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1. I\?adas |

DaZnai duomenys apraSomi daugeliu parametry, kurie vadinami daugiamaciais duo-
menimis. Batina ieSkoti bady pateikti juos Zmogui suvokiama forma, pvz., vizualiai.
Siam tikslui puikiai tinka daugiamaciy duomeny projekcijos i maZesnés dimensijos
erdve metodai: principiniy komponenciy analizé [9], daugiamatis vertinimas (MDS)
[6], Sammono projekcija [8]. Ju tikslas pateikti n-macius vektorius mazesnés dimen-
sijos erdvéje R™(m < n) (dazZniausiai vizualizavime m = 2) taip, kad butu iSlaikyta
duomeny struktira. Cia optimizuojami tam tikri matematiniai kriterijai. Taciau pro-
jekcijos paklaidos yra neiSvengiamos. Sio straipsnio tikslas — ieSkoti tu projekcijos
paklaidy minimizavimo strategiju.

2. Sammono projekcija

Sammono projekcija [8] yra netiesinis daugelio kintamuju objekty (vektoriy) atvaiz-
davimo Zemesnio matavimo erdvéje metodas Jis minimizuoja projekcijos paklai-
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vektorius X;, X ; atitinkanCiy dvimaciy vektoriy ¥;, ¥; € R?.

Net nedidelis paklaidos sumaZinimas leidZia gauti i§ esmés kita taSky iSsidéstyma
plok§tumoje. 1 pav. pateiktos 100 10-maciy vektoriy, sudaranciy 10 klasteriy, projek-
cijos plokstumoje, fiksuojant skirtingas paklaidas. Esant maZesnei paklaidai, gauna-
mas tikslesnis vaizdas — tiksliau iS§skiriami duomeny klasteriai (1b pav).

Siame darbe istirtos trys projekcijos paklaidos funkcijos E;(1) minimizavimo
strategijos: (S1) klasikinis Sammono algoritmas [8]; (S2) Sammono projekcijos ko-
ordinatiné paieSka Zeidelio tipo [5] metodu; (S3) koordinatiné paieSka su triukSmu.
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1 pav. Daugiamaciy duomenu projekcijos plokStumoje: a) E; =0, 1204, b) E; =0, 0694.

2.1. Projekcijos paklaidos minimizavimo strategijos

Klasikiniame Sammono algoritme (S1) dvimaciy vektoriy Y; = (y;1, y;2) koordinatés
yik, L =1,...,5, k=1, 2, randamos naudojantis iteracine formule:

(2)

dE,(m’) J10%E,(m")
yik(m' + 1) = yip(m') — a — /l

dyik(m')/ 1 9y: k(m’)

Cia m’ yra iteracijos numeris, o « — Zingsnis, dar vadinamas ,,magiSkuoju faktoriumi*,
kadangi nuo jo priklauso projekcijos paklaida. Vienoje iteracijoje perskai¢iuojamos s
dvimaciy vektoriy Y;, i =1, ..., s, abi koordinatés atsiZvelgiant i ankstesnéje iteraci-
joje gautas koordinates.

Sammono projekcijos paieskai tikslinga taikyti Zeidelio idéja, naudojama ir tiesiniy
lygciu sprendime [7] ir optimizavime [S]. Si idéja grindZiama koordinatine paieska.
Sammono projekcijos koordinatinéje paieskoje (S2) dvimaciy vektoriy koordinatés y;
skaiCiuojamos atsizvelgiant ne tik i koordinates gautas ankstesnéje iteracijoje, bet taip

pat ir i koordinates, gautas skaiCiuojamoje iteracijoje, t.y. i koordinates yﬁ',? ), kai j =
1+ 1,...,51ri yﬁ,f +1 ,kai j =1,...,i — 1. Perskaiciavus tasko koordinates i§ karto

perskalcluOJaml visi atstumai nuo jo iki visy kity tasky.

Sammono projekcijos paklaida priklauso nuo pradiniy dvimaciy vektoriy reikSmiuy.
Darbe [2] pradinés reikSmés parinktos taip: y;; =i + 1/3, yi» =i + 2/3. Tiriant
konvergavimo procesa pastebéta, kad, kai pradiniai vektoriai iSdéstomi ant istriZainés,
konvergavimas labai létas. To prieZastis yra apspresta $ia teorema.

Teorema. Jei pradiniai projekcijos taskai Y; = (y;1, yi2), i =1, ..., s, yra iSdéstyti
ant tiesés y;1 = ayjz2 + b, (a = =£1, b — konstanta), tai naujos tasky projekcijos, skai-
ciuojamos pagal (2) formule, bus taip pat toje pacioje tieséje.

IS teoremos seka, kad projekcijos taSkai visada turéty buti tieséje. Bet po keletos
iteraciju, kaupiantis skaiCiavimo paklaidoms, taskai jau iSsibarsto ploks§tumoje.

Analizuojant (S1) algoritma, pastebéta, kad I eilés projekcijos paklaidos i§vestiné
formuléje (2) nusistovi monotoniskai, o II — svyruoja. Tai greitina taSku iSbarstyma
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nuo tiesés. (S2) metode tie svyravimai yra mazesni, todél nuspresta II eilés iSvestingje
padaryti dirbtinius svyravimus — taikyti triuk§ma (S3). Buvo bandyta naudoti atsitikting
triuk§ma, taciau priklausomai nuo generuojamo triukSmo gaunamos skirtingos paklai-
dos. Todél.tikslinga triuk§ma apibréZti pagal konkre€ia taisykle:

T

82Es azEs —m’ . / . /
—=—=1—e"*)[sin(Bm’)|, kaim’' < -, (3)
IWyik ik "

Cia A, B — konstantos parenkamos eksperimentiSkai, T — skai¢iavimams numatyty ite-
raciju skaiCius, m’ — einamosios iteracijos numeris.

3. Tyrimu rezultatai

Eksperimentai atlikti su atsitiktinai generuotais ir realiais duomenimis. Tirta paklaidos
priklausomybé nuo laiko, iteraciju skaiCiaus, ,,magiSkojo faktoriaus* reikSmiy.

Duomenys analizei
Dirbtinai generuoti duomenys:

e atsitiktiniai (100 ir 500 10-maciy vektoriy, kuriy koordinatés yra atsitiktinai toly-
giai pasiskirsCiusios intervale [—1; 1]);
e klasteriai (sugeneruota 10 atsitiktiniy 10-maciu vektoriy, kiekvieno i3 ju aplinkoje
sugeneruoti dar po devynis vektorius, pasiskirsCiusius pagal normalini désni);
Naudojant atsitiktinius duomenis projekcijos paklaidos priklausomybés nuo ivairiy
faktoriy tyrime, esant tom paciom pradiném salygom atlikta po 100 eksperimenty vis
su kitu duomeny rinkiniu. ApskaiCiuoti gauty rezultaty vidurkiai.
Realls duomenys:
e klasikiniai FiSerio irisy duomenys [3] (150 4-maciu vektoriu);
e Wood duomenys [1] (20 5-maciy vektoriy, kuriuose yra 4 taSkai-atsiskyréliai);
e HBK duomenys [4] (75 4-maciai vektoriai, kurie sudaro 3 atskiry tasku grupes:
1-10 taskai sudaro viena grupe, 11-14 — antra grupe ir like taSkai — trecia);
e hipersferos (sugeneruota 500 atsitiktiniy SeSiamaciu taSku, kurie priklauso trims
skirtingoms hipersferoms, idétoms viena i kita).

Paklaida — laikas. Lyginant klasikini Sammono algoritma (S1) su algoritmu (S2)
analizuoti atsitiktiniai 500 10-maciy vektoriy duomenys (@ = 0, 25). 2a pav. pateikti
gauty projekciju paklaidu vidurkiai. Algoritmu (S2) gaunama Zymiai tikslesné daugia-
maciy vektoriy projekcija plokStumoje ir greitesnis paklaidos konvergavimas: mazai
projekcijos paklaidai pasiekti reikia atlikti Zymiai maZziau iteraciju, o tuo paciu, su-
taupomas skaiCiavimo laikas. (S3) algoritmu projekcijos paklaidos konvergavimo gre-
itis labai panasus i (S2), tik daugeliu atvejy gaunama mazesné paklaida.

Paklaida - ,,magiskasis faktorius*. Tiriant projekcijos paklaidos priklausomybe
nuo ,,magiSkojo faktoriaus* « reikSmeés analizuoti atsitiktiniai duomenys, esant
jvairioms « reikSméms (0,1; 0,11; ...;1,45; 1,5). 2b pav. pateikti gauty projekcijos
paklaiduy vidurkiai. Matyti, kad naudojant koordinatinés paieSkos algoritma (S2) pri-
klausomybé nuo o sumazéja. TriukSmo taikymas koordinatinés paieSkos algoritmui —
(S3) metodas — ypatingos itakos priklausomybei nuo « nedaro.
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2 pav. Projekcijos paklaidos priklausomybé
(a) nuo iteraciju skaiCiaus, (b) nuo ,,magiskojo faktoriaus* reikSmes.

I lentelé. Projekcijos paklaidos, gautos skirtingais algoritmais

Sammono paklaidos minimizavimo strategijos

Duomenys
(S1) (S2) (S3)

0,1209452  0,1201307 0,1203316 atsitiktiniai
0,0710200 0,0711317 0,0695346 klasteriai
0,0058476  0,0045259 | 0,0040088 irisai
0,0243263  0,0257550 0,0256691 Wood
0,0112111  0,0113962 0,0049657 HBK
0,1093391  0,1090868 0,1090809 Hipersferos

Vaizduy analizé. Tiriant atsitiktinius duomenis trimis minétais algoritmais apskaicCi-
uoti gauty maziausiy projekciju paklaidu vidurkiai. Naudojant realius duomenis ras-
tos maziausios projekcijos paklaidos. Analizuojamiems duomenims o = 0, 25. Gauti
rezultatai pateikti 1 lenteléje. Klasikiniu Sammono algoritmu visais nagrinétais atve-
jais gaunamas didesnis projekcijos iSkraipymas. Daugumoje atveju (S3) metodu gauta
maZziausia projekcijos paklaida.

3—4 pav. pateikiami realiu duomeny vaizdai, gauti klasikiniu Sammono algoritmu
bei maZiausia projekcijos paklaida radusiu modifikuotu metodu (Siuo atveju S3).
Matyti, kad mazesné projekcijos paklaida leidzia labiau iSlaikyti duomeny struktura.
Pvz., analizuojant irisu duomenis labiau iSsiskiria trys Ziedy klasés, naudojant (S3)
algoritma (3b pav.); tiriant HBK duomenis (S1) algoritmas taSku grupiu iSskirti
nepajégus (4a pav.), o algoritmu (S3) visos trys grupeés tiksliai iSskiriamos (4b pav.).

4. Isvados

Siame straipsnyje atskleistos naujos galimybés daugiamadiy duomeny projekcijos pa-
klaidai minimizuoti, kurios ne tik uztikrina mazesniy paklaidu radima, bet ir sudaro
pagrinda tolesniems tyrimams Sioje duomenu analizés srityje. Klasikinis Sammono
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3 pav. Irisy duomenu projekcijos plokStumoje: a) (S1) (E; = 0, 0059); b) (S3) (E; = 0, 0040).
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4 pav. HBK duomenu projekcijos plokStumoje: a) (S1) (E, = 0,0112); b) (S3) (E, = 0. 0050).

algoritmas (S1) palygintas su algoritmais (S2) ir (S3), kuriuose buvo realizuotos naujos
Sammono projekcijos paklaidos minimizavimo strategijos.

Naudojant (S2) ir (S3) algoritmus gaunama maZesné projekcijos paklaida lyginant
su klasikiniu Sammono algoritmu (S1) ir Zymiai greiiau. Todél vaizdu projekcijos
tikslesnés, be to gaunama mazesné ju priklausomybé nuo ,,magiskojo faktoriaus“ o
reikSmes.

Pradinis dvimaciy vektoriy inicijavimas ant istrizainés létina vizualizavimo konver-
gavima, todél pirmiausia taSkus reikia iSmétyti. Tasky iSbarstymas turi biti apibréZtas.
Vienas 1§ budy — taikomas maZzéjantis triukSmas II e1les 1Svestinel pirmosiose iteraci-
jose — (S3) metodas.
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SUMMARY
G. Dzemyda, J. Bernataviciené, O. Kurasova, V. Marcinkevicius. Strategies of minimization of Sam-
mon’s mapping error

The classic algorithm for Sammon’s projection and two new its modifications are examined in details.
All the algorithms are oriented to minimize the projection error. The discovered new ways for minimization
of the projection error makes a background for the further research in this field.

Keywords: visualization, projection error, minimization, Sammon’s mapping.



