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Darbe pateikiama lyginamoji dviejy vektoriy kvantavimo metody (saviorganizuojanciy neuroniniy tin-
kly ir neuroniniy dujy) analizé. Neuronai nugalétojai, kurie gaunami vektoriy kvantavimo metodais,
yra vizualizuojami daugiamaciy skaliy metodu. Tirta kvantavimo paklaidos priklausomybé nuo vek-
toriy nugaletojy skaiCiaus. I$siaiSkinta, kuris vektoriy kvantavimo metodas yra tinkamesnis jungti su
daugiamaciy skaliy metodu, t. y. vizualizavus neuronus nugalétojus ,atskleidZziama“ analizuojamy

duomeny struktara.

Ivadas

Bet kokia analizuojamy objekty aibé
daznai charakterizuojama bendrais parame-
trais. Tam tikras visy parametry reikSmiy
rinkinys nusako viena konkrety analizuo-
jamos aibés X ={X,X,,...X,} objekta
X; =(x;1,%;2,...,X;,); €la m yra analizuoja-
my objekty skaicius, n — parametry skaiCius ir
i — objekto eilés numeris. Taigi, X, X;,..., X,
yra n-maciai vektoriai. Daznai jie interpre-
tuojami kaip taskai n-matéje erdvéje R"; Cia
n — erdvés matmeny skaiCius. IS tikryjy tu-
rime analizuojamy duomeny aibés matrica
X={XI,X2,...,Xm}={x,-j,i=1,...,m,j=l,...,n} >
jos eilutés yra vektoriai X; =(x;;,X;,-.-sX;,) »
i=l,..,m, ¢ia X; yra i-tojo vektoriaus j-oji
komponenté. Duomeny matrica gali biti anali-
zuojama jvairiais statistikos metodais, tac¢iau kai
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duomeny kiekis yra didelis, daznai ju nepakanka.
Siekiant gauti daugiau ziniy i$ analizuojamy duo-
meny, taikomi jvairs duomeny tyrybos (angl.
data mining) metodai: klasifikavimo, klasteriza-
vimo, vizualizavimo ir kt. Siame darbe tiriamas
daugiamaciy duomeny klasterizavimas ir vizu-
alizavimas. Klasterizavimas — tai analizuojamy
objekty suskirstymas | skirtingas grupes (klaste-
rius) taip, kad grupés viduje esantys objektai bty
panasiis tarpusavyje, o objektai i$ skirtingy grupiy
biity nepanasiis. Daugiamaciy duomeny vizuali-
zavimo, kitaip dar vadinamais matmeny skai¢iaus
mazinimo, metodais didelio skai¢iaus matmeny
duomenys transformuojami { mazesnio skaiCiaus
matmeny erdve taip, kad iSlikty esamos arba bty
atrastos ,,uzsléptos analizuojamy duomeny savy-
bés. Klasterizavimo ir vizualizavimo metody jun-
gimas leidzia gauti daugiau ziniy i§ analizuojamy
duomeny, negu juos taikant atskirai.



1. Vektoriu kvantavimas ir vizualizavimas

Vektoriy kvantavimas yra klasikinis si-
gnaly (vektoriy) aproksimavimo metodas.
Aproksimuoti  X;, /=(l,...,m) reiSkia rasti
vektoriy M;e R" , i=l,..,N, aibg tokia, kad N
buty maziau uz m. Aibé turi buti tokia, kad kie-
kviena X, atitikty vektorius M; , ie(1,..,N),
iki kurio atstumas biity kuo mazesnis. Vektoriai
M;eR" , i=l,.,N, yra vadinami kvantuotais
vektoriais.

Vektoriy kvantavimas yra naudojamas duo-
menims suspausti, trikstamiems duomenims
koreguoti, taip pat duomenims klasterizuoti.
Saviorganizuojantis neuroninis tinklas (angl.
self-organizing map) (Kohonen, 2001), neuroni-
niy dujy metodas (angl. neural gas) (Martinetz,
Schulten, 1991), vektoriy kvantavimo mokymas
(angl. learning vector quantization) (Kohonen,
2001) yra neuroniniais tinklais grindziami vek-
toriy kvantavimo metodai.

Saviorganizuojantis  neuroninis  tinklas
(SOM) yra mokomas mokymo be mokyto-
jo biidu. SOM tinklas gali ne tik vizualizuoti
daugiamacius duomenis, bet sykiu juos ir klas-
terizuoti, be to, nebiitina i§ anksto Zinoti klas-
teriy skai¢iy. SOM tinklai gali biiti naudojami
siekiant vizualiai pateikti duomeny klasterius
ir ieSkant daugiamaciy duomeny projekciju i
mazesnio skai¢iaus matmeny erdve. Neuroninés
dujos (ND) — tai vienas i§ kvantavimo metody,
pagristas neuroninio tinklo mokymu (Martinetz,
Schulten, 1991). Sakykime, turime duomeny
vektoriu X, X,,...,X,, rinkini. Kvantavimo
metody tikslas — rasti vektoriy M, M, ..My
(N <m) rinkinj tokj, kad gauti kvantuoti vek-
toriai M;, i=l,..., N, atspindéty vektoriy X,
[=1,...,m, savybes.

Siekiant gauti daugiau Zziniy i§ analizuoja-
mu duomeny, kvantuotus vektorius tikslinga
vizualizuoti. Yra sukurta nemazai daugiamaciy
duomeny vizualizavimo metody, padedanciy
nustatyti arba ivertinti daugiamaciy duomeny
struktiirg: susidariusius klasterius, itin iSsiski-
rianCius objektus (taskus atsiskyrélius), ana-
lizuojamy objekty ar jy grupiy panasumus ir
pan. (Dzemyda ir kt., 2008; Chen ir kt., 2008).

Kvantuotiems vektoriams vizualizuoti Siame
straipsnyje taikytas vienas populiariausiy vizua-
lizavimo metody — daugiamaciy skaliy metodas
(Borg, Groenen, 2005).

1.1. Saviorganizuojantis neuroninis tinklas ir
neuroniniy dujy metodas

Tiek neuroniniy dujy metodu (ND), tiek
saviorganizuojanciu neuroniniu tinklu (SOM)
yra sukuriamas kvantuoty vektoriy masyvas M.
Daznai kvantuoti vektoriai yra vadinami tiesiog
neuronais. ND metodu sukuriamas neurony tin-
klas yra vienmatis M ={M,,M,,...,My}; Cia
M;e R" (M;=(my,mp,...my)), i=1..,N,
N —neurony skaicius. SOM tinklas yra dvimatis
M={M;,i=1,..,r, j=1,..,s}; Cia M;e R"
(Mij = (ml;- my2-,...,
s — stulpeliy, neurony skaicius N =rxs. Metody
tikslas — pakeisti neurony reikSmes taip, kad jie
atspindéty analizuojamos duomeny aibés vekto-
riu X; , I=1,..,m, savybes, t. y. mokymo pa-
baigoje neuronai tapty vektoriy X, kvantuotais
vektoriais. Bendra algoritmo schema yra tokia:
pries tinklo mokyma generuojamos atsitiktinés
pradinés neurony komponenciy reikSmeés inter-
vale (-0,5-107,0,5-107) (ND) arba (0, 1)
(SOM). Mokymo metu vienas po kito mokymo
aibés X vektoriai pateikiami | tinkla nustatyta
kieki karty. Kiekvienas vektorius i tinkla patei-
kiamas ¢ karty. Analizuojamy vektoriy skaicius
yra lygus m, todél mokymo iteracijuy skaicius
Foax = €XM.

Kvantuojant vektorius ND metodu kie-
kvienos mokymo iteracijos metu { tinkla pa-
teikiamas vis kitas vektorius X, /e {l,...,m},
skaic¢iuojamas Euklido atstumas nuo jo iki visy
tinklo neurony M, , i=1,...,N. Gauti atstumai
[M, = X[ ---s |M y — X;|| surSiuojamididéjimo
tvarka. Gaunama neurony seka W, W,,...,Wy,
Cia W, e{M,,M,,..My}, k=1,.,N, tokia,
kad |} - X;||<,....< [Wy — X;||- Tada atstumas
nuo X, iki pirmo neurono W yra maziausias.
Sis neuronas vadinamas neuronu nugalétoju.
Visy neurony reikSmés kei¢iamos pagal for-
mule: W, (t+1D)=W,()+E@)- by - (X; - W (1))

Cia t yra iteracijos numeris (¢=0,....7,,. ),

i _— "
my;)), r yra eiluiy skaicius,
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ND mokymo algoritmas:
FOR =0 TO ¢,
FOR /=1 TOm
FOR i=1 TON

END
W, W,,....Wy} =SORT_ASCENDING(|M, - X,

E(6)= E/(E | E)!im)

Me) = 7"1‘(7‘f / 7\1)([”|||ax)
FOR k=1 TON
Iy = o~ k=DAD

END
END
END

HMi -X; H = ZZ(mip =Xy e/l skaicivojamas Euklido atstumas

Il éia Wy € {M\,My,...My}, k=1,..N,ir | - X}|

W, (t+1)=W, ()+E(t)- by -(X; =W, (t)) // ND mokymo taisyklé

Cia ¢ yra iteracijos numeris,
h; — vadinamoji kaimynystés
funkcija, kurios reikSmeé pri-
klauso nuo vykdomos iteraci-
jos numerio ¢ ir perskaiciuo-
jamo neurono vietos tinkle
neurono nugalétojo atzvilgiu.
Procesui konverguoti biitina,
kad hij(t)—>0,kai t—oo.

Kai tinklas iSmokytas,
batina jvertinti jo kokybe.
Nadojant vektoriy kvanta-
vimo metodus dazniausiai
vertinama kvantavimo pa-
klaida Eopg kuri apskaiéiuo-
jama pagal formulg:

My-X|)
<2 [y - x|

SOM mokymo algoritmas
FOR ¢t=1 TO ¢
FOR /=1 TOm
FOR i=1 TO r
FOR j=1 TOs

END
END

i»J

HMij - X,H = EZ(mi;’ =Xy )2 // skaiciuojamas Euklido atstumas

c=arg mm{H X -M; I, A;[C — vektoriaus X, neuronas nugalétojas

FOR i=1 TO r
FOR j=1 TOs
M (e +1)= M () + hi (00X, = My (1)) 1/ SOM mokymo taisyklé
END
END
END
END

; (D

Egs =%§“X, - M,

Cia A;[C yra vektoriaus X;
neuronas nugalétojas, ND
metode M, =W, .

1.2. Daugiamaciu skaliy
metodas

Naudojantis  daugiamaciy
skaliy (angl. multidimensional
scaling, MDS) metodu, ies-
koma daugiamaciy duomeny
projekeijy mazesnio skaiciaus
matmeny erdvéje (dazniau-
siai R’, R%), sickiant islaikyti

E([):EI(E/ /El_)(t/tmax)’

ME) =Ny 1 3) ) parametry 3, Ay,
E; reik§més parenkamos pries tinklo mokyma.
Jei taikomas SOM metodas, { tinkla pa-
teikus vektoriy X, , skai¢iuojamas Euklido
atstumas nuo jo iki visy tinklo neurony M.,
i=1,...,r, j=1,...,s, randamas neuronas nuga-

Iy = =D

létojas Mc, iki kurio atstumas nuo X; yra ma-
—M; ||}. Neurony
reik§més kei¢iamos phgal formule:

My (t+1)= My (t) + b (0)(X; = M (1)) 5

Ziausias; ¢ia ¢ =argmin{|| X;
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analizuojamos aibés objekty
artimumus — panasumus arba
skirtingumus (Borg, Groenen, 2005). Gautuose
vaizduose panasiis objektai iSdéstomi arciau vieni
kity, o skirtingi — toliau. Vienas daugiamaciy ska-
liy metody tiksly yra rasti optimaly daugiamacius
objektus atitinkanciy tasky (vektoriy) vaizda mazo
skaiCiaus matmeny erdvéje.

Tarkime, kiekviena n-matj vektoriy X; € R",
ie{l,...,m}, atitinka maZesnio skaiiaus mat-
meny vektorius ¥; € R?, p<n. Atstuma tarp
vektoriy X, ir X; pazymékime d(X;.,X;),
o0 atstumga tarp vektoriy Y, ir Y, — d(Y.Y;),
i, j=1,...,m . Naudojantis MDS algoritmu, ban-
doma atstumus d (Y,.Y;) priartinti prie atstumy



d(X;,X ;). Jei naudojama kvadratin¢ paklai-
dos funkcija, tai minimizuojama tikslo funkcija
E,ps gali biiti uZrasyta taip:

Evps=Y.(d (Xwa}d(Yi’Yj))z-
i<j
Siame darbe naudojamas vienas populiariau-
siy MDS minimizavimo algoritmy — SMACOF
(angl. Scaling by Majorizing a Complicated
Function) itempimo funkcijai £, minimizuoti.

1.3. Kvantavimo metodu jungimas su daugia-
maciy skaliy metodu

Neuroniniy dujy ir saviorganizuojantys neu-
roniniai tinklai mokomi daug karty jiems patei-
kiant skirtingy objekty X, X,,...,X,, , nusako-
my n-maciais vektoriais. Kiekvienas i¢jimo vek-
torius yra susij¢s su artimiausiu neuronu. Dalis
neurony gali biiti susij¢ su kai kuriais analizuoja-
mais i&jimo vektoriais, o dalis ne. Neuronai, ku-
rie yra susij¢ su analizuojamais i&jimo vektoriais,
vadinami neuronais nugalétojais. DaZzniausiai
neurony nugalétojy skai¢ius » yra mazesnis nei
neurony skaicius N (< N ). SOM staciakampés
tinklo topologijos atveju galima nubraizyti len-
telg, kurios langeliai atitinka neuronus, taciau i$
jos neaisku, kaip arti kaimyniniuose langeliuose
esantys vektoriai yra n-matéje erdvéje. Kartais
gautus rezultatus sudétinga interpretuoti, todel
kilo mintis juos analizuoti vienu i§ daugiamaciy
duomeny projekcijos metodu. Tuo tikslu gali bati
naudojamas daugiamaciy skaliy (MDS) metodas.
Keletas SOM ir MDS junginiy yra analizuojami
J. Bernatavicienés ir kt. (2006) darbe. Neuronai
nugalétojai, kurie gaunami neuroniniy dujy me-
todu, taip pat gali biiti vizualizuojami daugiama-
¢iy skaliy metodu (Kurasova, Molyté, 2009).

Siame darbe analizuojamas neuroniniy dujy
ir saviorganizuojanc¢io neuroninio tinklo jungi-
mas su daugiamaciy skaliy metodu. Projekcijos
paklaida minimizuojama SMACOF algoritmu.
Neurony nugalétojy vizualizavimo daugiamaciy
skaliy metodu schema pateikiama 1 paveiksle.

2. Eksperimentinio tyrimo rezultatai

Tyrimuose naudotos kelios duomeny aibés,
turincios tam tikry specifiniy savybiy (1 lente-
1¢). Dvi pirmosios duomeny aibés paimtos i$
(Fundamental clustering...), o kity aibiy vekto-
riy koordinatés generuotos intervale (0, 1) taip,
kad kiekvienos aibés vektoriai sudaro penkis
klasterius. Aibés rand clust* viena nuo kitos
skiriasi arba matmeny skai¢iumi, arba klasteriy
artimumu.

Neurony skaiCiaus parinkimo strategija
pasitlyta ir istirta O. Kurasovos ir A. Molytés
(2008) darbe. Siame tyrime nagrinéjama neu-
rony nugalétojy skaiCiaus itaka vizualizavimo
rezultatams.

Lentelé. Duomeny aibés

INr. [Pavadinimas m | n | Klasiy |Apibuidinimas
skaiCius

1 |chainlink 1000 | 3 2 tiesiskai
neatskiriamos

2 |target 770 | 2 6 taskai
atsiskyréliai

3 |rand_clust5 100 | 5 5

4 |rand clust10 | 100 |10 5

5 |rand_clust57 | 100 |10 5 tolimesni
klasteriai

6 |rand clust24 | 100 |10 5 artimesni
klasteriai

Norint jvertinti kvantavimo kokybeg yra skai-
¢iuojama kvantavimo paklaida Eog (1). Kuo
neurony nugalétojy yra daugiau, tuo kvantavi-
mo paklaida yra mazesné (2 pav.). I$ 2 paveiks-
lo matome, kad neuroniniy dujy metodu gauta
kvantavimo paklaida yra mazesné negu gauta
saviorganizuojanciu neuroniniu tinklu, kai neu-
rony nugalétojy skaicius mazai skiriasi. Galime
daryti iSvada, kad neuroniniy dujy metodas yra
tinkamesnis vektoriams kvantuoti negu savior-
ganizuojantys neuroniniai tinklai.

Kvantavimo metodai
(SOM arba ND)

[&jimo vektoriai

Neuronai nugalétojai

XXX | | A1,

Dvimadiail vektoriail

}I}_ }r Vizuahzavimas|

VDS
> —

1 pav. Neurony nugalétojy vizualizavimo schema
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ND (chainlink, target)

SOM (chainlink, target)
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4 pav. Duomeny ,rand_clustl0“ vaizdai: ND
(kairéje) ir SOM (desinéje)

3 pav. Duomeny ,chainlink* vaizdai: ND
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(kairéje) ir SOM (desinéje)




r=20 r=19

r =138

r=296

o

5 pav. Duomeny ,target“ vaizdai: ND (kairéje)
ir SOM (desinéje)

Neuronai nugalétojai, kurie yra daugiama-
Siai vektoriai M,,M,,..,M,, atvaizduojami
i dvimacius vektorius ¥,Y,,...,Y, naudojant
daugiamaciy skaliy metoda. Neurony nugalé-
toju skaiCius yra r. Gauti dvimaciai vektoriai
pateikiami 3—5 paveiksluose. Skaiciai prie tas-
ky reiskia klasés, kuriai jie priklauso, numer;j.
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COMBINATION OF VECTOR QUANTIZATION AND MULTIDIMENSIONAL SCALING

Alma Molyté, Olga Kurasova

Summary

In this paper, we present a comparative analysis
of a combination of two vector quantization methods
(self-organizing map (SOM) and neural gas (NG)),
based on neural networks and multidimensional sca-
ling that is used for visualization of codebook vectors
obtained by vector quantization methods. The depen-
dence of neuron-winners, quantization and mapping
qualities, and preserving of a data structure in the
mapping image are investigated. It is established that
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the quantization errors of NG are smaller than that
of the SOM when the number of neurons-winners is
approximately equal. It means that the neural gas is
more suitable for vector quantization. The data struc-
ture is visible in the mapping image even when the
number r of neurons-winners of NG is small enough.
If the number » of neurons-winners of the SOM is
larger, the data structure is visible, as well.



