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1. ↪Ivadas

Savireguliuojanˇcio neuroninio tinklo (SOM) [5] junginys su Sammono algoritmu [7] yra
vienas iš daugiamaˇci ↪u duomen↪u vizualizavimo (projektavimo↪i plokštum↪a) būd ↪u. Dau-
giamačiai duomenys yra analizuojami Sammono algoritmu↪ivertinant SOM mokymo re-
zultatus arba net ir mokymosi eig↪a. Darbuose [3, 4] pateiktas tokio tipo nuoseklusis algo-
ritmas, ↪ivertinantis SOM mokymosi eig↪a. Šio algoritmo skaiˇciavimai reikalauja nemažai
laiko. Lygiagretieji algoritmai yra vienas iš b¯ud ↪u ilgai trunkantiems skaiˇciavimams pa-
greitinti. Kad lygiagretusis algoritmas b¯ut ↪u efektyvesnis, b¯utina ištirti ir suderinti jo reali-
zacijoje eil↪e svarbi↪u faktori ↪u. Atlikta analizė leido parinkti optimalius (a) SOM mokymo
epoch↪u, (b) SOM mokymo blok↪u bei (c) Sammono algoritmo iteracij↪u skaičius.

2. SOM ir Sammono algoritmai

Savireguliuojantis neuroninis tinklas (SOM) yra neuron↪u mij (i = 1, . . . , kx, j =

1, . . . , ky), išdėstyt↪u dvimačio tinklelio (lentelės) mazguose, masyvas. Keturkamp˙es tin-
klo struktūros atveju,kx yra lentelės eiluči ↪u skaičius,ky – stulpeli↪u skaičius. Kiekvienas
n-matis apmokymo aib˙es vektoriusX ∈ (X1, X2, . . . , Xs) mokymo metu yra susieja-
mas su vienu tinklo neuronu, kuris taip pat yran-matis vektorius. Mokymo pradžioje
vektori ↪u mij komponent˙es generuojamos atsitiktinai. Kiekviename mokymo žingsnyje
vienas iš apmokymo aib˙es vektori↪uX ∈ (X1, X2, . . . , Xs) pateikiamas↪i tinkl ↪a. Randa-
ma, iki kurio neuronomc vektoriausX Euklidinis atstumas yra mažiausias. Vektoriusmc

pavadinamas neuronu-nugal˙etoju. Neuron↪u komponent˙es keičiamos pagal (1) formul↪e

mij ← mij + hc
ij(X −mij). (1)

Čia, hc
ij = α

αηc
ij+1 , α = max

(
e+1−ê

e , 0.01
)

(e – mokymo epoch↪u skaičius, ê – vyk-

domos epochos numeris, viena mokymo epocha – tai mokymo proceso dalis, kai visus
vektorius pateikiame tinklui po vien↪a kart↪a, j ↪a sudaros mokymo žingsni↪u). Dydisηcij yra
kaimynystės tarp neuron↪umc ir mij eilė. Greta neurono-nugal˙etojo esantys neuronai va-
dinami pirmos eilės kaimynai, greta pirmos eil˙es kaimyn↪u esantys neuronai, išskyrus jau
paminėtus – antros eil˙es kaimynai ir t.t. [2]. Kiekvienos epochos metu perskaiˇciuojami
tie neuronaimij, kuriems

ηcij � max [αmax(kx, ky), 1] . (2)
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Pažymėkime k = max(kx, ky), funkcij ↪a η(ê) = max[αmax(kx, ky), 1] =

max[αk, 1]. Sveikas skaiˇcius n′ rodo, kiek sumaž˙ejo kaimynystės eilė lyginant su di-
džiausia (pagal (2) formul↪e didžiausia kaimynyst˙e eilėηcij = k, kai ê = 1). Paprastaikx
ir ky, o tuo pačiu ir k, neviršija dešimˇci ↪u. Tada teisinga tokia teorema.

Teorema. Epochosêe =
[ (n′−1)e

k

]
+ 2 (n′ = 1, . . . , k − 1) neuronomc maksimali

kaimynyst˙es eilė ηcij yra mažesn˙e vienetu, lyginant su (̂e − 1)-ma epocha, jei1 � ê �
e + 1 − e

k . Maksimali kaimynyst˙es eilė nebemaž˙eja ir lieka lygi vienam (ηcij = 1), kai
e + 1 − e

k � ê � e.

↪Irodymas. Nesunku ↪isitikinti, kad augant vykdomos epochos numeriuiê, dydisα =

max
(
e+1−ê

e
, 0.01

)
mažėja. Jis pasiekia ribin↪i tašk ↪a, kai e+1−ê

e
= 0.01 ⇒ ê = 0.99e+1.

Tada

α = max

(
e + 1 − ê

e
, 0.01

)
=

{
e + 1 − ê

e
, kai 1 � ê � 0.99e+ 1,

0.01, kai 0.99e+ 1 < ê � e.

Augant vykdomos epochos numeriuiê, funkcijaη(ê) mažėja. Ji pasiekia minimum↪a,
kai αk = 1 ⇒ e+1−ê

e k = 1 ⇒ ê = e + 1 − e
k . Tada,

kai 1� ê � 0.99e+1, η(ê)=max[αk, 1]=




e+1−ê

e
k, kai 1� ê�e+1− e

k
,

1, kai e+1− e

k
<ê�e,

kai 0.99e+ 1 < ê � e, η(ê)=max[αk, 1]=

{
0.01k, kai k�100,
1, kai 0<k<100.

Tarp s↪alyg ↪u 1 � ê � 0.99e+ 1 ir 1 � ê � e + 1 − e
k , kai k < 100, griežtesn˙e yra

antroji, tada

η(ê) = max[αk, 1] =




e+ 1 − ê

e
k, kai 1 � ê � e+ 1 − e

k
,

1, kai e+ 1 − e

k
< ê � e.

Reikia rasti slenksˇcio tašk↪a ē ∈ R, kuriameη(ē) = k − (n′ − 1). Tai bus slenksˇcio
taškas, iki kurio perskaiˇciuojam↪u neuron↪u kaimynystės eilėηcij = k − (n′ − 1). Pirmoje
epochojêe didesniu numeriu už̄e(ê = [ē]+1) kaimynystės eilė sumaž˙es vienetu, lyginant
su ( ê− 1)-ma. Iščia e+1−ē

e
k = k − (n′ − 1) ⇒ ē = k+(n′−1)e

k
= (n′−1)e

k
+ 1.

Iš ↪irodytos teoremos seka, kad perskaiˇciuojam↪u neuron↪u skaičiaus priklausomyb˙e

nuo epochos numerio turi laiptin↪e form↪a. Po kiekvienoe′ =
[
n′e
k

]
−

[
(n′−1)e

k

]
(n′ =

1, . . . , k− 2) skaičiaus epoch↪u perskaiˇciuojam↪u neuron↪u skaičius mažėja.

SOM ir Sammono algoritm ↪u junginys SOMSammon. Po SOM apmokymo gautus
neuronus-nugal˙etojus galima analizuoti Sammono algoritmu [2]. Sammono projekcija
[7] yra netiesinis daugelio kintam↪uj ↪u objekt↪u atvaizdavimo žemesnio matavimo erdv˙eje
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1 pav.Daugiamaˇci ↪u duomen↪u vizualizavimo pavyzdys.

metodas. Darbuose [3, 4] pateiktas SOM ir Sammono algoritm↪u jungimo būdas, kai dau-
giamačiai duomenys analizuojami Sammono algoritmu atsižvelgiant↪i SOM mokymosi
eig ↪a. SOM mokymo procesas, kur↪i sudaroe epoch↪u, suskaidomas↪i pasirinkt↪a skaiči ↪u γ

blok ↪u; po kiekvienoq-tojo (q = 1 . . . γ) bloko gauti neuronai-nugal˙etojai analizuojami
Sammono algoritmu; jame pradin˙es dvimaˇci ↪u vektori ↪u koordinatės imamos atsižvelgiant

↪i prieš tai gautas dvimates koordinates. 1 pav. pateiktas 16-os 16-maˇci ↪u vektori ↪u vizua-
lizavimo naudojant š↪i algoritm↪a pavyzdys (smulkiau žr. [4]). Nustatyta, kad, kuo blok↪u
skaičiusγ didesnis, tuo gaunama tikslesn˙e projekcijos paklaida, taˇciau tokie skaiˇciavimai
reikalauja nemažai laiko. Jiems pagreitinti tikslinga naudoti lygiagreˇcius algoritmus.

3. SOMSammon lygiagretusis algoritmas

Sudarydami lygiagret↪uj ↪i algoritm ↪a turime išskirti nepriklausomas užduotis, kurias skir-
tingi procesoriai gali spr↪esti vienu metu. Naudosime du vienod↪u parametr↪u procesorius:
pirmasis procesorius skirtas SOM algoritmui vykdyti (SOM mokymui) bei duomenims
kitam procesoriui paruošti; antrasis – Sammono algoritmui vykdyti. Lygiagretusis algo-
ritmas yra realizuotas MPI funkcij↪u pagalba [1, 6].

Lygiagrečiojo algoritmo veikimo schema. Pirmasis procesorius atlik↪es pirm↪aj ↪i
SOM mokymo blok↪a, gautus neuronus-nugal˙etojus siunˇcia antrajam procesoriui. Antra-
sis procesorius, gav↪es šiuos duomenis, pradeda juos analizuoti Sammono algoritmu. Tuo
metu pirmasis procesorius vykdo antr↪aj ↪i SOM mokymo blok↪a. J↪i baig↪es, paima iš antrojo
procesoriaus dvimaˇcius vektorius, paruošia pradines dvimaˇci ↪u vektori ↪u koordinates kitam
skaičiavim ↪u Sammono algoritmu etapui. Kai tik duomenys yra paruošti, jie siunˇciami ant-
rajam procesoriui. Pirmasis procesorius t↪esia SOM mokym↪a, antrasis – vykdo Sammono
algoritm↪a. Taip procesas t↪esiamas toliau. Kai pirmasis procesorius baigia vykdyti pasku-
tin ↪i SOM mokymo blok↪a, nusiunˇcia gautus neuronus-nugal˙etojus antrajam procesoriui ir
baigia darb↪a. Po to antrasis procesorius paskutin↪i kart ↪a ↪ivykdo Sammono algoritm↪a.

Jeigu SOM atskiro mokymo bloko ir Sammono algoritmo skaiˇciavimo trukmės ne-
priklausyt↪u nuo bloko numerioq ir būt ↪u vienodos tarpusavyje, tai nekilt↪u dideli ↪u ly-
giagretinimo problem↪u. Tačiau atskiro SOM mokymo bloko skaiˇciavimo trukmė mažėja
augantq, tuo tarpu Sammono algoritmo skaiˇciavimo trukmė didėja, kadangi did˙eja neu-
ron ↪u-nugalėtoj ↪u skaičius. Problema – pasirinkus norim↪a SOM mokymo epoch↪u skaiči ↪u
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e ir blok ↪u skaiči ↪u γ, parinkti Sammono algoritmo iteracij↪u skaiči ↪u Sammon_itertok↪i,
kad SOM vieno mokymo bloko skaiˇciavimo trukmė kuo mažiau skirt↪usi nuo Sam-
mono algoritmo skaiˇciavimo trukmės. Tada užduotys b¯ut ↪u kiek galima tolygiau pa-
skirstytos tarp abiej↪u procesori↪u, o tai leist↪u sumažinti skaiˇciavimo laik↪a, lyginant su
nuosekliuoju algoritmu. Tuo atveju bendra skaiˇciavim ↪u trukmė būt ↪u artima SOM mo-
kymo trukmei. Siekdami išlaikyti ger↪a daugiamaˇci ↪u duomen↪u projekcijos kokyb↪e, nega-
lime per daug sumažinti Sammono algoritmo iteracij↪u skaičiaus: turėtume naudoti bent
Sammon iter � 100.

Eksperimentiškai nustatyta, kad norint tolygiau paskirstyti užduotis tarp abiej↪u proce-
sori ↪u, t.y. suvienodinti vidutin↪e vieno SOM mokymo bloko ir Sammono algoritmo skai-
čiavimo trukm↪e, parametrus reikia parinkti pagal formul↪eSammon iter ≈ 35 e

γ
.

4. Tyrimo rezultatai

Kiekvien ↪a lygiagret↪uj ↪i algoritm↪a charakterizuoja spartinimo koeficientasSp, ↪ivertinantis
pagreitėjim ↪a, kur↪i pasiekiame spr↪esdami uždavin↪i lygiagrečiuoju algoritmu naudodami
p procesori↪u (mūs ↪u atveju procesori↪u skaičiusp = 2), efektyvumo koeficientasEp, pa-
rodantis, koki↪a dal↪i procesori↪u pajėgumo pasitelk˙eme spr↪esdami uždavin↪i lygiagrečiuoju
algoritmu.

1 lentelėje pateiktos nuosekliojo (NA) ir lygiagreˇciojo (LA) algoritm ↪u vykdymo
trukmės, spartinimo ir efektyvumo koeficientai. Matome, kad, jeigu parametrai parinkti
pagal anksˇciau pasiūlyt ↪a formul↪e, tai lygiagreˇciojo algoritmo efektyvumasEp � 0.8 (žr.

↪i viršutin↪e lentelės dal↪i), priešingu atveju kompiuteriai dirba neefektyviai (žr.↪i apatin↪e
lentelės dal↪i).

1 lentelė
Lygiagrečiojo algoritmo spartinimo ir efektyvumo koeficientai

SOM
epoch↪u
skaičius

e

SOM
blok ↪u

skaičius
γ

SOM
bloko
dydis
e/γ

Sammono alg.
iteracij ↪u sk.

Sammon_iter
NA, s LA, s Sp Ep

300 30 10 350 67 41 1.63 0.82

300 15 20 700 66 41 1.61 0.81

300 25 12 400 66 40 1.65 0.83

300 25 12 420 67 40 1.68 0.84

400 20 20 700 86 53 1.62 0.81

400 40 10 350 88 54 1.63 0.82

400 80 5 175 91 54 1.67 0.84

300 10 30 100 37 34 1.09 0.54

300 50 6 600 128 93 1.38 0.69

400 20 20 200 57 46 1.24 0.62

400 10 40 300 54 46 1.17 0.59
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5. Išvados

Pasiūlytas SOM ir Sammono algoritm↪u junginio lygiagretusis algoritmas, kai abu algo-
ritmai vykdomi atskirais procesoriais. Teoriškai↪irodyta, kad perskaiˇciuojam↪u neuron↪u
skaičiaus priklausomyb˙e nuo SOM mokymo epochos numerio turi laiptuot↪a form↪a. Be to
perskaičiuojam↪u neuron↪u skaičius mažėja, didėjant vykdomos epochos numeriui, tod˙el
vieno SOM mokymo bloko skaiˇciavimo laikas trump˙eja. Augant mokymo bloko nume-
riui, neuron↪u-nugalėtoj ↪u skaičius didėja, todėl Sammono algoritmu tenka analizuoti vis
daugiau daugiamaˇci ↪u vektori ↪u, o tai pailgina skaiˇciavim ↪u trukm↪e. Pasi¯ulyta vertinti vi-
dutin↪e vieno mokymo bloko skaiˇciavimo trukm↪e esant fiksuotam mokymo blok↪u skaičiui
ir parinkti tiek Sammono algoritmo iteracij↪u, kad vidutinė vieno SOM mokymo bloko
skaičiavimo trukmė būt ↪u beveik lygi Sammono algoritmo skaiˇciavimo trukmei. Eksperi-
mentiškai nustatyta, kaip parinkti Sammono algoritmo iteracij↪u skaiči ↪u priklausomai nuo
SOM epoch↪u ir mokymo blok↪u skaičiaus. Tuo atveju lygiagretus algoritmas dirba efek-
tyviai.
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Parallelization in combining the SOM and Sammon’s mapping

G. Dzemyda, O. Kurasova, V. Marcinkeviˇcius

In this paper, we propose a parallel algorithm for multidimensional data visualization combi-
ning the neural network (the self-organizing map-SOM) and Sammon’s mapping. Heren-dimen-
sional vectors are projected onto the plane by using Sammon’s mapping taking into account the
learning flow of the SOM. It is necessary to investigate some important factors that influence the
efficiency of the parallel algorithm. The results of investigation allow us to optimize the number of
the SOM training epochs, the number of the SOM training blocks, and the number of Sammon’s
iterations.


