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Reziumeé. Darbe nagriejama neurom skatciaus parinkimo vektod kvantavimo metoduose strategija.
Analizuojami du neuroniniais tinklais pagti metodai: saviorganizuojantys neuroniniai tinklai ir neu-
roninés dujos. Paslytas hudas, pagal kirparenkamas neuranskatius atsizvelgiant analizuojanu
duomen specifila.

Raktiniai zodziaivektoriy kvantavimas, saviorganizuojgsteuroniniai tinklai, neuronas dujos, kvan-
tavimo paklaida.

1. lvadas

Vektoriy kvantavimas — tai procesas, kurio metumaciai duomem aikés vektoriai
X1, Xo, ..., X, Ciam — vektory skatius, yra pakeaiiami maZesniu kiekiw-maciy
vektoriy M1, M>, ..., My, N <m. Dazniausiai vektoti kvantavimo metodai taikomi
garsui ir vaizdui suspausti,di@u jie tinka ir duomenims klasterizuoti bei klasifikuoti.
Prie Sy metod) grupes priskiriami saviorganizuojantys neuroniniai tinklai [4], vek-
torinio mokymo kvantavimas [4], neuroninduju metodas [5]ir kt. Kvantavimo rezul-
tatui jvertinti skaiiuojama kvantavimo paklaida, ji yra maZiausia, kai= m, taciau
kvantavimo metod tikslas — sumazintiV. Yra problema nustatyti, kokia turiub
N reik3me, kad rezultatasuiy priimtinas sprendziamam uzdaviniui. Siame darbe nag-
rineéjami neuroniniais tinklais grindziami vektarkvantavimo metodai — saviorgani-
zuojantis neuroninis tinklasfigl. self-organizing mggr neuroniniy dujy (angl. Neu-
ral Gas) metodas. Juose kvantwotektoriy skaCius N vadinamas neuranskatciumi.
Tyrimo tikslas — nustatyti neuranskatiu N atsiZzvelgianti analizuojany duomer
specifila.

2. Vektoriy kvantavimo metodai

Tegul duomen aités matricaX = {X1,Xo,.... X} ={x;;, i =1,....m, j =
1,...,n}, jos eilu€s yra vektoriaiX; € R", t.y. X; = (x;1, Xi2, ..., Xin), i =1, ..., m,
Ciax;; yrai-tojo vektoriausj-toji komponeng,n — komponeniu (matmem) skatius,
m — analizuojamy vektoriy skatius. Tiek neuroninj duju (ND) metodu [5], tiek
saviorganizuojacit neuroniniu tinklu (SOM) [4] sukuriamas neurpmasyvasM.
Neuronai — tai vektoriai, kugi matmem skatius lygusn. ND metode neurantin-
klas yra vienmatisM = {My, Mo, ..., My}, Cia My = {mp1,my2, ..., mp,}, k =
1,...,N, N —neurom skatius. SOM tinklas yra dvimatid/ = {M;;,i =1,...,r,
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j=1...s}, Cia M;j = m{.my,....my), r yra eiliy skatius, s — stulpeliy,
neuromy skatius N = r x s. Metodl tikslas — pakeisti neuranreikSmes taip, kad
jie atspin@ty analizuojamos duomenraibés vektory X;, i =1, ..., m, savybes, t.y.
mokymo pabaigoje neuronai tampa vektpoXi; kvantuotais vektoriais.

PrieS tinklo mokyma generuojamos atsitikis pradies neuron komponeniy
reik3mes intervalg—0,5-107°,0,5- 10-°) (ND) arba(0, 1) (SOM). Mokymo metu
vienas po kito mokymo a#és X vektoriai pateikiamii tinkla nustatya kieli kartu.
Kiekvienas vektoriug tinkla pateikiamase karty. Kadangi analizuojam vektoru
skatius yra lygusm, tai mokymo iteracij skatius tmax = ¢ x m. | tinkla pateikus
vektoriy X;,1 € {1, ..., m} suskatiuojamas Euklido atstumas nuo jo iki viseurom.

ND metode neuronaify, M, ..., My paketiami neuronaisVvy, W, ..., Wy, Cia
Wiy e{My, My, ..., My}, k=1,...,N, taip, kad

Wi+ Xil| < W2+ Xl <, ..., < [TWN + Xl

Tada atstumas nuk; iki pirmo neuronoW; yra maziausias. Sis neuronas vadina-
mas neuronu nugaloju. Visy neuromy reikSmes ke€iamos pagal formet

Wit +1) = Wi () + E(t) - by - (X — Wi (1)), @)

Cia ¢ yra iteracijos numerisE(t) = E;(Ey/E;)"/ma0, p; = e~ *=D/AO 5 1) =
Ai(hp/n)/ima) parametn A;, A, E;, Ey reikSnmes parenkamos prie$ tinklo mo-
kyma.

SOM mokyme tinkla pateikus vektou X;, suskatiuojamas Euklido atstumas nuo
jo iki visy tinklo neurom, randamas neuronas nugf@jasM, iki kurio atstumas nuo
X; yra maziausias. NeurarreikSmes keciamos pagal formt

M;j(t +1) = M;j (1) + hi; (1) - (X — Mi; (1)), (2

Ciat yra iteracijos numerigy; ; () taip vadinama kaimynyss funkcija, kurios reikSe’
priklauso nuo vykdomos iteracijos numerioir perska€iuojamo neurono vietos
tinkle neurono nugakojo atzvilgiu. Procesui konverguotutina, kad#;;(r) — 0,
kait — oo.

Kai tinklas iSmokytas, btinaivertinti jo kokybe. Vektoriy kvantavimo metoduose
daZniausiai vertinama kvantavimo paklaida, apskajama pagal formel

1& .
Eq=—3 X/ =M, 3)
=1

&ia M yra vektoriausX; neuronas nugatojas, ND metodés = W.

3. Analizuojami duomenys

Nagrireti Sie realaus paldZio duomenys [1]:
o FiSerio irisu duomenysYra iSmatuota trij veisliy irisy: tau€lapi ilgis ir plotis,
vainiklapiy ilgis ir plotis. Sudaryti 4-meiai vektoriai,n = 4, m = 149.



356 0. Kurasova, A. Moly"

e Automobiliy, pagamintt JAV, Europoje ir Japonijoje, duomenys. Automobilius
charakterizuoja degalsunaudojimas, cilindrskacius, variklio darbouris, ark-
lio jequ kiekis, svoris, greitis, pagaminimo metai. Sudaryti 7eraavektoriai,
n=7,m=228.

o KuvieCiu duomenysAnalizuotos penkios kvig( rusys. Paimta kiekvieno gdo
skaitmeni® nuotrauka, iSmatuota 12 parangerudo plotas, perimetras, spalvi-
nés charakteristikos ir kt. Sudaryti 12-niai vektoriai,n = 12, m = 400.

Taip pat tyrime naudoti dirbtinai sugenerupfiiraus didumo masyvai, sudaryti iS
vektoriy, kuriy komponergs yra dydZziai, tolygiai pasiskigsintervale (0, 1).

4. Eksperimentinio tyrimo rezultatai

ND metodo rezultatai priklauso nuo mokymo paramety, A s, E;, E¢, mokymo
Zzingsni skaciaus e bei neurom skatiaus N. Teoriny sprendini konvergavimo
irodymu néra, toatl norint rasti tinkamiauai sprendif) parametrus reikia parinkti em-
piriSkai. Darbe [6] nustatyta, kad geriausi rezultatai kvantavimo paklaidos prasme yra
gaunami, kaiEy = 0,1, Ay = 0,01, parametr E;, A; reikSmes imtos, kaip nustaty-

ta [2], ty. E; = 0,5, A; = N/2. Taip pat darbe [6] iStirta, kad pakankamai stabil
rezultatai yra gaunami, ka&i= 200. Didinti § skaiCiu néra prasmas, nes kvantavimo
paklaida sumaga nezymiai.

Tiek ND, tiek SOM metode maziausia kvantavimo paklaifja3) gaunama, kai
neurony skatius N = m, m — analizuojam vektoriy skatius. Taiau nuo tam tikros
N = N’ reik8nes paklaida skiriasi nezymiai, palyginus su maziausia. Kvantavimo
paklaidy kitimo grafikai trims skirting matmemn duomen aibéms pateikti 1 pav.
Maziausia kvantavimo paklaida gaunama analizuojanj mlisomenis# = 149,n =
4), didese — automobili (m = 228,n = 7), didZiausia — kvieiil (m =400,n = 12).

Be to, pastebta, kad paklaidos kitimo grafikas yra gana tiksliai aproksimuojamas
laipsnine funkcijay = ax” su neigiamu laipsnib < 0, aproksimacijos parametras
R?> 0,98 (SOM) arbak? > 0, 84 (ND).

Neurony skatiaus priklausomy&s nuo duoman vektoriy matmen skaciaus n
tyrime naudoti dirbtinai sugeneruoti duomenys. Buvo sugeneruota 104 &ilniios
sudarytos i§n vektoriy, vektoriy matmen skacius yran. ISmokomi SOM ir ND
tinklai.

SOom ND

= 0,4636x03% )

Y 5 * —tirisai y = 1,291x0% —e—irisai
R*=0,9817 0,5 R? = 0,8999
= -0,3175

y= 2‘5878X ———auto ¥ = 1,9216x0748 auto
R? = 0,9943 R? = 0,8997

= -0,343
¥ = 0.8898 T pviegiai Y= 40336085 yiesiai
R? = 0,9956

R? = 0,8429
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1 pav. Kvantavimo paklaidos.
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2 pav. Neurong skatius SOM metode.
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3 pav. Neuron skacius ND metode.

Apskartiuojamas kvantavimo paklaidvidurkis. Eksperimentai atlikti sirairiomis m
ir n reikSmemis, neurog skatiusN =4, ..., m. Fiksuotos neuramskatiausN’ < N
reikSmes, kai esant Siam neungskaciui, kvantavimo paklaidos reik&amuo maziau-
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sios (kaiN = m) skiriasi ne daugiau kaip = 0,01, 0,02, 0,03 0,05, 0,07, 0,1
ar 0,2. Apskaiiuota neuron skatiausN’ reikSmiy procenti® dalis nuo vig neurom
skaCiausN = m.

Neurony skatiaus N’ priklausomyle nuo analizuojam vektoriy matmen skai-
Ciausn pavaizduota 2 ir 3 pav. Didesrprocentie iSraiSka reiSkia, kad tinélreikia
sudaryti i daugiau neurgpkad gautume norimo tikslumo paklaids 2 ir 3 paveiks)
matome, kad digjantn, procenti® neurom dalis taip pat didja, esant fiksuotam pa-
klaidu skirtumuie. Tai reiSkia, kad esant didesniamreikia imti daugiau neuran kad
gautume pakankamai gerus rezultatus kvantavimo paklaidos prasme. Palyginus SOM
tinklo ir ND metodo rezultatus pasteta, kad SOM metode galima atsisakyti Zymiai
didesres dalies neuranneprarandant daug tikslumo. Pavyzdziui, kai 50,n = 20,

e =0,2, SOM metode uztenka tik Siek tiek daugiau nei 20% neurorND metode
tam pa&iam tikslumui pasiekti reikia beveik 80% neuron

5. ISvados

Siame straipsnyje nageta neuron skaciaus parinkimo strategija dvejuose vekipri
kvantavimo metoduose — saviorganizua@jamie neuroniniame tinkle bei neuronini
dujy metode. Tirta, iS kiek neurarreikia sudaryti tinkd, kad analizuojama vektari

aibé huty sumazinta taip, kad kvantavimo paklaida nuo maziausios, kuri gaunama, kai
neurony skatius sutampa su analizuojamvektoruy skatiumi, skirtysi mazu dydziu.
Nustatyta, kad esant didesniam vekioomatmerm skatiui, tinkla reikia sudaryti is
daugiau neuram kad kvantuoti vektoriai kuo tiksliau atspieid analizuojam vek-

toriy savybes. SOM tinkl uZtenka sudaryti iS Zymiai maZesnio skails neuroq.
Norint pasiekti & pat tiksluma ND metode reikia naudoti daugiau neugon
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SUMMARY

O. Kurasova, A. Molyte. Selection of number of neuronsfor vector quantization methods

In this paper, a strategy of the selection of the neurons number for vector quantization methods has been
investigated. Two methods based on neural networks have been analysed: self-organizing map and neural
gas. There is suggested a way under which the number of neurons is selected taken into account the
particularity of the analysed data set.

Keywords:vector quantization, self-organiziimap, neural gas, quantization error.



