzdziui,
3.6a paveiksle riba matoma tik tarp ® ir A pazyméty klasteriy, o atstu-
mas a lygus 0,05. Tuo tarpu tarp
nes a = 0,01.

tos projekcijos, kuriose maziausias atstumas a tarp gretimiems klasteriams

ir @ pazymety klasteriy ribos nesimato,
Taigi trecigjji vizualizavimo kokybés kriterijy atitinka tik

priklausanciy taskuy yra lygus arba didesnis 0,05 (a > 0,05).

Kaip jau yra minéta, paprastai neuroninio tinklo mokymas pradedamas
svoriams parenkant tam tikras atsitiktines reikSmes. Todél siekiant geriau-
sio vizualaus duomeny atvaizdavimo, tikslinga REGM tinkla apmokyti
keleta karty (pazymeékime c¢ — tinklo apmokymuy skai¢ius) ir parinkti
geriausia. 3.7 ir 3.8 paveiksluose pateikti iS ¢ tinklo apmokymuy atrinkti
Tinklas
apmokytas Sirdies ligy duomeny rinkiniu, kurio aprasymas pateiktas 4.1. po-

du vizualizavimo rezultatai mazajame ir iSéjimo sluoksniuose.
skyryje. Paprastumo délei tinklg, kuris po apmokymo gauna maziausia
paklaida (3.7 paveikslas) pavadinkime a tinklu, o tinkla, kurio mazojo
sluoksnio vizualizavimo rezultatai labiau atitinka uzsibréztus vizualizavimo
kokybeés kriterijus (3.8 paveikslas) — b tinklu.

(a) Mazasis sluoksnis (b) Is¢jimy sluoksnis

3.7 pav. a tinklas, £(W) = 0,0006

Vizualizavimo kokybés antrojo ir treciojo kriterijaus jverciai pateikti 3.4
ir 3.5 lentelése.

3.4 lentelé: Antrojo vizualizavimo kokybes kriterijaus jveréiai Sirdies ligy
duomeny rinkiniui

Paveikslas | ® klasteris klasteris | ® klasteris
3.7a 0,59 0,27 0,38
3.8a 0,43 0,32 0,46
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(a) Mazasis sluoksnis

(b) Iséjimuy sluoksnis

3.8 pav. b tinklas, F(W) = 0,0007

3.5 lentelé: Treciojo vizualizavimo kokybés kriterijaus jverciai Sirdies ligy
duomeny rinkiniui

Paveikslas | ® ir A klasteriai ir M klasteriai
3.7a 0,06 0,02
3.8a 0,10 0,05

Palyginkime 3.7a ir 3.8a paveiksluose pateiktus po tinklo apmokymo
gautus vizualizavimo rezultatus:

« Po apmokymo mazesne paklaida E(W) (2.21) daro tinklas a.

o Pagal is¢jimy sluoksnyje gauta vizualizavimo rezultatg matome, kad
b tinklas apmokytas kokybiskiau, nes klasteriy taskai labiau priglude
prie savo klasteriy centry. « tinkle 4 ir B pazymeéty klasteriy taskai

yra labiau pasibarste.

o Uzsibréztus vizualizavimo kokybés kriterijus labiau atitinka b tinklas:

1) b tinkle taskai aiskiai iSsidéste ant tiesiy ar kreiviy. Tuo tarpu
a tinkle matyti didesnis tasky ,pasibarstymas®, kuris apsunkina
tasky tarpgrupiniy panasumy jvertinima.

2) Antrajj vizualizavimo kokybeés kriteriju atitinka abi projekcijos,
nes visi ag, > 0,1. Taciau a tinkle 4 pazymeéto klasterio taskai

uzima maziau vietos, nes atstumo ag, reikSmé yra mazesne uz b

tinkle gauta reiksme.

3) b tinkle matomos aiskesnés ribos tarp klasteriy, nes atstumai tarp
dviejy klasteriy a > 0,05, o a tinkle aiski riba matoma tik tarp

klasteriy, pazymeéty A ir @.
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Taigi, pagal 3.7 ir 3.8 paveiksluose pateiktus vizualizavimo rezultatus
matome, kad ne visada tinklas, darantis maziausia paklaida E(W), duoda
geresnius vizualizavimo rezultatus. Susiduriame su problema, kaip is ¢ tink-
lo apmokymy, kurie atlikti esant skirtingoms pradinéms salygoms (t. y.
skirtingoms pradinéms tinklo svoriy reiksmeéms), atrinkti geriausia rezulta-
tg — tinkla, kuriuo vizualizuoti rezultatai atitinka uzsibréztus vizualizavimo
kokybés kriterijus. Vienas is budy yra perziuréti visy tinklo ¢ mokymuy
rezultatus ir isrinkti tinkamiausig. Taciau vizualizavimas uzima daug laiko
ir jei tinklas apmokomas labai daug karty (pavyzdziui ¢ = 50 arba ¢ = 100),
tai iS gausybeés gauty vaizdy atrinkti vieng tinkamiausiag Zmogui labai
sudétinga. Todél atsirado poreikis automatizuoti atranks. Sioje diserta-
cijoje pasiulyti du atrankos kriterijai:

1. Klasteriy issaugojimas duomenyse po tinklo apmokymo.
2. Iséjimy sluoksnyje gauty tasky issibarstymas.

Dabar apie kiekvieng atrankos kriterijy placiau.

Pries pradedant mokyti tinkla REGM yra atliekamas daugiamaciy
duomeny klasterizavimas k-vidurkiy metodu. Klasterizavimo rezultate kiek-
vienas n-matis taskas (objektas) X; priskiriamas konkreciam klasteriui Kj,
kuris apima panasius objektus. Vizualizavimo naudojant REGM tinklg
rezultatas yra s-maciy tasky rinkinys {Y;,i = 1,m}. Kiekvienam X; atitinka
konkretus vienas Y;. Po vizualizavimo noretysi, kad klasterj K; sudarancius
n-macius taskus atitinkantys s-maciai taskai taip pat sudaryty tokius pacius
klasterius.

Klasteriy issaugojimo duomenyse kriterijaus y reikSme turéety atspindé-
ti, kiek s-maciy tasky, pakeité savo klasterius lyginant su n-maciu atveju.

Viena is klasterio charakteristiky yra jo centras. Radialinése bazinése
funkcijose yra naudojami duomeny rinkinio X klasteriy svorio centrai s,
j =1, k. Apmokius tinkla duomeny rinkiniu X, ir tinklui pateikus klasteriy

svoriy centrus u;, j 1, k, iséjime gaunamos ty n-maciy centry s-matés

projekcijos u?, j = 1,k. Toliau s-maciy tasky Y;, j = 1, m, klasterizavimas

daromas taip:
1. Apskaiciuojami Y;, ¢« = 1,m, ] tinklg paduodant X;, ¢ =1, m.

2. Skaiciuojami atstumai tarp tinklo iSéjime gauty s-maciy Y; ir s-maciy
centry 4.

3. Taskas Y; priskiriamas tam klasteriui K;./, iki kurio centro ,u? atstumas
yra maziausias.
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Idealiu atveju klasterius K;.J ir K; turéty sudaryti tais paciais numeriais
pazymeéti taskai, t. y. jei X; € Kj, taiir Y; € K]y. Taciau bendru atveju gali
nutikti, kad X; € Kj,0Y; ¢ K]y.

Klasteriy iSsaugojimo duomenyse kriterijaus x reikSmé bus bendras skai-
¢ius s-maciy tasky Y; visuose klasteriuose K]y, j = 1,k, kur galioja tokia
salyga: Y; ¢ K7, kai X; € K;.

Buvo atlikti trys eksperimentai, kurie turéjo parodyti, ar tinklas, da-
rantis maziausig paklaida, visada iSsaugo tokius pat klasterius s-maciuose
duomenyse, kaip tai yra n-maciuose duomenyse. Visi trys eksperimentai
buvo atlikti su tokios pat sudéties neuroniniu tinklu, tik kiekvieng kartg
buvo parenkami vis kiti pradiniai svoriai. Vieno eksperimento metu REGM
tinklas buvo apmokytas 5 kartus. Eksperimenty rezultatai, kai tinklas buvo
apmokytas Stuburo liguy duomeny rinkiniu (aprasymas pateiktas 4.1. po-
skyryje), pateikiami 3.6 lenteléje. Pasirinktas klasteriy skaicius k& = 3, todél
iseéjimy sluoksnyje daugiausiai gali buti trys neuronai. 3.6 lenteléje pateikti
duomenys surikiuoti pagal tinklo daroma paklaida didéjimo tvarka.

3.6 lentelé: Eksperimenty rezultatai parodantys galimas kriterijaus x reikSmes

Tinklo 1 eksperimentas | 2 eksperimentas | 3 eksperimentas
apmokymo | p 11 ida |y | Paklaida | x| Paklaida |
numeris
1 0,00092 0 0,00093 1 0,00077 1
2 0,00096 1 0,00094 3 0,00087 11
3 0,00129 3 0,00125 0 0,00093 1
4 0,00133 2 0,00135 0 0,00096 3
5 0,00186 93 0,00202 81 0,00112 89

IS 3.6 lenteléje pateikty duomeny matome, kad pirmojo eksperimento
metu is atlikty ¢ = 5 tinklo apmokymy, geriausias yra tas, kurio daroma
paklaida E(W) yra maziausia ir duomenyse po transformacijos issaugojami
tokie patys klasteriai, t. y. x = 0. Antrojo eksperimento metu, maziausios
paklaidos atveju, kazkuris vienas s-matis taskas Y; priskiriamas kazkuriam
kitam klasteriui. Vadinasi, rezultatas su maziausia paklaida néra tinkamas,
nes po tinklo apmokymo neissaugojami klasteriai duomenyse. Pagal 3.6 len-
telés duomenis, klasteriai duomenyse antrajame eksperimente issaugojami
tik trec¢iojo apmokymo metu, nors tinklo daroma paklaida yra didesné, nei
pirmuoju apmokymo atveju. Tai dar kartg jrodo, kad ne visada tinklas, da-
rantis maziausia paklaida E(W), duoda geresnius vizualizavimo rezultatus.
Taciau treciojo eksperimento metu néra nei vieno tinklo apmokymo atve-
jo, kai po transformacijos duomenyse iSsaugojami tokie patys klasteriai,
t. y. visiems penkiems tinklo apmokymo atvejams klasteriy issaugojimo
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duomenyse kriterijus xy > 0. Jei eksperimento metu, bent po vieno tinklo
apmokymo klasteriy iSsaugojimo duomenyse kriterijus y = 0, tai kity apmo-
kymuy rezultatai, kai x > 0, atmetami. Rezultaty vertinimui pagal antraji
pasiulyta atrankos kriterijy lieka ¢ tinklo apmokymo rezultatai. Pirmo eks-
perimento atveju ¢ = 1, o antro eksperimento atveju ¢ = 2. Jei visais atvejais
x > 0, kaip treciojo eksperimento atveju, tai paliekami tik tie variantai, kur
x reikSmé yra maziausia. Pastebésime, kad gali buti ne vienas rezultatas
su tokia pat maziausia reikSme. 3 eksperimento atveju tokiy rezultaty yra
c=2.

[vertine atvejus pagal pirmajj atrankos kriterijy taskai, netenkine
salygos Y; € K}y, kai X; € K; atmetami, ir pereinama prie antro atrankos
kriterijaus skaiciavimo naudojantis likusiu tasky rinkiniu {Y;,i = 1,m — x}.
Pastebésime, kad kai y = 0, tai {Y;,i =T,m — x} = {Y;,i =1, m}.

Pagal pirmajj atrankos kriterijy atmetus tinklo apmokymo rezultatus
dar lieka ¢ tinklo apmokymo rezultaty, kur y reikSmé yra maziausia. Jei
¢ > 1, tai turime pasinaudoti antruoju atrankos kriterijumi. Kaip pavyzdys,
po 3.6 lenteléje pateikty rezultaty, apdoroty pirmuoju atrankos kriteriju-
mi, lieka 3.7 lenteléje pateikti rezultatai. 3.7 lenteléje salia kiekvieno tinklo
apmokymo rezultato dar yra pateiktos antrojo atrankos kriterijaus
reiksSmes .

3.7 lentelé: Rezultatai, kurie tenkino pirmajj atrankos kriterijy

1 eksperimentas 2 eksperimentas 3 eksperimentas

q=1,¢ | Paklaida | x | &, | Paklaida | x| s, | Paklaida | x| &,
1 0,00092 | 0 | 0,05 | 0,00125 | 0 | 0,02 | 0,00077 | 1 | 0,05
2 0,00135 | 0 | 0,03 | 0,00093 | 1 | 0,01

Paprastumo délei klasteriy skaicius £ ir tinklo iSéjimy skaicius s eks-
perimentuose pasirinkti lygus tarpusavyje ir lygus 3. Toks iséjimy skaiciaus
pasirinkimas leidzia vizualiai trimateéje erdveje stebeéti iséjime gauty s-maciy
tagky Y;, i = 1,m, iSsidéstymg ir jvertinti, ar ir kaip tie taskai sudaro
klasterius.

IS pateikty 3.7 ir 3.8 paveiksly pastebime, kad uzsibréztus vizualizavimo
kokybés kriterijus mazajame sluoksnyje (P? € R?, i = 1,m) geriau atitinka
tinklas, kurio isejimy sluoksnyje (Y; € R3, i = T,m) gautame vizualizavimo
rezultate klasteriy taskai labiau priglude prie savo klasteriy centry ir nutole
nuo kity klasteriy. Taigi is likusiy ¢ tinklo apmokymo rezultaty reikia rasti
tinkla, kurio iséjimy sluoksnyje gauti taskai, priklausantys skirtingiems klas-
teriams, koncentruojasi apie savo klasteriy centrus — idealiu atveju matoma
tik tiek tasky, kiek yra klasteriy. Pastebésime, kad norint vizualiai jvertinti
tinklo mokymo kokybe jei klasteriy skaicius pasirenkamas &k > 3, ir iSéjimy
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sluoksnyje pasirenkamas 3 < s < k neurony skaicius, tai iS¢jimy sluoksnyje
gauty rezultaty vaizdas plokstumoje gali buti gaunamas tik pasinaudojus
projekcijos metodais (pvz. daugiamatémis skalémis), projektuojant ¥; € R*,
i = 1,m, | dvimate arba trimate erdve.

Skirtingy klasteriy tasky Y; € K;.’, kai X; € Kj, tarpusavio issidéstyma
galima jvertinti skaic¢iuojant atstuma tarp skirtingy klasteriy tasky. Pazy-
mekime didziausig atstuma tarp skirtingy klasteriy tasky visuose ¢ tinklo
apmokymuose k:

K = Max Kg, (3.5)
q=1,c

¢ia ¢ — po pirmojo atrankos kriterijaus likusio apmokymo numeris; x, — ma-
ziausias atstumas tarp skirtingy klasteriy tasky ¢-ajame tinklo apmokyme,
kuris apskaiciuojamas pagal formule:

Kq = mlIl ~IIliIl ||)/'Ll - }/Zé”v (36>
1§]1<J2§/€YileKJ’.’1
Vi, €K},
¢ia Y;, i = 1,m—yx, yra po ¢-tojo apmokymo tinklo iséjimuose gauti

rezultatai. Paprastumo délei (3.6) formulés desinéje indeksas ¢ nejvedamas.

Jei r, reikdmé yra didelé, tai reiskia, kad taskai V; € ij yra priglude
prie savo klasteriy centry ir gautame vaizde bus aiskiai matomos tasky
sankaupos. Taigi, jei turime ¢ skirtingy r, reikSmiy, ¢ = 1,¢, tai geriausias
rezultatas bus tame tinklo apmokyme ¢, kur s, yra maksimalus. Pagal
3.7 lenteléje pateiktus rezultatus antrojo eksperimento atveju s, maksimali
reiksmé gauta antrojo apmokymo metu (k = 0,03), o treciojo eksperimento
atveju — pirmojo apmokymo metu (x = 0, 05).

Apmokyto tinklo, atitikusio abu atrankos kriterijus (t. y. duomenyse
iSsaugojami klasteriai ir x, reikSmé yra maksimali i$ ¢ tinklo apmokymu)
yra fiksuojamos svoriy reikSmeés. Duomeny rinkinj papildzius naujais
objektais ir juos pateikus | REGM tinkla su fiksuotomis svoriy reikSmemis
ju vieta projekcijoje parodoma neatliekant sudétingy skaiciavimy (tinklo
permokymo).

3.5. REGM tinklo praktinis pritaikymas

REGM tinklas naudojamas vizualiai daugiamaciy duomeny analizei, kai
atidéjimui plokstumoje arba trimatéje erdveje taskai gaunami paskutinio
paslépto neurony sluoksnio is¢jimuose ] tinklg padavus n-maciy analizuo-
jamy duomeny rinkinj X. Duomeny rinkinj X sudaranciy tasky grupiy
skaic¢ius yra nezinomas. Klasikiniai klasterizavimo metodai atlieka duome-
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ny suskirstyma j grupes, tac¢iau neatskleidzia objekty tarpgrupiniy pana-
sumy/skirtingumy. Tuo tarpu REGM tinklo gautoje duomeny projekcijoje
plokstumoje labiau atsispindi bendra duomeny struktura (klasteriai, klaste-
riy tarpusavio artumas, tasky tarpklasterinis panasumas) nei daugiamaciy
tasky tarpusavio iSsidéstymas.

Panagrinékime pavyzdj su Vystanc¢iy medziy duomeny rinkiniu (aprasy-
mas pateiktas 4.1. poskyryje). Sprendziamas uzdavinys: atpazinti ir iSskirti
nuvytusius ir pradedancius vysti medzius. k-vidurkiy metodu klasterizuoti
ir daugiamaciy skaliy metodu vizualizuoti duomenys pateikti 3.9a paveiks-
le. Skirtingy klasteriy objektai pazymeéti skirtingomis spalvomis: vesantys
medziai pazymeéti @, vystantys medziai pazymeéti B, o likes zemés pavirsius
pazymétas A. IS pateikto 3.9a paveikslo galime pasakyti, kuris objektas,
priklauso kuriam klasteriui, tac¢iau labai sunku jvertinti tarpgrupinius
objekty panasumus/skirtingumus. O tai buty labai svarbu, nes tarp vesan-
¢iy medziy atrasti objektus, kurie turi panasumo su vystanciais medziais,
buty galima nustatyti medziy vytimo priezastj (drégmeés trukumas ar liga).
Tarpgrupinius objekty panasumus/skirtingumus leidzia jvertinti po REGM
tinklo apmokymo gauta projekcija, kuri yra pateikta 3.9b paveiksle.

(a) MDS (b) REGM

3.9 pav. Vystanciy medziy duomeny projekcija

REGM tinklas, pateiktas 3.2 paveiksle buvo apmokytas 60 karty.
Remiantis atrankos kriterijais buvo nustatyta geriausia tinklo projekcija
(3.9b paveikslas), kuri buvo jvertinta uzsibréztais vizualizavimo kokybés
kriterijais. Pirmasis vizualizavimo kokybés kriterijus nurodo, kad taskai
turi buti issideéste tiesiy ar kreiviy aplinkoje. Is 3.9b paveikslo matome, kad
taskai yra ,,pasibarste” trijy kreiviy aplinkoje. Taigi pirmasis vizualizavimo
kriterijus yra tenkinamas. Antrasis vizualizavimo kokybés kriterijus nurodo
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tasky ,issibarstyma® klasteryje: @ pazymétame klasteryje didziausias
atstumas ag, tarp klasterio tasky yra lygus 0,48 (ax, = 0,48), 4 pazy-
métame klasteryje didziausias atstumas yra ag, = 0,51, o M pazymétame
klasteryje didZiausias atstumas yra ag, = 0,62. Matome, kad visos ag;,
reiksmes yra didesnés uz 0,1, tai vadinasi antrasis vizualizavimo kriterijus
tenkinamas. Treciasis vizualizavimo kokybeés kriterijus (riba tarp klaste-
riy) yra pageidautinas, bet nebiitinas. Siuo atveju atstumas a tarp @ ir
pazymety klasteriy yra 0,006, o tarp ® ir B pazymeéty klasteriy a = 0,02.
Atstumas tarp klasteriy a turéty buti didesnis arba lygus 0,05. 3.9b paveik-
sle pateikta projekcija netenkina treciojo vizualizavimo kokybés kriterijaus.

Is 3.9b paveikslo matome, kad ® pazyméto klasterio objektai tarsi
suskirstomi j tris grupes. Kiekvienos grupés objektai isSdéstomi atskiry tie-
siy ar kreiviy aplinkoje. VeSanciy medziy objektai (klasteris pazymeétas @),
turintys panasumo su vystanciy medziy objektais (klasteris pazymétas W),
iSdéstomi ant kreivés artimiausios vystanciy medziy klasteriui. Butent j
siuos objektus reikety atkreipti didelj démesj, nes jie palengvins tyréjui
nustatyti medziy vytimo priezastj. Taip pat iS 3.9b paveiksle pateiktos
projekcijos galime teigti, kad vystanciy medziy klasterio objektai neturi
jokio panasumo su likusio zemés pavirsiaus klasterio objektais, nes tarp siy
klasteriy néra jungiamosios tiesés arba kreivés.

3.6. Treciojo skyriaus apibendrinimas ir iSvados

Siame skyriuje pasiiilytas hibridinis neuroninis tinklas REGM, kuris
savyje integruoja ir radialiniy baziniy funkcijy neuroninio tinklo, ir
daugiasluoksnio perceptrono, turincio ,butelio kaklelio® neuroninio tinklo
savybes, idéjas. Tinklas sudarytas is dviejy daliy. Pirmoji dalis yra tam
tikras daugiamatés erdvés tasky transformavimas j norimo mazesnio mat-
mens erdve. Antroji dalis yra daugiasluoksnis perceptronas, kurio mazasis
sluoksnis (paskutinis pasléptas sluoksnis) sudarytas is nedidelio neurony
skai¢iaus (2 arba 3). Hibridinio tinklo REGM paskirtis yra padéti atskleis-
ti duomenyse esanciy klasteriy savybes, kai zinios apie siy klasteriy sudétj
yra gaunamos pries mokant REGM tinklg, atliekant daugiamaciy duomeny
klasterizavima ir naudojamos to tinklo mokymo metu.

REGM tinklas naudojamas vizualiai daugiamaciy duomeny analizei, kai
atidéjimui plokstumoje arba trimateéje erdveje taskai gaunami paskutinio
paslépto neurony sluoksnio isé¢jimuose j tinklg padavus n-maciy analizuoja-
my duomeny rinkinj. Sio tinklo ypatybé yra ta, kad gautas vaizdas plokstu-
moje labiau atspindi bendra duomenuy struktura (klasteriai, klasteriy
tarpusavio artumas, tasky tarpklasterinis panasumas) nei daugiamadiy
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tasky tarpusavio iSsidéstyma. Zinant $ia specifika, pasitilyti trys vizuali-

zavimo kokybés kriterijai, formalizuojantys gauty vizualizavimo rezultaty

lvertinima:

tasky issidéstymas tiesiy ar kreiviy aplinkoje;

tasky issibarstymas“ klasteryje (didziausias atstumas tarp klasterio
tasky turi buti didesnis uz 0,1);

riba tarp klasteriy (maziausias atstumas tarp skirtingiems klasteriams
priklausanciy tasky turi buti didesnis arba lygus 0,05).

Siekiant geros vizualizavimo kokybés reikia:

Tinkamai parinkti transformacijos funkcijos (eksponentinés arba
Gausinés) parametrus — centrus y; ir plocio parametra o. Plocio pa-
rametras apskai¢iuojamas pagal objekty issibarstyma klasteriuose ir
vidutinj atstuma tarp ty klasteriy centry. Daugiamaciy duomeny
transformacijg atlikus su taip apskaic¢iuotu ploc¢io parametru, gau-
namos reikSmés issibarsto intervale [0,1], t. y. nesikoncentruoja Sio
intervalo krastuose.

Vykdyti keleta tinklo mokymuy ir antrojo mokymo etapo metu
atrinkti tinklo apmokymo rezultatg, kuris atitikty wuzsibréztus
vizualizavimo kokybés kriterijus. Tai atlieka siame skyriuje aprasyti
atrankos kriterijai.
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4. Eksperimentiniai tyrimai

Siame skyriuje pateikiami atlikti eksperimentai su hibridiniu neuroniniu
tinklu REGM.

Pagrindiniai skyriaus rezultatai buvo pristatyti 5 konferencijose ir
3 straipsniuose, kuriy sarasai yra pateikti 1.6. poskyryje.

4.1. Tyrimuose naudojami duomenys

Eksperimentiniuose tyrimuose buvo naudoti 8 daugiamaciy duomeny
rinkiniai. Dauguma (5 i$ pateiktyjuy) duomeny rinkiniy buvo parenkami
taip, kad atlikus duomeny projekcijg j plokstumsg daugiamaciy skaliy me-
todu vizualiai nesimatyty aiskios ribos tarp klasteriy. Duomeny rinkiniai j
pasirinkta klasteriy skaiciy klasterizuoti k-vidurkiy metodu. Salia kiekvie-
no duomeny rinkinio nurodyta is keliy klasiy jis susideda, taciau tyrimuose
daroma prielaida, kad klasteriy skaic¢ius yra nezinomas. Vaizdumo délei visi
duomeny rinkiniai klasterizuoti j pasirinkta klasteriy skaiciy ir vizualizuoti
plokstumoje, kur skirtingy grupiy objektai pavaizduoti skirtingomis spalvo-
mis. Visi duomeny rinkiniai paimti i$ duomeny bazés (Bache ir Lichman,
2013):

1. Géliy irisy duomeny rinkinys (angl. Iris Plants Database)
(Fisher, 1936). Sioje disertacijoje bus vadinamas Irisy duomeny rinki-
niu. Duomeny rinkinj sudaro trijy rusiy irisai — ,,Setosa‘, ,Versicolour*
ir ,Virginica“ (k = 3). Kiekvienos rusies yra po 50 geliy, is viso 150
(m = 150). Kiekviena irisa apibudina keturi pozymiai — taurélapio
ilgis, taurélapio plotis, vainiklapio ilgis ir vainiklapio plotis (n = 4).
Vizualizuotas Irisy duomeny rinkinys pateikiamas 4.1 paveiksle.
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4.1 pav. Vizualizuotas Irisy duomeny rinkinys
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2. Kruties vézio duomeny rinkinys (angl. Breast Cancer Database)
(Street ir kt., 1993; Mangasarian ir kt., 1995). Duomeny rinkinys
klasifikuojamas j 2 klases (kK = 2) — piktybinis navikas (angl.
malignant) ir gerybinis navikas (angl. benign). Visa duomeny rinkinj
sudaro 569 navikai (m = 569). Kiekvieng navika apibudina 30 pozy-
miy:  jvairus naviko matavimai (spindulys, perimetras, plotis,
kompaktiskumas ir kt.), vidurkis, standartiné paklaida (n = 30).
Vizualizuotas  Kruties vézio duomeny rinkinys pateikiamas
4.2 paveiksle.

(a) 2 klasteriai (b) 3 klasteriai

4.2 pav. Vizualizuotas Kruties vézio duomeny rinkinys

3. Sirdies ligy duomeny rinkinys (angl. Heart Database). Duomeny
rinkinys klasifikuojamas i 2 klases (kK = 2) — sergantys Sirdies
ligomis (angl. presence of heart disease) ir sveiki (angl. absence of heart
disease). Visa duomeny rinkinj sudaro 270 pacienty (m = 270).
Kiekvieng pacientg apibudina 13 pozymiy: amzius, lytis, krutinés
skausmo tipas (angl. chest pain type), kraujo spaudimas ramybeés bu-
senoje (angl. resting blood pressure), cholesterolio kiekis (angl. serum
cholesterol), cukraus kiekis kraujyje nevalgius (angl. fasting blood
sugar), elektrokardiograma ramybés busenoje (angl. resting
electrocardiographic results), maksimalus Sirdies susitraukimy daznis
(angl. mazimum heart achieved), Sirdis darbo metu (angl. exercise
induced angina), fizinio Sirdies darbo palyginimas su ramybés busena
(angl. depression induced by exercise relative to rest), Sirdies darbas
kruvio mazéjimo metu (angl. the slope of the peak exercise), Sirdies
sandara (n = 13). Vizualizuotas Sirdies ligy duomeny rinkinys
pateikiamas 4.3 paveiksle.
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4.3 pav. Vizualizuotas Sirdies ligy duomeny rinkinys

4. Parkinsono ligos duomeny rinkinys (angl. Parkinson’s Database)
(Little ir kt., 2009). Duomenuy rinkinys klasifikuojamas i 2 klases
(k = 2) — sergantys parkinsono liga ir sveiki. Visa duomeny rinki-
nj sudaro 195 pacientai (m = 195). Kiekviena pacienta apibudina
22 pozymiai, kurie apraso Parkinsono liga (n = 22). Vizualizuotas
Parkinsono ligos duomeny rinkinys pateikiamas 4.4 paveiksle.
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4.4 pav. Vizualizuotas Parkinsono ligos duomeny rinkinys

5. Kvie¢iy grudy duomeny rinkinys (angl. Wheat seeds data set)
(Charytanowicz ir kt., 2010). Duomeny rinkinj sudaro triju rusiuy
kviediai — ,Kama“, |Rosa“ ir ,Canadian“ (k = 3). Kiekvienos rusies
yra iSmatuota po 70 kvieciy, i$ viso 210 grudy (m = 210). Kiekvieng
kvie¢io gruda apibudina septyni geometriniai pozymiai: plotas,
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perimetras, kompaktiSkumas, branduolio ilgis, branduolio plotis,
asimetrijos koeficientas ir branduolio griovelio ilgis (n = 7). Vizua-
lizuotas Kviec¢iy grudy duomeny rinkinys pateikiamas 4.5 paveiksle.
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4.5 pav. Vizualizuotas Kvieciy grudy duomeny rinkinys

6. E.coli bakteriju duomeny rinkinys (angl. Ecoli data set) (Horton
ir Nakai, 1996). Duomeny rinkinys sudarytas i$ 8 skirtingose vieto-
se issidésciusiy 336 E.coli bakterijy (m = 336). [ klases bakterijos
suskirstytos pagal ju buvimo vietas, t. y. duomeny rinkinj sudaro 8
E.coli bakterijuy klases (k = 8). Kiekviena E.coli bakterija yra apibu-
dinta 7 pozymiais (n = 7). Vizualizuotas E.coli bakteriju duomeny
rinkinys pateikiamas 4.6 paveiksle.
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4.6 pav. Vizualizuotas E.coli bakterijy duomeny rinkinys
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7. Stuburo ligy duomeny rinkinys (angl. Vertebral Column
Database) (Rocha Neto ir kt., 2011). Duomeny rinkinj galima
klasifikuoti j 3 klases (k = 3) — sveiki, stuburo disko isvarza, spondilo-
listezé (angl. normal, disk hernia, spondilolysthesis) — arba i 2 klases
(k = 2) — sveiki, sergantys (angl. normal, abnormal). Visa duomeny
rinkinj sudaro 310 pacienty (m = 310). Kiekvieng pacientg apibudina
se$i biomechaniniai poZymiai: dubens daznis (angl. pelvic incidence),
dubens tentas (angl. pelvic tilt), juosmens kampas (angl. lumbar
lordosis angle), sakraliniai nuolydziai (angl. sacral slope), dubens
spindulys (angl. pelvic radius) ir spondilolistezés klasé (angl. the grade
of spondylolisthesis) (n = 6). Vizualizuotas Stuburo ligy duomeny
rinkinys pateikiamas 4.7 paveiksle.
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4.7 pav. Vizualizuotas Stuburo ligy duomeny rinkinys

8. Vystanciy medziy duomeny rinkinys (angl. Wilt data set)
(Johnson ir kt., 2013). Mokymo duomeny rinkinys susideda is
palydovinio vaizdo 4339 segmentu (m = 4339). Kiekvienas segmen-
tas sudarytas is tasky (pikseliu), todél jam jvertinti buvo pasirinkti
5 pozymiai (n = 5): vidutinés spalvy spektro vertés — R (raudona),
G (zalia) ir NIR (angl. Near-infrared); du dazniausiai naudojami
teksturos rodikliai — standartinis nuokrypis ir pilko lygio matricos
vidurkis (GLCM). Turimame palydoviniame vaizde, pagal matomas
spalvas, reikia isskirti ligotus medzius (japoninius azuolus ir japonines
pusis). Taigi duomeny rinkinys klasifikuojamas i 2 klases (k = 2) —
ligoti medziai (angl. diseased trees), kuriy yra nedaug, ir kitas zemés
pavirsius (angl. other land cover). Vizualizuotas Vystanc¢iy medziy
duomeny rinkinys pateikiamas 4.8 paveiksle.
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4.8 pav. Vizualizuotas Vystanciy medziy duomeny rinkinys

4.2. Daugiamaciy duomeny transformacija

Daugiamacio duomeny rinkinio projekcija j dvimate erdve naudojantis
MDS labai skiriasi nuo gauty rezultaty mazajame sluoksnyje po tinklo
apmokymo (zr. 3.5 paveiksla ir 3.4a paveiksle pateiktus mazojo sluoks-
nio vizualius rezultatus). Atlikus turimy daugiamaciy duomeny rinkinio
projekcija i dvimate erdve naudojantis MDS, plokstumoje matomi tasky
telkiniai, o po REGM tinklo apmokymo, taskai iSsidésto keliy tiesiy ar
kreiviy aplinkoje. Kyla klausimas, kas jtakoja tokj daugiamaciy duomeny
vizualiy rezultaty pasikeitimg ir kaip vizualiai atrodo tarpiniai tinklo re-
zultatai — radialiniy baziniy funkcijy sluoksnio is¢jimuose gaunami taskai
Z; € R¥, kai j jéjimg paduodami taskai X;, i = I,m? Tuo paciu tikimasi,
kad vizualizuotos Z; reik§més (t. y. transformuotos j R? naudojantis kad ir
MDS) palengvins radialiniy baziniy funkcijy plo¢io parametro ¢ nustatyma.

Pirmame hibridinio neuroninio tinklo REGM mokymo etape atlieka-
mas duomeny rinkinio X pozymiy skaic¢iaus n mazinimas, transformuojant
X; e R*j Z; € R¥, ¢a k < n. Siekiant pazinti ir detaliau iStirti ta
transformacija, gautas duomeny rinkinys Z = {Z1,72,...,Z,} =
{z,i = T,m,j = 1,k} vizualizuojamas | R? erdve. Akivaizdu, kad, jei
klasteriy skaic¢ius k& > 2, tai duomenys vizualizuojami j R? erdve projekcijos
metodais. Savo tyrimuose taikome daugiamaciy skaliy projekcijos metoda.
Siekiant dar giliau atskleisti eksponentinés (3.1) ar Gausinés (3.2) transfor-
macijos savybes, vizualizuojamas ne tik duomeny rinkinys Z, bet kartu ir
klasteriy centrai p3, j = 1,k transformuoti naudojantis (3.1) ar
(3.2) formulémis. Vizualizuoti eksponentiniy ir Gausiniy radialiniy
baziniy funkcijy iséjimo rezultatai pateikti 4.9 ir 4.10 paveiksluose.
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4.9 pav. Daugiamaciy skaliy metodu gauta transformuoty Irisy duomeny
rinkinio projekcija
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(a) Eksponentiné (b) Gausiné

4.10 pav. Daugiamaciy skaliy metodu gauta Kruties vézio duomeny rinkinio
projekcija

I$ pateikty paveiksly matome, kad skirtingomis funkcijomis (3.1) arba
(3.2) atliktas daugiamaciy duomeny pozymiy mazinimas duoda skirtingus
vizualizavimo rezultatus. Pastebimi du skirtumai tarp vizualizavimo
rezultaty naudojant eksponentines ir Gausines funkcijas:

1. Vizualizavimo budas: eksponentinés funkcijos atveju vizualizuoti
klasteriai yra labiau kampuoti (susidaro trikampio arba sta¢iakampio
virsuné, kurios paciam kampe atsiduria klasterio centras), o Gausinés
funkcijos atveju vizualizuoti klasteriai labiau uzapvalinti (tarsi
apskritimo arba elipseés krastiné).
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2. Centry issidéstymas klasteriuose: eksponentinés funkcijos atveju klas-
teriy centrai yra isstumiami j klasterio Song ir jie jgyja isskirtine savybe
buti tokiais taskais, kur kei¢iasi klasteriy objekty ypatybés, ir tai mato-
si vizualiai, o Gausines funkcijos atveju klasteriy centrai lieka klasteriy
viduje.

Vizualizuotuose radialiniy baziniy funkcijy iséjimo rezultatuose
klasteriai issidésto dvejopai (zr. 4.9 ir 4.10 paveikslus):

1. Izoliuotas klasteris. Vizualiai matome, kad klasterio taskai sudaro
atskirg grupe. Pavyzdziui, Irisy duomenyse toks yra klasteris pazy-
metas meélynai. Jo taskai koncentruojasi aiskiai matomame atskirame
klasteryje.

2. Tarpusavyje artimi klasteriai (panasus klasteriai).  Vizualizuoti
klasterio taskai issibarsto dviejy tiesiy arba kreiviy aplinkoje, kurios
susijungia ties klasterio centru. Tasky iSsidéstyma tiesiy (eksponenti-
neés funkcijos atveju) arba kreiviy (Gausinés funkcijos atveju) aplinkoje
geriausiai atspindi Kruties vézio duomenys. Taskai, turintys panasumo
su kaimyninio klasterio taskais, vizualizuojami arti tiesés arba kreiveés,
jungiancios kaimyniniy klasteriy centrus.

Atlikus daugiamaciy duomeny transformacijp i§ X; € R* i Z; € RF
gauti vizualizavimo rezultatai kinta, kai yra keic¢iami radialiniy baziniy
funkcijy parametrai — centro taskai p; ir ploc¢io parametras o. Atliekant
eksperimentus centrai buvo parenkami klasterizuojant duomeny rinkinj X
k-vidurkiy metodu. Siekiant gauti objektyvius rezultatus, atliktuose ty-
rimuose klasterizavimas buvo vykdomas keleta karty, nes klasterizavimo
paklaida nusakanti (2.9) funkcija yra daugiaekstremé ir daznai randa tik
lokaly, o ne globaly funkcijos minimumg. Skaic¢iavimuose naudojami
klasterizavimo rezultatai su maziausiu lokaliu paklaidos minimumu. Po
klasterizavimo radialiniy baziniy funkcijy centrai p; tam paciam duomeny
rinkiniui yra fiksuojami.  Vienintelis kintantis parametras, nuo kurio
priklauso ir tolesni rezultatai yra ploc¢io parametras o.

Kadangi taskai iSsidésto skirtingai vizualizuojant eksponentinés ir
Gausines radialiniy baziniy funkcijy iSéjimo rezultatus, tai Sios dvi funk-
cijos bus aptartos atskirai.

4.2.1. Eksponentiné funkcija

Eksperimentai buvo atlikti su keliais duomeny rinkiniais, taciau vizua-
lizavimo rezultaty pavyzdziai parodyti tik su tais duomeny rinkiniais, kurie
geriausiai atspindi pagrindine esme.
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Eksperimentas, kuris parodo, kas vyksta vizualizavimo metu, kai kinta
plo¢io parametras o iliustruotas Irisy ir Sirdies ligy duomeny rinkiniais
4.11 ir 4.12 paveiksluose.
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4.11 pav. Vizualizuota transformuoto Irisy duomeny rinkinio projekcija j
plokstuma su skirtingomis ploc¢io parametro reikSmémis o

Abiem duomeny rinkiniams pasirinktas klasteriy skaicius & = 3, todél
duomenys i R? erdve vizualizuojami pasinaudojus projekcijos metodais.
Siame eksperimente naudotas daugiamadiy skaliy metodas. Irisy duomeny
rinkiniui plo¢io parametras o buvo parenkamas: a) ¢ = 0,4; b) o = 4;
¢) 0 = 40; d) o = 100, o Sirdies ligy duomeny rinkiniui — a) ¢ = 2; b) o = 20;
c) o = 200; d) o = 2000. Pastebésime, kad parinkus labai maza plocio
parametra o, po transformacijos gaunami rezultatai artéja j 0, o jei o pa-
renkamas labai didelis, tai — artéja j 1. Jei konkrec¢iam duomeny rinkiniui
parenkamas per mazas ploc¢io parametras o, tai atlikus duomeny rinkinio
transformacija visos reikSmés gaunamos labai mazos (t. y. beveik lygios
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nuliui). Todél atlikus transformuoty duomeny projekcija i dvimate erdve
matomas tik vienas taskas arba Siy duomeny projekcija negalima. Dél Sios
priezasties Sirdies ligy duomeny rinkinio plo¢io parametras o parinktas
didesnis nei Irisy duomeny rinkinio. Eksperimento tikslas pamatyti, kaip
kinta vizualizavimo rezultatas, keiciantis ploc¢io parametrui o.
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(c) o =200 (d) o = 2000

4.12 pav. Vizualizuota transformuoto Sirdies ligy duomeny rinkinio projekcija i
plokstuma su skirtingomis ploc¢io parametro reikSmémis o

Is pateikty paveiksly matome, kad duomeny rinkiniy atvaizdavimas
kinta keic¢iantis plo¢io parametrui o. Apsibrézkime plocio parametro o jver-
tinimo kriterijus Eksponentinéje funkcijoje: per maza plocio parametro o
retksmé, kai visy klasteriy taskai sustumti j viena visuma, o klasteriy cent-
rai yra iSoréje (4.11a ir 4.12a paveikslai); tinkama plocio parametro o reiks-
mé — duomenyse aiskiai iSsiskiria klasteriai (klasterio taskai issidésto dvieju
tiesiy aplinkoje iS kuriy susidaro trikampio arba staciakampio virsune,
kurios paciam kampe atsiduria klasterio centras) (4.11b ir 4.12b paveikslai);
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per didelé plocio parametro o reiksmé — pastebimas gretimy klasteriy per-
sidengimas ir klasterio tasky ,atsiplésimas“ nuo klasterio centro (4.11c ir
4.12¢ paveikslai) arba klasteriai labai persidengia (4.11d ir 4.12d paveikslai).

4.11 ir 4.12 paveiksluose pateikta po transformacijos gauty rezultaty
projekcija, kuri atlikta daugiamaciy skaliy metodu; buvo naudota Stress—1
kvadratiné paklaidos funkcija. Siame eksperimente pasirinktas klasteriy
skaic¢ius k = 3. Todél po transformacijos gauty tasku Z; = (zi1, zi2, - - -, 2ik)s
i = 1, m iSsidéstyma erdvéje galime perziuréti ir trimatéje erdvéje, papildo-
mai neatliekant duomeny projekcijos. Trimatéje erdvéje vizualizuoti Irisy
ir Sirdies ligy duomeny rinkiniai pateikti 4.13 ir 4.14 paveiksluose.

L]
ot

(b) o =4

(c) o =140 (d) ¢ =100

4.13 pav. Vizualizuota transformuoto Irisy duomeny rinkinio projekcija j
plokstuma su skirtingomis plo¢io parametro reikSmémis o trimatéje
erdveje

Pagal gauta daugiamaciy tasky Z; issidéstyma trimatéje erdveéje, galime
teigti, kad ploc¢io parametras o gali buti mazas (4.13a ir 4.14a paveikslai)
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(c) o =200 (d) o = 2000

4.14 pav. Vizualizuota transformuoto Sirdies ligy duomeny rinkinio projekcija
1 plokStuma su skirtingomis ploc¢io parametro reikSmémis o trimatéje
erdveje

arba tinkamas (4.13b, 4.14b, 4.13c, 4.14c, 4.13d ir 4.14d paveikslai), duome-
nyse aiskiai iSsiskiria klasteriai ir klasteriuose esantys taskai nepersidengia
su gretimo klasterio taskais. Naturaliai kyla klausimai:

1. Kodél daugiamaciy duomeny projekcijoje i dvimate erdve MDS
metodu atsiranda klasteriy persidengimas (4.11c, 4.12¢, 4.11d ir
4.12d paveikslai)?

2. Kuris plocio parametras o yra geresnis i$ tinkamu (4.13b, 4.14b, 4.13c,
4.14c, 4.13d ir 4.14d paveikslai)?

Pateiktuose paveiksluose néra skaliy zymeéjimo, nes aktualus tik tasky
tarpusavio iSsidéstymas. Kiekvienam paveiksle skalés yra suvienodintos
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pagal ilgiausia asj (t. y. ziurima kurioje asyje taskai yra labiausiai iSsibars-
te ir pagal ja sulyginamos likusios aSys). Buvo atliktas toks eksperimentas.
Paimtas Irisy duomeny rinkinio trimatéje erdvéje gautas vizualizavimo
rezultatas, kai ploc¢io parametras ¢ = 4 ir fiksuoti asiy ilgiai. Toliau at-
sitiktinai buvo parinkti plo¢io parametrai o: 0 = 6; 0 = 8; 0 = 10. Visiems
gautiems vaizdams asiy ilgiai buvo nurodyti tokie patys, kaip pradiniame
paveiksle. Gauti vizualizavimo rezultatai pateikti 4.15 paveiksle. 4.15a pa-
veiksle patikrinus tasky issibarstyma pagal asis, nustatyta, kad labiausiai
taskai iSsibarste = asyje. Todél y ir z asiy ilgiai nustatyti pagal = asj. Tokie
patys asiy ilgiai pritaikyti ir likusiuose 4.15b, 4.15¢ ir 4.15d paveiksluose.

1 O
I
0,9
|
! 1
0,9 0,9
(b) c =6
° o
1 ® T 1 o 7
0,9 0,9
L L
! 1 . 1
0,9 0,9 0,9 0,9
(c) o=8 (d) o =10

4.15 pav. Vizualizuota transformuoto Irisy duomeny rinkinio projekcija j
plokstuma su skirtingomis plo¢io parametro reikSmémis o trimatéje
erdveje, kai skalés yra suvienodintos

Is 4.15 paveikslo matome, kad didéjant ploc¢io parametrui o, mazéja
tasky issibarstymo plotas. Deél Sios priezasties projekcijos metodai projek-
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tuojant daugiamacius duomenis Z; j dvimate erdve iskraipo vaizda, nes
tasky Z; issibarstymo plotas tampa labai labai mazas, atstumai tarp juy
supanaséja. IS kitos pusés, tai yra privalumas. Laiku pastebéjus, kad po
transformacijos gauti taskai Z; uzima mazai ploto, galima apsisaugoti nuo
tolesniuose skaic¢iavimuose atsirasianc¢iy netikslumy ir sumazinti atliekamy
skai¢iavimy apimtj. Taigi atlikus transformuoty duomeny Z; projekcija i
dvimate erdve MDS metodu ir perziurejus gautus vizualizavimo rezulta-
tus galime jvertinti transformuoty duomeny issibarstymo plotg ir ar gautos
reikSmés néra labai mazos.

Atmetus mazas ir dideles plo¢io parametro o reikSmes lieka dar nemazas
intervalas, kuriame ploc¢io parametras o yra tinkamas. Taciau norint toliau
atlikinéti skaiciavimus su transformuotais duomenimis, reikia rasti geresne
plocio parametro o reiksSme is tinkamy.

Kaip jau minéta 2.3.6. poskyryje plocio parametras o gali buti apskai-
¢iunojamas pagal (2.37) arba (2.40) formules. Eksperimentas, kuris leidzia
ivertinti ploc¢io parametro o reikSmeés geruma, iliustruotas Kruties vezio ir
Stuburo ligy duomeny rinkiniais 4.16 paveiksle. Abiem duomeny rinki-
niams pasirinktas klasteriy skai¢ius ¥ = 3. Daugiamaciy skaliy metodu
vizualizuotos transformuoty tasky Z; projekcijos j dvimate erdve pateiktos
4.16 paveiksle. Projekcijos vizualiam pateikimui pasirinkta dvimate erdve,
nes joje lengviau nustatyti ar ploc¢io parametro o reikSme yra per dideleé.
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(a) Kruties vézys, o = 918,57 (b) Stuburo ligos, o = 36,69

4.16 pav. Transformuoti duomeny rinkiniai suskirstyti j tris klasterius, kai plocio
parametras o apskai¢iuojamas pagal (2.37) formule

Perzvelgus gautus vizualizavimo rezultatus galime teigti, kad Kruties
vézio duomeny rinkiniui ploc¢io parametro o reikSmeé apskaiciuota per
didelé. Pastebimas akivaizdus klasterio tasky (pazymétas M) _atsiplésimas*
nuo savo klasterio centro, bei klasteriy centrai nebéra trikampio virsuniy
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kampuose ® ir A pazymeétuose klasteriuose. Stuburo ligy duomenims ploc¢io
parametras o apskaiciuotas tinkamai. Duomenyse aiskiai iSsiskiria klaste-
riai ir klasteriy taskai yra priglude prie savo klasterio centry.

Kadangi mes nezinome, kiek yra is tikryjy daugiamaciuose duomeny-
se klasteriy, tai pabandykime padidinti klasteriy skaiciy Kruties vézio ir
Stuburo ligy duomeny rinkiniams iki & = 4. Plocio parametra o apskaiciuo-
sime pagal (2.37) formule. Gauti vizualizavimo rezultatai pateikti 4.17 pa-

veiksle.
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(a) Kruties vézys, o = 923,47 (b) Stuburo ligos, o = 42,08

4.17 pav. Transformuoti duomeny rinkiniai suskirstyti j keturis klasterius, kai
ploc¢io parametras o apskaic¢iuojamas pagal (2.37) formule

4.17 paveiksle, kaip ir 4.16 paveiksle Kruties vézio duomeny rinkiniui
plocio parametras o apskaic¢iuotas per didelis, o Stuburo ligy duomeny rin-
kiniui — tinkamas. Eksperimentas buvo atliekamas ir su kitais daugiamaciy
duomeny rinkiniais. Pagal visus gautus vizualizavimo rezultatus galima
daryti iSvada, kad plo¢io parametro o apskaiciavimas pagal (2.37) formule
tinkamas ne visiems duomeny rinkiniams. Daliai duomeny rinkiniy ploc¢io
parametras o apskai¢iuojamas per didelis.

Toliau panagrinésime ploc¢io parametro o apskaidiavima pagal
(2.40) formule. Konstanta o parenkama i$ nustatyto intervalo (kiekvienam
duomeny rinkiniui intervalo réziai parenkami atskirai), ta intervala prabe-
gant zingsniu 0,01 ir kiekvienoje iteracijoje apskaiciuojant 7 reikSme pagal
(3.4) formule. Kiekviena gauta 7 reikSmé yra lyginama su pries tai gauta
7 reikSme. Kai skirtumas tarp 7 reikSmiy pasiekia uzsibrézta tiksluma
e = 0,0001 (0 < 77t —7v < 0,0001, ¢ia u — iteracijos numeris), tai
fiksuojama konstantos « reikSmé ir iteracinis procesas stabdomas. Ta vieta,
kur 7 reikSmiy skirtumas pasiekia uzsibrézta tikslumg ¢ = 0,0001, manome
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kad yra tinkamo plo¢io parametro o intervalo pradiné reiksmeé. Eksperi-
mento rezultatai iliustruojami Irisy ir Parkinsono ligos duomeny rinkiniais.
Abiem duomeny rinkiniams pasirinktas klasteriy skaicius k = 3.

4.18 paveiksle pateikiama Irisy duomeny rinkinio 7 reikSmes priklau-
somybé nuo konstantos a. 4.19 paveiksle pateiktos transformuoty tasky
Z; vizualios projekcijos maksimaliame 7 reiksmés taske, bei taske, kuriame
fiksuojama « reikSmé. Irisy duomeny rinkinio konstantos a reiksmé buvo
renkama i$ intervalo [0,01; 3,5]. Intervalo réziai parenkami pagal 7 reikSmeés
kitimo grafika.

0,08

0,06

~ 0,04

0,02

4.18 pav. 7 reiksmeés priklausomybé nuo konstantos a Irisy duomeny rinkiniui
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(a) o =0,94, a = o, = 0,28 (b) op =3,45, a =ap = 1,02

4.19 pav. Vizualios Irisy duomeny rinkinio projekcijos 4.18 grafiko a, ir ay
taskuose
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Visiems daugiamaciy duomeny rinkiniams 7 reikSmeés kitimo grafikas
vizualiai gaunamas labai panasus — turi matytis maksimalus 7 reikSmeés
taskas ir 7 reikSmeés artéjimas prie nulio. Tam, kad jsitikinti 7 reikSmeés
grafiky panasumu, 4.20 paveiksle papildomai pavaizduota 7 reikSmeés
priklausomybé nuo konstantos « Parkinsono ligos duomeny rinkiniui.
Parkinsono ligos duomeny rinkiniui konstantos « reiksmé buvo renkama
is intervalo [0,01; 0,5]. 4.21 paveiksle pateiktos transformuoty taskuy Z;
vizualios projekcijos isskirtiniuose taskuose (maksimaliame 7 reikSmeés
taske, bei taske, kuriame fiksuojama konstantos « reiksme).

0,06 - _

0,04 _

0,02 _

4.20 pav. 7 reikSmes priklausomybé nuo konstantos o Parkinsono ligos duomeny

rinkiniui
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(a) o =0,94, o =y = 0,28 (b) op =3,45, a = ap = 1,02

4.21 pav. Vizualios Parkinsono ligos duomeny rinkinio projekcijos 4.18 grafiko
Qg ir oy taskuose
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Intervalo parinkimas individualus kiekvienam duomeny rinkiniui. Atsi-
tiktinai parinkus intervalg stebima ar gautame grafike matosi maksimali 7
reiksmeé ir Sios reikSmeés artéjimas prie nulio. Pagal gauta grafika intervalas
koreguojamas jj prapleciant, susiaurinant arba pastumiant.

Paziuréje i 4.19 ir 4.21 paveiksluose pateiktus vizualizavimo rezultatus
maksimumo taske «, matome, kad ploc¢io parametro o reikSmé tuose
taskuose dar per maza. Duomeny rinkiniuose dar stebimas klasteriy tasky
sjudéjimas® link klasteriy centry. 7 reikSmés taskuose «y, kuriuose fiksuo-
jama « reiksmé, vizualizavimo rezultate klasteriy taskai yra priglude prie
savo klasterio centro. Naudojantis (2.40) ir (3.4) formulémis tinkami plocio
parametrai ¢ buvo nustatyti visiems tyrimuose naudojamiems duomeny
rinkiniams. Gauti rezultatai pateikiami 4.1 lenteléje. IS 4.1 lenteléje
pateikty duomeny matome, kad ploc¢io parametras o priklauso nuo
klasteriy skaiciaus ir kiekvienam duomeny rinkiniui yra individualus.

4.1 lentelé: Eksponentinei funkcijai pagal (3.4) formule rastos konstantos « ir su
jomis gauti tinkami ploc¢io parametrai o
2 klasteriai | 3 klasteriai | 4 klasteriai

Duomeny rinkinys | « o ! o a o
Irisai 09 | 3,53 | 1,02 | 3,45 |1,02| 2,88
Stuburo ligos 0,3 | 19,87 | 0,32 | 20,06 | 0,29 | 20,66
Kruties vézys 0,1 | 132,6 | 0,09 | 135,02 | 0,1 | 145,61
Sirdies ligos 0,26 | 20,82 | 0,29 | 23,41 | 0,3 | 22,23

Parkinsono liga 0,18 | 57,81 | 0,19 | 48,94 | 0,21 | 46,28
Vystantys medziai | 0,19 | 48,27 | 0,16 | 59,09 | 0,17 | 58,53
E.coli bakterijos 1,591 091 [251] 1,39 | 281 | 1,53
Kviec¢iy grudai 0,76 | 4,43 | 0,78 | 4,16 | 0,85 | 4,05

Apibendrinant su Eksponentine funkcija atliktus eksperimentus galima
padaryti sias iSvadas:

e Plo¢io parametro o tinkamuma duomeny rinkiniui galime jvertinti
pagal transformuoty tasky Z; vizualia projekcija, atlikta MDS metodu.

e PlocCio parametro o nustatymas pagal maksimaly atstumag tarp
klasterio centry ir duomeny rinkinyje esanciy klasteriy skaic¢iy k&
tinkamas ne visiems duomeny rinkiniams.

» Pasiulytas konstantos a radimas, pagal tasky issibarstyma kiekviena-
me klasteryje, leidzia nustatyti tinkama ploc¢io parametro o reikSme.
Su Sia o reikSme atlikus n-maciy tasky X; dimensijos mazinima, gauti
taskai Z; iSsibarsto intervale [0; 1], t. y. nesikoncentruoja Sio intervalo
krastuose.
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4.2.2. Gausiné funkcija

Pries tai esanc¢iame poskyryje buvo aptarti eksperimentai, kai duomeny
rinkinio pozymiy mazinimas atliekamas su eksponentine bazine funkcija.
Sioje dalyje bus pristatomi tie patys eksperimentai tik atlikti su Gausine
bazine funkcija. Eksperimentai buvo atlikti su keliais duomeny rinkiniais,
taciau gauti rezultatai vizualiai parodyti tik su dviem duomeny rinkiniais.

Eksperimentas, parodantis vizualaus rezultato kitima, kai kei¢iamas
plo¢io parametras o, iliustruotas Irisy ir Sirdies ligy duomeny rinkiniais
4.22 ir 4.23 paveiksluose.

[<]
I. °
1" lﬁ i
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R e %
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(o)
(a) 0=0,4 (b) o0 =4
2]
o L
o Ay
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o . . .
* '. .::..}--‘:- o) %
(c) o =140 (d) ¢ =100

4.22 pav. Vizualizuota transformuoto Irisy duomeny rinkinio projekcija j
plokstuma su skirtingomis plo¢io parametro reikSmémis o

Abiem duomeny rinkiniams pasirinktas klasteriy skaicius & = 3. Irisy
duomeny rinkiniui plo¢io parametras o buvo parenkamas: a) o = 0,4;
b) 0 = 4; ¢) 0 = 40; d) ¢ = 100, o Sirdies ligy duomeny rinkiniui —
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4.23 pav. Vizualizuota transformuoto Sirdies ligy duomeny rinkinio projekcija i
plokstuma su skirtingomis ploc¢io parametro reikSmémis o

a) o = 20; b) o = 100; ¢) ¢ = 500; d) o = 2000. Atliekant eksperi-
mentus su Gausine radialine bazine funkecija Sirdies ligy duomeny rinkiniui
buvo parinktos didesnés plocio parametro o reiksmeés, nei eksperimentuose
su eksponentine radialine bazine funkcija. Kintant plo¢io parametrui o, po
transformacijos gaunami rezultatai daug greiciau artéja j 0 arba j 1, nes
Gausinés funkcijos atveju yra skaiciuojamas atstumo kvadratas.

Is 4.22 ir 4.23 paveiksly matome, kad gauti vizualizavimo rezultatai
kinta keiciantis plocio parametrui o. Apsibrézkime ploc¢io parametro o jver-
tinimo kriterijus Gausinéje funkcijoje: per maza plocio parametro o reiksmeé,
kai visy klasteriy taskai sustumti j vieng visuma, o klasteriy centrai yra
iSoréje (4.22a ir 4.23a paveikslai); tinkama plocio parametro o reiksmé —
visy klasteriy taskai iSdéstomi ant apskritimo arba elipsés krastiniy,

78



klasteriy centrai yra klasteriy viduje, bet priglude prie iSorinés klasterio
ribos (4.22b ir 4.23b paveikslai); per didelé plocio parametro o reiksmé —
pastebimas didesnis klasteriy tasky pasibarstymas ir viso duomeny rinkinio
postumis j kuriag nors puse (4.22c, 4.23c, 4.22d ir 4.23d paveikslai).
Palyginus gautus vaizdus po duomeny rinkinio X transformacijos atliktos su
eksponentine (3.1) (4.11 ir 4.12 paveikslai) ir Gausine (3.2) (4.22 ir 4.23 pa-
veikslai) funkcijomis, galime teigti, kad eksponentinés funkcijos atveju per
didelé ploc¢io parametro o reikSmé pastebima akivaizdziau — vizualizavus po
transformacijos gautus rezultatus atsiranda klasteriy persidengimas.

Perzvelkime trimatéje erdvéje vizualizuotus Irisy ir Sirdies ligy duomeny
rinkinius, kurie pateikti 4.24 ir 4.25 paveiksluose.

(b)

(c) (d)

4.24 pav. Vizualizuota transformuoto Irisy duomeny rinkinio projekcija i
plokstuma su skirtingomis plo¢io parametro reikSmémis o trimatéje
erdvéje
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(c) (d)

4.25 pav. Vizualizuota transformuoto Sirdies ligy duomeny rinkinio projekcija
1 plokStuma su skirtingomis ploc¢io parametro reikSmémis o trimatéje
erdveéje

Pagal gauta transformuoty Irisy duomeny rinkinio Z vizualizavima
trimatéje erdvéje, galime teigti, kad plocio parametro o reikSme gali buti
per maza (4.24a paveikslas) arba tinkama (4.24b, 4.24c ir 4.24d paveiks-
lai). Taciau vizualizuotame transformuoty Sirdies ligy duomeny rinkinyje
galima jzvelgti ir per dideles plo¢io parametro o reiksmes (4.25c ir 4.25d pa-
veikslai) — pastebimas tasky ,suspaudimas®. Per didele plocio parametro o
reiksme trimaciame vaizde galime pastebeti tik tada, kai salia turime vaizda
su tinkamu plo¢io parametru o (4.25b paveikslas).

Eksperimentas, kuris leidzia jvertinti apskai¢iuotos pagal (2.37) formu-
le ploc¢io parametro o reikSmés geruma, iliustruotas Kruties vézio ir Stuburo
ligy duomeny rinkiniais 4.26 paveiksle. ~ Abiem duomeny rinkiniams
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pasirinktas klasteriy skaic¢ius k¥ = 3. 4.26 paveiksle vizualizuotos trans-
formuoty tasky Z; projekcijos | dvimate erdve, naudojantis MDS metodu.

o
"-l h | D »’
; R ]
- L] ..- PN : ’ .
N Lm0
] q‘:.'.. -. "
o ., . i
[ l;
fl
(a) Kruties vézys, o = 923,47 (b) Stuburo ligos, o = 42,08

4.26 pav. Transformuoti duomeny rinkiniai suskirstyti j tris klasterius, kai plocio
parametras o apskai¢iuojamas pagal (2.37) formule

Perzvelgus gautus vizualizavimo rezultatus, galime teigti, kad Kruties
veézio duomeny rinkiniui plo¢io parametras o apskaiciuotas tinkamas. Visy
klasteriy taskai isdéstomi ant elipsés krastiniy, klasteriy centrai yra klas-
teriy viduje. Stuburo ligy duomeny rinkiniui plo¢io parametras o apskai-
¢iuotas per mazas. Klasteriy taskai dar tik artéja prie elipsés krastiniy,
o klasteriy centrai dar yra iSskirtiniai. Plo¢io parametro o apskaic¢iavimas
pagal (2.37) formule (o priklauso nuo maksimalaus atstumo tarp klasterio
centry ir klasteriy skaiciaus k) buvo pasiulytas Gausinei, o ne eksponenti-
nei funkcijai. Deél Sios priezasties su Gausine funkcija plo¢io parametras o
apskaic¢iuojamas tinkamesnis, nei su eksponentine funkcija.

Kaip ir eksponentinés funkcijos atveju, Kruties vézio ir Stuburo ligy
duomeny rinkiniams buvo pasirinktas kitas klasteriy skaic¢ius, k£ = 4. Plocio
parametras o apskaiciuojamas pagal (2.37) formule. Vizualizuotos trans-
formuoty duomeny rinkiniy projekcijos pateiktos 4.27 paveiksle.

4.27 paveiksle, kaip ir 4.26 paveiksle ploc¢io parametras o Kruties
veézio duomeny rinkiniui apskaiciuojamas tinkamas, o Stuburo ligy duomeny
rinkiniui — per mazas. Pagal visus gautus vizualizavimo rezultatus galima
daryti iSvada, kad ploc¢io parametro o apskai¢iavimas pagal (2.37) formu-
le tinkamas ne visiems duomenims. Daliai duomeny plo¢io parametras o
apskaiciuojamas per mazas.
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(a) Kruties vézys, o = 923,47

(b) Stuburo ligos, o = 42,08

4.27 pav. Transformuoti duomeny rinkiniai suskirstyti j keturis klasterius, kai
ploc¢io parametras o apskaic¢iuojamas pagal (2.37) formule

Paskutiniame eksperimente tinkamas plocio parametras o apskaic¢iuoja-

mas pagal (2.40) formule, kur konstanta a apskaiciuojama pagal (3.4) for-

mule. Kaip ir eksponentinés funkcijos atveju, konstanta o parenkama is

nustatyto intervalo, tg intervala prabégant zingsniu 0,01. Gautos 7 reiks-

mes priklausomybés nuo konstantos o formos yra labai panasios, kaip ir

pateiktyjy 4.18 bei 4.20 paveiksluose. Kadangi gaunami grafikai vizualiai

panasus, tai pateikiamos tik po eksperimenty gautos konstantos « ir ploc¢io

parametro o reikSmeés 4.2 lenteléje.

4.2 lentelé: Gausinei funkcijai pagal (3.4) formule rastos konstantos « ir su jomis
gauti tinkami ploc¢io parametrai o

2 klasteriai 3 klasteriai | 4 klasteriai
Duomeny rinkinys | « o o o a o
Irisai 164 644 | 195 6,61 |1,99| 5,63
Stuburo ligos 1,82 | 120,56 | 1,88 | 117,85 | 1,88 | 133,96
Kruties vézys 1,78 | 2360,3 | 1,94 | 2787,4 | 2,08 | 3028,8
Sirdies ligos 1,78 | 142,58 | 1,95 | 157,43 | 1,93 | 143,04
Parkinsono liga 1,68 | 539,64 | 1,88 | 484,25 | 1,98 | 436,43
Vystantys medziai | 1,82 | 462,37 | 1,89 | 698,00 | 1,95 | 671,44
E.coli bakterijos 1,63 093 |1,69| 093 |1,71| 0,93
Kvieciy grudai 1,67 9,74 | 1,89 | 10,10 | 1,93 | 9,21

Is 4.2 lenteléje pateikty duomeny matome, kad plo¢io parametras o

priklauso nuo klasteriy skaic¢iaus k ir kiekvienam duomeny rinkiniui yra

individualus.

Jei palygintume eksperimenty rezultatus,

atliktus su

eksponentine (4.1 lentelé) ir Gausine (4.2 lentel¢) funkcijomis, tai paste-
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bétume, kad tinkamos plo¢io parametro o reikSmes Gausinei funkcijai yra
kelis kartus didesnés, nei eksponentinei funkcijai.

Atlikus eksperimentus su Gausine funkcija iSvados lieka tos pacios, kaip
ir po eksponentinés funkcijos eksperimenty, tik dar galima pridurti, kad:

» Kintant plocio parametrui o, po transformacijos, atliktos su Gausine
funkcija, gaunami rezultatai daug greiciau artéja i 0 arba j 1.

o Plo¢io parametro o tinkamumg pagal gauty rezultaty projekcija i
dvimate erdve, lengviau jvertinti, kai daugiamaciy duomeny pozymiy
mazinimas atliekamas su eksponentine, o ne Gausine funkcija.

» Tinkama plocio parametro o reiksmeé Gausinei funkcijai yra kelis kartus
didesné, nei eksponentinei funkcijai.

Eksperimentuose atliktuose su eksponentine ir Gausine funkcija gauti
plocio parametrai o (4.1 ir 4.2 lentelés) bus naudojami tolesniuose tinklo
REGM eksperimentuose.

4.3. REGM tinklas naudojamas eksperimentuose

Eksperimentai buvo atlikti su daugiamaciy duomeny rinkiniais
aprasytais 4.1. poskyryje.

Eksperimentai atlikti su tinklu REGM pateiktu 3.2 paveiksle. Pasirink-
tas klasteriy skaicius k& = 3, todél radialiniy baziniy funkcijy sluoksnyje Z
yra trys radialinés bazinés funkcijos. Siame sluoksnyje naudota eksponenti-
né radialiné baziné funkcija. Eksperimente ,Norimy tinklo atsako reiksmiy
parinkimas® dar naudota ir Gausiné radialiné baziné funkcija. Pirmojo
paslépto sluoksnio P! neurony skaic¢ius pasirinktas lygus penkiems. Maza-
jame sluoksnyje P? du neuronai, nes po tinklo apmokymo duomenis norima
vizualizuoti plokStumoje. ISéjimy sluoksnio Y neurony skaicius s lygus
pasirinktam k& klasteriy skaiciui daugiamaciuose duomenyse, t.y. s =k = 3.
Tik eksperimente ,Neurony skaicius iséjimo sluoksnyje” neurony skaicius
parenkamas nuo vieno iki k. Mazajame sluoksnyje naudota tiesine akty-
vavimo funkcija. Pirmame pasléptame sluoksnyje ir iSéjimo sluoksnyje —
loginio sigmoido aktyvavimo funkcija. Atliekant eksperimentg ,, Antrosios
REGM tinklo dalies aktyvavimo funkcijos®, mazajame ir isé¢jimo sluoks-
niuose naudotos loginio sigmoido arba tiesinés aktyvavimo funkcijos.

4.4. Norimy tinklo atsako reikSmiy parinkimas

Atliekant eksperimentus su tinklu REGM labai svarbu tinkamai parink-
ti norimas tinklo atsako reikSmes, nes nuo jy priklauso apmokyto REGM
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tinklo efektyvumas vizualizuojant daugiamacius duomenis. Kaip jau yra
paminéta 3.3. poskyryje norimy tinklo atsako reikSmiy 7; = (i1, tio, - - -, tis),
i = 1, m parinkimui sitlomos dvi strategijos:

1. Turimi klasteriy centrai p; € R™ daugiamaciy skaliy metodu projek-
tuojami ] mazesnio matavimo erdve R?, ¢ia s — neurony skaicius iséjimo
sluoksnyje, s < n. Gauname klasteriy centry pu; € R™ projekcijas
pi e R, j = 1k T, = pf, jei X; € Kj, i = 1,m. Pastebesime, kad
iséjimo sluoksnyje neurony gali buti nuo 1 iki & (klasteriy skaiciaus).
Jei s = k, tai MDS metodu atliekant u; € R" projekcija | 4 € R?,
j =1, k, paskutinioji u? komponenté visada bus lygi 0.

2. Atliekamas turimy klasteriy centry p; pozymiy mazinimas eksponen-
tine arba gausine funkcijomis i§ R” erdvés j R* erdve, ¢ia k — klasteriy
skaicius, k < n. Jei s < k, tai transformuoti klasteriy centrai 13, kad ir
daugiamaciy skaliy metodu, projektuojami j R® erdve. Gauname klas-
teriy centry GRS R* projekcijas M? eR, j=1,k T, = M?, jei X; € Kj,
i = 1,m. Pastebésime, kad jeigu s = k, tai T; = (i, by projektavimas
is R* j R® néra reikalingas.

Paprastumo délei pirmajj norimy tinklo atsako reiksmiy pasirinkimo
variantg pavadinkime netransformuoti centrai, o antraji — transformuoti
centrai.

Atlikto eksperimento tikslas — nustatyti, kuria strategija (netransfor-
muoti centrai arba transformuoti centrai) parinktos norimos tinklo atsako
reiksmeés leidzia REGM tinkla apmokyti kokybiskiau (idealiu atveju po
apmokymo tinklas daro pakankamai maza paklaidg; klasteriy iSsaugojimo
duomenyse kriterijus x = 0; iséjimy sluoksnyje gauty reiksmiy vaizde
matoma tik tiek taskuy, kiek duomenyse yra klasteriuy) ir mazajame sluoksny-
je gauty reiksmiy vaizdas atitinka wuzsibréztus vizualizavimo kokybés
kriterijus, aprasytus 3.4. poskyryje.

Eksperimente tinklas buvo apmokytas 20 karty tiek netransformuoty
centry atveju, tiek ir transformuoty centry atveju. Abiem atvejais buvo
naudojami tie patys 20 pradiniy svoriy rinkiniy. Tai leidzia palyginti abi
strategijas naudojant nedidelj kiekj ilgy skaiciavimy.

Eksperimento vykdymas, kai radialiniy baziniy funkcijy sluoksnyje buvo
naudota eksponentiné funkcija, iliustruotas Stuburo ligy duomeny rinkiniu
4.3 lenteléje. 4.3 lenteléje pateikti rezultatai surikiuoti pagal tinklo daroma
paklaidg didéjimo tvarka.

4.3 lenteléje klasteriy iSsaugojimo duomenyse kriterijus x (ziuréti
poskyri 3.4.) parodo, kiek tasky po tinklo apmokymo i$éjimo sluoksnyje
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4.3 lentelé: Stuburo ligy duomeny rinkiniui norimy tinklo atsako reiksmiy
parinkimas, kai Z sluoksnyje naudojama eksponentiné funkcija

Netransformuoti centrai | Transformuoti centrai

Numeris | Paklaida | y K Paklaida | x K
0,0450 | 65 0 0,000812 0 | 0,33
0,0452 7 0,12 0,000826 | 0 | 0,39
0,0454 19 0,12 0,000838 | 0 | 0,32
0,0455 | 160 | 0,99 |0,000853 | 0 | 0,52
0,0472 | 160 | 1,00 0,000932 0 | 0,53
0,0472 | 150 0 0,000951 4 | 0,68
0,0472 | 102 0 0,000957 | 6 | 0,24
0,0477 | 164 0 0,001126 | 36 0
0,0484 | 3 0,14 0,001131 | 89 | 0,99
0,0484 | 49 | 0,002 | 0,001311 6 | 0,29
0,0495 | 160 | 0,99 0,001326 1 10,30
0,0496 | 140 0 0,001333 2 10,28

0,0502 | 166 | 0,97 | 0,001366 | 89 | 0,99

] TSy S Ry e [ ey s [y Sy e
S| 0| oo| | ] | x| wo| o] | O L OO | B3| O | Lo DO =

0,0612 | 221 0 0,001416 | 132 | O
0,0620 | 221 0 0,001421 | 45 0
0,0621 | 221 0 0,001576 | 249 | O
0,0669 | 221 0 0,001589 | 77 | 0,01
0,0699 | 221 0 0,001659 | 249 | O
0,0718 | 202 | 0,001 | 0,001942 | 94 | 0,01
0,2001 | 221 0 0,002002 | 249 | O

netenkino salygos ¥; € KV, kai X; € Kj, ¢ia i =1,m, j = 1,k (t. y. bendras
tasky Y; skaic¢ius per visus klasterius K;.J, kur V; ¢ K]y, kai X; € Kj).
Kriterijaus « reikSmé nurodo maziausia atstuma tarp skirtingy klasteriy
tasky iS¢jimo sluoksnyje. Kuo taskai Y;, i = 1, m labiau priglude prie savo
klasterio Kj.’, j =1, k centro, tuo kriterijaus « reikdmeé didesné. Kaip jau yra
paminéta 3.4. poskyryje, apmokius tinkla tinkamiausias rezultatas (maza-
jame sluoksnyje gauty reiksmiy vaizdas atitinka uzsibréztus vizualizavimo
kokybés kriterijus) yra tas, kuris tenkina abu atrankos kriterijus, t. y. klas-
teriy iSsaugojimo duomenyse kriterijaus reiksmé y yra minimali (idealiu
atveju x = 0) ir tarp minimaliy x reikSmiy iséjimy sluoksnyje gauty
rezultaty issibarstymo kriterijaus reikSmé x yra maksimali. IS 4.3 lente-
lés matome, kad pirmojo eksfperimento metu, kai norimos tinklo atsako
reikSmés yra netransformuoti centrai, tinkamiausias rezultatas gautas
devintu tinklo apmokymo atveju, o antrojo eksperimento metu, kai norimos
tinklo atsako reiksmés yra transformuoti centrai, — ketvirtu tinklo apmoky-
mo atveju. Mazajame ir iS¢jimo sluoksniuose gauti vizualizavimo rezultatai
pateikti 4.28 ir 4.29 paveiksluose. Mazojo sluoksnio jverciai pagal antrajj ir
treciajj vizualizavimo kokybes kriterijus pateikti 4.4 ir 4.5 lentelése.
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(a) Mazasis sluoksnis

\/

(b) Iséjimuy sluoksnis

4.28 pav. Z sluoksnyje naudojamos eksponentinés funkcijos, o norimos tinklo
atsako reiksmeés yra netransformuoti centrai, £(W) = 0,0484

o

(a) Mazasis sluoksnis

Vv

(b) Iséjimuy sluoksnis

4.29 pav. Z sluoksnyje naudojamos eksponentinés funkcijos, o norimos tinklo
atsako reiksmeés yra transformuoti centrai, E(W) = 0,0009

4.4 lentelé: 4.28 paveikslo antrojo vizualizavimo kokybeés kriterijaus jverciai

Paveikslas | ® klasteris klasteris | ® klasteris
4.28a 0,61 0,46 0,48
4.29a 0,45 0,31 0,68

4.5 lentelé: 4.28 paveikslo treciojo vizualizavimo kokybés kriterijaus jverciai

Paveikslas | ® ir A klasteriai ir M klasteriai
4.28a 0,03 0,04
4.29a 0,07 0,11
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Po apmokymo tinklas mazesnes paklaidas daro, kai norimos tinklo
atsako reiksmeés yra transformuoti centrai. Tinklo daromos paklaidos dydis
mums suteikia informacijos apie bendrg tinklo apmokyma, t. y. tinklo
iséjimo sluoksnyje gauty reikSmiy Y;, ¢ = 1,m, artimuma norimoms tinklo
atsako reikSmeéms T;, i = 1, m. Pastebésime, kad Siame eksperimente REGM
tinklo iséjimo sluoksnyje pasirinktas neurony skaic¢ius lygus pasirinktam
klasteriy skaic¢iui, s = k = 3. Todel netransformuoty centry atveju visy
norimy tinklo atsako reikSmiy 7; trecioji komponenté ¢;3 lygi 0. Pastebe-
sime, kad kaip jau yra minéta 3.4. poskyryje, ne visada tinklas, darantis
maziausia paklaidg E(W), duoda geresnius vizualizavimo rezultatus. Sioje
disertacijoje didziausias démesys kreipiamas j n-maciy duomeny rinkiniy
projekcijos vizualizavimg plokstumoje, kuri gaunama vizualizuojant ma-
zajame sluoksnyje gautus rezultatus. Todeél galutine iSvada apie gaunamos
projekcijos kokybe (atitikima uzsibréztiems vizualizavimo kokybeés
kriterijams) priimsime tik aptare visus kriterijus.

Kaip matome i$ 4.3 lentelés, pirmame eksperimente, kai norimos tink-
lo atsako reiksmeés yra netransformuoti centrai, maziausia x reikSmeé yra 3
ir tokia reikSmeé yra vienintelé. Visos kitos y reikSmés yra daug didesnés.
Todél jei tokiam tinklui paduotume mokyme nedalyvavusj n-matj taska
X, tai negaléetume buti tikri, ar rezultate gauta to tasko projekcija tikrai
atspindés nurodyto klasterio savybes. Kadangi maziausia x reikSmeé yra
vienintele, tai geriausias tinklo apmokymo rezultatas atrinktas tik pagal
pirmaji atrankos kriterijy. Pazvelkime j gauty reikSmiy vaizdus po devin-
tojo apmokymo 4.28a paveiksle. I$éjimy sluoksnyje gautame vizualizavimo
rezultate matome klasteriy tasky pasibarstyma. Mazajame sluoksnyje klas-
teriy taskai iSsideéste ,,debeséliuose”, o ne tiesiy ar kreiviy aplinkoje. Pagal
4.4 ir 4.5 lentelése pateiktus jverc¢ius matome, kad gautas vaizdas atitinka
tik antrajj vizualizavimo kokybes kriterijy.

Is 4.3 lenteléje pateikty rezultaty, kai tinklo atsako reikSmeés yra trans-
formuoti centrai, matome, kad pirmasis atrankos kriterijus y net penkiais
tinklo apmokymo atvejais lygus 0, t. y. tinklas apmokytas idealiai, nes ten-
kinama salyga: Y; € K;./, kai X; € K;. Tinkamiausias galutinis rezultatas
buvo atrinktas pagal antrajj atrankos kriterijy, t. y. kur x reikSmeé maksima-
li. Pazvelkime } gautus vizualizavimo rezultatus po ketvirtojo apmokymo
4.29a paveiksle. Iséjimy sluoksnyje matomi tik trys taskai, nes duomeny
rinkinyje yra tik 3 klasteriai. Mazajame sluoksnyje gautas vaizdas tenkina
visus tris uzsibréztus vizualizavimo kokybés kriterijus.

Apibendrinus abiejy eksperimenty rezultatus galime teigti, kad tinklo
REGM mokyme kaip norimas tinklo atsako reikSmes tikslingiau imti
transformuotus centrus, nes:
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« labiau tikétina, kad REGM tinklas bus apmokytas idealiai, t. y. x = 0;

« mazajame sluoksnyje gauti vizualizavimo rezultatai labiau atitinka
uzsibréztus vizualizavimo kokybés kriterijus.

Pakomentuosime, kokiy ziniy mums suteikia mazajame sluoksnyje gau-
tas vizualizavimo rezultatas. Kaip jau yra minéta, REGM tinklas buvo
apmokytas Stuburo ligy duomeny rinkiniu. Duomeny rinkinyje isskirti trys
objekty klasteriai: sveiky pacienty klasteris pazymeétas ®, pacienty, turinciy
stuburo disko iSvarza, klasteris pazymeétas A ir pacienty, serganciy spondi-
lolisteze, klasteris pazymeétas B, IS 4.29a paveikslo matome, kad nuo ® ir
pazymety klasteriy yra atsiskyrusios tasky grupes, kurios turi tarpusavyje
panasumo, nors priklauso skirtingiems klasteriams. Siose grupése esantys
objektai, tyréjui gali padéti atkreipti démesj i galimus pakitimus (ankstyva
ligos stadija) arba ieskoti priezasciy, dél kuriy atsiranda pakitimai. Taip
pat is 4.29a paveikslo stebimi ir tarp paciy stuburo ligy esantys panasumai.

4.6 lenteléje pateikiami su visais disertacijoje naudojamais daugiama-
¢iy duomeny rinkiniais atlikty eksperimenty rezultatai. Radialiniy baziniy
funkcijy sluoksnyje naudota eksponentiné funkcija.

4.6 lentelé: Visy duomeny rinkiniy norimy tinklo atsako reiksmiy parinkimas,
kai Z sluoksnyje naudojama eksponentiné funkcija

Netransformuoti centrai | Transformuoti centrai

Duomeny rinkinys | Paklaida | x K Paklaida | x K

Irisai 0,0254 0 0,34 0,002229 | 0 0,73
Stuburo ligos 0,0484 3 0,14 0,000853 | O 0,52
Kruties vezys 0,0039 1 0,04 0,000261 | O 0,71
Sirdies ligos 0,0194 2 0,02 0,000824 | 0 0,63
Parkinsono liga 0,0103 1 0,37 0,000710 | O 0,57
Vystantys medziai | 0,0691 | 16 0,03 0,000301 | O 0,25
E.coli bakterijos 0,0589 2 0,55 0,002967 | O 0,71
Kviec¢iy grudai 0,0315 1 0,21 0,002833 | 0 0,80

IS 4.6 lenteléje pateikty rezultaty matome, kad eksperimente, kai nori-
mos tinklo atsako reikSmeés yra netransformuoti centrai, tik Irisy duomeny
rinkinio atveju klasteriy iSsaugojimo duomenyse kriterijaus reikSmé y yra
lygi 0. Visais kitais atvejais x > 0. Eksperimente, kai norimos tinklo atsako
reiksmeés yra transformuoti centrai, visada klasteriy iSsaugojimo duomenyse
kriterijaus reikSmé y = 0. Transformuoty centry atveju antrojo kriterijaus
reikSmé x visiems duomeny rinkiniams yra didesné nei netransformuoty
centry atveju, o tai parodo, kad REGM tinklas apmokytas kokybiskiau.
Pastebésime, kad objektai, kurie po tinklo apmokymo pakliuna j gretima
klasterj, antrojo atrankos kriterijaus reikSmes skaiciavimuose nenaudojami.
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Pagal 4.6 lenteléje pateiktus duomenis galima teigti, kad norimas tinklo
atsako reiksmes tikslingiau imti transformuotus centrus.

Pirmasis vizualizavimo kokybés kriterijus labiau tenkinamas transfor-
muoty centry atveju, nes taskai aiskiau issidésto tiesiy ar kreiviy aplinkoje.
Visy duomeny rinkiy gauty projekciju kiekybiniai vizualizavimo kokybés
kriterijai (antrasis ir treciasis) pateikti 4.7 ir 4.8 lentelése.

4.7 lentelé: Antrojo vizualizavimo kokybés kriterijaus jverciai, kai Z sluoksnyje
naudojama eksponentiné funkcija
Netransformuoti centrai | Transformuoti centrai

Duomeny rinkinys | ® [ ] [ u

Irisai 0,17 | 0,14 0,72 0,14 | 0,04 0,86
Stuburo ligos 0,61 | 0,46 0,48 0,45 | 0,31 0,68
Kruties veézys 0,12 | 0,57 0,37 0,39 | 0,34 0,53
Sirdies ligos 0,47 10,32 0,22 0,37 | 0,55 0,44

Parkinsono liga 0,003 | 0,40 0,54 0,58 | 0,20 0,19
Vystantys medziai | 0,43 | 0,58 0,69 0,61 | 0,35 0,69
E.coli bakterijos 0,29 | 0,57 0,51 0,24 | 0,36 0,62
Kviec¢iy grudai 0,38 | 0,49 0,25 0,40 | 0,37 0,38

4.8 lentelé: Treciojo vizualizavimo kokybés kriterijaus jverciai, kai Z sluoksnyje
naudojama eksponentiné funkcija

Netransformuoti centrai | Transformuoti centrai
Duomeny rinkinys | @ ir ir ® ®ir ir ®
Irisai 0,32 0,12 0,29 0,11
Stuburo ligos 0,03 0,04 0,07 0,11
Kruties veézys 0,04 0,01 0,05 0,09
Sirdies ligos 0,01 0,02 0,08 0,06
Parkinsono liga 0,01 0,08 0,13 0,16
Vystantys medziai | 0,002 0,04 0,002 0,05
E.coli bakterijos 0,04 0,04 0,08 0,19
Kvieciy grudai 0,09 0,13 0,12 0,18

Is 4.7 lentelées matome, kad antrajj vizualizavimo kokybeés kriterijy
(@ > 0,1) ir netransformuoty centry ir transformuoty centry atveju atitinka
beveik visi duomeny rinkiniai. Netransformuoty centry atveju antrojo
vizualizavimo kokybés kriterijaus neatitinka Parkinsono ligos duomeny
rinkinys, nes vieno klasterio didziausias atstumas tarp klasterio tasky
a = 0,003. Transformuoty centry atveju antrojo vizualizavimo kokybés
kriterijaus neatitinka Irisy duomeny rinkinys, nes vieno klasterio didziausias
atstumas tarp klasterio tasky a = 0, 004.

Treciasis vizualizavimo kokybés kriterijus yra pageidautinas, bet nebu-
tinas. Jo reiksmé a turi buti didesné arba lygi 0,05. IS 4.8 lentelés matome,
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kad netransformuoty centry atveju, §j kriterijy tenkina tik Irisy ir Kvieciy
grudy duomeny rinkiniai. Transformuoty centry atveju nepilnai tenkina
treciaji vizualizavimo kokybés kriterijy tik Vystanc¢iy medziy duomeny
rinkinys.  Visiems kitiems duomeny rinkiniams treciasis vizualizavimo
kokybés kriterijus yra tenkinamas.

Pagal 4.7 ir 4.8 lentelése pateiktus duomenis taip pat galima teigti, kad
norimas tinklo atsako reikSmes tikslingiau imti transformuotus centrus.

Taigi, kai REGM tinklo radialiniy baziniy funkcijy sluoksnyje naudo-
jama eksponentiné funkcija, tai norimas tinklo atsako reikSmes tikslingiau
imti transformuotus centrus.

Paziuréekime, kokias norimas tinklo atsako reiksmes tikslingiau naudoti,
kai radialiniy baziniy funkcijy sluoksnyje naudojama Gausiné funkcija.
Eksperimento vykdymas iliustruotas Stuburo ligy duomeny rinkiniu
4.9 lenteléje. 4.9 lenteléje pateikti rezultatai surikiuoti pagal tinklo daroma
paklaida didéjimo tvarka.

4.9 lentelé: Stuburo ligy duomeny rinkiniui norimy tinklo atsako reikSmiy
parinkimas, kai Z sluoksnyje naudojama Gausiné funkcija

Netransformuoti centrai | Transformuoti centrai
Numeris | Paklaida | x K Paklaida | x K
1 0,0437 | 160 0,99 0,0039 2 0,18
2 0,0450 | 160 0,85 0,0039 4 0,11
3 0,0452 3 0,12 0,0041 2 0,21
4 0,0455 | 160 1 0,0041 0 | 0,23
5) 0,0459 | 162 0,94 0,0041 2 0,17
6 0,0459 | 160 0,85 0,0041 2 0,19
7 0,0471 42 0 0,0041 2 0,28
8 0,0472 31 0 0,0042 4 0,08
9 0,0481 32 0,01 0,0043 1 0,07
10 0,0481 32 0 0,0043 1 0,08
11 0,0482 | 161 0,99 0,0043 8 0,06
12 0,0486 | 160 0,93 0,0043 23 | 0,03
13 0,0491 26 0 0,0045 9 0,13
14 0,0504 | 163 0,98 0,0052 4 0,06
15 0,0510 | 160 0,89 0,0054 56 0
16 0,0520 30 0 0,0072 15 | 0,10
17 0,0540 | 190 1 0,0073 2 0,11
18 0,0540 | 164 0,91 0,0074 8 0,08
19 0,0549 73 0 0,0077 | 221 0
20 0,0626 93 0 0,0081 39 | 0,03

Is 4.9 lentelés matome, kad pirmojo eksperimento metu, kai norimos
tinklo atsako reiksmeés yra netransformuoti centrai, tinkamiausias rezultatas
gautas trec¢iu tinklo apmokymo atveju, o antrojo eksperimento metu, kai
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norimos tinklo atsako reiksmeés yra transformuoti centrai, — ketvirtu tinklo
apmokymo atveju. Mazajame ir is¢jimo sluoksniuose gauti vizualizavimo
rezultatai pateikti 4.30 paveiksle. Mazojo sluoksnio jverc¢iai pagal antrajj ir
trec¢iajj vizualizavimo kokybes kriterijus pateikti 4.10 ir 4.11 lentelése.

\/V/

(a) Mazasis sluoksnis (b) Is¢jimy sluoksnis

4.30 pav. Z sluoksnyje naudojamos Gausinés funkcijos, o norimos tinklo atsako
reikSmeés yra netransformuoti centrai, £(W) = 0,0484

™
N
v \v

(a) Mazasis sluoksnis (b) Is¢jimy sluoksnis

4.31 pav. Z sluoksnyje naudojamos Gausinés funkcijos, o norimos tinklo atsako
reikSmeés yra transformuoti centrai, £(W) = 0,0009

4.10 lentelé: 4.30 paveikslo antrojo vizualizavimo kokybés kriterijaus jverciai

Paveikslas | ® klasteris klasteris | ® klasteris
4.30a 0,36 0,38 0,64
4.31a 0,70 0,05 0,91




4.11 lentelé: 4.30 paveikslo treciojo vizualizavimo kokybés kriterijaus jverciai

Paveikslas | ® ir A klasteriai ir M klasteriai
4.30a 0,02 0,05
4.31a 0,03 0,05

Kaip ir eksponentinés funkcijos atveju, po apmokymo tinklas mazes-
nes paklaidas daro, kai norimos tinklo atsako reikSmeés yra transformuoti
centrai. Perzvelge 4.9 lenteléje pateiktus eksperimenty rezultatus matome,
kad abiejuose eksperimentuose tinkamiausi rezultatai atrenkami tik pagal
pirmajj atrankos kriteriju (t. y. klasteriy iSsaugojimg duomenyse). Pirmojo
eksperimento metu, kai norimos tinklo atsako reikSmeés yra netransformuoti
centrai, pirmojo atrankos kriterijaus reiksmeé y yra didesné uz 0, t. y. x > 0,
visais tinklo apmokymo atvejais. Maziausia y reikSme yra 3, vadinasi 3
taskai Y; netenkino salygos ¥; € K7, kai X; € Kj, i=T,m, j = 1, k. Pirmojo
atrankos kriterijaus reikSmé y = 3 per visus tinklo apmokymus yra tik vie-
nintelé, todeél antrajj atrankos kriterijy taikyti néra tikslo, nes visos kitos y
reikSmes yra didesnés nei 3. Lygiai taip pat ir antrojo eksperimento metu,
kai norimos tinklo atsako reiksmeés transformuoti centrai, yra tik vieninte-
lé minimali pirmojo atrankos kriterijaus reikSmé x lygi 0 ir ji rodo idealy
tinklo apmokyma. Taigi pagal klasteriy iSsaugojimo duomenyse kriterijy
REGM tinklas geriau apmokomas, kai norimos tinklo atsako reikSmés yra
transformuoti centrai.

Perzvelkime gautus vizualizavimo rezultatus mazajame ir iséjimo sluoks-
niuose, kurie pateikti 4.30 paveiksle. ISéjimo sluoksnyje gautuose vaizduose
matomas tasky pasibarstymas. 4.31a paveiksle taskai labiau koncentruojasi
aplink savo klasterio centra, o 4.30a paveiksle klasteriy, pazymeéty A ir @,
taskai pasibarste, net iki gretimy klasteriy. Tiek 4.30a, tiek 4.31a paveiks-
luose mazajame sluoksnyje gauty rezultaty vaizdai tik is dalies tenkina
uzsibréztus vizualizavimo kokybés kriterijus. Matome, kad taskai labiau
yra pasibarste, kai norimos tinklo atsako reikSmeés netransformuoti centrai.
Todél pirmajj vizualizavimo kokybés kriterijy labiau tenkina 4.31a paveiksle
pateiktas vizualizavimo rezultatas. Pagal 4.10 lenteléje pateiktus duomenis
matome, kad antrajj vizualizavimo kokybeés kriterijy tenkina tik 4.30a pa-
veiksle pateikti vizualizavimo rezultatai. Treciojo vizualizavimo kokybeés
kriterijaus netenkina nei vienas vizualizavimo rezultatas. Taciau Sis kri-
terijus néra butinas. Apibendrinus 4.10 ir 4.11 lenteliy bei 4.30 paveiks-
lo rezultatus galime teigti, kad nei vienas vizualizavimo rezultatas pilnai
netenkina uzsibrezty vizualizavimo kokybés kriterijy. Taciau remiantis
atrankos rezultatais, kurie pateikti 4.9 lenteléje, galime teigti, kad REGM
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tinklas kokybiskiau bus apmokytas, kai norimos tinklo atsako reikSmeés yra
transformuoti centrai.

4.12 lenteléje pateikiami su visais Sioje disertacijoje aprasytais
daugiamaciy duomeny rinkiniais atlikty eksperimenty rezultatai.
Radialiniy baziniy funkcijy sluoksnyje naudota Gausiné funkcija.

4.12 lentelé: Visy duomeny rinkiniy norimy tinklo atsako reiksmiy parinkimas,
kai Z sluoksnyje naudojama Gausiné funkcija

Netransformuoti centrai | Transformuoti centrai

Duomeny rinkinys | Paklaida | y K Paklaida | x K

Irisai 0,0280 | 0O 0,12 0,0033 | 0O 0,27
Stuburo ligos 0,0452 | 3 0,12 0,0041 | O 0,23
Kruties vézys 0,0617 | 5 0,02 0,0045 | O 0,28
Sirdies ligos 0,0218 | 3 0,05 0,0033 | 0O 0,26
Parkinsono liga 0,0633 |1 0,11 0,0054 | O 0,18
Vystantys medziai | 0,0134 | 1 0,06 0,0022 | 0| 0,02
E.coli bakterijos 0,0328 |1 0,32 0,0039 | 0O 0,21
Kvieciy grudai 0,0277 |1 0,09 0,0055 | 0O 0,38

Is 4.12 lenteléje pateikty rezultaty matome, kad ir su kitais duomeny
rinkiniais gauname, kad norimas tinklo atsako reiksmes yra tikslingiau imti
transformuotus centrus. Eksperimente, kai norimos tinklo atsako reiksmeés
yra netransformuoti centrai, tik Irisy duomeny rinkinio atveju klasteriy is-
saugojimo duomenyse kriterijaus reikSmeé y yra lygi 0. Visais kitais atvejais
x > 0. Antrojo eksperimento metu, kai norimos tinklo atsako reiksmes yra
transformuoti centrai, visada klasteriy iSsaugojimo duomenyse kriterijaus
reiksSmeé y yra lygi 0, y = 0.

Pirmasis vizualizavimo kokybés kriterijus labiau tenkinamas transfor-
muoty centry atveju, nes taskai aisSkiau issidésto tiesiy ar kreiviy aplinkoje.
Visy duomeny rinkiy gauty projekcijy kiekybiniai vizualizavimo kokybés
kriterijai (antrasis ir treciasis) pateikti 4.13 ir 4.14 lentelése.

IS 4.13 lentelés matome, kad antrajj vizualizavimo kokybeés kriterijy
(@ > 0,1) netransformuoty centry atveju atitinka penki duomeny rinkiniai,
o transformuoty centry atveju atitinka tik du duomeny rinkiniai.

Treciasis vizualizavimo kokybeés kriterijus yra pageidautinas, bet nebu-
tinas. Jo reiksmé a turi buti didesné arba lygi 0,05. IS 4.14 lentelés matome,
kad netransformuoty centry atveju, sj kriterijy tenkina tik Irisy duomeny
rinkinys. Transformuoty centry atveju trecigjj vizualizavimo kokybés kri-
terijy tenkina tik Irisy, E.coli bakterijy ir kvieciy grudy duomeny rinkiniai.
Visiems kitiems duomeny rinkiniams treciasis vizualizavimo kokybés
kriterijus yra netenkinamas.
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4.13 lentelé: Antrojo vizualizavimo kokybés kriterijaus jverciai, kai Z sluoksnyje
naudojama Gausiné funkcija

Netransformuoti centrai | Transformuoti centrai

Duomeny rinkinys | @ u o u

Irisai 0,03 | 0,41 0,47 0,43 | 0,07 0,05
Stuburo ligos 0,36 | 0,38 0,64 0,70 | 0,05 0,91
Kruties vézys 0,33 | 0,34 0,30 0,01 | 0,40 0,62
Sirdies ligos 0,52 | 0,006 0,47 0,81 | 0,01 0,97

Parkinsono liga 0,33 | 0,28 0,32 0,01 | 0,41 0,57
Vystantys medziai | 0,56 | 0,19 0,65 0,75 | 0,16 0,89
E.coli bakterijos 0,59 | 0,24 0,53 0,44 | 0,24 0,65
Kviec¢iy grudai 0,04 | 0,56 0,34 0,09 | 0,77 0,82

4.14 lentelé: Treciojo vizualizavimo kokybés kriterijaus jverciai, kai Z sluoksnyje
naudojama Gausiné funkcija

Netransformuoti centrai | Transformuoti centrai
Duomeny rinkinys | @ ir ir ® ®ir ir m
Irisai 0,72 0,12 0,44 0,32
Stuburo ligos 0,02 0,05 0,03 0,05
Kruties vezys 0,03 0,01 0,02 0,02
Sirdies ligos 0,01 0,002 0,04 0,02
Parkinsono liga 0,04 0,20 0,01 0,04
Vystantys medziai | 0,001 0,02 0,001 0,05
E.coli bakterijos 0,04 0,11 0,05 0,13
Kviec¢iy grudai 0,01 0,04 0,06 0,10

Pagal 4.13 ir 4.14 lentelése pateiktus duomenis galime teigti, kad gauti
vizualizavimo rezultatai netenkina uzsibrézty vizualizavimo kokybés kri-
terijy, kai daugiamaciams duomenims transformuoti naudojama Gausiné
radialiné baziné funkcija.

Apibendrinus norimy tinklo atsako reikSmiy parinkimo eksperimenty
rezultatus galime padaryti iSvada, kad REGM tinklas kokybiskiau apmoko-
mas ir mazajame sluoksnyje gauti vizualizavimo rezultatai atitinka
uzsibréztus vizualizavimo kokybés kriterijus, kai norimomis tinklo atsako
reikSmémis imami transformuoti centrai ir radialiniy baziniy funkcijy
sluoksnyje naudojama eksponentiné funkcija.

4.5. Antrosios REGM tinklo dalies aktyvavimo funkcijos

Kitas labai svarbus REGM tinklo apmokymo faktorius ir nuo to
priklausantys mazajame sluoksnyje gaunami vizualizavimo rezultatai, tai
antrojoje REGM tinklo dalyje esanc¢iuose pasléptuose neurony sluoksniuose
ir iSéjimy sluoksnyje naudojamos aktyvavimo funkcijos. Kaip yra paminéta
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3.2. poskyryje, Siuose sluoksniuose naudojamos loginio sigmoido (2.16) arba
tiesiné (2.15) aktyvavimo funkcijos. Tik kyla vienintelis klausimas, kuriame
sluoksnyje ir kokig aktyvavimo funkcijg geriausia naudoti, kad apsimokiu-
sio REGM tinklo mazajame sluoksnyje gautas vaizdas atitikty uzsibreztus
vizualizavimo kokybeés kriterijus?

Buvo atlikti keturi eksperimentai. Kiekvienas eksperimentas skyresi
pagal naudojamas aktyvavimo funkcijas mazajame ir iséjimy sluoksnyje.
Aktyvavimo funkcijy naudojimas eksperimentuose pateikiamas 4.15 lentelé-
je. Paprastumo délei pirmajj eksperimenta pasizymekime 2L, antraji — LT,
treciaji — TL, o ketvirtaji — 27. Pirmajame pasléptame sluoksnyje visuo-
se eksperimentuose buvo naudojama loginio sigmoido aktyvavimo funkcija.
Tinklas buvo apmokytas 30 karty kiekviename eksperimente. Siy keturiy
eksperimenty atvejais buvo naudojami tie patys 30 pradiniy svoriy rinkiniy.
Tai leidzia palyginti po eksperimenty gautus rezultatus naudojant nedidelj
kiekj ilgy skaiciavimy.

4.15 lentelé: Pasléptuose ir iséjimo sluoksnyje esanciy aktyvavimo funkcijy

parinkimas
P! P? Y
a a a
2L
LT
d a a
_____________ o S = S 2 S
o L
TL — o M - M — o M
0 - 0 - 0 -
""""""" a0 -1 N
a a a
_____________ 4l BT \= B B =3 A
—
2T — o 1 - 1 - M
0 g 0 - 0 -
""""""" a0 IV A
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Atlikty eksperimenty rezultatai iliustruoti Sirdies ligy duomeny rinkiniu
ir pateikti 4.32, 4.33, 4.34 ir 4.35 paveiksluose.

[@e [

|! n

(a) Mazasis sluoksnis (b) Is¢jimo sluoksnis

4.32 pav. 2L eksperimente gauti vizualizavimo rezultatai, E(W) = 0,00059

(a) Mazasis sluoksnis (b) Isé¢jimo sluoksnis

4.33 pav. LT eksperimente gauti vizualizavimo rezultatai, E(W) = 1,09x 104

Is 4.32a, 4.33a, 4.34a ir 4.35a paveiksluose pateikty mazojo sluoks-
nio vizualizavimo rezultaty matome, kad informatyviausias ir uzsibréztus
vizualizavimo kokybés kriterijus atitinka vaizdas, kuris gautas TL eksper-
imente. Aptarkime po kiekvieno tinklo apmokymo gautus vizualizavimo
rezultatus (mazajame ir iSéjimo sluoksniuose). Priminsime, kad gautas
vizualizavimo rezultatas atitikty uzsibréztus vizualizavimo kokybés krite-
rijus turi buti patenkinti pirmi du kriterijai ir pageidautinas, bet nepri-
valomas treciasis kriterijus. Vizualizavimo rezultaty kiekybiniai antrojo ir
treciojo kriteriju jverciai pateikti 4.16 ir 4.17 lentelése.
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(a) Mazasis sluoksnis (b) Iséjimo sluoksnis

4.34 pav. TL eksperimente gauti vizualizavimo rezultatai, F(W) = 0,00063

WAV

(a) Mazasis sluoksnis (b) Iséjimo sluoksnis

4.35 pav. 2T eksperimente gauti vizualizavimo rezultatai, E(W) = 2,19x 107

4.16 lentelé: Antrojo vizualizavimo kokybés kriterijaus jverciai

Paveikslas | ® klasteris klasteris | ® klasteris
4.32a, 0,09 0,08 0,12
4.33a 0,000009 0,000064 0,000003
4.34a 0,38 0,39 0,61
4.35a 0,00003 0,00033 0,00041

Po 2L eksperimento is¢jimo sluoksnio vizualizavimo rezultate matome
tik tiek tasky, kiek yra duomenyse klasteriy, t. y. trys. Vadinasi REGM
tinklas apmokytas labai gerai, nes néra tasky Y;, i = 1,m, pasibarstymo.
Mazajame sluoksnyje gautas vaizdas neatitinka labai svarbaus antrojo
vizualizavimo kokybeés kriterijaus.
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4.17 lentelé: Treciojo vizualizavimo kokybés kriterijaus jverciai

Paveikslas | ® ir A klasteriai ir @ klasteriai
4.32a 0,56 0,53
4.33a 0,70 0,70
4.34a 0,09 0,06
4.35a 0,95 0,99

Po LT ir 2T eksperimenty iSéjimo sluoksnyje gauti vizualizavimo rezul-
tatai labai panasus. Abiem atvejais matome tik tiek tasky, kiek duomenyse
yra klasteriy, t. y. trys. Du klasteriai, kuriy taskai pazyméti ® ir A yra
artimi, o klasteris, pazymétas ®, yra labiau nutoles. Mazajame sluoksnyje
gauty rezultaty vaizde taip pat matoma tik tiek tasky, kiek duomenyse yra
klasteriy, todél Sie vaizdai nesuteikia daugiau ziniy nei iS¢jimo sluoksnyje
pateiktas vaizdas.

Po TL eksperimento pagal iséjimy sluoksnyje gauta vizualizavimo
rezultatag matome, kad tinklas dar néra labai gerai apmokytas, nes tas-
kai Y; pasibarste aplink klasterius ij. Taciau mazajame sluoksnyje gautas
vaizdas yra informatyvus ir atitinka visus tris uzsibréztus vizualizavimo
kokybés kriterijus:

1. taskai issideste tiesiy ar kreiviy aplinkoje;

2. taskai ,issibarste® klasteriuose (didziausi atstumai tarp klasteriy tasky
yra didesni uz 0,1);

3. matomos ribos tarp klasteriy (maziausias atstumas tarp skirtingiems
klasteriams priklausanciy tasky yra didesnis uz 0,05).

Apibendrinus atliktus keturis eksperimentus su Sirdies ligy duomeny
rinkiniu galime daryti iSvada, kad hibridinis neuroninis tinklas REGM
mazajame sluoksnyje gauna informatyvesnius ir atitinkancius uzsibréztus
vizualizavimo kokybés kriterijus vizualizavimo rezultatus, kai mazajame
sluoksnyje naudojama tiesiné aktyvavimo funkcija, o pirmame pasléptame
ir is¢jimo sluoksnyje naudojama loginio sigmoido aktyvavimo funkcija.

Perziurékime ir palyginkime su kitais (Stuburo ligy, Kruties vézio,
Parkinsono ligos ir Vystan¢iy medziy) daugiamaciy duomeny rinkiniais
atlikty eksperimenty rezultatus, kurie pateikti 4.18, 4.19, 4.20 ir
4.21 lentelése. Pirmasis vizualizavimo kokybés kriterijus buvo tenkinamas
tik 2L ir TL eksperimentuose.

IS 4.18 lenteléje pateikty duomeny matome, kad antrasis vizualizavimo
kokybés kriterijus netenkinamas visiems duomeny rinkiniams, nes ag, turi
buti didesnis uz 0,1 visiems klasteriams. Treciasis vizualizavimo kokybeés
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4.18 lentelé: 2L eksperimente gauty vizualizavimo rezultaty antrojo ir treciojo
vizualizavimo kokybés kriterijy jverciai

CLK]. a
Duomeny rinkinys | @ - 0 ir ®
Stuburo ligos 0,07 10,32 | 0,06 | 0,56 0,33
Kruties vézys 0,05 0,29 | 0,11 | 0,38 0,57

Parkinsono liga 0,20 | 0,49 | 0,04 | 0,38 0,49
Vystantys medziai | 0,29 | 0,12 | 0,04 | 0,25 0,21

kriterijus yra tik pageidautinas, todél jei netenkinamas bent vienas is pir-
myjy vizualizavimo kokybeés kriterijy, tai j §j kriterijy yra neatsizvelgiama.

4.19 lentelé: LT eksperimente gauty vizualizavimo rezultaty antrojo ir treciojo
vizualizavimo kokybés kriterijy jverciai

CLK]. a
Duomeny rinkinys o u ®ir ir ®
Stuburo ligos 0,00001 | 0,00002 | 0,00050 | 0,71 0,71
Kruties vézys 0,07000 | 0,00001 | 0,00002 | 0,71 0,63

Parkinsono liga 0,00001 | 0,00007 | 0,00002 | 0,71 0,71
Vystantys medziai | 0,02317 | 0,01549 | 0,01639 | 0,54 0,69

Is 4.19 lenteléje pateikty duomeny matome, kad antrasis vizualizavimo
kokybés kriterijus taip pat netenkinamas visiems duomeny rinkiniams.

4.20 lentelé: 27T eksperimente gauty vizualizavimo rezultaty antrojo ir treciojo
vizualizavimo kokybés kriterijy jverciai

~

aK, a
Duomeny rinkinys o u ®ir ir
Stuburo ligos 0,00004 | 0,00009 | 0,00077 | 0,46 0,84
Kruties vézys 0,00004 | 0,00005 | 0,00001 | 0,99 0,52

Parkinsono liga 0,00002 | 0,00028 | 0,00003 | 0,96 0,44
Vystantys medziai | 0,09249 | 0,08390 | 0,04963 | 0,38 0,82

IS 4.20 lenteléje pateikty duomeny matome, kad antrasis vizualizavimo
kokybés kriterijus taip pat netenkinamas visiems duomeny rinkiniams.

4.21 lentelé: TL eksperimente gauty vizualizavimo rezultaty antrojo ir treciojo
vizualizavimo kokybés kriterijy jverciai

aKj a
Duomeny rinkinys | @ - 0 ir ®
Stuburo ligos 0,35 10,40 | 0,51 | 0,06 0,08
Kruties vézys 0,36 | 0,29 | 0,39 | 0,03 0,06

Parkinsono liga 0,36 | 0,15 | 0,65 | 0,04 0,22
Vystantys medziai | 0,28 | 0,68 | 0,77 | 0,003 | 0,01
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Pagal 4.21 lenteléje pateiktus duomenis matome, kad visiems duomeny
rinkiniams yra tenkinamas antrasis vizualizavimo kokybés kriterijus.
Treciasis vizualizavimo kokybés kriterijus tenkinamas ne visiems duomeny
rinkiniams, taciau jis néra butinas.

Apibendrinus po keturiy eksperimenty gautus rezultatus galime daryti
isvada, REGM tinklas kokybiskiau apmokomas ir mazajame sluoksnyje
gauti vizualizavimo rezultatai atitinka uzsibréztus vizualizavimo kokybés
kriterijus, kai mazajame sluoksnyje naudojama tiesiné aktyvavimo funkci-
ja, o pirmame pasléptame ir iSéjimo sluoksnyje naudojama loginio sigmoido
aktyvavimo funkcija.

4.6. Neurony skaicCius iSéjimo sluoksnyje

Siame tinklo REGM eksperimente buvo stebéta, kaip kinta mazajame
sluoksnyje gauti vizualizavimo rezultatai, kai kiekvieng kartg mokant tinklg
parenkamas skirtingas neurony skaicius iséjimo sluoksnyje. ISéjimo sluoks-
nyje neurony gali buti nuo vieno iki k (klasteriy skai¢iaus). Tarkime, duome-
ny rinkiniui pasirinktas klasteriy skai¢ius k£ = 3. Tuomet iSéjimo sluoksnyje
gali buti vienas, du arba trys neuronai.

Eksperimento metu buvo apmokomas tinklas aprasytas 4.3. poskyryje.
[$éjimy sluoksnio Y neurony skaicius pasirenkamas nuo vieno iki & (pirma-
me eksperimente s = 1; antrame eksperimente s = 2; tre¢iame eksperimente
s = 3). Norimos tinklo atsako reikSmeés yra transformuoti klasteriy centrai.
Pastebésime, kad pirmajame ir antrajame eksperimente transformuoti
klasteriy centrai p* € R¥ daugiamadciy skaliy metodu buvo projektuojami
1 R* erdve, nes s < k, o trec¢iajame eksperimente transformuoty duomeny
projektavimas i§ R* i R*® néra reikalingas, nes s = k. Vieno eksperimento
metu REGM tinklas buvo apmokytas 30 karty.

Eksperimentai buvo atlikti su daugiamaciy duomeny rinkiniais, apra-
Sytais 4.1. poskyryje. Po eksperimenty gaunami vizualizavimo rezultatai
mazajame ir iséjimy sluoksnyje iliustruoti Stuburo ligy, Kruties vézio ir
Sirdies ligy duomeny rinkiniais.

Pirmojo eksperimento, kai s = 1, rezultatai pateikiami 4.36 paveiksle.
Skirtingi klasteriai pazymeéti ®, A B o klasteriy centrai ©. Stuburo ligy
duomeny rinkiniu apmokyto REGM tinklo, kuris atrinktas pagal du
atrankos kriterijus iS 30 tinklo apmokymy, gaunama paklaida lygi
E(W) = 0,0012. Kruties vézio duomeny rinkiniu apmokyto REGM tinklo
gaunama paklaida lygi E(W) = 0,0014. Sirdies ligy duomeny rinkiniu
apmokyto REGM tinklo gaunama paklaida lygi E(W) = 0,0019.
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(a) SL, mazasis sluoksnis

(b) SL, iséjimo sluoksnis

@Oueco 0 o o Ada A A

VYY" )

(c) KV, mazasis sluoksnis

(d) KV, iséjimo sluoksnis

o oenad

(e) SL, mazasis sluoksnis

(f) SL, is¢jimo sluoksnis

4.36 pav. REGM tinklas apmokytas (SL — stuburo ligy, KV — kruties vézio,

SL - sirdies ligy) duomeny rinkiniais, kai i$éjimo sluoksnyje

pasirinktas vienas neuronas
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4.36 paveikslo iséjimy sluoksnio vaizduose matome, kad taskai yra
iSsidéste ant tiesés, nes siame sluoksnyje buvo pasirinktas vienas neuronas.
Kaip jau yra minéta, tinklo iséjimy sluoksnyje gauty reiksmiy vizualizavi-
mas parodo, ar tinklas kokybiskai apmokytas, t. y. idealiu atveju turéty
matytis tik tiek tasky, kiek duomeny rinkinyje pasirinkta klasteriy. IS
4.36 paveiksle pateikty iséjimo sluoksnyje gauty vizualizavimo rezultaty
matome, kad tik Stuburo ligy duomeny rinkinyje (4.36b paveikslas) iSsi-
skiria pasirinkty triju klasteriy centrai, o Kruties vézio (4.36d paveikslas)
ir Sirdies ligy (4.36f paveikslas) duomeny rinkiniuose, issiskiria tik dviejy
klasteriy centrai. Pagal skirtingomis spalvomis pazymétus klasterius,
galime daryti prielaida, kad dviejy klasteriy centrai susiprojektave j ta patj
taska (Kruties vézio duomeny rinkinyje (4.36d paveikslas) ® ir B pazy-
meti klasteriai, o Sirdies ligy duomeny rinkinyje (4.36f paveikslas) 4 ir ®
pazymeti klasteriai). Taip pat pastebimas ir nemazas tasky (objekty) pasi-
barstymas. Pagal is¢jimo sluoksnyje gautus vizualizavimo rezultatus galime
daryti iSvada, kad REGM tinklas apmokytas nekokybiskai.

Mazajame sluoksnyje gauti vizualizavimo rezultatai bus pakomentuoti
veéliau.

Antrajame eksperimente, iSéjimo sluoksnyje buvo pasirinkti du neuro-
nai, t. y. s = 2. Po eksperimento gauti vizualizavimo rezultatai pateikiami
4.37 paveiksle. Stuburo ligy duomeny rinkiniu apmokyto REGM tinklo,
kuris atrinktas pagal du atrankos kriterijus is 30 tinklo apmokymuy, gauna-
ma paklaida lygi £(WW) = 0,0006. Kruties vézio duomeny rinkiniu apmokyto
REGM tinklo gaunama paklaida lygi E(1W) = 0,0007. Sirdies ligy duomeny
rinkiniu apmokyto REGM tinklo gaunama paklaida lygi E(W) = 0,0011.

Is 4.37 paveiksle pateikty iséjimo sluoksnyje gaunamy vaizdy matome,
kad kokybiskai apmokytas tik tas tinklas, kuris buvo mokomas Kruties vézio
duomeny rinkiniu (4.37d paveikslas), t. y. po tinklo apmokymo matoma tik
tiek tasky, kiek duomenyse pasirinkta klasteriy. Tinkla apmokius kitais
dviem duomeny rinkiniais (4.37b ir 4.37f paveikslai), dar stebimas Sioks
toks tasky pasibarstymas.

Treciojo eksperimento, kai s = 3, rezultatai pateikiami 4.38 paveiksle.
Stuburo ligy duomeny rinkiniu apmokyto REGM tinklo, kuris atrinktas
pagal du atrankos kriterijus is 30 tinklo apmokymuy, gaunama paklaida lygi
E(W) = 0,0008. Kruties vezio duomeny rinkiniu apmokyto REGM tinklo
gaunama paklaida lygi E(W) = 0,0002. Sirdies ligy duomeny rinkiniu
apmokyto REGM tinklo gaunama paklaida lygi E(W) = 0,0005.
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(f) SL, is¢jimo sluoksnis

(e) SL, mazasis sluoksnis

4.37 pav. REGM tinklas apmokytas (SL — stuburo ligy, KV — kruties vézio,
SL — sirdies ligy) duomeny rinkiniais, kai iSéjimo sluoksnyje

pasirinkti du neuronai
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4.38 pav. REGM tinklas apmokytas (SL — stuburo ligy, KV — kruties vézio,

SL - sirdies ligy) duomeny rinkiniais, kai i$éjimo sluoksnyje

pasirinkti trys neuronai
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Is 4.38 paveiksle pateikty is¢jimo sluoksnyje gauty vizualizavimo
rezultaty matome, kad tinklg apmokius Stuburo ligy (4.38b paveikslas) ir
Kruties vézio (4.38d paveikslas) duomeny rinkiniais, REGM tinklas
apmokytas kokybiskai, nes gautuose vaizduose matome tik tiek tasky,
kiek duomenyse pasirinkta klasteriy.  Sirdies ligy duomeny rinkinio
(4.38f paveikslas) atveju, stebimas nedidelis tasky pasibarstymas.

Pateiktyju 4.36, 4.37 ir 4.38 paveiksly mazojo sluoksnio jverciai
pagal antrajj ir trecigjj vizualizavimo kokybés kriterijus pateikti 4.22, 4.23
ir 4.24 lentelése.

4.22 lentelé: Stuburo ligy duomeny rinkiniui gauty projekcijy antrojo ir trec¢iojo
vizualizavimo kokybes kriterijy jverciai

aK, a
[séjimo sluoksnis | ® 0 ir ®
s=1 0,50 | 0,01 | 0,44 | 0,02 0,02
s=2 0,82 0,12 [ 0,13 | 0,08 0,12
s=3 0,52 10,35 | 0,37 | 0,09 0,08

vizualizavimo kokybés kriterijy jverciai

4.23 lentelé: Kruties vézio duomeny rinkiniui gauty projekcijy antrojo ir treciojo

CLK]. a
[Séjimo sluoksnis | ® " 0 ®ir N
s=1 0,49 { 0,32 | 0,24 | 0,04 | 0,003
s =2 0,371 0,59 | 0,49 | 0,09 0,04
s=3 0,52 | 0,46 | 0,41 | 0,07 0,10

vizualizavimo kokybés kriterijy jverciai

4.24 lentelé: Sirdies ligy duomeny rinkiniui gauty projekcijy antrojo ir tre¢iojo

CLKJ. a
[séjimo sluoksnis | ® L i ir
s=1 0,18 { 0,62 | 0,19 | 0,03 | 0,003
s=2 0,07 { 0,63 | 0,29 | 0,03 0,02
s=3 0,46 | 0,45 | 0,49 | 0,06 0,05

IS 4.36 paveikslo matome, kad pirmasis vizualizavimo kokybeés kriterijus
yra nepatenkinamas, nes taskai turéty issidéstyti keliy tiesiy arba kreiviy
aplinkoje. Stuburo ligy ir Sirdies ligy duomeny rinkiniams gautose pro-
jekcijose matoma tik viena kreive. Kruties vezio duomeny rinkiniui gautoje
projekcijoje yra matomos dvi kreivés. Taciau keliy tiesiy ar kreiviy aplinko-
je turety issidestyti viduriniojo klasterio taskai, kad atsiskleisty Sio klasterio
tasky panasumas su gretimy klasteriy taskais. Jei pirmasis vizualizavimo
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kokybés kriterijus yra nepatenkinamas, tai j kitus vizualizavimo kokybés
kriterijus galime ir neatsizvelgti.

Pagal 4.37 paveiksle pateiktus vizualizavimo rezultatus matome, kad
gautiems vaizdams pirmasis vizualizavimo kokybés kriterijus yra tenkina-
mas. Pagal 4.22, 4.23 ir 4.24 lentelése pateiktus duomenis matome, kad
antrasis vizualizavimo kokybeés kriterijus netenkinamas tik Sirdies ligy duo-
meny rinkiniui. Nors paziuréjus j 4.37a paveiksla, norétysi, kad 4 ir ®
pazymétuose klasteriuose matytysi daugiau tasky. Treciasis vizualizavimo
kokybés kriterijus tenkinamas tik Stuburo ligy duomeny rinkiniui.

Pagal 4.38 paveiksle pateiktus vizualizavimo rezultatus ir 4.22, 4.23,
4.24 lentelése pateiktus vizualizavimo kokybés kriterijy jverc¢ius matome,
kad visi trys vizualizavimo kokybés kriterijai yra tenkinami visiems duome-
ny rinkiniams.

Aptarus pateiktus paveikslus ir lenteles galime daryti iSvadg, kad tinklas
kokybiskiau apmokomas ir mazajame sluoksnyje gauti vizualizavimo
rezultatai tiksliau atitinka uzsibreztus vizualizavimo kokybés kriterijus, kai
is¢jimo sluoksnyje parinktas neurony skaicius lygus pasirinktam klasteriy
skaiciui, t. y. s = k. Taciau Sie trys eksperimentai buvo atlikti, kai pasi-
rinktas klasteriy skaicius lygus 3. Pasirinkime kitg klasteriy skaiciy, & = 4,
ir atlikime dar keturis eksperimentus (pirmas eksperimentas s = 1, antras
eksperimentas s = 2, trecias eksperimentas s = 3 ir ketvirtas eksperimentas
s = 4). Eksperimenty rezultatai iliustruoti Stuburo ligy duomeny rinkiniu
4.39 paveiksle. Kadangi mus labiau domina mazajame sluoksnyje gauty re-
zultaty vaizdai, tai 4.39 paveiksle pateikiame tik juos. Skirtingi klasteriai
pazyméti @ A M ¢ o klasteriy centrai ©. Mazojo sluoksnio jverciai pagal

antrajj ir treciajj vizualizavimo kokybés kriterijus pateikti 4.25 lenteléje.

4.25 lentelé: Stuburo ligy duomeny rinkiniui gauty projekcijy antrojo ir treciojo
vizualizavimo kokybés kriterijy jverciai

~

CLKj a
[séjimo sluoksnis | @ L ®ir ir @ | i
s=1 0,23 | 0,43 | 0,06 | 0,24 | 0,0001 | 0,0007 | 0,068
s =2 0,59 { 0,02 | 0,51 | 0,37 | 0,02 0,02 0,14
s=3 0,34 { 0,11 | 0,80 | 0,05 | 0,06 0,08 0,03
s=4 0,82 10,15 |0,19 | 0,23 | 0,07 0,11 0,11

Pirmasis vizualizavimo kokybés kriterijus nurodo, kad taskai turéty
issidestyti keliy tiesiy ar kreiviy aplinkoje. Perzvelge vizualizavimo rezulta-
tus, pateiktus 4.39 paveiksle matome, kad pirmojo vizualizavimo kokybés
kriterijaus netenkina tik po pirmojo eksperimento, kai s = 1, gautoji projek-
cija. Antrasis vizualizavimo kokybés kriterijus nurodo, kad visy klasteriy
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4.39 pav. REGM tinklas apmokytas Stuburo ligy duomeny rinkiniu, kai iséjimo
sluoksnyje pasirinktas skirtingas neurony skaicius

didziausi atstumai ag, turi buti didesni uz 0,1. Remiantis 4.25 lenteléje
pateiktais rezultatais galime teigti, kad antrajj vizualizavimo kokybés kri-
terijy tenkina tik ketvirtame eksperimente, kai s = 4, gautoji projekcija.
Treciasis vizualizavimo kokybés kriterijus nurodo, kad maziausias atstu-
mas tarp gretimy klasteriy tasky a turi buti lygus arba didesnis uz 0,05.
Remiantis 4.25 lenteléje pateiktais rezultatais galime teigti, kad treciasis
vizualizavimo kokybés kriterijus taip pat tenkinamas tik po ketvirto
eksperimento gautuose vizualizavimo rezultatuose.

Is atlikty eksperimenty ir gauty rezultaty galime padaryti iSvada, kad
tinklas kokybiskiau apmokomas ir mazajame sluoksnyje gauti vizualizavi-
mo rezultatai tiksliau atitinka uzsibréztus vizualizavimo kokybés kriterijus,
kai isé¢jimo sluoksnyje parinktas neurony skaicius lygus duomeny rinkiniui
pasirinktam klasteriy skaiciui, t. y. s = k.
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4.7. Ketvirtojo skyriaus apibendrinimas ir iSvados

Atlikus daugiamaciy duomeny transformacijos eksperimentinius tyrimus
gautos Sios iSvados:

e Plocio parametro o tinkamuma duomeny rinkiniui galime jvertinti
vizualiai pagal transformuoty tasky Z; projekcija, gautag MDS metodu.

e Plocio parametro o nustatymas pagal maksimaly atstumg tarp
klasterio centry ir duomeny rinkinyje esanciy klasteriy skaiciy &
tinkamas ne visiems duomeny rinkiniams.

» Pasiulytas konstantos a radimas pagal tasky iSsibarstyma kiekviename
klasteryje leidzia nustatyti tinkama ploc¢io parametro o reikSme. Su
Sia o reiksme atlikus n-maciy tasky X; dimensijos mazinimg, gauti
taskai Z; iSsibarsto intervale [0; 1], t. y. nesikoncentruoja $io intervalo
krastuose.

o Tinkama plocio parametro o reiksmeé Gausinei funkcijai yra kelis kartus
didesné nei eksponentinei funkcijai.

Atlikus REGM tinklo eksperimentinius tyrimus nustatyta, kad REGM
tinklas kokybiskiau apmokomas ir mazajame sluoksnyje gauti vizualizavimo
rezultatai atitinka uzsibréztus vizualizavimo kokybeés kriterijus, kai:

e norimomis tinklo atsako reikSmémis imami radialinémis bazinémis
funkcijomis transformuoti klasteriy centrai ir radialiniy baziniy
funkcijy sluoksnyje naudojama eksponentiné, o ne Gausiné funkcija;

o mazajame sluoksnyje naudojama tiesiné aktyvavimo funkcija, o
pirmame pasléptame ir iSéjimo sluoksnyje naudojama loginio sigmoido
aktyvavimo funkcija;

 iséjimo sluoksnyje parinktas neurony skaic¢ius yra lygus pasirinktam
klasteriy skaiciui.
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5. Apibendrinimas ir bendrosios iSvados

Atlikta analitiné hibridiniy neuroniniy tinkly (jvairus radialiniy baziniy
funkcijy ir daugiasluoksnio perceptrono junginiai) apzvalga parode, kad
tokio tipo tinklai konstruojami labai jvairiose srityse ir specifiniams uzda-
viniams spresti. Hibridiniy tinkly gaunami rezultatai yra tikslesni palyginus
su radialiniy baziniy funkcijy neuroniniy tinkly arba daugiasluoksniy
perceptrony gaunamais rezultatais. Konkrec¢iam uzdaviniui spresti kuriamo
hibridinio neuroninio tinklo struktura pasirenkama pagal atskiry tinkly
individualias charakteristikas.

Disertacijoje yra pasitulytas hibridinis neuroninis tinklas REGM, kuris
savyje integruoja ir radialiniy baziniy funkcijy neuroninio tinklo, ir daugias-
luoksnio perceptrono, turinc¢io ,,butelio kaklelio* neuroninio tinklo savybes,
idéjas. Tinklas sudarytas is dviejy daliy. Pirmoji dalis yra tam tikras
daugiamateés erdves tasky transformavimas j norimo mazesnio matmens
erdve. Antroji dalis yra daugiasluoksnis perceptronas, kurio mazasis sluoks-
nis (paskutinis pasléptas sluoksnis) sudarytas is nedidelio neurony skaiciaus
(2 arba 3). REGM tinklo paskirtis yra padéti atskleisti duomenyse esanciy
klasteriy savybes.

REGM tinklas naudojamas vizualiai daugiamaciy duomeny analizei, kai
atidéjimui plokstumoje arba trimatéje erdveje taskai gaunami paskutinio
paslépto neurony sluoksnio iséjimuose j tinklg padavus n-maciy analizuo-
jamy duomeny rinkinj. Sio tinklo ypatybé yra ta, kad gautas vaizdas
plokstumoje labiau atspindi bendra duomeny struktura (klasteriai,
klasteriy tarpusavio artumas, tasky tarpklasterinis panasumas) nei
daugiamaciy tasky tarpusavio issidéstyma.

Is atlikty tyrimy buvo padarytos tokios isvados:

1. REGM tinklas yra nauja efektyvi priemoné daugiamaciams duomenims
vizualiai tirti, nes atsiranda galimybé geriau pazinti bendra duomeny
strukturg. Daugiamaciy duomeny klasterizavimo rezultatai gali buti
panaudojami ne tik apskaic¢iuojant radialiniy baziniy funkcijy
parametrus, bet ir vizualiai pateikiant rezultatus plokstumoje.

2. Jei radialiniy baziniy funkciju (RBF) plocio parametras apskai¢iuoja-
mas pagal objekty issibarstyma klasteriuose ir vidutinj atstuma tarp
tu klasteriy centry, tai RBF iSéjime gaunamos reikSmeés issibarsto
intervale [0; 1], t. y. nesikoncentruoja $io intervalo krastuose.

3. REGM tinkla apmokius keletg karty, geriausios duomeny rinkinio pro-
jekcijos pasirinkimg palengvina pasiulyti du atrankos kriterijai, kuriuos
naudojant atranka gali buti automatizuota:
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o klasteriy issaugojimas duomenyse kriterijus, kurio reikSmé yra
sveikas skaicius ir idealiu atveju lygus 0;

o is¢jimy sluoksnyje gauty tasky issibarstymo kriterijus, kurio
reikSmé yra didziausias atstumas tarp skirtingiems klasteriams
priklausanciy taskuy.

4. Mazajame sluoksnyje gauta daugiamaciy duomeny projekcija yra
jvertinama trimis vizualizavimo kokybés kriterijais:

» tasky issidéstymas tiesiy ar kreiviy aplinkoje;

o tasky iSsibarstymas“ klasteryje (didziausias atstumas tarp
klasterio tasky turi buti didesnis uz 0,1);

« riba tarp klasteriy (maziausias atstumas tarp skirtingiems klaste-
riams priklausanciy tasky turi buti didesnis arba lygus 0,05).

5. Disertacijoje visi eksperimentiniai tyrimai su REGM tinklu atlikti
naudojant praktine svarba turincius realius duomeny rinkinius, kuriy
apimtis siekia 4500 objekty. Gautose projekcijose matomi ne tik duo-
meny rinkinj sudarantys klasteriai, bet ir tarpklasteriniai objekty
panasumai/skirtingumai. Skirtinguose Kklasteriuose esantys, bet
panasumy turintys objektai, tyréjui padeda atkreipti démesj j galimus
esminius pakitimus objekty savybése (pavyzdziui, ankstyva ligos
stadija arba rusiy panasumus) arba ieskoti priezasciy, dél kuriy
atsiranda pakitimai.

6. Hibridinis neuroninis tinklas REGM kokybiskiau apmokomas ir ma-
zajame sluoksnyje gauti vizualizavimo rezultatai atitinka uzsibréztus
vizualizavimo kokybés kriterijus, kai:

« norimomis tinklo atsako reikSmémis imami radialinémis bazinémis
funkcijomis transformuoti klasteriy centrai ir radialiniy baziniy
funkcijy sluoksnyje naudojama eksponentiné, o ne Gausiné
funkcija;

» mazajame sluoksnyje naudojama tiesiné aktyvavimo funkcija, o
pirmame pasléptame ir iséjimo sluoksnyje naudojama loginio
sigmoido aktyvavimo funkcija;

o isé¢jimo sluoksnyje parinktas neurony skai¢ius yra lygus
pasirinktam klasteriy skaiciui.
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