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SUMMARY

The process of finding features that meet the given constrains out of a large group of features is
called feature reduction. The reduction concept can be divided into feature selection and feature
extraction techniques. The feature selection approach selects the independent features that provide
sufficient information for a satisfactory separation between the different situations we want to
discriminate. The physical values of selected features remain unchanged. The redundancy of features
might be identified by a feature clustering and selection algorithm or we might remove features with
the highest correlation. The algorithm removes similar features. This implies a faster training of
consequent classifiers on reduced feature space.

The feature extraction method works in opposite. Hereby, the features are projected onto a set of
reduced feature space by some transformation function. The features in transformed space are no
longer representing the same physical meaning as in original space. The transformation function is an
analytical function and the challenge is to find representative and informative transformation for the
given feature set. Very well known techniques are: the principal components analysis (PCA) and
dimensionality reduction by auto-associative mapping using MLP neural.

Four methods for features space reduction were analyzed in this work. All these methods have
been used with four publicly available databases and applied to very well known k-nearest neighbor (k-
NN) classifier method and the best methods for features space reduction were chosen. In all the tests
performed, the feature clustering method was the best, i.e. the least average classification errors was
made by feature clustering method. Features space reduction method based on MLP neural achieved

the worst (bad) average classification errors.



DARBO TIKSLAS IR UZDAVINIAI

Magistro darbo tikslas yra tarpusavyje palyginti klasifikavimui skirty poZymiy mazinimo
metodus, kurie turima poZymiy aibg¢ transformuoja i maZesnés eilés aibg. Duomeny klasifikavimo
kokyb¢ transformuotoje pozymiy erdvéje turi nenukentéti. Eksperimentams naudotos keturios realiy
duomeny bazés.

Kiekvienai duomeny bazei tikrinama hipotezé apie vidutiniy reikSmiy lygybe, t.y. lyginamos dvi
skirtingos vidutinés klasifikavimo klaidos ir nusprgsta ar jos yra panaSios, ar skirtingos, naudojant
Stjudento (t) testa. Tam, kad tai patikrinti bus skai¢iuojama T statistika.

Pirma karta duomeny poZymiy atrinkimui panaudotas neraiSkaus integralo metodas su pilnuoju
matu.

Visi gauti eksperimenty rezultatai pateikti paveiksluose ir apibendrinti lentelése.

Magistrinio darbo iSvadose pateiktas trumpas gauty rezultaty apraSymas.
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IVADAS

Daugelyje mokslo sri¢iy susiduriama su duomeny dimensiSkumo problema, t.y. kiekvienas
objektas apibiidinamas dideliu pozymiu kiekiu, kuriy skaicCius gali siekti Simtus ar tikstancius.
Naudojant poZymiy erdvés mazinimo metodus siekiama suprojektuoti turimy duomeny poZymiy erdve
i erdve turinCia mazesng dimensija. Taip siekiama atrinkti esminius poZymius, sumazinant skai¢iavimy
apimtis, tuo paciu iSlaikant duomeny apdorojimo tiksluma.

Daugiamatés duomeny bazés taip pat yra problemiskos dél ju saugojimo bei duomeny paieskos ir
iSrinkimo juose. Todé¢l pagal poreikius yra tikslinga identifikuoti svarbiausius duomeny poZymius,
tam, kad tolimesnis duomenu apdorojimas bty supaprastintas, nesumazinant tolimesniy tyrimy
rezultaty kokybés.

Taciau taikant poZymiy erdvés maZzinimo metodus egzistuoja tam tikra klaida, kuri atvaizduoja
pradiniy duomeny informacijos praradima. Taigi, poZymiy erdvés maZinimas naudingas tik tada, kai
informacijos praradimas néra lemiamas uzdavinio (problemos) sprendiniui.

Siame darbe bus i¥nagrinéti keturi poZzymiy erdvés maZinimo metodai, ty. klasterizavimo
metodas, pozymiy erdvés suspaudimas naudojant neuroninij tinkla, principiniy komponenciy analizés
(PCA) metodas, bei neraiSkus integralas su pilnuoju matu. Visi Sie metodai lyginami su k-artimiausiy
kaimyny (k-NN) klasifikatoriumi atliekant eksperimentus su keturiomis laisvai prieinamomis duomeny
bazémis. Eksperimentams atlikti naudojamas programinis paketas MATLAB.

Sio darbo struktiira: pirmame skyriuje apraomi poZzymiy erdvés mazinimo metodai, pateikiama
informacija apie neraiSkigsias aibes, neraiSky integrala. Antrame skyriuje aprasomos naudotos keturios
duomeny bazés, ju struktiira bei trumpa analiz¢, pateikiama informacija apie kity mokslininky gautus
rezultatus su Siomis keturiomis duomeny bazémis, apraSoma eksperimento eiga, pateikiami
eksperimento rezultatai. Gauti rezultatai parodyti grafikuose bei apibendrinti lentelése.

Magistrinio darbo gale yra pateiktos i§vados, kurios apibendrina atlikty eksperimenty rezultatus.
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1. TEORINE DALIS

1.1. POZYMIU SUMAZINIMAS

Procesas, kai i§ didelés poZymiy grupés yra surandami tik esminiai poZymiai yra vadinamas
pozymiy sumazinimu (redukcija). Pozymiy sumaZinimo metodas gali buti skirstoma { poZymiy

atrinkimo ir poZymiy ekstrakcijos metodus. Pagrindin¢ idéja yra pavaizduota 1.1 pav.

Atrinkimas
Originaliu »7" Atrinkty
(pradiniy) ‘( pozymiy
pozymiy aibé o aibé
(a)
Originaliy < Ls
. . > > ISskirty
(pradiniy) > i - S
pozymiy E Ekstrakcijal > pozymiy aibé
aibé > v
(b)

1.1 pav. Pozymiy atrinkimo (a) ir poZymiy iSskyrimo (b) schema

PoZymiy ekstrakcijos i§ gausybés poZymiy aibés pagrindinis tikslas yra surasti tokia
transformacija kuri sumaZzinty poZymiy skaiciy, t.y. kuris i§ gausybés poZymiy atrinkty tik esminius,
kurie suteikty pakankama informacija uzdaviniui spresti. Atvaizdavimo suradimui, pirmiausia n-matés
erdvés duomenys projektuojami i d-matés erdvés duomenis, kur d<n. PoZymiy atrinkimas yra atskiras
pozymiy ekstrakcijos atvejis. Taikant poZymiy ekstrakcija, visi n poZymiai yra panaudojami m-
matiems pozymiams gauti. Todé¢l visi n poZymiai turi iSlikti. Taciau poZymiy atrinkimas, prieSingai,
leidZia mums atmesti (n — m) nereikSmingus poZymius. Vadinasi, kaupiami tik reikSmingi poZymiai.

PoZymiy atrinkimo metodas atrenka nepriklausomus poZymius, kurie suteikia pakankama
informacija norimam uZdaviniui spresti. Fiziné atrinkty poZymiuy prasmé islieka nepakitusi.
Pertekliniai poZymiai paSalinami naudojant poZymiu klasterizavimo ir atrinkimo algoritma arba
paSalinami poZymiai su didZiausia koreliacija. SumaZinus pertekling informacija, pagreitéja
informacijos apdorojimas ir analiz¢.

Pozymiy ekstrakcijos metodas veikia priesingai. Siuo atveju poZymiai projektuojami i maZesnés

eilés pozymiy aibe panaudojant jvairias transformacijos funkcijas. Po projektavimo fizinés reikSmes
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pakinta ir fizikiné prasmé nebéra tokia pati kaip pradinéje aibéje. Transformacijos funkcija yra
analiziné funkcija, kurios pagrindinis reikalavimas yra sukurti informatyvia transformuota poZymiy
aibg. Labai gerai Zinomi du tradiciniai poZymiy iSskyrimo metodai — tai principiniy komponenciy
analizé (PCA) [19, 20] ir poZymiy skai¢iaus sumazinimas su auto-asociatyviniu neuroniniu tinklu [20,

21, 22,23, 24, 25, 26, 27].

1.1.1. POZYMIU ATRINKIMAS PANAUDOJANT KLASTERIZAVIMO
METODA

PoZymiy atrinkimas ir maZinimas vykdomas k-means (i§ angl. ,, vidurkis “) klasterizavimo budu.
k-means algoritmas yra skirtas pozymiy erdvéje klasifikavimui ar sugrupavimui i sveiko teigiamo
skaiCiaus k grupiy (klasteriy). Klasterizavimas vykdomas minimizuojant atstumy tarp duomeny tasky

ir atitinkamo klasterio centro kvadraty sumas.
k-means algoritmas

k-means klasterizavimo metodas vykdomas tokia tvarka:
1. ReikS8més k nustatymas, kur k — pageidaujamy klasteriy skaicius.
2. I8 duomeny erdvés parenkami k taskai, kurie priskiriami vieno elemento klasteriy prototipais
(centroidais):
2.1. Kiekvienas i§ likusiy tagky (N — k) priskiriamas klasteriui su jam artimiausiu prototipu;

2.2. Priskyrus visus taskus perskaiiuojamos visy prototipy pozicijos.

3. Eilés tvarka apskaiCiuojamas kiekvieno tasSko atstumas nuo atitinkamo prototipo. Jei taskas
nepriklauso klasteriui su artimiausiu jam prototipu, jis priskiriamas prie kito klasterio (su
artimiausiu taSkui prototipu). Po kiekvieno naujo priskyrimo, i§ naujo perskai¢iuojamos naujos
klasteriy, i kuriuos priskirtas ir i$ kuriy atimtas naujas taskas, prototipy pozicijos.

4. 3 Zingsnis kartojamas tol, kol prototipai daugiau nebeperskaiciuojami, t.y. kol pasiekiama

konvergencija.
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Klasteriy k
skaiCiaus
nustatymas

Prototipai

v

Tasky atstumai
nuo prototipy

v

Grupavimas pagal
minimaly atstumg

Konvergavo?

1.2 pav. k-means algoritmas

1.1.2. POZYMIU KORELIACIJA

Koreliacija (arba koreliacijos koeficientas) tikimybiy teorijoje ir statistikoje yra statistinio
rySio tarp kintamyjuy (poZymiy) stiprumo matas. Jeigu dviejuy poZymiy koreliacija lygi nuliui, tai tie
poZymiai yra statistiSkai nepriklausomi.

Matematinés savybés:

Dviejy atsitiktiniy dydziy X ir Y, kuriy vidurkiai yra g, ir g,, o standartiniai nuokrypiai - o,

iro, , koreliacijos koeficientas p,, apibréZiamas taip:

_cov(X.y) _ E(X - )Y - 1))

Xy = ’
OOy OOy

&ia cov(X,Y) yra dydziy X ir Y kovariacija.
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Kadangi u, = E(X), oy = E(X 2)—E 2(X) (ir atitinkamai ta pati galima pasakyti apie Y), tai

koreliacijos koeficiento formulg galima uZraSyti ir taip:

b = E(xY)-E(X)E(Y) '
Y JExY)- B2 (x) E[r?)-EX(Y)

Kad koreliacijos koeficientas turéty apibrézta reikSme, standartiniai nuokrypiai o, iro, turi

biti baigtiniai ir nelygts nuliui.

Koreliacijos koeficientas visada yra skaicius i$ intervalo [-1; 1].
Jei tarp X ir Y egzistuojanti priklausomybé yra tiesing, tai p,, lygus 1 arba -1. Jis lygus 1, kai

egzistuoja tokios konstantos a > 0 ir b, kad Y = aX + b. Jis lygus -1, kai egzistuoja tokios konstantos a

<0ir b, kad Y=aX + b.

Koreliacija ir prieZastingumas:

IS to, kad dvieju kintamyjy koreliacijos koeficientas nelygus nuliui, galima daryti tik tokia
iSvada, jog egzistuoja statistinis rySys, o ne koks nors prieZastingumas (t.y. X nebitinai veikia Y, nors
X ir Y yra statistiSkai susij¢). Koreliacija, kuri tiesiogiai neatspindi priezastingumo, statistikoje
vadinama ,,klaidingaja koreliacija“ (angl. ,, spurious correlation ).

Viena geriausiy tokio teiginio iliustracijy yra pavyzdys su ledy suvartojimu ir nuskendusiuyjy
skaiCiumi: pastebéta, jog padidéjus ledy suvartojimui, padidéja ir skenduoliy skaicius, tad lyg ir
norétysi daryti i$vada, jog ledy valgymas yra labai kenksmingas plaukikams. Sitame pavyzdyje
neatsiZvelgiama { svarbiausia uZzslépta kintamaji - oro temperatiira. Vasara biina karsta, todél padidéja
tieck ledy suvartojimas, tiek skenduoliy skaiCius, nes daugiau Zmoniy maudosi. Gali buti, jog
koreliacinis rySys yra nustatomas, o i§ tikryju prieZastingumas buvo visiskai prieSingas: $tai praeitame
amzZiuje buvo manoma, jog Zmonéms yra naudinga turéti blusy, nes statistiSkai buvo pastebéta
koreliacija tarp Zmoniy sveikatos ir blusy tur¢jimo — blusas turéjo sveikesni Zmonés. IS tikryjy, rySys
yra visiSkai prieSingas: blusos daznai sukelia ligas, o Zmogui susirgus karStine, jog nebegali gyventi
Zmogaus plaukuose, nes ten per karSta, tod¢l susirges Zmogus blusy nebeturi.

Siais laikais prastas koreliacijos ir prieZastingumo suvokimas irgi yra daZnas, o ypad
»tyrimuose®, kurie yra daromi spaudoje, norint sukelti sensacija ir pan. JAV buvo atliktas tyrimas,
kuris nustate, jog rukymas kenkia studenty mokslams, nes rikantys studentai gauna maZesnius
pazymius. Nepagalvota, jog pagrindiné tokios koreliacijos priezastis gali buti tokia, kad rukantys
studentai yra tokie studentai, kurie ir Siaip mokslams skiria maziau démesio, o gal kaip tik, jie riko tik

todel, jog nesiseka moksluose?
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1.1.3. POZYMIU ERDVES MAZINIMAS NAUDOJANT NEURONINIUS
TINKLUS

Dirbtiniai neuroniniai tinklai — tai informacijos apdorojimo struktiiros, netiksliai imituojancios
kai kuriuos gyvuju organizmy smegenyse vykstancius informacijos apdorojimo procesus. Dirbtiniai
neuroniniai tinklai sudaromi i§ daugelio tarpusavyje sujungty labai paprasty skai¢iavimo elementy. Sie
elementai, jungiami vieni su Kkitais jvairaus stiprumo jungtimis, yra apytikris biologiniy neurony
modelis. Dirbtiniu neuroniniu tinklu siekiama imituoti kai kurias biologiniy sistemy savybes.
Labiausiai viliojantis atrodo biologiniy sistemy gebéjimas mokytis, prisitaikyti ir adaptuotis.

Neuroninés sistemos sudaromos ne pagal specifikacija, formules ar apraSyma naudojant
iSankstines Zinias. Vietoj to sistema naudoja iSorinius duomenis savo parametrams nustatyti.
Neuroniniai tinklai apmokomi Zinant i{¢jimo ir atitinkamas i$¢jimo vertes, kurios dar vadinamos

uzduoties vertémis. Mokymo metu minimizuojama tam tikros klaidos funkcija (Zr. 1.3 pav.).

|éjimas L L /Jﬂ
Adaptyvioji IS&jimas >

—>

sistema (w)
Klaidos
funkcija
Mokymo Klaida
algoritmas

—

1.3 pav. Adaptyviosios sistemos kiirimo proceso schema

Klaidos funkcija labai daznai yra neuroninio tinklo i§éjimo ir uzduoties vertés tarpusavio
skirtumo funkcija. Mokymo metu svoriai keic¢iami taip, kad sistemos i§¢jimo vertés artéty prie norimy
verC¢iy (mazéty klaida). Neuroniniai tinklai mokomi (jvertinami parametrai-svoriai) naudojant
pasirinkta duomeny rinkinj, vadinamg duomeny imtimi. Naudojant jau apmokyta neuroninj tinkla,

parametrai paprastai biina fiksuoti.

1.1.3.1 DIRBTINIO NEURONO MODELIS

Dirbtinio neuroninio tinklo neurona galima apibtidinti taip:
1. Neurono i¢jime veikia keletas i¢jimo signaly (veréiy). Sie signalai gali biiti viso
neuroninio tinklo i¢jimo signalai ar kity tinklo neurony iS¢jimo signalai. Kiekviena

1¢jimo jungtis turi savo perdavimo koeficienta (svori). Kiekvienas neuronas turi jam
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priskirta slenks¢io vertg. Neurono suzadinimo signalas formuojamas skaic¢iuojant svoring
1€jimo signaly suma ir atimant slenkscio verte.

2. Turint suZzadinimo signala ir naudojant neurono perdavimo funkcija, skaiCiuojamas
neurono i$¢jimo signalas (verte).

Naudojant Suoling neurono perdavimo funkcija neurono iS¢jimo signalas lygus nuliui, jei
suzadinimo signalo amplitudé maZesné¢ uz nulj ir i$¢jimo signalas lygus vienetui, jei suZadinimo
signalo amplitudé didesné ar lygi nuliui. Neurono svoriai gali biiti ir neigiami. Neigiamas svoris
reiskia, jog jungtis turi slopinamaji, bet ne Zadinamaji efekta.

Labiausiai paplitusi dirbtinio neurono schema pavaizduota 1.4 paveiksle. Cia x,,...,x, Zymi

neurono ié¢jimo signalus. Atitinkami svoriai paZyméti w,,...,w, .

1

% =1

1.4 pav. Dirbtinio neuroninio tinklo neuronas

Zyméjimas w, reiSkia slenkscio vertg, f() — perdavimo funkcijg ir y — neurono i$¢jima.

Viensluoksniai dirbtiniy neurony tinklai netinka sudétingiems uZdaviniams sprgsti Tam
naudojami tinklai, turintys keleta svoriy sluoksniy. DaZnai sunku nustatyti reikalinga sluoksniy skaiciy
ir elementy skai¢iy juose. Didinant sluoksniy skaiCiy ir neurony skaiCiy juose, tinklas darosi
sudétingesnis. Reikalingas neurony skai¢ius priklauso ne nuo iéjimo erdvés matavimy skaiciaus, o nuo
uzdavinio sudétingumo.

Bendruoju atveju neuroninis tinklas, gali bati kokio tik norima dydzio. Skai¢iavimo elemento
iSéjimas — tiesiné jéjimo kintamyju kombinacija, kurig transformuoja perdavimo funkcija. DaZniausia
daugiasluoksnio tinklo struktira — vienas po kito einantys neurony sluoksniai, kuriy kiekvienas
neuronas sujungtas su visais kitais kito sluoksnio neuronais, ir neturintys jokiuy kity jungc¢iu (1.5 pav.).

Tokius tinklus patogiau analizuoti teoriSkai ir juos lengviau modeliuoti. [prastiné daugiasluoksnio
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tiesioginio sklidimo neuroninio tinklo santrumpa — MLP (angl. ,,MultiLayer Perceptron*®), kitaip —

daugiasluoksnis perceptronas [34].

YV, iggjimai Y,

paslépto
sluoksnio
I elementai

Jq):l Xy jéjimai an

1.5 pav. Tiesioginio sklidimo daugiasluoksnis neuroninis

tinklas

1.1.3.2. DUOMENU SUSPAUDIMAS DAUGIASLUOKSNIU NEURONINIU
TINKLU. BUTELIO KAKLELIO METODAS

Daugiasluoksnio perceptrono neuroninis tinklas, turintis ,,butelio kaklelio* struktiira, naudojamas
pozymiy erdvés suspaudimui. Daugiasluoksnis neuroninis tinklas, parodytas 1.6 pav. turi n i&imy, n
i$éjimo neurony bei tarpinéje tinklo dalyje yra suspaudZiami i d paslépty neurony, kur d<n. Tokios
struktiiros tinklo i¢jimo vektorius kartu yra ir tikslinis mokymo vektorius, t.y. neuroninis tinklas
mokomas atvaizduoti duomenis | tas pacias vertes informacija suspaudZiant ,butelio kaklelyje*.
Siekiant padidinti duomeny suspaudimo laipsni, neurony skaicius pasléptame ,,butelio kaklelyje” yra
mazesnis nei i€¢jimo sluoksnio, t.y. d<n.

Toks tinklas gali biiti apmokomas standartiniu klaidos skleidimo atgal metodu, minimizuojant
viduting kvadrating klaida. Apmokius tinkla, pirmoji tinklo dalis atlieka i¢jimy suspaudima, o antroji —
iSskleidima. PoZymiy suspaudimui naudojama tiktai pirmoji apmokyto neuroninio tinklo dalis.

Suspaudimo lygis nustatomas parenkant atitinkama neurony skaiciy pasléptajame sluoksnyje [20].
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I3skleidimas

Butelio kaklelio
sluoksnis

Suspaudimas

1.6 pav. Daugiasluoksnis perceptrono tinklas su ,,butelio kaklelio* sluoksniu

1.1.4. PRINCIPINIU KOMPONENCIU ANALIZES METODAS

Principiniy komponenciy analizés (PCA) metodas yra klasikinis statistinis metodas, kuris placiai
taikomas statistikoje ir duomeny suspaudime, taip pat informacijos apdorojimo uzdaviniuose, poZymiy
isskyrimui [5]. Sis tiesinés transformacijos metodas pagristas atsitiktiniy kintamujuy statistiniu
vaizdavimu. Sio metodo tikslas: vektoriy x =(X,,...,x,)atvaizduoti { d-matg erdvg (z,,...,z,) su d<n,
t.y. atrinkti visoje duomeny aibéje maksimalig informacija turin€ius duomenis.

Pirmiausia paZymeékime, kad vektorius x gali buti pavaizduotas kaip d ortonormaliy vektoriy u;

aibés tiesinis darinys:

d
x=Y zu,, 1.1
i=1

kur vektorius u; atitinka ortonormalumo sarysj:

T
uju; =d;,

1.2)
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¢ia &; yra Kronekerio delta simbolis. Norint rasti koeficienta z;, esanti formuléje (1.1), galime ji gauti

pasinaudodami formule (1.2):

S=ulx, (1.3)

(1.3) formulg galima laikyti paprastu koordinaciy sistemos pasukimu i§ originalaus X | naujq z
koordinaciy sistema. Galime daryti prielaida, kad iSsaugojome tik tuos pogrupius, kur pagrindinio
vektoriaus u; d-maté erdvé yra mazesné uz n-matg erdve, t. y. d<n. Todél tolimesniems skai¢iavimams
naudojame tik d-matés erdvés koeficientus z". Like koeficientai pakei¢iami { konstantas b;, todél

pirminis duomeny vektorius x aproksimuojamas tokia forma:

£=Yzu + 3o, (14)
i=1

i=d+1

Si forma atitinka duomeny erdvés suspaudimo iSraiSka, kurioje pirminis duomeny vektorius X,
turintis n laisvés laipsniy, aproksimuojamas naujuoju vektoriumi z, turiniu d laisvés laipsniy (d<n).
Dabar laikoma, kad visi aibés N duomenys yra vektoriai x;, kur j=1,...,N . Tikimasi iSsirinkti
pagrindinj vektoriy u; ir koeficientus b; tokius, kad aproksimacija (Zr. 1.4 formuléje) su z; reikSmémis,
apskai¢ivotomis (1.3) formuléje, originaliems vektoriams x i§ visos duomeny aibés duos geriausia

aproksimacija. Vektoriaus X; paklaida apskaiCiuojama taip:

X; —X; = i(zi —b)u, . (1.5

i=d+1

Dabar galima apibréZti geriausia aproksimacija, kuri minimizuoja paklaidy kvadraty sumg i$

visos duomeny aibés:

1 N 2 1 N n
E, =EZ”X/’ _i” :52 Z(Zj,i -b)*, (1.6)
Jj=1

j=1 i=d+1

(1.6) formuléje panaudojamas ortonormuotas rySys (Zr. 1.2 formulg). Jeigu apskaiciuotume

dydzio E, iSvesting atZvilgiu b;, tai gautume:
N
D>z =u/x, (1.7)

kur X - vektoriaus x vidurkis, kuris randamas i$ formulés:
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X=—>x". (1.8)

Pasinaudodami (1.3) ir (1.7) formulémis, paklaidy kvadraty suma galima paraSyta taip:

E, =3 2 2o, -0 =3 Sl Y, 19)

i=d+1 j=1 i=d+1

kur X — vektoriy {x"} aibés kovariaciné matrica, uzraSoma tokia formule:
PIEDNCTES IS IU (1.10)
j

Liko uzduotis jrodyti E; minimizacija, kai pasirenkami pagrindiniai vektoriai w,, Minimizacija

ivyksta, kai pagrindiniai vektoriai atitinka Sia formule:
Du, =Au,, (1.11)

todel Sie pagrindiniai vektoriai yra kovariacinés matricos nuosavi vektoriai. Pastebime, kad jei
kovariacin¢ matrica yra realioji ir simetring, jos nuosavi vektoriai gali biiti pasirenkami taip, kad jie
biity ortonormaliis. Pakeiciant (1.11) formulg i (1.9) formulg ir pasinaudodami ortonormalumo sarysiu

(zr. 1.2 formulg), gauname klaidy kriterijaus reik§me¢ minimumo taske pagal tokia formule:

E,=1 Z/z . (1.12)

2 i=d+1
Vadinasi, gaunama minimali klaida priklauso nuo pasirinkto d . Kuo mazesnis d, tuo didesné¢ klaida.
Taigi, atlieckant PCA, pirma principin¢ komponenté yra koordinat¢ maksimalios dispersijos
kryptimi, o antroji — ortogonali pirmajai velgi didZiausios dispersijos kryptimi (i§laikant ortogonalumo
salyga). Komponenciy kryptys nusakomos kovariacinés matricos nuosavais vektoriais, svarba
rikiuojama pagal nuosavas reikSmeés.
Pavyzdys parodytas 1.7 pav., kur esant dviems matavimams x; ir x,, ir prireikus rinktis tik viena

pozymi, duomenys projektuojami kryptimi, turin¢ia didZiausia dispersija (kryptimi x';).
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X A X, A
\ A
x
Ny 2
i
Y
x'
> >
Xy X,

1.7 pav. Duomenys pries ir po pasukimo

1.2. POZYMIU ATRINKIMAS NAUDOJANT NERAISKU INTEGRALA
SU NERAISKIU MATU

1.2.1. NERAISKIOS AIBES IR NERAISKI LOGIKA

Kasdieniniame gyvenime mes daznai susiduriame su ne grieZtai apibréZtais reiskiniais, kuriuose
sunku jZvelgti riba tarp tiesos ir netiesos, t.y. néra taip, kad reiskinys arba vyksta arba ne, jis gali vykti
ir i§ dalies. Tokius netikslius, neaiSkius reisSkinius apraSyti klasikine aibiy teorija pagrista matematika
yra sudétinga, o be tikslaus matematinio modelio valdyti neaiSkius procesus yra sunku arba visai
neimanoma. Tokiu atveju iSeitis gali buti neraiSki (angl. ,fuzzy”) logika, kuri leidZia matematiSkai
apibrézti dalini teisinguma, netiksluma, panaudojant lingvistinius kintamuosius. PavyzdZiui, terminai
»auksStas” arba ,,Zemas” gali buti lingvistiniai terminai, apibidinantys fizikini dydj — slégi. Pasitelkiant
neraiskiy aibiy teorija, lingvisting kasdieninés kalbos informacija galima perteikti kompiuteriui, o tai
leidzia lengviau ir aiSkiau formuluoti jvairias valdymo ar kitas uzduotis.

Pagrindinés neraiskios logikos idé¢jos siekia Platona, kuris pripaZino ne tik TIESA ir MELA, o
taip pat sritj tarp ju. Véliau atsirado ,,Poli-logika®, kurios pradininkas buvo Lukasiewicz (1878-1956).
1960 metais Lotfi A. Zadeh Kalifornijos Universitete apgyné daktaro disertacija apie neraiskias aibes
ir ju panaudojima priimant sprendimus remiantis nepilna informacija. Véliau iki 1980~90 mety
neraiskiy aibiy logika buvo vangiai studijuojama. Siuo metu Japonija ir Koréja yra $ios srities lyderiai
tiek taikyme, tiek ir teoriniuose tyrin¢jimuose. NeraiSkios aibés intensyviai tyrin¢jamos bei diegiamos

kokybés uztikrinime, gedimuy diagnostikoje, valdymo technologijoje, duomenuy atpaZinime,
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ekspertinése sistemose, t.y. medicinoje, ligy diagnozavimo sistemose, vertybiniy popieriy rinkos

analiz¢je, ory prognozése, ekonomikoje, politikoje.
1.2.1.1. NERAISKIU AIBIU APIBREZIMAS

Tradicinéje aibiy teorijoje elementas priklauso konkreciai aibei arba ne. Jis negali tik i§ dalies
priklausyti tai aibei. Tuo tarpu neraiski logika leidZia elementui ir i§ dalies priklausyti aibei, suteikiant
jam atitinkama priklausomumo koeficienta.

NeraiSkiose aibése kiekvienas elementas iS intervalo [0,1] yra apraSomas tokia funkcija:

u,: X — [0,1], (1.13)
kur intervalas [0,1] susideda i$ realiy skai¢iy nuo 0 ir 1, jtraukiant O ir 1 [1].

Kiekviena neraiSki aibé turi atskira jos pavirSiy aprasania funkcija, t.y. elementy
priklausomumo aibei dydzius nustatancia funkcija u(x), kuri parenkama priklausomai nuo norimo
tikslumo. NeraiSkios aibés pavirSiai gali buti trikampio, trapecijos, S formos, varpo ir kitokiy formy
[2]. Dél skai¢iavimo paprastumo populiariausia yra trikampio formos priklausomumo funkcija. Ji yra
aprasoma trimis taSkais, kairys pagrindo taskas, centras ir deSinys pagrindo taskas.

Tegul x - lingvistinis kintamasis, kurio galimy reik§miy aibé yra U, o xe U . Parenkam tris
taskus a, b ir c i8S reikSmiy aibés U su salyga a < b < c¢. TaSkai a ir ¢ yra simetriskai nutolg taskui b ir
yra lingvistinio kintamojo vienos i§ neraiskiy aibiy reikSmiy intervalo ribinés reikSmés. Tuomet
elemento x e U priklausomumo neraiskiai aibei reikSme bus apskai¢iuojama pagal formulg [3]:

0,jeix<a,
3 (x-a)/(b-a), jeia < x < b,

Hx) = (c-x)/(c-b), jeib< x<c,

(1.14)

0,jeix>c

1.2.1.2. PAGRINDINES NERAISKIU AIBIU OPERACIJOS

Panasiai kaip tradicingje aibiy teorijoje, neraiskioms aibéms yra taikomos tokios pat operacijos,
kaip sajunga, sankirta ir neigimas. Visi veiksmai atlickami ne su pagrindiniais aibés pory elementais, o
su ju priklausomumo analizuojamai aibei reikSmeémis.
Pasirinkime dvi neraiSkias aibes A ir B, kuriy galimy reikSmiy intervalas yra X, o xe X .
e Aibiy A ir B sankirta yra nauja aibé, priklausanti tam paciam reikSmiy intervalui X, kurios

elementy priklausomumo aibei reik§meés nustatomos skaiciuojant minimuma [5]:

Lyp (X) = min{e, (x), 11, (x)}, Vxe X (1.15)
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arba sandauga:

Hanp () ={p, () - g5 (0} (1.16)
p‘AnB‘
11
T

1.8 pav. Grafiskai pavaizduota sankirtos operacija

Siame paveikslélyje Zalioji trikampio formos ir raudonoji trapecijos formos neraiskios aibés.
Norint surast §iy dvieju neraiskiy aibiy sankirta, reikia paimti minimalias atitinkamas vertes (mélynoji
kreivé)

e Aibiy A ir B sajunga yra nauja aib¢ i§ to pacio galimy reikSmiy intervalo X, kurios elementy

priklausomumo reik§més randamos skaic¢iuojant maksimuma [5]:

Ly p(x) = max{u, (x), 1, (x)}, Vxe X (1.17)
arba algebring suma:
s (x) = max{u, (x)+ 1, (x) — 1, (x)- 1 (x)}, Ve X (1.18)
V'S
Haue
11
0 ‘II 5I -'55'- x

1.9 pav. Grafiskai pavaizduota sajungos operacija

1.9 paveiksle grafiSkai pavaizduotos Zalioji trikampio formos ir raudonoji trapecijos formos
neraiSkios aibés. IeSkant sankirtos tarp Siy dviejy aibiy, reikia surast maksimalias atitinkamas vertes
(mélynoji kreive).

¢ NeraiSkios aibés A papildymas yra nauja aibé i§ galimy reikSmiy intervalo X, kurios elementy

priklausomumas nustatomas taip [5]:
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My (x) =1—=p,(x) (1.19)

; <

1.10 pav. Grafiskai pavaizduota papildymo operacija

Papildymo operacija pavaizduota trapeciné funkcija. Raudonoji linija yra neraiski aibé (zr. 1.10

pav.). Neraiskios aibés papildymui, reikia atimti atitinkama neraiskios aibés vertg i§ vieneto.
1.2.2. NERAISKUS MATAI IR NERAISKUS INTEGRALAS

Pries apibréziant kas yra neraiSkus matas ir neraiSkus integralas, pirmiausia pateiksime
trumpg istorija apie Sias dvi savokas. 1974 metais M. Sugeno jvedé neraiSkaus mato ir neraiSkaus
integralo savoka, praplésdamas (apibendrindamas) jprasto mato apibrézima, pakeiiant iprasta
adityvumo savybe. Istoriskai, tai buvo artimai susijg¢ erdvés (tiirio) savoka, kurig jvedé G. Choquet
pries 20 mety.

Nuo to laiko vis daugiau mokslininky susidoméjo neraiSkiais matais ir neraiSkiais integralais
ir juos nagrinéjo daugiau i§ matematinés pusés. Buvo sukurta jvairiy programy subjektyviam
daugiakriteriniam vertinimui ir ¢ia neraiSkus integralas buvo panaudotas kaip nauja grupavimo

priemoné.

Dabar galime apibrézti neraiSkaus mato ir neraiskaus integralo savokas.

Tegul Z ={z1,zzsz} yra baigtiné, netuSia aib¢, kur kiekvienas poZymis z,, i=12,...,L
reiSkia informacijos $altini. Ir tegul 27 Zymi visy aibés Z poaibiy aibe.

1 Apibrézimas. Aibés funkcija g:2% — [0,1] vadinama neraiSkiu matu, jeigu tenkina Sias
salygas:

1) g@)=0; g(Z2)=1,

2) Jeigu A,Bc2” ir Ac B, tada g(A)< g(B),
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3) Jeigu A, < 2” visiems 1<n<eo ir seka {A,} yra monotoniska apjungimo prasme, tada
limg(A,) = g(limA4,)

NeraiSkiis matai yra reikSmingesni lyginant su klasikiniais matais. Tegul turime neraiskia
iSmatuojama aibe (Z, 27, g) ir aibés A ir B tenkina tokia salygas:A,Bc2’, ANnB=0,
AU B c 27 . Tada nerai§kus matas g gali apradyti:

(a) teigiama papildyma tarp aibés A ir aibés B: g(AUB) > g(A)+g(B);
(b) neigiama papildyma tarp aibés A ir aibés B: g(AUB)< g(A)+g(B);

(c) néra saveikos tarp aibiy A ir B, t. y. aibés A ir B nepersidengia informacija:

g(AUB)=g(A)+g(B).

Klasikiné tikimybiy teorija apima tik atveji (c). Visi §ie trys atvejai (a), (b), ir (c) iliustruoja,
kad neraiSkaus mato naudojimas yra platesnis negu klasikinio mato.
2 Apibrézimas. Tegu g yra aibéje Z apibréZtas neraiSkus matas. Tada funkcijos n:Z — R*

diskretinis Coket (angl. ,, Choquet*) integralas atZvilgiu g skai¢iuojamas pagal formulg:

C, (2. (z,)) =3 [1(z) = h(z, )]s (A) (1.20)

¢ia indeksai i yra surikiuoti taip, kad 0< h(z)) <..<h(z,) <1, A ={z,....,z, },1r h(z,)=0, o L yra

elementy skaicius aib¢je Z. Kita skaic¢iavimo formulé baigtinei aibei gali biiti uZraSoma taip:

C, (h(z)),.sh(z})) = ih(z,» Ng(A,)-2(A.,)), (1.21)

i=1

kur g(A,,,)=01ir A ={z,,...z,}.

Tokiu biidu apibréZdami diskretinj Coket integrala pastebime, kad jis turi geras savybes

grupavimui.

1.2.3. NERAISKAUS MATO PANAUDOJIMAS POZYMIU SVARBAI
IDENTIFIKUOTI

ApZvelgus literatiira, pavyko rasti ir apraSyti 4-iy tipy neraiSkiuosius matus, bitent pilnaji
neraiSky mata (angl. , ordinary*), A-neraiSky mata, kiekinj (angl. , cardinal) neraisky mata ir 2-
os eilés (angl. ,, 2-order®) adityvyji neraisky mata. Taciau eksperimentus atliksime tik su vienu i

ju, t.y. su pilnuoju neraiskiu matu.
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Neraiskus integralas su pilnuoju matu priskiria svarbumo tanki kiekvienai galimai poZymiy
kombinacijai pradedant atskirais poZymiais ir einant iki grupés su visais poZymiais, t.y. pilnaji
mata sudaro 2" -2 realiis koeficientai kiekvienai kombinacijai. Kiekvienas tokio sudaryto mato

tankis ir iSreiSkia poZymiy grupés svarbuma.
1.2.3.1. PILNASIS NERAISKUS MATAS

Kadangi g(&)=0 ir g(Z)=1 (zZr. 1 apibréZima), tai pilnasis neraiSkus matas yra apibréZiamas

pagal 2" —2 realius koeficientus, kur L yra poZymiy skaiius aibéje Z.
1.2.3.2. -NERAISKUS MATAS

Bendru atveju, dvieju nepersidengian€iy poaibiy sajungos neraiskus matas negali buti
tiesiogiai iSskaiciuotas i§ tu poaibiy neraiSkaus mato tankiy. M. Sugeno 1977 metais pasitlé
iSskaidoma A -nerai$kuy mata, tenkinantj papildomas savybes:

g§(AUB)=g(A)+g(B)+1-g(A)g(B), (1.22)
visiems A,Bc Z ir ANB=0, esant A >-1.

Tegul Z={z,z,,...,z,} bilna baigtin¢ poZymiy aibé ir tegu g' = g({z,}). Reik§més g' yra
nerai$kaus mato parametrai, vadinami tankiais. Tada reik§mé A randama i§ salygos g(Z)=1, kas

yra ekvivalentisSka iSspresti lygti:
L
A+1=TJJa+4-g". (1.23)
i=1
Kai g yra A-neraiSkus matas, tai reikSmeés g(A,;) skai¢iuojamos rekursijos budu:
g(A) =gz H=¢', (1.24)
g(A)=g" +g(A_)+A-g'g(A, ), visiems 1<i<L. (1.25)
A -nerai$kus matas apima (jtraukia) tikimybinj mata, superadityvy ir subadityvy matus kaip

atskirus atvejus:

superadityvus matas, 4 >0,
g ,(Z) =1 tikimybinis matas, A =0,
subadityvus matas, —1< 4 <0.

Superadityvus nerai§kus matas interpretuojamas kaip tikétinumas, kad elementas z i$ erdvés

2% priklauso aibei A, , o jo papildymas priklauso aibei Xl , pastebétina, kad g, ,(A)+ g, (Z,-) <l1.
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Tikimybiniam matui galioja taisyklé: g, ,(A)+g,,(A)=1, o subadityviam neraiskiam matui:

8 1eac0(A) + 8 1100 (Z, ) =1 [8].
1.2.3.3. KIEKINIS NERAISKUS MATAS

Kiekinis neraiSkus matas (literatiiroje daznai dar vadinamas LOS operatoriumi) — tai toks
neraiS$kus matas, kuris gali biiti parinktas taip, kad mato tankiai priklausyty tik nuo aibés dydzio

[9, 10]:
i—1

gA=Dw,_, (1.26)
j=0

VA toks, kad Al = i, kur w; yra koeficientas. Tada g(A;) nepriklauso nuo prijungiamos aibés
vertés, t.y. nepriklauso nuo aibés sutvarkymo: h(z,)<h(z,)<..<h(z,). Vadinasi, skirtumas
g(A,)—g(A,,) galibuti perraSytas taip:

w; = g(A)—-g(AL), (1.27)

todél

C, = ZL: w,h(z,). (1.28)

Tegul z=(z,z,,...,z,) yra vektorius. i-toji vektoriaus z statistika z, yra maZiausias vektoriaus
z elementas, kur z, <z, <..<z, . Tegul w=(w;,w,,..,w ) yra svorio vektorius, sukonstruotas
. L . .
taip, kad D" w, =1ir 0<w, <1, Vi=12,..,L.

Tada vektoriaus z =(z,,2,,...,z;,) LOS operatorius su svorio vektoriumi w = (w,,w,,....,w,)

apibréZiama taip:

L
LOS(z,w) =Y w2, - (1.29)

i=1

1.2.3.4. 2-OS EILES ADITYVUS NERAISKUS MATAS

3 Apibrézimas [12]. Pseudo-Bulio funkcija yra reali reikiminga funkcija f:{0,1}" — R.
NeraiSkus matas gali biiti laikomas kaip tam tikras atskiras pseudo-Bulio funkcijos atvejis,

apibréZtas bet kokiems A c Z taip, kad A ekvivalentiska taskui (z,,...,z,) aibéje {0,1 }L, kur z, =1,
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jeigu ie A. Galima parodyti, kad bet kokia pseudo-Bulio funkcija gali buti iSreikSta kaip

daugiatiesinis polinomas i§ L kintamyju:

f(z)= Z[a(T)H z,} (1.30)

Tcz il
su a(T)e R ir z=(z,,....z;) € {0,1}".

Koeficientas a(T), T — Z yra aibés funkcija, atitinkanti Mobius transformacija. Tegul g yra
aibés funkcija g:2” — R. Tada g Mébius transformacija yra funkcija a i§ aibés Z, jeigu (Mesiar,
1999)

aM = (H"g&), vrcz. (1.31)

KcT

Mobius transformacija yra atvirkStiné. Jeigu a yra Zinoma, tai pagal Zeta-transformacija

imanoma atkurti g:

g(M)=>a$), VT c Z. (1.32)

ScT

Jeigu matas yra adityvus ir iSreikStas koeficientais g', i =1,..., L, tada atitinkama pseudo-Bulio

L
funkcija bus tiesiné: f(z) = Zaizi . Pastaba: g' =aqa,. Turédami 2-os eilés neraisky adityvyji mata,
i=1

galime apibréZti ir k-os eilés adityvyji neraiSky mata, turinti k-o laipsnio polinominj vaizdavima.

4 Apibrézimas [12]. NeraiSkus matas g, apibréZtas aibéje Z, yra k-os eilés adityvus, jeigu

atitinkama pseudo-Bulio funkcija yra daugiatiesinis polinomas i§ k laipsniy, t. y. a(T)=0 VT
tokia, kad |T| >k ir egzistuoja bent vienas T i$ k elementy, kad a(T)# 0. Bet kokiems K c Z ir

|K | > 2 2-adityvus neraiskus matas apibréZiamas taip:
L
gK)=Y az,+ Y a,z,2; (1.33)
i=1 {i,j)cZ

su z; =1, jeigu ie K ir z; =0 kitais atzvilgiais. Pagrindiné formulé yra tokia (12):

g(K):Zai+ Zaij: Z g”—(|K|—2)Zgi (1.34)

icK {i.jlcK {i.jlek icK
kiekvienam K cZ tokiam, kad |K|>2, kur |K| yra aibés K kiekis (dydis) ir g’ =g({z;,z,}) =
a,+a;+a;=g" +g’ +a;. Taigi, 2-adityvus neraiSkus matas yra apibréZiamas koeficienty g' ir g”. 2-

adityviojo neraiskaus mato nustatymui reikia L(L+1)/2 koeficientu.
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1.2.4. NERAISKIU MATU APMOKYMAS

Pilnojo neraiSkaus mato, 2-os eilés adityviojo neraiSkaus mato ir A -neraiSkaus mato svorius
galima apmokyti minimizuojant kvadratini kriteriju [13]. NeraiSkus matas g dviem klasém
randamas minimizuojant kvadratinj kriterijuy:

NZ
_ 11 2(1 2 2( 2 1{.2 2
J= Z{Cg (Xn )_ Cg (Xn )_ 1} +Z {Cg (Xn )_ Cg (Xn )_ 1} g (1'35)
n=1 n=1
ia N, mokymo imtiesx|,x},...,X},, i =12 skaiCius i§ i-tosios klasés; C, (X;) ir C? (x ) yra Coket
integralas atitinkamai pirmai ir antrai klasei. Minimizavimo procediira gali biiti suvesta i kvadratinio
programavimo uZdavini [13]. Daug klasiy atveju kriterijus apibendrinamas taip [14]:

o N 2 oo oo
J=YY YIACix)-d’ (%))

i=1 n=l j=1,j#i

2

, (1.36)

¢ia
ACY(x})=CL(x))-CJ(x}) 1.37)
d" (x,) yra reikalaujamoji reikmé kiekvienam AC?(x;) ir N, yra mokymo imties skai¢ius i3 i-tosios

klasés.
1.2.5. 2-OS EILES ADITYVAUS NERAISKAUS MATO SUDARYMAS

D¢l vienareik§mio atitikimo tarp Mobius transformacijos ir neraiSkaus mato monotoniSkumo

savybes, reikSmés a(T'), esancios (1.30) formuléje, turi tenkinti apribojimus (Zr. 1 teorema) [15].

1 Teorema. 2" koeficientai i§ a(T), T — Z atitinka nerai¥kiy maty Mobius transformacija,
jeigu

L.a0)=0, > a(T) =1;

TcZ

2. ZaB 20 visiems ' c Z ir visiems i T .
ie BeT

Sudarant 2-os eilés adityvy neraisky mata, tik L(L+1)/2 koeficientai g’ ir g7, i, je Z turi biti
nustatyti i§ mokymo duomeny. Tam, kad gautuméme monotoniska neraisky mata, koeficientai g’ ir

g” turi tenkinti salygas, suformuluotas 1 Teoremoje. Monotoniskumo savybé, apribojanti 2-os eilés

adityvy neraiSky mata, gali biiti gauta iS antros salygos (Zr. 1 teorema) [16]:
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> g"=-> g/ -(L-2g'20, VieZ KcZ\i, (1.38)
jekK jeK

kur |IZl = L.

Tam, kad gautuméme normalizuota | intervala [0,1] neraiSky mata, koeficientai g’ ir g’ turi

tenkinti normalizavimo salyga, gauta (1.39) formuléje. Kai K = Z, tai:
zgij_(L_z)zgizl (1.39)

lijlez ieZ
Jeigu g yra 2-os eilés adityvus neraiSkus matas i§ aibés Z, tai funkcijos h:Z — R" diskretus

Coket integralas atZvilgiu g tampa toks:

C, =D ah(z)+ X a;(h(z) Ah(z)) (1.40)

ieL {i,jlcL
kur Zenklas ,,A” atlieka minimumo operacija, o funkcija h(z) yra gaunama pagal duomeny poZymiy

reikSmes.

Sudarant 2-os eilés adityvy neraiSky mata, M. Grabisch pasitlé naudoti Shapley reiksmes ir

sqveikos indeksus.

5 Apibrézimas [17]. Tegul g yra neraiSkus aibés Z matas. i-tojo elemento reikSmingiausias

indeksas arba Sharpley reikSmé atzvilgiu g apibréZiamas taip:

L-1

vi=2 % 2 A8Ku{ih-g(K)}, (1.41)
k=0  KcZ\i,|K|=k
kur
_(L=k-1)k!
T (1.42)

kur L yra elementy skaicius aibéje Z.

Pagrindiné Sharpley reik§més savybé yra ta, kad Z; v, =1.

6 Apibrézimas [9]. Saveikos indeksas tarp dviejuy elementy i ir j atZvilgiu neraiSkaus mato g
apibréZiamas taip:
L2
;=6  YleKuli, jH-gKulih)—gKuijhH+eK)), (1.43)
k=0 KcZ\{i.j}| K=k
¢ia
_(L—k—=2)k!

1.44
(L-1)! (149

Si
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2 Teorema [18]. Tegul v ,.,v, yra Sharpley reikSmiy aib¢, tenkinanti Z;vi =1, ir tegul

1,, {i, jJe Z yrasaveikos indeksy aibe. Cia egzistuoja vienintelis 2-os eilés adityvus neraiskus matas

. .. oy . . e . L . . oy
(galiausiai nemonotoniSkas), ekvivalentus pseudo-Bulio funkcijai Zl_ a;+ Z(_ e G 1T apibréZiamas
- T,

taip:
a =v, —~ I, i=1..L (1.45)
2 jezZ\i
a;=1;, {i,jlcZ . (1.46)

Sis v, ir I, apribojimas 2-os eilés adityviam neraiSkiam matui suteikia (uZtikrina)

monotoniSkumo savybg.

3 Teorema [18]. Sharpley reikSmiy v,,..., v, aibé ir saveikos indeksai 1, (i, jle Z 2-o0s eilés
adityviam neraiSkiam matui suteikia monotoniSkumo savybg tada ir tik tada, jeigu jie tenkina Sig
apribojimy aibg:

-, sl( DI, —Zlik]Svi, (1.47)
2 jeZ\KU{i}  kek
KcZz\i,i=1..,L
Grabisch (1996) rankiniu biidu nustaté aibés reikSminguma ir saveikos indeksus. Taciau toks

rankinis indeksy nustatymas néra lengva uZduotis.

IeSkant optimalius 2-os eilés adityvaus neraiSkaus mato tankius, bitina tenkinti Siuos

apribojimus:
a() =0,
Zai + Zaij =1,
aLz 0, gij}: LL, (1.48)
a,+Y a;20,Vie LVT c L\i.
jeT
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1.3. ANALITINIS POZYMIU ERDVES MAZINIMIO METODU
PALYGINIMAS

Yra Zinomi du poZymiy mazinimo biudai: poZymiy atrinkimo metodas ir pozymiy ekstrakcijos
metodas. PoZymiy atrinkimo metodas atrenka nepriklausomus poZymius, kurie suteikia pakankama
informacija norimam uZdaviniui spresti. Fiziné atrinkty poZymiy prasmé islieka nepakitusi. Pozymiai
su didZiausia koreliacija gali biiti Salinami. Taciau ¢ia susiduriama su tam tikra problema — koreliacijos
trikumu: poZymiai lyginami tik poromis, o ne visi kartu. PoZymiy atrinkimo metodams priklauso
klasterizavimo metodas ir neraiSkus integralas su pilnuoju matu.

Pozymiy ekstrakcijos metodas veikia prieSingai. Siuo atveju visi poZymiai projektuojami {
mazesnés eilés poZymiy erdve panaudojant jvairias transformacijos funkcijas. Po projektavimo fizinés
reikSmes pakinta ir fizikiné prasmé nebéra tokia pati kaip pradingje aibéje. Transformacijos funkcija
yra analiziné funkcija, kurios pagrindinis reikalavimas yra sukurti informatyvia transformuota
poZymiy aibg. Labai gerai Zinomi du tradiciniai poZymiy iSskyrimo metodai — tai principiniy
komponenciy analizés metodas ir ,,butelio kaklelio* metodas su auto-asociatyviniu neuroniniu tinklu.
PCA metodu poZymiai projektuojami kryptimi, turinCia didziausia dispersija. O daugiasluoksnio
perceptrono neuroninis tinklas mokomas atvaizduoti duomenis i tas pacias vertes informacija
suspaudziant ,butelio kaklelyje*. Siekiant padidinti duomeny suspaudimo laipsni, neurony skaiCius
pasléptame ,,butelio kaklelyje yra maZzesnis nei i¢jimo sluoksnio.

Taciau taikant pozZymiy erdvés maZzinimo metodus egzistuoja tam tikra klaida, kuri atvaizduoja
pradiniy duomeny informacijos praradima. Todél poZymiy erdvés maZinimas naudingas tik tada, kai

informacijos praradimas néra lemiamas uzdavinio (problemos) sprendiniui.
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2. TIRTAMOJI DALIS

2.1. EKSPERIMENTE NAUDOTU DUOMENU BAZIU APIBUDINIMAS

Kelios Europos mokslinés grupés, dirbancios dirbtinio intelekto srityje, realizavo projektus
PROBENI ir ELENA. Siy projekty tikslai buvo sukurti standartines duomeny bazes bei palyginti
zinomus duomeny klasifikavimo btidus. Projekty autoriai rekomendavo naudoti Sias duomeny bazes
tiriant Zinomus bei naujus klasifikatorius.

Siame darbe buvo paimtos keturios realiy duomeny bazés: vézio (cancer), diabeto (diabetes),
stiklo (glass) ir palydoviniy vaizdy (satimage). Sios duomeny bazés yra laisvai prieinamos kiekvienam

vartotojui internete [29, 30]. Glausta informacija apie Sios duomenis pateikta 2.1 lenteléje.

2.1 lentelé

Glausta informacija apie naudotus duomenis

. .. Pavyzdziy
Duomeny bazés K'las'luc Po'zyr'nlq skaicius
kiekis kiekis o
(duomeny taskai)
Vézio 2 9 699
Diabeto 2 8 768
Stiklo 6 9 214
Palydoviniy vaizdy 6 5 6435

2.1.1. VEZIO (CANCER) DUOMENU BAZE

Si vezio duomeny bazé buvo sukurta Viskonsino medicinos universitete, i§ daktaro William H.
Wolberg atlikty medicininiy tyrinéjimy.
IS duomeny bazés sudaryta matrica i$ 683 eiluciy (atskiry atveju (pacienty)), ir i§ 10-ies stulpeliy
— 9-iy pozymiy (tyrimy rezultaty) bei klasés. Kiekvienas atskiras atvejis gali igyti viena iS dvieju
klasés reikSmiuy, reiskiantj gérybini arba piktybinj auglj.
Veézio duomeny bazés poZymiai:
Kodo numerio pavyzdys;
Grupé sustoréjimuy;
Lasteliy dydzio vienodumas;

Lasteliy formos vienodumas;

A

NeZymus suaugimas;
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. Vieno lastelés dengiamojo audinio dydis;

6
7. Labai menkas branduolys;
8. Raminamas chromuotinas;
9. Normalus branduolys;

10. Mitozé.

2.1.2. DIABETO (DIABETES) DUOMENU BAZE

,,Pirma* Indijos diabeto duomeny bazé: ji susideda i§ 768 pavyzdziy, kurie apraSomi asStuoniais
biologiniais pozymiais. Tikslas yra nustatyti ar asmuo turi diabeta ar ne.

Pavyzdziy skaicius yra 768, 8 poZymiai .

PoZymiai skirstomi:

1. Néstumo karty skaicius;

Plazmos gliukozés koncentracija dvieju valandy oralinio gliukozés pakantumo teste;
Kraujo spaudimas (mm Hg);
Tricepso odos storumas (mm);
Dvivalandinis serumo insulinas (mu U/ml);
Kino masés indeksas (svoris kg/ (Gigio m) * 2);

Diabeto genealogijos funkcija;

A B

Amzius (metais)

Klasés verté 1 yra teigiamas diabeto testas.
2.1.3. STIKLO (GLASS) DUOMENU BAZE

Stiklo duomeny baz¢ buvo sukurta Centrinéje Atradimy [staigoje, BerkSire. Duomeny bazé turi
214 pavyzdziy suskirstyty i 6 klases. Kiekviena pavyzdi duomeny nustatyme identifikuoja
identifikacijos skaicius, devyni cheminiai elementai:

ID, N -- atskiro atvejo atpaZinimo numeris

RI, N -- refrakcijos indeksas

NA2O, N -- natrio oksidas

MGQO, N -- magnio oksidas

AL203, N — aliuminio oksidas

SIO2, N -- silicio oksidas

K20, N -- kalio oksidas

CAO, N -- kalcio oksidas
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BAO, N -- bario oksidas
FE203, N -- gelezies oksidas
TYPE, N -- neZinomasis, taciau turi derintis prie auksciau iSvardinty

CAMBG, N -- neapibréztas

.....

1. WF (plokscias langas)

2. WNF (ne plokscias langas)
3. C (konteineris)

4. T (stalo pavirSius)

5. H (lemputé)
2.1.4. PALYDOVINIU VAIZDU (SATIMAGE) DUOMENU BAZE

Sie duomenys buvo sudaryti perdirbus daugiaspektrio skenerio vaizdus, gautus i§ dirbtinio
Zemés palydovo. Vienas vaizdo kadras susideda i§ keturiy nuotrauky skirtingose spektro srityse.
Dvi nuotraukos i§ matomos spektro dalies (Zalios ir raudonos) ir dvi i§ infraraudonos dalies.
Kiekvienas vaizdo pikselis apraSytas 8 bity ZodZiu, atitinkamai O - tai juoda ir 255 - balta spalva.
Visi vaizdai sudaryti i§ 2340%3380 pikseliy masyvy, tafiau, sudarant $ia duomeny bazg, buvo
paimti tik $iy vaizdy poaibiai po 82*100 pikseliy.

Kiekviena eiluté duomeny bazéje sudaryta i§ 36 poZzymiy (4 spektro juostos po 9 poZymius)
ir klasés numerio. Devyni poZymiai - tai kaimyniniy pikseliy reikSmés, esancios 3*3 vaizdo
kvadrate. Si duomeny bazé yra esiy klasiy, klasiy apibadinimas pateiktas 2 lenteléje.

Siame darbe buvo naudoti SATIMAGE duomenys, apdoroti Diskriminantinés faktorinés
analizés metodu. Diskriminantinés faktorinés analizés metodu naujai suformuoty poZymiuy kiekis
priklauso nuo klasiy skaic¢iaus (Q) ir i¢jimo pozymiy kiekio (n). Kai n didesnis uz Q, tai
formuojamy pozymiy kiekis nustatomas lygiu Q—1. Siai esiy klasiy (Q=6) duomeny bazei
naujy pozymiy kiekis lygus 5. Nauji pozymiai formuojami siekiant padidinti klasiy atskiriamuma
ir mazinant duomeny iSsibarstyma klasés viduje.

Vidutiné klasifikavimo klaida Siems 5-u poZymiy duomenims gauta ELENA projekte su DSP

neuroniniu tinklu lygi 12.0%.



2.2 lentelé
Palydoviniy vaizdy duomeny klasés
Klase's Originalus pavadinimas Vertimas Pav;gd 2
numeris skaicius
1 red oil raudona dirva 1533
2 cotton crop medvilnés plantacija 703
3 grey soil pilka dirva 1358
4 damp grey soil pilka - drégna dirva 626
5 soil with vegetation stubble | dirva su augmenija 707
6 very damp grey soil pilka ir labai $lapia dirva 1508

2.1.5. KITU MOKSLININKU GAUTI REZULTATAI SU VEZIO,

DIABETO, STIKLO IR PALYDOVINIU VAIZDU DUOMENU BAZEMIS
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Siame skyriuje pateiksime kity mokslininky gautus rezultatus panaudojant véZio, diabeto,

stiklo ir palydoviniy vaizdy duomenuy bazes (Zr. 2.3 lentele).Siame darbe gautus rezultatus

palyginsime su 2.3 lentel¢je pateiktais rezultatais [32, 33].

2.3 lentelé

Kity mokslininky gautos vidutinés klasifikavimo klaidos ir standartiniai nuokrypiai

vézio, diabeto, stiklo ir palydoviniy vaizdy duomeny bazéms

2.2. k-ARTIMIAUSIU KAIMYNU KLASIFIKATORIUS

Duomen Vidutiné Standartinis
1113 o klasifikavimo nuokrypis
azes klaida %
Vézio 3.0 1.20
Diabeto 29.6 2.20
Stiklo 49.8 6.61
Palydoviniy o o
vaizdy ' '

Klasifikavimo uZdavinius galima spresti ne tik grupuojant elementus pagal nustatytas ar analizés

metu rastas taisykles, bet ir pagal elemento panasuma i savo kaimynus. Sie algoritmai remiasi daikto,
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veiksmo ar kitaip apibréZiamo nagrinéjamo vieneto lyginimu su prie§ tai buvusiais. Analizé remiasi
istorine informacija, tod¢l algoritmo trikumas — sudaryto modelio dydis (sukauptos istorinés
informacijos dydis).

Vienas i§ labiausiai Zinomy ir nagrinéjamy klasifikatoriy yra k-artimiausiy kaimynuy (k-NN)
klasifikatorius, kuris nauja neZinoma iéjimo poZymi (duomeni) klasifikuoja pagal jo panaSuma i k
Zinomy artimiausiy kaimynu. Pagal uZsiduotas ribas, jis priskiria elementa tai klasei, kurios elementy
yra daugiausia i§ artimiausiy k£ kaimynu.

Vienas i§ pagrindiniy trikumy naudojant k-NN klasifikatoriy yra ganétinai ilgas kompiuterinio
skai¢iavimo laikas apdorojant didelius duomeny rinkinius, ypatingai kai pasirinktas artimiausiy

kaimyny skaicius k>1 [31].

2.3. EKSPERIMENTO EIGOS APIBUDINIMAS

Visi Siame darbe apraSyti eksperimentai buvo atlikti naudojant 2.1 skyriuje apraSytus
duomenis.

Siame darbe eksperimentai atlikti su MATLAB programy paketu. MATLAB paketas remiasi
nesudétinga ir lanks¢ia programavimo/valdymo kalba, kuria patogu apraSyti sprendZiamus
matematinius uzdavinius.

Duomeny imtis atsitiktinai sudalinta i dvi lygias dalis: mokymo ir testavimo. Suspaudimo kokybé
vertinama k-artimiausiy kaimyny (k-NN) klasifikatoriumi, klasifikavimo uzdavinj kartojant 20 karty.

Visuose bandymuose buvo naudoti 4 metodai: klasterizavimo, neraiSkaus neuroninio tinklo,
principiniy komponenciy analizés (PCA) metodai ir poZymiy atrinkimo neraiskiu integralu metodas.
Gautos vidutinés klasifikavimo klaidos ir standartiniai nuokrypiai buvo paskaiCivoti i§ ty 20
realizaciju. Geriausias suspaudimo laipsnis atrenkamas eksperimentiskai stebint rezultatus.
Suspaudimo laipsnis su maZiausia vidutine klasifikavimo klaida bei maZiausiu iSsibarstimu
(standartiniu nuokrypiu) laikomas geriausiu ir lyginamas su ta vidutine klasifikavimo klaida ir
standartiniu nuokrypiu, kurie buvo gauti k-NN artimiausiy kaimyny klasifikatoriumi.

Atliekant eksperimentus su neuroniniu tinklu, mokymas vyko minimizuojant suminés
kvadratinés klaidos funkcija. Neuroninio tinklo struktiirai parinkti neuronai su tiesine perdavimo
funkcija.

Pateiktose rezultaty lentelése pateiktos vidutinés klasifikavimo klaidos ir standartiniai nuokrypiai

skaiciuoti i$ ty 20 eksperimenty.
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2.4. EKSPERIMENTAI SU VEZIO DUOMENU BAZE

2.4.1. k-NN KLASIFIKATORIAUS ANALIZE

Konstruojant k-NN klasifikatoriy véZio duomenims klasifikuoti, reikéjo nustatyti Siai duomeny
bazei tinkamiausia artimiausiy kaimyny kieki k. Atlikdami eksperimentus su k-NN artimiausiyjy
kaimyny klasifikatoriumi, koeficienta k buvo kei¢iamas nuo 1 iki 10 ir stebima, prie kokiy optimaliy £
reikSmiy vidutiné klasifikavimo klaida yra maZziausia. IS atlikty eksperimenty pastebéjau, jog
klasifikuojant véZio duomenis, vidutiné klaida yra 3.5%, kai artimiausiy kaimyny skai€ius k =6 (Zr.

2.1 pav.).

Vidutiné Kklasifikavimo klaida, %

2 3 4 5 6 7 8 9 10
Artimiausiy kaimyny kiekis
2.1 pav. k artimiausiyjy kaimyny vidutinés klasifikavimo klaidos priklausomybé nuo

Kklasifikatoriaus struktiiros su vézio duomeny baze
2.4.2. KLASTERIZAVIMO METODO ANALIZE

I8 analizuoty véZio poZymiy erdvés buvo iSrenkami 2 ir daugiau poZymiy (maksimumas atitiko
originaly poZymiuy skaiciy). Geriausias suspaudimo laipsnis atrenkamas eksperimentiSkai stebint
rezultatus. Suspaudimo laipsnis su maZiausia vidutine klasifikavimo klaida bei maZiausiu iSsibarstymu

(pagal k-NN Kklasifikatoriaus viduting klasifikavimo klaidg ir iSsibarstyma) laikomas geriausiu.
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2.4.3. MLP TINKLO ANALIZE

Kadangi suspaudimui buvo naudojamas MLP neuroninis tinklas, buvo biitina islaikyti ,,butelio
kaklelio* struktiira tinklo neurony sluoksniuose. Todél jvertinant rezultatus buvo nagrinéjami tik tie
rezultatai, kuriuos atliekant pasléptuyju neurony skaicius yra didesnis uz suspaudimo laipsnj (,,butelio
kaklelio® sluoksnio elementy skaiciy). Analizuotos véZio duomeny bazés poZymiuy aibé buvo
spaudziama { 2 ir daugiau poZymiy (maksimumas atitiko originaly pozZymiy skai¢iy). Geriausias
suspaudimo laipsnis atrenkamas eksperimentiskai stebint rezultatus. Suspaudimo laipsnis su maziausia
vidutine klasifikavimo klaida bei maziausiu iSsibarstymu laikomas geriausiu.

Konstruojant MLP klasifikatoriy véZio duomenims klasifikuoti buvo parinkta neuroninio tinklo
struktiira su tiesinémis neurony perdavimo funkcijomis. Siam eksperimentui atlikti buvo surasyta

programa veikianti MATLAB programy paketo aplinkoje.

2.4.4. PCA METODO ANALIZE

Analizuotos véZio, diabeto ir stiklo duomeny baziy poZymiy aibés buvo spaudziamos nuo 1 iki
N —1 principiniy komponenciy (N - originaliy poZymiy skaiCius). Geriausias suspaudimo laipsnis
atrenkamas eksperimentiSkai stebint vidutines klasifikavimo klaidas. Suspaudimo laipsnis su
maZiausia vidutine klasifikavimo klaida bei maZiausiu iSsibarstymu (pagal minimalias ir maksimalias

klaidas) laikomas geriausiu.

2.4.5. NERAISKAUS INTEGRALO SU PILNUOJU MATU ANALIZE

Analizuotos véZio duomeny bazés poZymiy tankiai yra sugrupuoti poromis po viena, po du, po
tris ir taip toliau, priklausomai nuo to, koks poZymiy kiekis yra Sioje duomeny bazéje ir sudaromos
poZymiy kombinacijos. 2.2 paveiksle pavaizduotos dvi poZymiy klasés, t.y. kaip ty klasiy sudarytos
pozymiy kombinacijos priklauso nuo tankiy reikSmiy. Kombinacija su didziausia tankio reikSme

laikoma geriausia (svarbiausia).
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b === =

SRS ApuE],

PoZymiy kombinacijos

2.2 pav. Sudaryty poZymiy kombinacijy priklausomybé nuo tankiy reikSmiy

2.3 paveiksle pavaizduota poZymiy kombinaciju priklausomybé nuo vidutiniy tankiy reikSmiy. IS

jo matyti, kad kombinacija su didziausia vidutine tankio reikSme laikoma geriausia.
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2.3 pav. Sudaryty poZymiy kombinacijy priklausomybé nuo vidutiniy tankiy reikSmiy

Tyrimo rezultatai su véZio duomeny baze apibendrinti 2.4 lentel¢je. Atlikus eksperimenta 20
karty ir palyginus gautus klasifikavimo rezultatus véZio duomeny bazei (poZymius maZinant i§ 9
1 2,...,8) su k-NN klasifikatoriumi ir visais poZymiais, matome, kad Siai duomenuy bazei
tinkamiausias yra poZymiy atrinkimo metodas, paremtas klasterizavimu. Siuo metodu pakanka
atrinkti tik du esminius poZymius klasifikavimo uZdaviniui spresti. PCA metodas pasirodé
pakankamai gerai ir jo pasiekta vidutiné klasifikavimo klaida buvo artima k-NN Kklasifikatoriaus
vidutinei klaidai. Klasifikuojant poZymius neraiskiu integralu su pilnuoju matu, gauta viduting
klasifikavimo klaida taip pat buvo artima k-NN klasifikatoriaus vidutinei klaidai, taciau $is metodas
vézio duomeny bazei netinka, nes nerekomenduoja mazinti poZymiy skaiCiaus. PrasCiausiai Sia
duomeny bazg klasifikavo MLP tinklas, tai greiciausia dél to, kad $is tinklas iesko skiriamyju pavirsiy
tarp duomeny tasky. Taciau Sio klasifikatoriaus privalumas — maZiausia struktiira, o tai garantuoja

didelg klasifikavimo greitaveika.
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2.4 lentelé

Atrinkty poZymiy skaicius, vidutinés klasifikavimo klaidos ir standartiniai nuokrypiai

vézio duomeny bazei, kai atlikta 20 eksperimenty

Vidutiné Kklasifikavimo klaida, %

Atrinkty Vidutiné
Duomeny Metodai, panaudoti poZymiy Standartinis
poZymiy klasifikavimo
baze atrinkimui nuokrypis
skaicius klaida %
k-NN Kklasifikatorius 9 3.5 0.67
_ Klasterizavimo 2 3.3 0.62
Vézio
MLP 2 3.6 1.01
PCA 2 3.5 0.70
Neraiskus integralas su
_ ) 8 3.4 0.80
pilnuoju matu
Sp————- r — — — \7777777
—— Klasterizavimo metodas | 1 1
4.8| = k-NN klasifikatorius e Ao N
-%- MLP } } }
! % l

Pozymiy skaicius

2.4 pav. Vidutinés klasifikavimo klaidos priklausomybé nuo klasifikatoriaus struktiiros su vézio

duomeny baze

Kadangi véZio duomenuy baz¢ geriausiai klasifikavo klasterizavimo metodas su 3.3%

vidutine klasifikavimo klaida, tai pasinaudoj¢ Stjudento (t) testu ir pritaikg¢ (1) formulg (Zr. 1

priede), gauname, kad statistika T yra maZesné uz ¢, (z, =1.684) reikSmg, t. y. 0.464 <1.684.
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Hipotezé H, su reikSmingumo lygmeniu & =0.05 yra priimama. Tai yra su 5% klaida teigiame,

kad klasifikavimo klaidos yra panaS$ios, o klaidos sumazéjimas neZymus.

2.5. EKSPERIMENTAI SU DIABETO DUOMENU BAZE

Konstruojant k-NN klasifikatoriy diabeto duomenims klasifikuoti, reikéjo nustatyti tinkamiausia
artimiausiy kaimyny kieki & Siai duomenuy bazei. Atlikdami eksperimentus su k-NN klasifikatoriumi,
koeficienta k keittme nuo 1 iki 10. Eksperimenty rezultatai parodé¢, jog klasifikuojant diabeto

duomenis, maziausia vidutiné klaida buvo 26%, kai artimiausiy kaimyny skai¢ius k =10 (Zr. 2.5 pav.)

30.5 ‘

Vidutiné Kklasifikavimo klaida, %

Artimiausiy kaimyny kiekis
2.5 pav. k artimiausiyjy kaimyny vidutinés klasifikavimo klaidos priklausomybé nuo

klasifikatoriaus struktiiros su diabeto duomeny baze

Atlike tyrimus su $ia duomeny baze, gautus rezultatus apibendrinome 2.5 lentelgje. IS jos
matome, jog $iai diabeto duomeny bazei klasifikuoti geriausias yra klasterizavimo ir PCA metodai.
Turédami astuonis klasifikavimo poZymius ir panaudoj¢ klasterizavimo arba PCA metodus, poZymius
galime sumazinti iki septyniy. PrasCiausiai §ia duomeny bazeg klasifikavo MLP tinklas ir neraiskus

integralas su pilnuoju matu.
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2.5 lentelé
Atrinkty poZymiy skaicius, vidutinés klasifikavimo klaidos ir standartiniai nuokrypiai

diabeto duomeny bazei, kai atlikta 20 eksperimenty

Atrinkty Vidutiné
Duomeny Metodai, panaudoti poZymiy Standartinis
poZymiy klasifikavimo
baze atrinkimui nuokrypis
skaicius klaida %
k-NN Kklasifikatorius 8 26.0 1.89
) Klasterizavimo 7 259 1.92
Diabeto
MLP 3 29.7 2.71
PCA 7 25.7 1.98
Neraiskus integralas su
_ ) 7 29.8 3.05
pilnuoju matu

32 T I [ [
! ! —e— Klasterizavimo metodas
X, ; ; — k-NN klasifikatorius
31 ag------ EEEEEE R Lomommm - -x- MLP =

Vidutiné Kklasifikavimo klaida, %

Pozymiy skaicius

2.6 pav. Vidutinés Kklasifikavimo klaidos priklausomybé nuo klasifikatoriaus struktiiros su

diabeto duomeny baze

Pasinaudoje¢ Stjudento (t) testu ir pritaike (1) formule (Zr. 1 priede) k-NN ir klasterizavimo

metodams, gauname, kad statistika T yra maZesné uZ ¢, reikSmg, t. y. 0.083 <1.684. Hipotezé

H, su reikSmingumo lygmeniu @ =0.05 yra priimama. Todél su 5% klaida galime teigti, kad
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klasifikavimo klaidos yra panaSios, o klaidos sumaZ¢jimas neZymus. Pritaikg (1) formulg k-NN
ir PCA metodams, gauname, kad |T| >t, = 0.045<1.684. Hipotez¢ H, su reikSmingumo

lygmeniu & =0.05 taip pat yra priimama. Tai yra su 5% klaida teigiame, kad klasifikavimo

klaidos yra panasios, o klaidos sumaz¢jimas nezymus.
2.6. EKSPERIMENTAI SU STIKLLO DUOMENU BAZE

Konstruojant k-NN klasifikatoriy diabeto duomenims klasifikuoti, reikéjo nustatyti tinkamiausia
artimiausiy kaimynu kiekj & Siai duomeny bazei. Atlikdami eksperimentus su k-NN klasifikatoriumi,
koeficienta k keit¢tme nuo 1 iki 10. Eksperimenty rezultatai parodé, jog klasifikuojant diabeto

duomenis, maziausia vidutiné klaida buvo 36.9%, kai artimiausiy kaimyny skai¢ius k =2 (Zr. 2.7

pav.)

40.5

Vidutiné Kklasifikavimo klaida, %

2 3 4 5 6 7 8 9 10
Artimiausiy kaimyny kiekis

36.5
1

2.7 pav. k artimiausiyjy kaimyny vidutinés klasifikavimo klaidos priklausomybé nuo

klasifikatoriaus struktiiros su stiklo duomeny baze

Atlikto tyrimo rezultatai su stiklo duomeny baze apibendrinti 2.6 lentel¢je. IS jos matome, kad
Sia duomeny baze geriausiai klasifikavo neraiSkus integralas su pilnuoju matu. Pagal rezultatus truputi

iSsiskyré PCA metodas. Prasciausiai $ia duomeny bazg klasifikavo MLP tinklas.
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Turédami 9 poZymius ir juos apjungg neraiskiu integralu su pilnuoju matu, nerekomenduojama
mazinti poZymiy. Taciau matome, kad PCA metodu gautas rezultatas yra daug stabilesnis ir turétus 9

pozymius galima sumazinti iki 4 poZymiy.

2.6 lentelé
Atrinkty poZymiy skaicius, vidutinés klasifikavimo klaidos ir standartiniai nuokrypiai

stiklo duomeny bazei, kai atlikta 20 eksperimenty

Atrinkty Vidutiné
Duomeny Metodai, panaudoti poZymiu Standartinis
poZymiy klasifikavimo
bazé atrinkimui nuokrypis
skaicius klaida %
k-NN Kklasifikatorius 9 36.9 3.97
Klasterizavimo 6 37.9 4.06
Stiklo
MLP 3 42.3 5.68
PCA 4 36.0 3.66
NeraiSkus integralas su
8 34.9 4.55
pilnuoju matu

56

I I
—— Klasterizavimo metodas
R A U e e — k-NN klasifikatorius B

-x- MLP

Vidutiné Kklasifikavimo klaida, %

PoZymiy skaicius
2.8 pav. Vidutinés Kklasifikavimo klaidos priklausomybé nuo Klasifikatoriaus struktiiros su stiklo

duomeny baze
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Pasinaudoje Stjudento (t) testu ir pritaike (1) formulg (Zr. 1 priede), gauname, kad statistika

T yra mazesné uz ¢, reikSme, t. y. 0.097<1.684. Hipotez¢ H, su reikSmingumo lygmeniu

a =0.05 yra priimama. Tai yra su 5% klaida teigiame, kad klasifikavimo klaidos yra panaSios, o

klaidos sumazéjimas neZymus.

2.7. EKSPERIMENTAI SU PALYDOVINIU VAIZDUY DUOMENU BAZE

Konstruojant k-NN klasifikatoriy palydoviniy vaizdy duomenims klasifikuoti, reikéjo nustatyti
tinkamiausia artimiausiy kaimyny kieki k£ Siai duomeny bazei. Atlikdami eksperimentus su k-NN
klasifikatoriumi, koeficienta k keitéme nuo 1 iki 10. Eksperimenty rezultatai parod¢, jog klasifikuojant
palydoviniy vaizdy duomenis, maZziausia vidutiné klaida buvo 11.7%, kai artimiausiy kaimyny

skaicius k =6 (Zr. 2.9 pav.)

Vidutiné Kklasifikavimo klaida, %

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Artimiausiy kaimyny kiekis
2.9 pav. k artimiausiyjy kaimyny vidutinés klasifikavimo klaidos priklausomybé nuo

klasifikatoriaus struktiiros su palydoviniy vaizdy duomeny baze

Gauti tyrimo rezultatai su palydoviniy vaizdy duomeny baze apibendrinti 2.7 lenteléje. Atlikus
eksperimenta 20 karty ir palyginus gautus klasifikavimo rezultatus palydoviniy vaizdy duomeny
bazei (poZymius maZinant i§ 5 i 3,...,4) su k-NN klasifikatoriumi ir visais poZymiais, matome,

kad Siai duomeny bazei tinkamiausias yra poZymiy atrinkimo metodas, paremtas klasterizavimu.
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Prasciausiai Sia duomeny bazeg klasifikavo daugiasluoksnio perceptrono (MLP) tinklas, tai grei¢iausia
dél to, kad Sis tinklas ieSko skiriamuyju pavirSiy tarp duomeny tasky. Taciau Sio klasifikatoriaus
privalumas — maziausia struktiira, o tai garantuoja didelj klasifikavimo greiti. Tuo tarpu principiniy
komponenciy metodas §iai duomeny bazei netinka, nes vidutiné klasifikavimo klaida stipriai skyrési
nuo k-NN klasifikatoriaus gautos vidutinés klasifikavimo klaidos, o tai duoda bloga rezultata.

IS 2.6 lentelés matome, kad tiksliausiai is ju klasifikavo klasterizavimo metodas.

2.7 lentelé
Atrinkty poZymiy skaicius, vidutinés klasifikavimo klaidos ir standartiniai nuokrypiai

palydoviniy vaizdy duomeny bazei, kai atlikta 20 eksperimenty

Atrinkty Vidutiné
Duomeny Metodai, panaudoti poZymiu Standartinis
o poZymiy klasifikavimo )
bazé atrinkimui nuokrypis
skaicius klaida %
k-NN Kklasifikatorius 5 11.7 0.43
Palydoviniy | Klasterizavimo 4 12.2 0.46
vaizdy MLP 4 14.1 1.06
PCA 4 19.8 0.43
NeraiSkus integralas su
4 12.6 0.46
pilnuoju matu

Pasinaudoje Stjudento (t) testu ir pritaike¢ (1) formulg (Zr. 1 priede) k-NN ir klasterizavimo
metodams, gauname, kad statistika T yra didesné uz ¢, reikSme, t. y. 1.834 >1.684. Hipotezé¢ H,
su reikSmingumo lygmeniu « =0.05 yra atmetama. Tai yra su 5% klaida teigiame, kad

klasifikavimo klaidos yra nepanaSios. Todél nerekomenduojama maZinti poZymiy skaiciy Siai

duomeny bazei.
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Eksperimenty metu su Siame darbe tirtais poZymiy erdvés maZinimo metodais gauti apibendrinti

rezultatai, t.y. apibendrintos vidutinés klasifikavimo klaidos visoms naudotoms keturioms duomeny

bazéms suraSytos 2.8 lentel¢je. Rezultatai pateikiami suranguoti balais, priskiriant bala = 4 geriausiam,

t.y. maziausia klasifikavimo klaida pasiekusiam metodui, o didZiausia klaida dariusiam metodui

priskiriant maziausig balg = 1.

2.8 lentelé
Gauty eksperimenty apibendrinimas
Balai vézio | 2 Balai al Bdacialini
Metodai, panaudoti diabeto stiklo paly . vinig Vidutinis
. . C . duomeny vaizdy
poZymiy atrinkimui . duomeny duomeny balas
bazei . . duomeny
bazei bazei .
bazei
Klasterizavimo 4 3 2 4 3.25
MLP 1 2 1 2 1.5
PCA 2 4 3 1 2.5
Neraiskus integrala
3 1 4 3 2.75
su pilnuoju matu

Paskaiciavus vidutinj balg i§ gauty rezultaty su keturiomis duomeny bazémis, galime teigti, kad

vidutiniskai maziausia klasifikavimo klaida pasiekia klasterizavimo metodas, nes jo vidutinis balas

didZiausias. Tuo tarpu ,,blogiausia™ vidutinj bala surinko daugiasluoksnis neuroninis tinklas, nes jis

dazniausiai pasiekdavo didziausias klasifikavimo klaidas. VidutiniSkai didelés klasifikavimo klaidos su

MLP tinklu pasiektos dél to, kad ,,butelio kaklelio* sluoksnyje duomeny poZymiai transformuojami {

duomenis turin€ius maZiausiai poZymiy. Duomenys su tokia maZa poZymiy aibe neuZtikrina maZzos

klasifikavimo klaidos (per didelis informacijos praradimas).
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PROGRAMINE REALIZACIJA IR INSTRUKCIJA VARTOTOJUI

Siame darbe naudojausi MATLAB programy paketu, kurio aplinkoje buvo sukurtos poZymiy
erdvés mazinimo metody programos kiekvienai duomeny bazei ir su jomis atlikti eksperimentai.
Duomeny imtys buvo atsitiktinai dalinamos { dvi lygias aibes: mokymo ir tikrinimo. Kiekvienas
eksperimentas kartojamas po 20 karty. Gautos vidutinés klasifikavimo klaidos ir standartiniai
nuokrypiai buvo paskaiciuoti i$ ty 20 realizaciju.

Kiekvienai duomeny bazei (véZio, diabeto, stiklo ir palydoviniy vaizduy) sukurta keturios
poZymiy erdvés maZinimo metody programos (Zr. 2.9 lentele):

e Klasterizavimo metodui,

¢ Principiniy komponenciy analizés metodui,

e Butelio kaklelio® metodui su neuroniniu tinklu,
e NeraiSkaus integralo metodui su pilnuoju matu.

Kiekvienoje programoje uZduodamas norimas eksperimenty skai¢iy (mano atveju, 20).
Priklausomai nuo tiriamos duomeny bazés, keiciami klasiy skaiciaus ir poZymiy kiekio parametrai.

Vykdant skaiiavimams programoje su neraiskiu integralu, vartotojui rodoma jvykiy eigos
juosteleé (angl. ,,wait bar*) informuojanti kiek dar liko iki skai¢iavimy pabaigos.

Kiekvienoje programy iteracijoje MATLAB lange ,,Command Windows* iSvedinéjamos
klasifikavimo klaidos ir po visy realizaciju paskaiiuojamos vidutinés klasifikavimo klaidos ir
standartiniai nuokrypiai.

2.9 lentelé

PoZymiy erdvés mazinimo metody programy failai

Vézio (cancer) duomeny bazé
Programy failai Paskirtis

Vykdomas PCA metodas ir

cancer_atr.m _ _ S
daugiasluoksnis neuroninis tinklas

cancer_clust.m Vykdomas klasterizavimo metodas

Vykdoma programa su neraiskiu integralu,
cancer_Cl.m o o )
kai pasirinktas pilnasis neraiSkus matas

Diabeto (diabetes) duomeny bazé
Vykdomas PCA metodas ir

diabetes_atr.m _ _ L
daugiasluoksnis neuroninis tinklas

diabetes _clust.m Vykdomas klasterizavimo metodas

) Vykdoma programa su neraiskiu integralu,
diabetes _CIL.m o o )
kai pasirinktas pilnasis neraiSkus matas




2.9 lentelés tgsinys

Stiklo (glass) duomenuy bazé

glass_atr.m

Vykdomas PCA metodas ir

daugiasluoksnis neuroninis tinklas

glass_clust.m

Vykdomas klasterizavimo metodas

glass_CL.m

Vykdoma programa su neraiskiu integralu,

kai pasirinktas pilnasis neraiSkus matas

Palydoviniu vaizduy (satimage) duomeny bazé

satimage_atr.m

Vykdomas PCA metodas ir

daugiasluoksnis neuroninis tinklas

satimage _clust.m

Vykdomas klasterizavimo metodas

satimage _Cl.m

Vykdoma programa su neraiskiu integralu,

kai pasirinktas pilnasis neraiSkus matas
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DISKUSIJA

Siame darbe buvo iSnagrinéti keturi poZymiy erdvés maZinimo metodai, t.y. klasterizavimo
metodas, pozymiy erdvés suspaudimas naudojant neuroninij tinkla, principiniy komponenciy analizés
metodas, bei neraiSkus integralas su pilnuoju matu. Visy Siy metoduy kokybé lyginama naudojantis k-
artimiausiy kaimynuy (k-NN) klasifikatoriumi. Metody kokybé tirta atliekant eksperimentus su
keturiomis laisvai prieinamomis duomeny bazémis. Eksperimentams atlikti naudotas programinis
paketas MATLAB.

Buvo skaic¢iuojamos tokios charakteristikos:

¢ vidutinés klasifikavimo klaidos,

e standartiniai nuokrypiai,.

Gautos vidutinés klasifikavimo klaidos keturioms duomeny bazéms (zr. 2.4, 2.5, 2.6 ir 2.7
lenteles) palygintos su kity mokslininky gautomis vidutinémis klasifikavimo klaidomis ir
standartiniais nuokrypiais (Zr. 2.3 lentelg). Pastebéta, kad vidutinés klasifikavimo klaidos ir
standartiniai nuokrypiai yra panasis.

Taip pat kiekvienai duomeny bazei buvo tikrinama hipotezé apie vidutiniy reikSmiy lygybe, t.y.
buvo lyginamos dvi skirtingos vidutinés klasifikavimo klaidos ir nusprgsta ar jos yra panaSios, ar
skirtingos, naudojant Stjudento (t) testa. Tam, kad tai patikrinti buvo skai¢iuojama T statistika. Buvo
pastebéta, kad:

e Vézio, diabeto ir stiklo duomeny bazéms hipotezés (Zr. 1 prieda) su reikSmingumo
lygmeniu @ =0.05 buvo priimamos. Tai yra su 5% klaida teigiame, kad
klasifikavimo klaidos yra panaSios, o klaidos sumazéjimas neZymus.

e Palydoviniy vaizdy duomeny bazei hipotezé apie vidutiniy reikSmiy lygybe buvo
atmetama. Tai yra su 5% klaida teigiame, kad klasifikavimo klaidos yra nepanasios.
Tod¢l nerekomenduojama mazinti poZymiy skaiciy Siai duomeny bazei.

Atlikus eksperimentus su kiekvienu i§ keturiy poZymiy erdvés maZzinimo metody, pasteb&jome,
kad vidutiniSkai maziausia klasifikavimo klaida pasiekia klasterizavimo metodas, nes jo vidutiné
klasifikavimo klaida maZiausia. Tuo tarpu didZiausias vidutines klasifikavimo klaidas pasiekdavo

daugiasluoksnis neuroninis tinklas.
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ISVADOS

Sio darbo analitingje dalyje iSanalizuoti keturi poZymiu erdvés maZinimo metodai:
klasterizavimo, principiniy komponenciy analizés (PCA) metodai, daugiasluoksnis neuroninis

tinklas (MLP) ir neraiskus integralas su neraiskiu pilnuoju matu.

Eksperimentinéje dalyje Sie metodai lyginti pagal vidutines klasifikavimo klaidas, gautas su k-
NN klasifikatoriumi suspaustoje erdvéje, naudojant keturias duomeny bazes. Suspaudimo
laipsnis buvo laikomas geru, jei vidutine klasifikavimo klaida gauta su k-NN klasifikatoriumi

yra maZesn¢ nei klaida gauta nesuspaustiems duomenims.

Atlikus eksperimentus su kiekvienu i§ keturiy poZymiy erdvés mazinimo metody, gavome, kad
vidutiniSkai maziausia klasifikavimo klaida pasiekia klasterizavimo metodas, nes jo vidutiné
klasifikavimo klaida maZiausia. Tuo tarpu didZiausias vidutines klasifikavimo klaidas

pasiekdavo daugiasluoksnis neuroninis tinklas.

Eksperimenty metu neraiSkaus integralo poZymiuy atrinkimo metodas su pilnuoju matu
pasiekdavo vidutiniSkai geras klasifikavimo klaidas, taCiau turéjo maziausia pozZymiy

suspaudimo laipsni.

Pasinaudoje¢ Stjudento (t) testu palydoviniy vaizdy (satimage) duomeny bazei, gavome,
kad hipoteze su reikSmingumo lygmeniu « =0.05 yra atmetama. Tai yra klasifikavimo
klaidos yra nepanasios. Todél Siai duomeny bazei nerekomenduojama maZzinti poZymiy

skaicCiuy.
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1 PRIEDAS. DVIEJU SKIRTINGU VIDUTINIU KLASIFIKAVIMO KLAIDU
PALYGINIMAS

Siame darbe norédami palyginti dvi skirtingas vidutiniy klasifikavimo klaidas ir nuspresti ar jos
yra panasios, ar skirtingos, naudojome Stjudento (t) testa (angl. ,,z-fest*). Tikrinome nuliné hipotezg

H,: u, = u,. Nustatant ar dvi vidutinés klasifikavimo klaidos g, ir u, labai skiriasi, skai¢iavome T

statistika:

T = lul _lu2 ,\/nln2(nl +nZ _2) (1)
\/(n1 ~1)o? +(n, —1)o? n +n,

kur n, ir n, yra eksperimenty skaicius (miisy atveju, n, =n, =20), 4, ir o, yra k-NN metodu gauta
vidutiné klasifikavimo klaida ir standartinis nuokrypis, #, ir o, - kitu metodu gauta vidutiné
klasifikavimo klaida ir standartinis nuokrypis.

ReikSmés t, ir r =n, +n, —2 apibréztos 1 lentel¢je. Jeigu |T| >t,, tai nuliné hipotez¢ H,
atmetama ir tai reiSkia, kad dvi vidutinés klasifikavimo klaidos yra nepanaSios. Tikimyb¢, kad

Stjudento (t) testo rezultatas yra blogas, priklauso nuo 7, reikSmés.

1 lentelé

| r | 75% | 80% | 85% | 90% || 95% |97.5%]| 99% [99.5%99.75%]99.9%99.95%|
| 1| 1.000 | 1.376 || 1.963 | 3.078 | 6.314 | 12.71 || 31.82 | 63.66 | 127.3 ||318.3 | 636.6 |
| 2 | 0.816 | 1.061 ] 1.386 | 1.886 | 2.920 | 4.303 || 6.965 | 9.925 | 14.09 || 22.33 | 31.60 |
| 30765 [ 0.978 ] 1.250 | 1.638 | 2.353 | 3.182 || 4.541 | 5.841 | 7.453 || 10.21 | 12.92 |
| 4 ] 0741 [0.941] 1.190 | 1.533 | 2.132] 2.776 || 3.747 | 4.604 || 5.598 || 7.173 | 8.610 |
| 5] 0.727 | 0.920 || 1.156 || 1.476 || 2.015 || 2.571 | 3.365 | 4.032 || 4.773 |/ 5.893 || 6.869 |
| 6 | 0718 [0.906 || 1.134 | 1.440 | 1.943 | 2.447 || 3.143 | 3.707 | 4.317 || 5.208 | 5.959 |
| 7] 0711 [ 0.896] 1.119 ] 1.415 | 1.895 ] 2.365 | 2.998 ] 3.499 | 4.029 [ 4.785 | 5.408 |
| 8 | 0.706 [ 0.889 ]| 1.108 | 1.397 | 1.860 | 2.306 || 2.896 | 3.355 | 3.833 || 4.501 | 5.041 |
| 9 | 0.703 | 0.883 | 1.100 | 1.383 || 1.833 ] 2.262 | 2.821 | 3.250 || 3.690 | 4.297 || 4.781 |
110 | 0.700 | 0.879 || 1.093 | 1.372 | 1.812 ] 2.228 || 2.764 | 3.169 | 3.581 | 4.144 | 4.587 |
111 ] 0.697 [ 0.876 || 1.088 | 1.363 | 1.796 | 2.201 || 2.718 | 3.106 || 3.497 |/ 4.025 | 4.437 |
112 0.695 | 0.873 | 1.083 | 1.356 || 1.782 ] 2.179 || 2.681 | 3.055 || 3.428 |/ 3.930 | 4.318 |
113 | 0.694 | 0.870 ]| 1.079 | 1.350 | 1.771 | 2.160 | 2.650 | 3.012 | 3.372 || 3.852 | 4.221 |
114 | 0.692 | 0.868 || 1.076 | 1.345 || 1.761 | 2.145 || 2.624 | 2.977 || 3.326 | 3.787 || 4.140 |
115 0.691 | 0.866 || 1.074 | 1.341 | 1.753 ] 2.131 | 2.602 ]| 2.947 | 3.286 [ 3.733 | 4.073 |
16 ]| 0.690 | 0.865 | 1.071 | 1.337 | 1.746 | 2.120 | 2.583 | 2.921 || 3.252 | 3.686 | 4.015




17 || 0.689 || 0.863 || 1.069 || 1.333 || 1.740 || 2.110 || 2.567 || 2.898 || 3.222 || 3.646 || 3.965

118 | 0.688 [ 0.862 ] 1.067 | 1.330 | 1.734 ] 2.101 || 2.552 | 2.878 || 3.197 ||3.610 | 3.922 |

119 ] 0.688 | 0.861 || 1.066 | 1.328 || 1.729 ] 2.093 || 2.539 | 2.861 || 3.174 |/3.579 ]| 3.883 |

120 | 0.687 | 0.860 || 1.064 | 1.325 | 1725 | 2.086 || 2.528 | 2.845 || 3.153 ||3.552 | 3.850 |

121 ] 0.686 [ 0.859 ] 1.063 | 1.323 | 1.721 ] 2.080 | 2.518 | 2.831 || 3.135 ||3.527 | 3.819 |

122 0.686 | 0.858 || 1.061 | 1.321 | 1.717 ] 2.074 ]| 2.508 | 2.819 ]| 3.119 |/3.505 ] 3.792 |

123 ] 0.685 | 0.858 || 1.060 || 1.319 | 1.714 | 2.069 || 2.500 || 2.807 | 3.104 | 3.485 | 3.767 |

124 0.685 | 0.857 || 1.059 | 1.318 || 1.711 ] 2.064 || 2.492 ] 2.797 || 3.091 | 3.467 || 3.745 |

125 | 0.684 | 0.856 || 1.058 | 1.316 | 1.708 | 2.060 || 2.485 | 2.787 | 3.078 |/ 3.450 | 3.725 |

126 | 0.684 [ 0.856 || 1.058 | 1.315 | 1.706 | 2.056 || 2.479 | 2.779 || 3.067 ||3.435 | 3.707 |

127 0.684 | 0.855 || 1.057 | 1.314 | 1.703 ] 2.052 || 2.473 | 2.771 || 3.057 || 3.421 ] 3.690 |

128 | 0.683 | 0.855 || 1.056 | 1.313 | 1701 | 2.048 || 2.467 | 2.763 | 3.047 || 3.408 | 3.674 |

129 ] 0.683 [ 0.854 ] 1.055 | 1.311 | 1.699 | 2.045 || 2.462 | 2.756 || 3.038 |/3.396 | 3.659 |

130 | 0.683 [ 0.854 ] 1.055 | 1.310 | 1.697 | 2.042 || 2.457 | 2.750 | 3.030 |/3.385 | 3.646 |

140 | 0.681 [ 0.851 ] 1.050 | 1.303 | 1.684 | 2.021 || 2.423 | 2.704 | 2.971 ||3.307 | 3.551 |

150 || 0.679 | 0.849 || 1.047 | 1.299 || 1.676 || 2.009 || 2.403 | 2.678 || 2.937 || 3.261 || 3.496 |

160 | 0.679 | 0.848 || 1.045 | 1.296 | 1.671 | 2.000 | 2.390 || 2.660 | 2.915 |/3.232 | 3.460 |

180 [ 0.678 | 0.846 ] 1.043 | 1.292 | 1.664 | 1.990 | 2374/ 2.639 | 2.887 [ 3.195 | 3.416 |

1100 0.677 [ 0.845 ]| 1.042 | 1.290 | 1.660 | 1.984 || 2.364 | 2.626 | 2.871 |/3.174 | 3.390 |

1120] 0.677 | 0.845 | 1.041 | 1.289 || 1.658 | 1.980 || 2.358 | 2.617 || 2.860 | 3.160 | 3.373 |

loc || 0.674 [ 0.842 ]| 1.036 | 1.282 | 1.645 | 1.960 || 2.326 | 2.576 | 2.807 |/ 3.090 || 3.291 |
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2 PRIEDAS. NERAISKAUS INTEGRALO SU PILNUOJU MATU METODO
PROGRAMA

clear % Viskas iSvaloma
close all

warning off

global REZULTATAS exnum
exnum=1;

rand('state’,sum(100*clock));
out=2; % Klasiy skaicius

EXPNUM=20; % Eksperimenty skai€ius

for eksp=1:EXPNUM
load cancer.mat; % Uzkraunama duomeny bazé - cancer (vézio) duomeny bazé

[m,n]=size(data);
nin=n-1;
Ndata=m;
Ntest=Ndata;
Ipart=2;

dr=ones(Ndata,out)*.1;

tem=zeros(1,Ndata); %temporary array to mark used data
k=0;

learn_ind=[];

while k~=round(Ndata/lpart),

tk=ceil(rand*Ndata); if(tk==0) tk=1; end;

if(tem(tk)==0) k=k+1; learn_ind=[learn_ind tk]; tem(tk)=1; end;
end;

test_ind=find(tem==0);

for i=1:Ndata dr(i,1+data(i,n))=0.9; end;



T=1+data(:,n)’;
data=data(:,1:n-1);
ldata=[];

Idr=[];

iT=[l;

midata=abs(min(data));

madata=midata+max(data);

for i=1:nin Cldata(:,i)=(data(:,i)+midata(i))/madata(i); end;
Clidata=Cldata(learn_ind,:)';

ldata=data(learn_ind,:)";
Idr=dr(learn_ind,:)';
iT=T(learn_ind);

for kk=1:10, ¢ = knn(data(test_ind,:),Idata’,iT",kk);
error(eksp,kk)=mist(c, T(test_ind));

end

[knn_vid,K_num]=min(mean(-error(:,1:end)));

K_num=K_num;

knn_std=std(-error(:,K_num));

A=zeros(9,out,round(Ndata/lpart));
for netj=1:out

A(:,netj,:)=Clidata;

end;

[Ds,Gf,Af,Bf,ER_qf,Visi_f,SSz]=ch_feat_aint(A,iT);

load SSz9

[u_full]=loqo(Ds,0.0175*Gf,-Af,Bf,zeros(length(Ds),1),ones(length(Ds),1),[1,[],2);

u_full’;

clf
plot(u_full(1:510),".")
hold on
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plot(u_full(511:1020),'r.")

poz=u_full(1:510)+u_full(511:1020); % Sudaromos visos galimos tankiy kombinacijos

clf
hold on

bar(poz) % Nubraizoma sudaryty tankiy kombinacijy priklausomybé nuo vidutiniy tankiy reikSmiy

[qwgw,gera_komb]=max(poz);
geri_poz=SSz(gera_komb,:)

geri_poz1(eksp,:)=geri_poz;

for kk=1:10,
¢ = knn(data(test_ind,find(geri_poz>0)),data(learn_ind.find(geri_p0z>0)),iT' kk);
error_Cl(eksp,kk)=mist(c, T(test_ind))
end

end % Pagrindinio ciklo pabaiga

[knn_CI_vid,K_num]=min(mean(-error_CI(:,1:end)));
K_num=K_num;
knn_CI_std=std(-error_CI(:,K_num));

geri_poz1
knn_CIl_vid % ISvedama vidutiné klasifikavimo klaida, gauta eksperimentus atlikus su neraiskiu integralu
knn_CI_std % ISvedamas standartinis nuokrypis, gautas eksperimentus atlikus su neraiskiu integralu

% k-NN metodu gauti rezultatai
knn_vid
knn_std



3 PRIEDAS. POZYMIU ERDVES MAZINIMO METODU PROGRAMA

clear % Viskas iSvaloma
close all

warning off

global REZULTATAS exnum
exnums=1;

rand('state’,sum(100*clock));

out=2; % Klasiy skaicius

EXPNUM=20; % Eksperimenty skai€ius

for eksp=1:EXPNUM

load cancer.mat; % Uzkraunama duomeny bazé - cancer (vézio) duomeny bazé

[m,n]=size(data);
nin=n-1;
Ndata=m;
Ntest=Ndata;
Ipart=2;

dr=ones(Ndata,out)*.1;

tem=zeros(1,Ndata); % temporary array to mark used data
k=0;

learn_ind=[];

while k~=round(Ndata/lpart),

tk=ceil(rand*Ndata); if(tk==0) tk=1; end;

if(tem(tk)==0) k=k+1; learn_ind=[learn_ind tk]; tem(tk)=1; end;
end;

test_ind=find(tem==0);

for i=1:Ndata dr(i,1+data(i,n))=0.9; end;
T=data(:,n)';
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data=data(:,1:n-1);
ldata=[];

ldr=[];

iT=[;

Idata=data(learn_ind,:)";
Idr=dr(learn_ind,:)";
iT=T(learn_ind);

[data_n,meanp,stdp] = prestd(data’);
[ptrans,transMat] = prepca(data_n,0);

for kk=1:10, ¢ = knn(data(test_ind,:),ldata’,iT",kk);
error(eksp,kk)=mist(c, T(test_ind));

end

[knn_vid,K_num]=min(mean(-error(:,1:end)));

K_num=K_num;

knn_std=std(-error(:;,K_num));

Yommmmmmmmmmen k-means metodas---------------
for poz=2:n-2
[IDX, C] = KMEANS(data', poz);
for kk=1:10, ¢ = knn(C(:,test_ind)',C(:,learn_ind)",iT",kk);
error_CLUST(poz-1,kk,eksp)=mist(c, T(test_ind))
end
end

for poz=2:n-2
hid=1;

net=[];

wi=[];

w2=[];

b1=[;

b2=[];
netb=[];
rezu=[];
net2=[];
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netb=newff(0.3*"minmax(ldata),[hid+poz,poz,hid+poz,n-1],{'purelin’,'purelin’, 'purelin’,'purelin’},'trainim’);
net=netb;
rezu =sim(netb,ldata);
kl=sse(rezu-ldata);
for kari=1:20
netb=newff(0.3*minmax(ldata),[hid+poz,poz,hid+poz,n-1],{'purelin’,'purelin’, 'purelin’,'purelin’},'trainim’);
rezu =sim(netb,ldata);
if kI>sse(rezu-ldata)
kl=sse(rezu-ldata);
net=netb;
end
end

net.trainParam.show=10;
net.trainParam.epochs=40;
net.trainParam.goal=0.000001;
net=train(net,|data,ldata); % Tinklo mokymas
eval('wi= net.IW{1,1};");

eval('w2= net.LW{2,1};");

eval('b1= net.b{1};");

eval('b2= net.b{2};");
net2=newff(0.3*minmax(ldata),[hid+poz,poz],{'purelin’,'purelin’},'trainbr');
net2.IW{1,1}=(eval('w1"));
net2.LW{2,1}=(eval('w2'));

net2.b{1} =(eval('b1'));

net2.b{2} =(eval('b2"));

NNT_C=sim(net2,data’);

for kk=1:10, ¢ = knn(NNT_C(:,test_ind)',NNT_C(:,learn_ind)",iT",kk);
error_NNT(poz-1,kk,eksp)=mist(c,T(test_ind))
end
end

for poz=2:n-2
[C] = ptrans(1:poz,:);
for kk=1:10, ¢ = knn(C(:,test_ind)',C(:,learn_ind)",iT",kk);
error_PCA(poz-1,kk,eksp)=mist(c, T(test_ind))
end
end
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end % Pagrindinio ciklo pabaiga

for poz=2:n-2
for kk=1:10
e_clust(poz-1,kk)= mean(error_CLUST(poz-1,kk,:));
std_clust(poz-1,kk)= std(error_CLUST(poz-1,kk,:));
end
end

for poz=2:n-2

[knn_clust_vid(poz-1),K_num]=min(-e_clust(poz-1,1:end));

K_num=K_num+0;
knn_clust_std(poz-1)=std_clust(poz-1,K_num);
end

knn_clust_vid
knn_clust_std

for poz=2:n-2
for kk=1:10
e_nnt(poz-1,kk)= mean(error_NNT(poz-1,kk,:));
std_nnt(poz-1,kk)= std(error_NNT(poz-1,kk,:));
end
end

for poz=2:n-2

[knn_nnt_vid(poz-1),K_num]=min(-e_nnt(poz-1,1:end));

K_num=K_num-+0;
knn_nnt_std(poz-1)=std_nnt(poz-1,K_num);
end

knn_nnt_vid

knn_nnt_std
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for poz=2:n-2
for kk=1:10
e_pca(poz-1,kk)= mean(error_PCA(poz-1,kk,:));
std_pca(poz-1,kk)= std(error_PCA(poz-1,kk,:));
end
end

for poz=2:n-2
[knn_pca_vid(poz-1),K_num]=min(-e_pca(poz-1,1:end));

K_num=K_num-+0;

knn_pca_std(poz-1)=std_pca(poz-1,K_num);
end

knn_pca_vid
knn_pca_std

knn_vid

knn_std

clf

plot(mean(-error(:,1:end)))
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