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1. Ivadas

Daugiamatiy duomeny vizualizavimas — sudétinga problema. Vienas i§ daugiamatiy
duomeny vizualizavimo metody — Sammono algoritmas [1]. Daugiamate erdve projek-
tuojant i plokStuma nei$vengiamos projekcijos paklaidos. Biitina kurti metodus, mini-
mizuojanius 3ias paklaidas. AnksCiau atlikti tyrimai [2] parodé, kad savireguliuojan&iy
neuroniniy tinkly (SOM) kombinacija su Sammono algoritmu yra efektyvus projekta-
'vimo biidas. Cia po neuroninio tinklo apmokymo gauti vektoriai (neuronai-nugalétojai)
analizuojami ir vizualizuojami Sammono algoritmu. Siame straipsnyje pasitlyta nauja
SOM ir Sammono algoritmo kombinacija, kai daugiamagiai duomenys projektuojami
i plokStuma pagal Sammono algoritma, {vertinant savireguliuojan&iy neuroniniy tinkly
mokymo eiga. Parodyta, kad naujuoju algoritmu gaunama maZesné daugiamatiy vek-
toriy projektavimo j dvimatg plok§tuma viduting paklaida.

2. Daugiamaciy duomeny vizualizavimo biidai

Sammono algoritmas. Sammono projekcija [1] yra netiesinio daugelio kintamyjy ob-
Jekty (vektoriy) atvaizdavimo Zemesnio matavimo erdvéje metodas. Nagrinésime atveja,
kai projektinés erdvés, i kuria atvaizduojame, dimensija yra 2, t. y. atvaizduojame i plok3-
tuma.

Tarkime, turime daugiamacius vektorius z1, z2, ..., Z,, priklausanéius erdvei R™.
Ciaz; = (Ti1,Ti2, ..., Tin), i = 1, m. SprendZiamas uzdavinys ~ §iuos n-macius vekto-
Tius T3, T, . . ., T, atvaizduoti (gauti projekcija) plokstumoje R2. Juos atitiks dvimatiai
vektoriai y1,Y2,-..,ym € R Ciay; = (¥i1,vi2), ¢ = I, m. PaZymekime d;; atstuma
tarp daugiamaciy vektoriy z; ir z;, di; — atstuma tarp vektorius z; ir z; atitinkan&iy
dvimagiy vektoriy y; ir y; (4,7 = 1,m). Sammono algoritmas minimizuoja projekcijos
iSkraipyma (paklaida):
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Dvimagiy vektoriy y; € R? komponentés y;x, i = 1, m, k = 1,2 randamos naudo-
jantis iteracine formule:
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&ia m/ yra iteracijos numeris, o & vadinamas ,,magiSkuoju faktoriumi*, kadangi nuo jo
priklauso projekcijos paklaida.

Savireguliuojantys neuroniniai tinklai. Siame darbe nagrinésime savireguliuojan-
¢ius neuroninius tinklus dar vadinamus Kohoneno neuroniniais tinklais. Kohoneno tink-
las [3] yra neurony masyvas, paprastai i§déstyty dvimatio tinklelio, dar vadinamo
Zemelapiu arba lentele, mazguose. Kiekviena Zemélapio elementa atitinka n-matis vek-
torius. Statiakampis tinklelis (Zemélapis) yra sudarytas i§ ¢ X r elementy — n-maciy
vektoriu: q eilugiy ir r stulpeliy. Neuroninis tinklas apmokomas, jam daug karty patei-
kiant v skirtingy objektuy, nusakomy n-maciais vektoriais. Apmokant tinkla apskaifiuo-
jami Zemeélapio vektoriai ir tuos vektorius atitinkanCiy objekty numeriai, t.y. objektai pa-
siskirsto tarp Zemélapio elementy. Netu¢ius lentelés langelius atitinkanCius vektorius,
t.y. neuronus-nugalétojus, galima analizuoti Sammono algoritmu.

Sammono algoritmo kombinacijos su savireguliuojané¢iais neuroniniais tinklais.
Atvaizduojant n-macius vektorius 1, Z2, . . ., Tm plokStumoje, naudojant SOM kombi-
nacija su Sammono algoritmu, galimi trys scenarijai pateikti 1 pav. la pav. pavaizduota
daugiamaCiy vektoriy vizualizavimo algdritmo struktiira, kai vektoriai z1, Z2,...,ZTm
atvaizduojami plok§tumoje naudojantis Sammono algoritmu. Vektorius z, 2,...,Tm
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X12 X3 yeeer X algoritmas [ 3,37, Vm

b) Daugiamatiai vektoriai ) SOM N aSlamr_nono | Dvimatiai vektoriai
X[ X200000 X goritmas Y15 Y2500 Vm

Vektoriy y;, Y200 Vm

1 pradinés reik¥més
oY I

J|[[]Sammono |5 DvimaXiai vektoriai

algoritmas
£ I Yo V2rens Y

0 Daugl:m:élal \;ektonal N SOM |, [ETSammono  |—> Dvimatial vekiora:
— "L _aleoritmas l VY3 Vi
v
Ly{y| Sammono | 5! Dvimatiai vckioriai
algoritmas YV vV

=V Vm

1 pav. Daugiamaciy vektoriy projekcijos plok§tumoje scenarijai.
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plok§tumoje atitinka dvimaciai vektoriai y1, Y2, . .., Ym. 1b pav. pavaizduoto algoritmo
pradZioje m-maciais vektoriais apmokamas neuroninis tinklas, véliau netuitius len-
telés langelius atitinkantys vektoriai (neuronai)-nugalétojai analizuojami Sammono algo-
ritmu. Vektoriy-nugalétojy skai¢ius paprastai biina maZesnis nei m, o tada tarp vektoriy
Y1,¥2, .. ., Ym biina ir sutampanciy, t. y. kelis vektorius i§ z;, zg, . .., 2, atitiks vienas
plokStumos taskas. la ir 1b atvejai detaliau aptarti darbe [2]. Kad biity galima geriau pa-
lyginti 1 pav. algoritmus, Siame darbe tyrimuose naudota 1b algoritmo modifikacija (to-
liau - 1b algoritmas). Trumpai aptarsime. Neuroninio tinklo mokymo rezultate kiekviena
netusCia lentelés langelj atitinka vienas ar keli vektoriai i§ 1,2, ..., 2, ir vienas n -
matis vektorius-nugalétojas. Sammono algoritmu analizuojami ne vektoriai-nugalétojai,
bet m n-maciy vektoriy z1, 23, . . ., 2, sistema, susidedanti i§ vektoriy-nugalétojy, kiek-
vienas kuriy yra pakartotas tiek karty, kiek yra ta vektoriy atitinkan&iy vektoriy tarp
T1,T2,...,Tm. Toliau bus i¥samiau nagrin¢jamas algoritmas, kurio struktiira pateikta
lc pav. Tai naujas savireguliuojanciy neuroniniy tinkly ir Sammono atvaizdavimo apjun-
gimo algoritmas. Tyrimai parode, kad bitent tokia SOM ir Sammono algoritmo kom-
binacijos struktiira tinkamiausia norint rasti tikslesn¢ daugiamaciy vektoriy projekcija
plokstumoje kriterijaus (1) prasme.
Algoritmo struktiira

¢ Neuroninj tinkla apmokysime n-ma&iais vektoriais 1, z2,. .., T, naudodami e
epochy. Epocha — tai mokymo proceso dalis, kai visus vektorius atsitiktine tvarka
pateikiame tinklui po viena karta.

e Prie3 neuroninio tinklo apmokyma pasirenkame i kelis blokus ~y skaidysime mo-
kymo eiga.

e Po p mokymo epochy (p = emod~) gautus vektorius-nugalétojus analizuojame
Sammono algoritmu. Pradinés dvimatiu vektoriy 39 = (y%,v%), i = I, m, ko-
ordinatés imamos tokios: ¥, = i + 1, y% = i + %. Sammono algoritmu apskai-
Ciuojame vektoriy-nugalétojy dvimates projekcijas, o tuo paciu ir n-magiy vektoriy
T1,T2,. .., Tm dvimates projekcijas y},u3, ..., ¥k, (v} = (¥4, L), i =T, m).

¢ Neuroninio tinklo mokymas tesiamas toliau. Po sekan&iy p epochy gautus
vektorius-nugalétojus vél analizuojame Sammono algoritmu. Dabar pradines dvi-

matiy vektoriy y?, 43, .. .,y koordinates imame lygias pries tai buvusio atvaiz-
davimo dvimagiy vektoriy y1,v3, ..., y}, koordinatéms.

e Po v tokiy Zingsniy gauname dvimatius vektorius y7,y3, ..., ¥, kurie atitinka
n-maciy vektoriy Ty, Tz, .. ., T, dvimates projekcijas y1,y2, - . . , Ym .

Norint parodyti, kad, kokia bebiity a reik§mé (2) formuléje, naujuoju algoritmu gau-
nama vidutiniSkai maZesné paklaida, negu algoritmu 1b, tyrime buvo analizuojami atvejai
su ivairiomis a reik§mémis. Minimali projekcijos paklaida E; ieSkoma gradientiniu me-
todu (2). Iteracijoms augant, paklaidos reik§mé maZéja, tadiau pasitaiko atvejy, kai kaZzku-
rios iteracijos metu paklaida staigiai iSauga ir vél sumaZéja [4]. Tokia situacija gali biiti ir
paskutinés iteracijos metu. Norint neuZfiksuoti tokios paklaidos reik§més kaip galutinio
rezultato, imama maZiausia paklaida, apskaiCiuota visy iteracijy metu. Projekcijos pa-
klaidos gali skirtis ir esant kitoms tinklo neurony pradinéms reik§méms, generuojamoms
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atsitiktinai. Vadinasi, atsitiktinai gali gautis daug didesné arba daug maZesné paklaida ir
naujuoju algoritmu, ir 1b algoritmu. Kad to i§vengti, eksperimentai buvo vykdomi 25 kar- -
tus, gauti rezultatai suvidurkinti. 25 eksperimenty pilnai pakanka, kad vidurkiai paklitity
i savo pasikliautinuosius intervalus su pakankamai didele tikimybe. Atliekant eksperi-
mentus pastebéta, kad vykdant 1b algoritma pasitaikydavo atvejy, kad, iteraciniu biidu
skaitiuojant projekcijos koordinates, projekcijos paklaidos E; antrosios eilés i§vestinés
tapdavo lygios nuliui. Toliau vykdyti skai¢iavimy nebuvo galima, kadangi (2) formuléje
antrosios eilés i§vestinés yra vardiklyje. Tai atsitikdavo, kai neuroninis tinklas budavo
mazas (2 X 2), t. y. viena neurona-nugalétoja atitikdavo keli apmokymo aibés vektoriai.
Naujajame algoritme $ia problema pavyko nesunkiai iSspresti: jeigu analizuojant kaZku-
rio mokymo bloko rezultatus antroji i§vestiné lygi nuliui, tai tas tinklo mokymo blokas
turi biti praleidZiamas, o analizuojant sekanti mokymo bloka, pradinés dvimaciy vektoriy
koordinates reikia imti i$ prie§ tai buvusio ,,gero** bloko.

3. Tyrimuy rezultatai

Naujojo algoritmo (1c pav.) pranaSumas prie§ 1b algoritma, parodytas analizuojant rea-
lius duomenis. Analizuoti ekologiniai duomenys, nusakantys Suomijos pajiirio kopas ir
ju vegetacija [5]. Kopas charakterizuoja Sie parametrai: x; — atstumas nuo kranto; o —
aukstis vir§ juros lygio; x3 — dirvoZemio PH; z4, =5, 6, 7 — kalcio (CA), fosforo (P),
kalio (K), magnio (Mg) kiekis; zs; Tg9 — vidutinis smélio skersmuo ir jo rasis; zj0 —
$iaurumas pagal suomiska koordinadiy sistema; z1; — Zemés kilimo greitis; 12 — jliros
lygio svyravimas; x13 — dirvoZemio drégnumas; 14 — $laito tangentas; x5 — smélio pa-
virSiaus dalis; £16 — medZiais apaugusi dalis. Darbe [5] yra pateikta §iy 16 parametry
koreliaciné matrica. Naudojantis darbe [2] pasitilytu metodu, gauti 16 objekty-vektoriy
(v = 16), atitinkanciy parametrams x; — Z16, sudaryty i§ 16 komponenéiy (n = 16). Visi
§ie 16-maciai vektoriai yra vienetinio ilgio.

Analizuoti atvejai, esant jvairiam neuroninio tinklo dydZiui (2 x 2,3 x 3,4 x4,5x 5,
6 x 6), tinklo mokymo epochy skaiciui (100,200, 300), Sammono algoritmo ,,magiska-
jam faktoriui“ca (0, 1; 0,11;...; 0,89; 0,9). Esant toms patioms pradinéms salygoms,
su visais minétais parametrais apskaiCiuotos projekcijos paklaidos ir 1b, ir naujuoju al-
goritmu. Kaip minéta anks¢iau, eksperimentai pakartoti 25 kartus, imant kitas atsitiktines
pradines SOM neurony-vektoriy komponenciy reikSmes. Apskai¢iuotas santykis tarp su-
vidurkinty projekcijos paklaidy, gauty 1b ir naujuoju algoritmais. I§ 1 lentelés ir 2 pav.
matyti, kad $is santykis visada didesnis uZ vieneta. Vadinasi naujuoju algoritmu gautos
vidutinés paklaidos yra maZesnés. Didinant neuroninio tinklo mokymo bloky ~ skaiiy
(2 pav. abscisiy asis), §is santykis didéja. Tai ypac rySku, kai analizuojamas maZas tinklas.
Taip pat matyti, kad, didé¢jant tinklo dydZiui, santykis maZéja.

3 pav. parodyta, kad naujuoju algoritmu gauta vidutiné projekcijos paklaida maZiau
priklauso nuo o reik§mes negu gautoji 1b algoritmu. Cia imtos suvidurkintos paklaidos,
kai atlikti 25 eksperimentai. Pateiktame pavyzdyje neuroninio tinklo 2 x 2 apmokymui
naudojama 200 epochy ir atsizZvelgiama i 40 tarpiniy mokymo rezultaty. Panas$is rezulta-
tai gauti ir kitais atvejais.
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1 lentelé. Santykis tarp projekcijos paklaidos, gautos 1b ir naujuoju algoritmais
e 100 200 300
p |50 25 20 10 5 |5 4 25 20 10 5 |60 50 30 25 15
y|[2 4 5 10 2)]4 5 8 10 20 4|5 6 :r10 12- 20
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2 pav. Projekcijos paklaidy santykis, kai SOM epochy skaidius yra: a) 100, b) 200, c) 300.

4. I§v’ados

Lyginant vidutines projekcijos paklaidas, gautas savireguliuojan¢iy neuroniniy tinkly ir
Sammono atvaizdavimo kombinacija 1b, su §iame straipsnyje pasiiilytu nauju kombina-
vimo algoritmu, kai atsiZvelgiama i neuroninio tinklo mokymosi eiga, matyti, kad nau-
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3 pav. Paklaidos priklausomybé nuo « reik§mes.

juoju algoritmu gautos maZesnés projekcijos paklaidos, t. y. gaunama tikslesné projekcija.
Kuo daugiau vertinama tarpiniy neuroninio tinklo rezultaty, tuo pageréjimas didéja. Gal
but analizuojant po kiekvienos neuroninio tinklo epochos gautus vektorius-nugalétojus
gautume dar geresnius rezultatus. Bet &ia susiduriame su labai ifauganéiu skaiiavimy
laiku. Naujuoju algoritmu pavykdavo i§vengti nuliniy antros eilés i§vestiniy, kurios nau-
dojamos dvimatiy vektoriy koordinaciy skai¢iavimui. Be to, naujuoju algoritmu gauty
projekcijos paklaidy priklausomybé nuo o reik§més yra maZesné negu 1b algoritmu.
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Visualization of multidimensional data taking into account the
learning flow of the self organizing neural network

G. Dzemyda, O. Kurasova

In the paper we discuss the visualization of multidimensional vectors taking into account the
learning flow of the self organizing neural network. A new algorithm realizing a combination of
the self-organizing map (SOM) and Sammon’s mapping has been proposed. It takes into account
the intermediate learning results of the SOM. The experiments showed that the algorithm gives
lower average projection errors compared with a consequentapplication of the SOM and Sammon’s
mapping.



