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1. lvadas

Savireguliuojanio neuroninio tinklo (SOM) [5] junginys su Sammono algoritmu [7] yra
vienas i$§ daugiantaj duomen vizualizavimo (projektavima@ plokStuma) budy. Dau-
giamaiai duomenys yra analizuojami Sammono algoriipaitinant SOM mokymo re-
zultatus arba net ir mokymosi eigDarbuose [3, 4] pateiktas tokio tipo nuoseklusis algo-
ritmas,ivertinantis SOM mokymosi ey Sio algoritmo skaiavimai reikalauja nemazai
laiko. Lygiagretieji algoritmai yra vienas iSuu ilgai trunkantiems skaiavimams pa-
greitinti. Kad lygiagretusis algoritmasih) efektyvesnis, bfina istirti ir suderinti jo reali-
zacijoje eik svarbi faktoriy. Atlikta analiz leido parinkti optimalius (a) SOM mokymo
epochy, (b) SOM mokymo blolg bei (c) Sammono algoritmo iteragigkatius.

2. SOM ir Sammono algoritmai

Savireguliuojantis neuroninis tinklas (SOM) yra newom;; (: = 1,...,ky, j =
1,..., k), iSdéstyu dvimecio tinklelio (lenteEs) mazguose, masyvas. Keturkasipin-

klo strukuros atvejuk, yra lente€s eillciy skatius, k,, — stulpeli skatius. Kiekvienas
n-matis apmokymo ais vektoriusX € (X, X, ..., Xs) mokymo metu yra susieja-
mas su vienu tinklo neuronu, kuris taip pat yramatis vektorius. Mokymo pradZioje
vektoriy m;; komponergs generuojamos atsitiktinai. Kiekviename mokymo zingsnyje
vienas iS apmokymo ads vektory X € (X3, Xs, ..., X,) pateikiamas tinkla. Randa-
ma, iki kurio neuronon, vektoriausX Euklidinis atstumas yra maZiausias. Vektornius
pavadinamas neuronu-nugtdju. Neuron komponeras keciamos pagal (1) formel

Cia, h§; = &fgT @ = max (¢+1=€,0.01) (e — mokymo epoch skatius, é — vyk-
domos epoch(;s numeris, viena mokymo epocha — tai mokymo proceso dalis, kai visus
vektorius pateikiame tinklui po vierkarg, ja sudaros mokymo zingsni). Dydisny; yra
kaimynysgs tarp neuramm, ir m;; eile. Greta neurono-nugsbjo esantys neuronai va-
dinami pirmos ei¥s kaimynai, greta pirmos e’ kaimym esantys neuronai, iSskyrus jau
pamiretus — antros eds kaimynai ir t.t. [2]. Kiekvienos epochos metu perskajami

tie neuronain;;, kuriems

n§; < max [amax(k,, ky), 1] @
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Pazynekime k = max(ks, ky), funkcija n(é) = max[amax(ks, ky),1] =
max|ak, 1]. Sveikas skaius n’ rodo, kiek sumagjo kaimynyses ei€ lyginant su di-
dZiausia (pagal (2) formeldidZiausia kaimynysteile n{; = k, kaié = 1). Paprastak,
ir ky, 0 tuo p&iu ir k£, nevirSija deSiroiy. Tada teisinga tokia teorema.

Teorema Epochose? = [%] +2 (@ = 1,...,k — 1) neuronom,. maksimali
kaimynysts eik n; yra maZzesae vienetu, lyginant sué(— 1)-ma epocha, jel < é <
e + 1 — £. Maksimali kaimynysss eik nebemagja ir lieka lygi vienam (¢, = 1), kai
e+tl—f<é<e

Irodymas Nesunkuisitikinti, kad augant vykdomos epochos numerdidydis o =
max (¢-1=€ 0.01) maZja. Jis pasiekia ribiftaska, kai<t1=¢ = 0.01 = é = 0.99¢+1.
Tada

€+1—é €+1—é . <i<
o = max (7,0.01> = { P ka! 1<e<0.99%+1,
0.01, kai 0.99¢+ 1< é<e.

Augant vykdomos epochos numeryifunkcijarn(é) mazja. Ji pasiekia minimum
kaiok=1= 2=tk =1 =é=e+1— £ Tada,

e+1—¢é

. €
] k, kai 1<é<e+1——,
kai 1<é < 0.99e+1, n(é)=max[ak,1]= k
1

?

kai e+1—z<é<e,

0.01k, kai k>100,

kai 0.99¢+1 < é<e, n(é)=max[ak, 1]:{1 Kai 0< k< 100

Tarpalygul < <099+ 1irl <é<e+1— %, kaik < 100, grieztese yra
antroji, tada

etlC ail<e<er1-S
n(é) = max[ak, 1] = € e k
1, kaie+1—E<é<e.

Reikia rasti slenksd taSlae € R, kuriamen(e) = k — (n’ — 1). Tai bus slenksio
taSkas, iki kurio perskaitiojamy neurom kaimynyses eigns; = k — (n’ — 1). Pirmoje
epochoje didesniu numeriu uZ(é = [e]+1) kaimynysgs eik sumags vienetu, lyginant
Su (& — 1)-ma. I8ia =tk = k — (n/ — 1) = ¢ = "t e _ (e 4 g

IS irodytos teoremos seka, kad persiadjamy neuromw skatiaus priklausomy®’
nuo epochos numerio turi laipgrforma. Po kiekviena’ = [%} — [%} (n =
1,...,k — 2) skakiaus epoct perskatiuojamy neurom skatius magja.

SOM ir Sammono algoritmy junginys SOM Sammon. Po SOM apmokymo gautus
neuronus-nugatojus galima analizuoti Sammono algoritmu [2]. Sammono projekcija
[7] yra netiesinis daugelio kintamju objekt atvaizdavimo Zemesnio matavimo eegy/
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1 pav. Daugiamaiy duomenm vizualizavimo pavyzdys.

metodas. Darbuose [3, 4] pateiktas SOM ir Sammono algagijamgimo hudas, kai dau-
giamaiai duomenys analizuojami Sammono algoritmu atsizvelgi&®M mokymosi
eiga. SOM mokymo procesas, Kwudaroe epochy, suskaidomaspasirinka skaciy
bloky; po kiekvienog-tojo (3 = 1...~) bloko gauti neuronai-nugetojai analizuojami
Sammono algoritmu; jame pradis dvima&iy vektoriy koordina€s imamos atsizvelgiant
i prie$ tai gautas dvimates koordinates. 1 pav. pateiktas 16-os &iérwektory vizua-
lizavimo naudojantiSalgoritma pavyzdys (smulkiau Zr. [4]). Nustatyta, kad, kuo hlok
skafius+y didesnis, tuo gaunama tikslesprojekcijos paklaida, té&u tokie skasiavimai
reikalauja nemaZzai laiko. Jiems paigirgi tikslinga naudoti lygiagreius algoritmus.

3. SOMSammon lygiagretusis algoritmas

Sudarydami lygiagreiji. algoritma turime iSskirti nepriklausomas uzduotis, kurias skir-
tingi procesoriai gali sgsti vienu metu. Naudosime du vienpgdaramety procesorius:
pirmasis procesorius skirtas SOM algoritmui vykdyti (SOM mokymui) bei duomenims
kitam procesoriui paruosti; antrasis — Sammono algoritmui vykdyti. Lygiagretusis algo-
ritmas yra realizuotas MPI funkcijpagalba [1, 6].

LygiagrecCiojo algoritmo veikimo schema. Pirmasis procesorius athk pirnaji,
SOM mokymo blola, gautus neuronus-nugébjus siukia antrajam procesoriui. Antra-
sis procesorius, gas Siuos duomenis, pradeda juos analizuoti Sammono algoritmu. Tuo
metu pirmasis procesorius vykdo agjiiSOM mokymo blola. J baiges, paima i$ antrojo
procesoriaus dvingds vektorius, paruoSia pradines dvichavektory koordinates kitam
skaiciavimy Sammono algoritmu etapui. Kai tik duomenys yra paruosti, jiecsaumi'ant-
rajam procesoriui. Pirmasis procesorigsia SOM mokyrma, antrasis — vykdo Sammono
algoritma. Taip procesagsiamas toliau. Kai pirmasis procesorius baigia vykdyti pasku-
tini. SOM mokymo blola, nusiumia gautus neuronus-nugabjus antrajam procesoriui ir
baigia darla. Po to antrasis procesorius paskikartaivykdo Sammono algorita

Jeigu SOM atskiro mokymo bloko ir Sammono algoritmo skaiimo trukmes ne-
priklausyty nuo bloko numerigy ir buty vienodos tarpusavyje, tai nekildideliy ly-
giagretinimo problem. Teciau atskiro SOM mokymo bloko sla@avimo trukne mazja
augantg, tuo tarpu Sammono algoritmo sk&Vimo trukne dickja, kadangi didja neu-
rony-nugaétojy skatius. Problema — pasirinkus nom8OM mokymo epoahskaciy
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e ir bloky skatiu ~, parinkti Sammono algoritmo iteragijskaciy Sammon_itetoki,
kad SOM vieno mokymo bloko sk&@vimo trukne kuo maZiau skittsi nuo Sam-
mono algoritmo skaiavimo truknes. Tada uzduotysuty kiek galima tolygiau pa-
skirstytos tarp abigj procesoni, o tai leisti sumazinti skaiiavimo laika, lyginant su
nuosekliuoju algoritmu. Tuo atveju bendra shkavimy trukme buty artima SOM mo-
kymo trukmei. Siekdami iSlaikyti gardaugiameiy duomem projekcijos kokyle, nega-
lime per daug sumazinti Sammono algoritmo itenasikatiaus: tuetume naudoti bent
Sammon_iter > 100.

EksperimentiSkai nustatyta, kad norint tolygiau paskirstyti uzduotis tarpgtiece-
soriy, t.y. suvienodinti vidutie vieno SOM mokymo bloko ir Sammono algoritmo skai-
Ciavimo trukne, parametrus reikia parinkti pagal forrm#ammon_iter ~ 35%.

4. Tyrimo rezultatai

Kiekviena lygiagretji.algoritma charakterizuoja spartinimo koeficientss ivertinantis
pagreigjima, kui, pasiekiame smgsdami uzdavinlygiagreciuoju algoritmu naudodami
p procesony (musy atveju procesoui skaciusp = 2), efektyvumo koeficienta&,, pa-
rodantis, koké dal procesoriy paggumo pasiteleme spesdami uZzdavifygiagreciuoju
algoritmu.

1 lenteEje pateiktos nuosekliojo (NA) ir lygiageajo (LA) algoritmy vykdymo
trukmes, spartinimo ir efektyvumo koeficientai. Matome, kad, jeigu parametrai parinkti
pagal ankeiau pasillyta formuk, tai lygiagreiojo algoritmo efektyvumag,, > 0.8 (Zr.

i. virSutine lente€s dal), prieSingu atveju kompiuteriai dirba neefektyviai (Zapatire
lenteles dai).

1 lenteg
Lygiagreciojo algoritmo spartinimo ir efektyvumo koeficientai

SOM SOM SOM
epochy bloky bloko
skattius ~ skatcius dydis

Sammono alg.
iteracijy sk. NA,s LA,;s S, E,
Sammon_iter

e v e/
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 54 167 0.84
300 10 30 100 37 34 1.09 054
300 50 6 600 128 93 1.38 0.69
400 20 20 200 57 46 124 062

400 10 40 300 54 46 117 0.59
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5. ISvados

Pasulytas SOM ir Sammono algoritmjunginio lygiagretusis algoritmas, kai abu algo-
ritmai vykdomi atskirais procesoriais. TeoriSkepdyta, kad perskailiojamy neurom
skafiaus priklausomyb&huo SOM mokymo epochos numerio turi laiptufdrma. Be to
perskatiuojamy neuromy skatius makgja, dicgjant vykdomos epochos numeriui, &d’
vieno SOM mokymo bloko skeidvimo laikas trumpja. Augant mokymo bloko nume-
riui, neurony-nugaktojy skatius dickja, todl Sammono algoritmu tenka analizuoti vis
daugiau daugiantaj vektoriy, o tai pailgina skaiavimy trukme. Pasilyta vertinti vi-
dutine vieno mokymo bloko skeidvimo trukng esant fiksuotam mokymo blglskatiui

ir parinkti tiek Sammono algoritmo iteragij kad vidutire vieno SOM mokymo bloko
skartiavimo trukne huty beveik lygi Sammono algoritmo skavimo trukmei. Eksperi-
mentiSkai nustatyta, kaip parinkti Sammono algoritmo itetesjaciu priklausomai nuo
SOM epocly ir mokymo bloky skatiaus. 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. Marcinkeuils

In this paper, we propose a parallel algorithm forltidimensional data visualization combi-
ning the neural network (the self-organizing map-SOM) and Sammon’s mappingnkténeen-
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.



