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1. Ivadas

PoZymiy iSskyrimas ir daugiamaciy duomeny projektavimas yra svarbios problemos
vektoriy atpazinimo ir tyrimo analizéje. Tai leidZia vizualiai analizuoti daugiamadcius
duomenis, ju grupavimosi tendencijas. Siame straipsnyje nagrinéjamas dirbtiniy neu-
roniniy tinkly panaudojimas daugiamaciy duomeny vizualizavimui.

Pastaruoju metu, buvo pasiulytas didelis skaicius dirbtiniy neuroniniy tinkly ir jy
mokymo algoritmy poZymiy i§skyrimui ir daugiamaciu duomeny vizualizavimui. Nu-
statant rySius tarp klasikiniu metody ir neuroniniy tinkly, buvo pastebéta, kad kai kurie
neuroniniai tinklai faktiSkai realizuoja poZymiy i§skyrimo ir duomeny projektavimo
algoritmus. Tokie tinklai daZnai yra pranaSesni uZ tradicinius metodus. PavyzdZiui,
SAMANN neuroninis tinklas, sukurtas Sammono algoritmui, suteikia apibendrinimo
galimybe naujy duomeny vizualizavimui. O tai yra savybé, kurios neturi originalus
netiesinés projekcijos algoritmas [7].

2. Daugiamaciu duomeny vizualizavimas
2.1. Sammono projekcija

Vienas 1§ daugiamaciy duomeny vizualizavimo metody — Sammono algoritmas. Sam-
mono projekcija yra netiesinio daugelio kintamuju vektoriy atvaizdavimo i maZesnio
matavimo erdve metodas.

Tarkime, kad turime N vektoriy n-matéje erdvéje X; € R"*, i =1, ..., N ir atitinka-
mai apibréSime N vektoriy d-matéje erdvéje (d = 2 arba 3)Y; € R4, i =1,...,N.
Atstuma tarp vektoriy X; ir X; n-matéje erdvéje paZymésime dl.";. ir atstuma tarp
atitinkamy vektoriy Y; ir Y; d-matéje erdvéje pazymésime d;;[6, 7]. Sammono klaida
(1), tai matas, kuris parodo, kaip tiksliai atstumai tarp vektoriy iS§laikomi pereinant i§
didesnio matavimo erdvés i maZesnio matavimo erdve:
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2.2. SAMANN algoritmas

SAMANN - tai specifiné neuroninio tinklo mokymo taisyklé (klaidos sklidimo at-
gal biidu), leidZianti iprastam tiesioginio sklidimo daugiasluoksniam dirbtiniam neu-
roniniam tinklui realizuoti Sammono projekcija mokymo be mokytojo biidu. 1 pav.
pateiktas tokio tinklo modelis.

Tegul X = {X, X2, ..., Xn} yra n-maciy i€jimo vektoriy aibé. Sie vektoriai nau-
dojami tinklui mokyti, siekiant gauti ju d-mate projekcija (d<n). Vizualizavimo
erdvés dimensija yra d, d<n. Pazymékime j-otojo elemento [-tajame sluoksnyje

;
5-),
neurony skaiCius, L — sluoksniy skaicCius, ir yEO) = X;,j=1,2,...,d. Svori jung-
tyje tarp i-tojo neurono (I-/)-ajame sluoksnyje ir j-tojo neurono [-tajame sluok-
snyje Zymeésime w?. a)(()[} — Jj-tojo neurono [-tajame sluoksnyje slenkscio reik§me,

i
y(()l) = 1.0. Kiekvieno neurono i$€jimo reikSmei skaiCiuoti naudosime sigmoiding

funkcija g(h), kurios 1Seinamuyju reikSmiy intervalas (0, 1); Cia & — visu elementy svoriy
suma. Taigi, j-tojo elemento /-tajame sluoksnyje 1§¢jimas uzraSomas taip:

1S¢jima y j=12,..., ng, 1 =0,1,2,...,L; Cia n; yra sluoksnio [ pasléptuy

ny
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Kiekviename mokymo zingsnyje i neuronini tinkla paduodami du taskai. Skaiciuo-
jamas atstumas tarp neuroninio tinklo vektoriu i§¢jimuy ir nustatomas klaidos matas,
naudojant §i atstuma ir atstuma tarp tadkuy i¢jimo erdvéje. Sios klaidos pagrindu gau-
nama svoriy atnaujinimo taisykle.

Norint atnaujinti svorius, 1 neuroninj, tinkla tuo pat metu turim paduoti vektoriuy
pora, vietoj] vieno vektoriaus, kaip sklidimo atgal mokymo algoritme. Norint tai
padaryti, galima arba sukonstruoti du i1dentiSkus tinklus, arba tiesiog laikyti atmintyje
visus pirmojo vektoriaus i$é¢jimo reikSmes, prie$ paduodant antraji vektoriu [5].

SAMANN algoritmas atrodo taip:

1) Atsitiktinal nustatomi SAMANN tinklo svoriai; 2) Atsitiktinai parenkama vek-
toriy pora. Vektoriai po viena yra paduodami tinklui, tinklas ivertinamas tiesioginio
sklidimo budu; 3) Atnaujinami svoriai, sklidimo atgal biidu, pradedant nuo i§¢jimo slu-

{ejimo sluoksnis Paslepti sluoksniai i8éjimo sluoksnis

I pav. Tiesioginio sklidimo 3-jy sluoksniy neuroninis tinklas Sammono projekcijai.
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oksnio; 4) Kartojami zingsniai 2-3; 5) Paduodami visi vektoriai ir apskaiCiuojami tin-
klo 1§¢jimai; skaiCiuojama Sammono klaida; jeigu Sammono klaidos reik§mé mazesné
uz pasirinkta slenksti arba iteraciju skaiCius (Zingsniai 2-5) virSija maksimaly skaiciy,
tuomet sustojam; prieSingu atveju vél pradedam nuo 2 Zingsnio.

3. Lygiagretus SAMANN algoritmas

Nustatyta, jog SAMANN neuroninio tinklo mokymui reikia daug skaiCiuojamuyjy
sanaudy. Efektyviausiai §i problema gali buti iSspresta naudojant paskirstytos at-
minties lygiagreCiasias sistemas ir tatkant metodus nuoseklicms algoritmams islygia-
gretinti. TaClau SAMANN algoritma tiesiogiai iSlygiagretinti yra neefektyvu. Todél
Stame darbe pasiulytas modifikuotas algoritmas, leidZiantis tinklo mokymui vienu
metu naudoti keleta procesoriy. Siuo atveju lygiagretusis algoritmas leidZia duotaji,
uzdavini 1§spresti greiClau, nel tai galétume padaryti naudodami tik viena procesoriy.

Lygiagretus algoritmas iSskaido SAMANN tinklo mokyma i nuoseklias (,,N*) ir
iSlygiagretinamas (,,L*) dalis. Naudosime 3 vienodu parametry procesorius. Dalj, skai-
Ciavimy atlieka vienas procesorius (duomenuy ivedimas, vektoriy normavimas, pra-
dinis svoriu inicializavimas, Sammono klaidos skai¢iavimas), o kitus skai¢iavimus
(svoriy atnaujinimas, tinklo i8é¢jimy skaiCiavimas) lygiagreciai vykdo kiti du proce-
soriai. SkaiCiavimy schema pateikta 2 pav. Mokymo procesas yra iteracinis, todél 2
pav. parodytas ir griztamasis rysys.

Lygiagretaus SAMANN algoritmo schema. Neuroninis tinklas apmokomas n-
maciy vektoriy poromis (X;, X ;) ,1, j = 1, N, naudojant v iteracijy (viena mokymo it-
eracija — tai mokymo proceso dalis, kai visas vektoriy poras atsitiktine tvarka pateikia-
me tinklui po viena karta). Kiekviename mokymo Zingsnyje i neuronini tinkla paduo-
dami du vektorial pw ir v(kiekvienas procesorius, kuris vykdo tinklo svoriy reik§miu
skaiCiavimus, sukuria du identiSkus neuroninius tinklus, ir visus skai¢iavimus toliau
atlicka savo lokaliojoje dalyje). Kiekvienos iteracijos pradzZioje nulinis procesorius
(po) atsitiktiniu bidu permaiSo pradiniy duomeny masyva ir paskirsto duomenis tarp
likusiuju 2 procesoriy pj ir p2 (pradinio duomeny masyvo elementai dalijami i vienodo
arba beveik vienodo dydZio blokus). Kadangi kiekvienos iteracijos pradZioje pradiniy
duomeny masyvas permaiSomas, tai procesoriai kiekviena karta gauna tokio pat dy-
dzio skirtingu duomenu blokus. Pateikus vektorius procesoriams, toliau skai¢iuojami
tinklo i$¢jimai, t.y. procesoriai p; ir p» vykdo Sammono algoritma. Sie i§¢jimai yra
naudojami atnaujinant atitinkamus tinklo svorius, pradedant nuo i$¢jimo sluoksnio.
Visi procesai atlieka skaiCiavimus lygiagreciai ir tik su lokaliais duomenimis. Po $io
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2 pav. UZdavinio iSskaidymas i nuoseklias ir i§lygiagretinamas dalis.
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etapo kiekvienas 1§ dvieju procesoriy jau turi savo lokaliosios dalies svorius a)ll ir
a)l.zl., ir nusiuncia juos nuliniam procesoriui. Nulinis procesorius atnaujina svorius ir
nusiuncia svoriy reikSmes atgal visiems procesoriams. Naudojant ka tik apskai¢iuotus
svorius, suranda viso tinklo i1S¢jimo vektorius. Po kiekvienos iteracijos tinklo i¢jimo ir
gauti 1S¢jimo vektoriai naudojami Sammono klaidai E (1) skaiciuoti.

Pastebéta, kad pereinant nuo nuosekliojo algoritmo prie lygiagretaus algoritmo,
skaiCiuojamieji kaStai sumazéja ne tik dél lygiagretaus darbo pasidalijimo tarp pro-
cesoriu, bet ir dél kitu priezasCiy. Skirstant duomenis tarp procesoriu, sumazéja vek-
toriu poru, paduodamy i neuronini, tinkla, skaiCius. Tai atsitinka dél to, kad pradine
duomeny aibg turime skaidyti 1 blokus. Tokiu bloky skaicius lygus &k = (p — 1), kur
p — procesoriu skaiCius. Jeigu nuosekliajame algoritme tinklo apmokymui naudojama
((N —1)N)/2 vektoriuy poru, tai skaiCiuojant lygiagreCiuoju algoritmy, vieno duomeny
bloko vektoriy pory skaiius, kuriais apmokamas tinklas, yra N(N — k)/(2k?). Nau-
dojant k procesoriu, vieno bloko vektoriy pory skaicius, lyginant su nuosekliuoju al-

goritmu, sumaZéja mazdaug k* karty (kai N yra pakankamai didelis).

4. Lygiagretaus SAMANN algoritmo tyrimas

Algoritmo testavimui buvo naudojama irisu duomeny aibé [2]. Aibg (dar Zinoma kaip
FiSerio irisy aibé) sudaro 150 keturmaciuy vektoriy (3 klasés po 50 vektoriy). Anali-
zuojant lygiagretyji SAMANN algoritma, buvo nagrinéjamas SAMANN tinklo atski-
ras atvejis: vienasluoksnis tiesioginio sklidimo dirbtinis neuroninis tinklas, turintis du
18¢jimus (d = 2). Visais atvejais buvo imamas vienodas pasléptojo sluoksnio neurony
skaiCius (N = 10) ir mokymo greiCio parametras (n = 0, 5), o taip pat vienodas pra-
diniy svoriu rinkinys. Iteracijy skaiCius buvo skirtingas (nuoseklus algoritmas: 200000,
lygiagretus algoritmas: 500000).

Tinklo svoriy atnaujinimui buvo naudojamos sekancios talsykles Wi w;j = (a) +

)/2 t.y. naudojamas paprastas vidurkinimas; W2: i wll

svorlu rinkinys su kuriuo atvaizdavimo paklaida E maZiausia.
Eksperimentiskai ivertinant naujo algoritmo efektyvuma, buvo naudojamas kom-
piuteriy tinklas, valdomas MPI (Message Passing Interface) bibliotekos sukurta

Ir a) pasnenkamas tas
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3 pav. Irisy duomeny aibés projekcija plok§tumoije.
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aplinka [1]. Esant toms paCioms pradinéms salygoms, skailiuojant lygiagreciuoju al-
goritmu, atlikti tyrimai su 3 procesoriais, apskaiciuotos projekcijos paklaidos, taip pat
buvo fiksuojamas skaiciavimo laikas. 3 pav. pavaizduotas irisy duomeny aibés vizual-
1zavimas plokStumoje, skaiCiuojant lygiagreCiuoju algoritmu. Rezultatai palyginti su
nuosekliojo algoritmo rezultatais (4 pav.).

5. Isvados

Nuoseklus algoritmas duoda maZesnes vizualizavimo paklaidas lyginant su lygia-
greCiu algoritmu, esant tam paCiam mokymo iteraciju skaiCiui, nes atskiras procesorius
vienoje iteracijoje disponuoja mazesniu vektoriy pory kiekiu nei nuoseklus. Skaiciuo-
jant lygiagreciu algoritmu sutaupoma skaic¢iavimo laiko, nes tinklo apmokymo imtis
dalinama 1 atskirus blokus. Tolesnis Sio darbo tikslas butu: a) ieskoti strategijos, kuri
leisty sumaZzinti duomeny persiuntimo kastus; b) i§spresti keliy neuroniniy tinkly ko-
operavimo problema, nes, kaip parodé tyrimai, pasidlyti dvieju procesoriy apskaiiuo-
tu svoriy jungimo budai néra optimalas.
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SUMMARY
V. Medvedev, G. Dzemyda. Mapping error in the parallel realizations of SAMANN algorithm

In this paper we discuss the visualization of multidimensional vectors. A well-known procedure for
mapping data from a high-dimensional space onto a lower-dimensional one is Sammon‘s mapping. This
algorithm preserves as well as possible all inter-pattern distances. We investigate an unsupervised back-
propagation algorithm to train a multilayer feed-forward neural network (SAMANN) to perform the Sam-
mon ‘s nonlinear projection and propose a parallel algorithm for SAMANN network.

Keywords: neutral networks, SAMANN algorithm, Sammon’s mapping, visualization.



