Liet. matem. rink, 45, spec. nr., 2005, 426431

Vizualizavimui skirto neuroninio tinklo mokymosi
greiCio optimizavimas

Viktor MEDVEDEY, Gintautas DZEMYDA (MII)
el. pastas: viktor.m@ktl.mii.lt, dzemyda @kt].mii.It

1. Ivadas

PoZymiy iSskyrimas ir daugiamaciu duomenu projektavimas yra svarbios problemos
vektoriy atpazinimo ir tyrimo analizéje. Straipsnyje nagrinéjamas dirbtiniy neuroniniuy
tinkly panaudojimas daugiamaciy duomeny vizualizavimui.

Nustatant rySius tarp klasikiniu metody ir neuroniniy tinkly, buvo pastebéta, kad
kai kurie neuroniniai tinklai faktiskai realizuoja poZymiy iSskyrimo ir duomeny pro-
jektavimo algoritmus. Atliekant tyrimus, keletas klasikiniu poZymiy iSskyrimo ir
duomeny projektavimo metoduy buvo realizuoti naudojant neuroniniy tinkly struktiiras
[1, 6]. Tokie tinklai daZnai yra pranasesni uZ tradicinius metodus. Pavyzdziui,
SAMANN neuroninis tinklas, sukurtas Sammono netiesinés projekcijos algoritmui,
suteikia apibendrinimo galimybe nauju duomenu vizualizavimui. O tai yra savybe,
kurios néra originaliajame algoritme. Sio darbo tikslas — nustatyti optimalia moky-
mosi parametro reik§me, kad mokymo algoritmas grei¢iau konverguoty.

2. Daugiamaciu duomenu vizualizavimas
2.1. Sammono projekcija

Vienas i§ daugiamaciy duomeny vizualizavimo metodu yra Sammono algoritmas [4]
Sammono projekcija yra netiesinio daugelio kintamuju vektoriy atvaizdavimo i mazes-
nio matavimo erdve metodas.

Tarkime, kad turime N vektoriy n-matéje erdvéje X; = (xj1,Xj2 ..., Xin), | =
1,..., N ir atitinkamai apibréSime N vektoriu d-matéje erdvéje (d < n, paprastai
d =2 arba 3) Y; = (yi1,yi2---»Yid)» i = 1,..., N. Atstuma tarp vektoriuy X; ir X;
n-matéje erdveéje paZymeésime d ;‘} ir atstuma tarp atitinkamy vektoriu Y; ir ¥; d-matéje
erdveje pazymesime d;; [4, 7]. Sammono klaida (1) — tai matas, kuris parodo, kaip tik-
sliai atstumai tarp vektoriy iSlaikomi pereinant i$ didesnio matavimo erdvés i maZesnio
matavimo erdve:
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2.2. SAMANN algoritmas

Sammono algoritmo trilkumas yra tas, kad jis netinka tuo atveju, kai reikia greitai ir
tiksliai atvaizduoti naujus vektorius. Atéjus naujam vektoriui, visa mokymo procediira
turi biiti pakartota i§ naujo, t.y. neuroninio tinklo mokymui naudojama sena duomeny
aibé ir nauji duomenys. Mao ir Jain (1995) Sios problemos sprendimui pasitleé
SAMANN tinkla [6]. SAMANN - tai specifiné neuroninio tinklo mokymo taisyklé
(klaidos sklidimo atgal biidu), leidzianti iprastam tiesioginio sklidimo daugiasluok-
sniam dirbtiniam neuroniniam tinklui realizuoti Sammono projekcija mokymo be
mokytojo bidu. SAMANN algoritmas turi apibendrinimo galimybe dirbant su nau-
jais vektoriais. 1 pav. pateiktas tokio tinklo modelis.

Tegul X; = (xj1,Xi2...,Xin), i = 1,..., N yra n-maciy igjimo vektoriy aibé.
Sie vektoriai naudojami tinklui mokyti, siekiant gauti ju d-mate projekcija (d < n).
Vizualizavimo erdveés dimensija yra d, d < n. Pazymékime j-otojo elemento /-tajame
sluoksnyje iSéjima y}l),j =1,2,...,n, 1 =0,1,2,...,L; ¢ia n; yra sluoksnio /

pasléptu neurony skaicius, L — sluoksniy skaicius, ir y}o) =X;,j=12,...,d. Svori
jungtyje tarp i-tojo neurono (I — 1)-ajame sluoksnyje ir j-tojo neurono /-tajame sluok-
snyje Zymeésime a)l(j) a)(()lj) — j-tojo neurono /-tajame sluoksnyje slenkscio reikSme,

! L s e e . . o
y(g) = 1.0. Kiekvieno neurono isé¢jimo reikSmei skaiCiuoti naudosime sigmoiding

funkcija g(h), kurios iSeinamyju reikSmiuy intervalas (0, 1); ¢ia h — visu elementy
svoriy suma. j-tojo elemento /-tajame sluoksnyje iSéjimas uzrasomas taip:
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Bendros svoriy atnaujinimo taisyklés kiekvienam pasléptam sluoksniui (I =1, ...,
L — 1) ir i$¢jimo sluoksniui (I = L):
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n — mokymosi parametro reikSmé.
Kiekviename mokymo Zingsnyje i neuronini, tinkla paduodami du taskai. Skaiciuo-
jamas atstumas tarp neuroninio tinklo vektoriy i§éjimy ir nustatomas klaidos matas,

Paslépti sluoksniai
|éjimo sluoksnis ISéjimo sluoksnis

1 pav. Tiesioginio sklidimo 3-ju sluoksniy neuroninis tinklas Sammono projekcijai.
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naudojant §j atstuma ir atstuma tarp tasku i¢jimo erdvéje. Sios klaidos pagrindu gau-
nama svoriy atnaujinimo taisyklé. Norint atnaujinti svorius w, i neuronini tinkla tuo
pat metu turim paduoti vektoriy pora p ir v, vietoj vieno vektoriaus, kaip sklidimo
atgal mokymo algoritme. Norint tai padaryti, galima arba sukonstruoti du identiSkus
tinklus, arba tiesiog laikyti atmintyje visus pirmojo vektoriaus i$¢jimo reikSmes, prie§
paduodant antraji, vektoriu. Neuroninis tinklas apmokamas jam daug karty pateikiant
skirtingas apmokymo aibés vektoriu poras. Mokymo metu perskaiciuojami neuroninio
tinklo svoriai. Kadangi Siam algoritmui nereikalingi apmokymo vektoriai, tai Sis algo-
ritmas yra nekontroliuojamas.

SAMANN algoritmas atrodo taip: 1) atsitiktinai nustatomi SAMANN tinklo svo-
riai; 2) atsitiktinai parenkami du vektoriai ir paduodami kiekvienam i$ tinkly po viena
(pirmam tinklui — pirmas vektorius, antram — antras); 3) atnaujinami svoriai, sklidi-
mo atgal biidu, pradedant nuo i$¢jimo sluoksnio; 4) kartojami Zingsniai 2—3 kol bus
pasirinktos ir tinklams paduotos visos galimos vektoriu poros; 5) skai¢iuojama Sam-
mono klaida; 6) jeigu Sammono klaidos reik§mé mazesné uZ pasirinkta slenksti arba
iteraciju skaiCius M (2-5 zingsniai) virSija maksimaly leisting skaiCiy, tuomet susto-
jam; prieSingu atveju vél pradedam nuo 2 Zingsnio.

3. Mokymeosi parametro optimizavimas

Eksperimentams buvo naudojamos trys duomeny aibés:

e Iris duomeny aibe [8]. Aibe (dar Zinoma kaip FiSerio Iris aibé) sudaro 150 ketur-

maciu vektoriu (3 klasés po 50 vektoriu);

e Salinity duomeny aibé [10]. Tai vandens stirumo (druskos koncentracija) matavi-

mai. Aibe sudaro 28 keturmaciai vektoriai,

e HBK duomeny aibé [9] (dirbtiné duomeny aibé). Ja sudaro 75 keturmaciai vek-

toriai.

Tinklo mokymas turi buti efektyvus ir mokymo algoritmas turi greitai konver-
guoti. Nustatyta, jog SAMANN neuroninio tinklo mokymui reikia daug skaiciuo-
jamuju sanauduy, todél naujus svorius ir tikslia duomenu projekcija siekiama gauti per
trumpa laika. Analizuojant SAMANN tinkla pastebéta, kad projekcijos paklaida prik-
lauso nuo skirtingy parametry. Paskutiniai tyrimai parodé, kad norint pasiekti geruy
vizualizavimo rezultaty, reikia teisingai parinkti mokymosi parametro 7 reikSme. Iki
Siol buvo teigiama [6], kad vizualizavimas duoda geriausius rezultatus, kai reikSmeé n
imama i$ intervalo (0, 1). J. Mao ir K. Jain [6] savo tyrimuose naudojo n = 0, 7. Taciau
tuo atveju tinklo mokymas vyksta labai létai. Viena i$ galimy to prieZasCiu yra tai, kad
SAMANN tinklo atveju intervalas (0, 1) néra pats geriausias. Taigi tikslinga ieSkoti
optimalios mokymosi parametro reikSmés, kuri nebiitinai turi bati intervale (0, 1).

Analizuojant SAMANN algoritma, buvo nagrinéjamas vienasluoksnis tiesioginio
sklidimo dirbtinis neuroninis tinklas, turintis viena paslépta sluoksni ir du iSéjimus
(d = 2). Visais atvejais buvo imamas vienodas pasléptojo sluoksnio neurony skaicius
(ny = 20), iteraciju skaicius tinklo apmokymui M = 50000, o taip pat i$ anksto fik-
suotas pradiniy svoriy rinkinys.

Buvo atlikti tyrimai su trimis realiomis keturmaciu vektoriy duomeny aibémis
atitinkamai su 28, 75 ir 150 vektoriais (Salinity, HBK ir Iris duomenuy aibés). IS pradziuy
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buvo nagrinéjama daugiamaciy duomenu atvaizdavimo tikslumo priklausomybé nuo
mokymosi parametro 7, kai n € (0, 1). Gauti rezultatai rodo (2 pav.), kad didéjant
mokymosi parametro reikSmei, gaunama geresné vizualizavimo paklaida. Todél, buvo
atlikti bandymai su didesnémis mokymosi parametro reik§mémis, iSeinant uz inter-
valo (0, 1) riby. Rezultatai iliustruojami 3 pav. Pastebéta, kad geriausi rezultatai gauti,
kai n > 1. IS 2 pav. ir 3 pav. matyti, kad mokymosi parametro optimali reikSmé na-
grinéjamoms duomeny aibéms yra intervale [ 10, 30]. Salinity ir HBK duomeny aibéms
optimali mokymosi parametro reikSmé yra n = 10, Iris duomenu aibei — n = 30.
Esant tokioms mokymosi parametro reikSméms, gaunami geri vizualizavimo rezul-
tatai, duomenys vizualizuojami greiciau ir tiksliau. Esant fiksuotam iteraciju skaiciui,
geri vizualizavimo rezultatai pasiekiami per trumpesni, laika, negu imant mokymosi
parametro reikSmes iS intervalo (0, 1).
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2 pav. (a — Salinity, b — HBK, c — Iris) Vizualizavimo paklaidos priklausomybé nuo mokymosi parametro
reikSmeés n, n € (0, 1).
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3 pav. (a — Salinity, b — HBK, ¢ — Iris) Vizualizavimo paklaidos priklausomybé nuo mokymosi parametro
reik§meés 7, n € [1, 100].
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4 pav. Optimalios mokymosi parametro reikSmeés priklausomybé nuo duomeny aibés vektoriy.

Atliekant tyrimus, taip pat buvo fiksuojamas algoritmo vykdymo laikas ir gautos
vizualizavimo paklaidos kiekvienos iteracijos metu. Eksperimentai parodé, kad kuo
didesné mokymosi parametro reikSme, tuo greiciau pavyksta pasiekti gerus vizuali-
zavimo rezultatus. TaCiau didéjant mokymosi parametro reikSmei, didéja paklaidos
svyravimai, ir tai gali sukelti tam tikru SAMANN tinklo mokymo problemuy.

Taip pat buvo atlikti eksperimentai su duomeny aibe, sudaryta i$ atsitiktinai suge-
neruoty vektoriy. Tikslas buvo nustatyti, kokia turi baiti optimali mokymosi parametro
reikSmé ir kaip ji keiCiasi didéjant duomenuy aibés vektoriy skaiciui. Duomeny aibés
sudarytos atitinkamai i§ 10, 20, 50, 100, 150 ir 200 keturmaciu vektoriy.

Duomeny aibés vizualizavimui buvo naudojami SAMANN tinklo parametrai: ite-
raciju skaic¢ius M = 7000; mokymosi parametras n € [1, 50]; paslépto sluoksnio neu-
rony skaiCius n, = 20. 4 pav. parodyti gauti rezultatai. Skirtingoms duomenuy aibéms
buvo gautos skirtingos mokymosi parametro reikSmeés, priklausomai nuo aibés vek-
toriy skaiciaus. Optimali mokymosi parametro reikSmé yra intervale [5, 30].

ISvados

Straipsnyje iStirtas SAMANN tinklas, realizuojantis Sammono projekcija neurony
junginiu. Buvo nagrinéjama tinklo mokymo priklausomybé nuo mokymosi paramet-
ro 7. Eksperimentai parodé, kad optimali mokymosi parametro reikSmé yra intervale
[5, 30]. Pasirenkant tokias mokymosi parametro reikSmes galima Zymiai sumazinti
skaiiavimu trukme ir gauti gerus vizualizavimo rezultatus per trumpesni, laika, esant
fiksuotam iteraciju skaiCiui. MaZos mokymosi parametro reikSmeés intervale (0, 1)
garantuoja stabilu mokymo paklaidos mazéjima didéjant iteraciju skaiciui. Tuo tarpu,
kai mokymosi parametro reikSmé pasirenkama didesné, pastebimi tam tikri paklaidos
svyravimai. Taciau Sie svyravimai yra pakankamai maZi, kai mokymosi parametras
pasirenkamas i§ intervalo [5, 30].
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SUMMARY

V. Medvedev, G. Dzemyda. Optimization of the learning rate in the algorithm for data visualization

In this paper, we discuss the visualization of multidimensional data. A well-known procedure for map-
ping data from a high-dimensional space onto a lower-dimensional one is Sammon ‘s mapping. The paper
describes an unsupervised backpropagation algorithm to train a multilayer feed-forward neural network
(SAMANN) to perform the Sammon ‘s nonlinear projection. In our research the emphasis is put on the
optimization of the learning rate to save computation time without losing the mapping quality.

Keywords: SAMANN network, visualization, learning rate, Sammon’s mapping.



