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Reziumeé

Adaptyvios intelektualios mokymo(si) aplinkos (VMA) kontekste analizuojama konceptu-
alios klasterizacijos algoritmy taikymo galimybe, siekiant uztikrinti programinio agento ge-
béjima “jausti” kintancia aplinkq ir atpaZinti biisenas, kuriose jis atsiduria. Agento aplinka
suprantama kaip VMA sasaja su vartotoju ir VMA bazéje iSsaugotas besimokanciojo mode-
lis, kuris nuolat kinta mokymo(si) proceso eigoje. Agento gebéjimas "jausti" suvokiamas kaip
agento savybe klasifikuoti besimokanciuosius, atsiZvelgiant i ju turima Ziniy lygi, kuris taip
pat kinta mokymo(si) proceso eigoje. Taikant literatiiroje aprasSytus konceptualios klasteriza-
cijos algoritmus, siekiama atrinkti geriausiai tinkanti probleminés srities specifikai, pritaikant
realiems duomenims modeliuoti.

RAKTINIAI ZODZIAL klasterizacija, grupavimas, konceptuali klasterizacija, algoritmas,

virtuali mokymo(si) aplinka, intelektualus programinis agentas



Abstract

In the context of adaptive intellectual learning environment (VLE) possibility of using
conceptual clustering algorithms is analyzed, trying to accomplish the ability of software agent
to "feel" the changing environment and recognise the states it is in. Agent environment is
understood as interface between the user of VLE and the students model, which is stored in
the VLE and is constantly changing. Agents ability to "feel" is understood as agents ability to
classify students, based on their knowledge level, which changes in the learning process. Using
conceptual clustering algorithms found in the literature, we are trying to choose one which is
most suited for the problem area, modifying it to model real data.

KEYWORDS: clustering, grouping, conceptual clustering, algorithm, virtual learning en-

vironment, intellectual software agent
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[VADAS

Virtuali mokymo(si) aplinka (VMA) yra tinkliné aplikacija, kuri sudaro salygas mokytis ir
pateikti mokomaja medZiaga nesant auditorijoje. Dauguma dabar naudojamy mokymo sistemy
néra adaptyvios. Adaptyviomis mokymo(si) sistemomis laikome prie besimokanciojo poreikiy
gebancias prisitaikyti sistemas. Jose adaptyvumo lygmuo gali biti labai jvairus. Pavyzdziui moky-
mosi medZiaga gali buti pateikiama skirtingais pavidalais, gali skirtis jos iSdéstymo lygis. Sistema
gali sekti jau iSmokta medZiaga ir besimokanciajam vizualiai nurodyti kokia tema reikétu toliau
mokytis, arba grazinti besimokantiji kartoti ankstesnés temos. MedZiagos iSdéstymo lygio sude-
tingumas gali priklausyti nuo besimokanciojo Zyniy lygio. Aplinka, kuri pati sugeba priimti spren-
dimus besimokanciojo atzvilgiu ir keisti savo elgesi pakitus mokymo(si) aplinkos tam tikriems
parametrams, vadinama adaptyvia intelektualia aplinka.

Tam tikri duomenys apie besimokanciuosius, kurie fiksuojami VMA duomeny bazéje (be-
simokanciojo modelis) [6], yra vertinga informacija [2, 3], kurios déka galime besimokanciuosius
suskirstyti 1 tam tikra Ziniy lygi turincias grupes, o véliau gautus naujus duomenis priskirti i tam
tikra grupe (diskriminuoti). Intelektikoje, o konkreCiau matematin¢je mokymosi teorijoje, toks
procesas vadinamas konceptualia klasterizacija. Kai kalbame apie sistema, gebancia savarankiskai
priimti sprendimus besimokanciojo atzvilgiu, ja abstrahuojame pasinaudodami agento paradig-
ma. Si idéja suformuluota ir aptarta D. Baziukaités straipsnyje [1]. Siekiant apmokyti agenta tam
tikroje biisenoje priimti geriausig sprendima (parinkti geriausiai tinkantj veiksma) [14], sistema
formalizuota, kaip Markovo sprendimy priémimo procesas. Agento blisena nustatoma pagal tai
kokiai grupei (klasteriui) priskiriamas besimokantysis, kurio atzZvilgiu turi biiti priimtas sprendi-
mas. Tuo tikslu virtualios mokymo(si) sistemos priemonése turi egzistuoti metodai uZtikrinantys
besimokanéiyjy sugrupavima ir diskriminavima. Cia puikiai praver¢ia konceptualios klasterizaci-
jos algoritmai [5]. Siame darbe apZvelgiami keli klasterizacijos algoritmai, tokie kaip taisyklémis
pagristas, sprendimo medZio ir hibridinis [4].

Taisyklémis paremti algoritmai stengiasi iSskirstyti duomenis i klases. Pagrindiniai Sio tipo
algoritmy privalumai yra tie, kad jo sukurtos taisyklés yra suprantamos Zmonéms, bei jas galima
apjungti, jei jos yra nepriklausomos bei kiekviena taisyklg galima patikrinti ar ji turi prasmg.
Didziausias §io algoritmo trikumas yra jo nesugebéjimas atskleisti sarySiy tarp taisykliy.

Sprendimy medZiai pirma stengiasi ne ieSkoti taisykliy, o surasti labiausiai i§skirtinius atri-
butus i§ pateikty duomeny. Sie algoritmai savo prasme labai panasiis i “skaldyk ir valdyk™ princi-
pa. Kadangi duomenys daZniausiai turi daugiau nei vieng savybe, tai pagal kurig savybe duomenis
bus skaidomi apsprendZia entropija (tvarka sistemoje) [8] ir informacijos kiekio padidéjimas. Di-
dZiausios problemos su sprendimo medZiais yra negalima jy mokyti nuosekliai, t.y. kiekvienam
naujam duomeniui medis yra kuriamas i§ naujo, bei augant medzio sudétingumui i$ jo gaunamy
taisykliy kiekis labai didéja ir jos tampa nesuprantamos.

Hibridiniai algoritmai apjungia geriausias abiejy ankstesniy algoritmy savybes. Sie algo-

ritmai prieSingai nei sprendimo medZiai skaido duomenis keliais skirtingais budais ir i$ jy pasi-



renkamas geriausiai tinkanti. To pasékoje nebereikia saugoti viso medzio atmintyje ir sudaromos
taisyklés yra daug kompaktiskesnés, todél yra sutaupomas didelis atminties kiekis. Kitas Sio algo-
ritmo pranasumas yra tai, kad jis greitas nes nereikia skaiciuoti entropijy.

Klasterizacijai mokymo imties duomeny tinkami jvairiis algoritmai. Vienas i§ jy yra K-
vidurkiy algoritmas. Pagrindinis $io algoritmo privalumas yra: skaiCiavimo greitumas, didéjant
im¢iai jo sparta palyginus su hierarchiniais algoritmais létéja ne taip greitai. Kadangi Siam algorit-
mui reikia Zinoti i kiek rinkiniy reikia skaidyti duomenis, todél apdorojus duomenis reikia patikrin-
ti gauta suskirstyma klasteriais, tai patikrinama pasinaudojant skirstymo koeficiento ir skirstymo
entropijos metodais.

Siame darbe didZiausia démesj skiriame konceptualios klasterizacijos algoritmams, siekda-
mi atrinkti aukS¢iau suformuluotai problemai spresti geriausiai tinkanti algoritma. Tai atlikus bus
iSrinktas efektyviausias algoritmas [7] turintis geriausia kombinacija veiksniy jtakojanciy jo greiti,
efektyvuma ir uZimamos atminties kiekj. To déka tampa imanoma iSspresti intelektualiam progra-
miniam agentui keliamas uzduotis.

Darbo tikslas:atrinkti probleminés srities specifikai tinkancius algoritmus, pritaikant juos
realiems duomenims modeliuoti.

UZdaviniai:
1. I8deéstyti, apibendrinti ir palyginti pasirinktus konceptualios klasterizacijos algoritmus.
2. Aprasyti ir palyginti algoritmus skirtus duomeny diskretizacijai.

3. Patikrinti ir jvertinti diskretizacijos algoritmy darbo efektyvuma testiniams probleminés sri-

ties duomenims.

4. Realiems probleminés srities duomenims pritaikius pasirinkta konceptualios klasterizacijos

algoritma, gauti taisykles, kurios leisty klasifikuoti besimokanciuosius.



1. Literatiiros apzvalga

Ziniy radimas (knowledge discovery) apibréZiamas kaip "Netrivialios ank§¢iau neZinotos ir
galbit naudingos informacijos iSgavimas i§ duomeny" [4, 11, 23]. Visas Ziniy radimo procesas turi
savyje pradinius duomenis, apibrézta zingsniy kieki duomeny apdorojimui, tokiy kaip: duomeny
iSrinkimas, savybiy verciy parinkimas, transformacija, susiejimas su jau Zinomais dalykais ir inter-
pretacija. Ziniy radimo proceso pagrindas metodas, kuris i§gauna ir analizuoja duomeny modelius
(pattern), santykius tarp grupiy sprendZiamos problemos plotméje. Duomeny modeliy atradimui
naudojami euristiniai metodai, kurie pagrinde remiamasi statistine analize, skaiciy sistematika ir
konceptualios klasterizacijos algoritmais. Konceptualios klasterizacijos algoritmai gali buti tai-
komi miSriems duomenims susidedantiems i§ skai¢iuojamyjy, simboliniy reikSmiy. Misy atveju
Ziniy radimo proceso pacioje pradzioje yra duomenys gauti i§ VMA sistemos (testy rezultatai ir

kt.), o pabaigoje informacija/taisyklés kaip skirstyti studentus i klasterius.

1.1. K-vidurkiy metodas

K-vidurkiy klasterizavimo metodas geriausiai nusakomas kaip skirstymo metodas. PrieSin-
gai nei hierarchiniai klasterizacijos metodai, k-vidurkiy klasterizacijos metodas nesukuria medZio
struktiiros apraSancios elementus, o sukuria vieno lygio klasterius [12]. Kitas K-vidurkiy klasteri-
zacijos skirtumas yra tas, kad jis naudoja realius objektus, o ne ju aplinka, tai igalina K-vidurkiy
metodo panaudojima esant labai dideliems duomeny kiekiams.

K-vidurkiy metodas kiekvieng stebéjima vertina kaip atskirg objekta turinti savo buvimo
vieta. Jo tikslas yra rasti skirsnius, kuriuose objektai klasteriy viduje yra kaip galima arciau vienas
kito ir tuo paciy kaip galima toliau nuo objekty esanciy kituose klasteriuose.

Kiekvienas klasteris skirstinyje yra apraSomas objektais esanciais jame ir jo centru. Kiek-
vieno klasterio centras yra taskas iki kurio visy objekty atstumy suma yra minimali. K-vidurkiy
metodas naudoja iteratyvy algoritma, kuris minimizuoja atstumy suma nuo kiekvieno iki jo klas-
terio centro visuose klasteriuose. Sis algoritmas perkélinéja objektus i klasterio i klasterj tol kol
atstumy suma negali bati labiau minimizuota. To pasekmeé yra klasteriai, kurie yra maksimaliai

kompaktiski ir atskirti vienas nuo kito kiek tai ijmanoma.

1.2. ITERATE algoritmas

Buvo pademonstruota, kad skirstant remiantis skai¢iuojamais klasteriais, skirtingi pradiniai
klasteriai gali sukurti visiSkai skirtingus klasterizacijos algoritmus, ypac jei naudojama kvadratiné
paklaida konverguoja i lokaly minimuma, o tai budinga jeigu grupés néra pakankamai atskirtos.
Todél "geri" pradiniai klasteriai yra pirmo svarbumo objektai norint pasiekti gerus klasterizacijos

rezultatus [5]. Buvo pasiiilyta naudoti hierarchinés klasterizacijos algoritmus Siy pradiniy klaste-
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riy parinkimui. Siuo pasiiilymu pasinaudojant galima gauti pradinius klasterius i§ klasifikacinio
medZio ir tada pritaikyti iteratyvy operatoriy toliau tobulinti susidariusig struktira. ITERATE al-
goritmas panaudoja $i poZzitri apjungdamas hierarchini ir skaidymo kontrolés metodus siekdamas

sugeneruoti maksimaliai skirtingus ir suriStus klasterius. Sis algoritmas turi tris Zingsnius:

1. gauti klasifikavimo medi, pasinaudojant kategorizavimo irankiu kaip kriterijus funkcija pa-

vyzdZziy grupavimui.

2. iSgauti "gerus" pradinius duomeny skirsnius i$ klasifikavimo medZio. Panaudojami kaip

starto taskai ieSkant pageidaujamy klasteriy.

3. Iteratyvus duomeny objekty perskirstymas tarp grupiy siekiant gauti maksimaliai atskirtus

klasterius.

Kadangi $is algoritmas pirmiausiai skirtas duomeny gavimui (data minning) [5], yra priima-

mos keturios svarbios salygos:

1. didelis kiekis atributy apraSanciy duomeny objektus yra vardiniai;
2. néra iSankstinés tiriamy duomeny klasifikacijos;
3. visi klasifikuojami objektai yra Zinomi prie$§ algoritmo taikymo pradZia;

4. duomeny baze yra pakankamai didele, kad skai¢iavimo efektyvumas bty kritinis faktorius.

1.2.1. Klasifikavimo medzio sukarimas

Pasinaudojant hierarchiniu klasterizacijos metodu galima valdyti pradiniy skirsniy kiirima.
Taikant poZitri galima sukurti klasifikacijos medj, kaip pati pirma Zingsni "gery" pradiniy skirsti-

niy paieSkoje. Algoritmas naudojamas klasifikacijos medZio kiirimui apibendrintai atrodo taip:

Inicializacija: Priskirti L = N;
O, = klasterizuojamy objekty rinkinys
Loop kol L tuscias
Paimti pirma elementq i§ L, sakykime Ny
Jei Oy, turi daugiau nei vieng objekta
Rusiuoti objektus pasinaudojant ADO metodu
Loop kiekvienam Oy, objektui
Jei pirmasis Oy, objektas
Sukurti nauja mazga Ny, . kaip N vaika
Padéti objekta i mazga Ny .
Arba

(1) Padeéti objekta 1 visus /N, mazgus-vaikus vieng po kito ir apskaiciuoti
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skirstiniy vertes kiekvienam
(i1) Padeéti objekta kaip nauja Nymazga vaika ir apskaiciuoti skirstinio vertg.
Priskirti objekta mazgui, kurio skirstinio verte yra didZiausia ir atnaujinti A; = V;;
mazgui.
End Loop
Sudéti naujus vaikus | L.
End Jei
End Loop

N; vaizduoja mazga klasifikacijos medyje, o O; apibréZia duomeny objekty aibg mazge N;.
N; yra medZio Saknis, O; visa aibé duomeny kurie turi bati klasterizuoti. Klasifikacijos medzio
kirimas naudoja paprasta skaidymo metoda skirstant duomenis i sub klases, pradedant nuo medzio
Saknies. Algoritmas naudoja skirsnio rezultatg (i§ kur gaunamas reiks apraSyti aukSciau) noréda-
mas nustatyti ar pasirinktg objekta priskirti i vieng i$ esamy klasiy ar kurti nauja klasg. Medis

auginamas pilnai suklasifikuojant to lygio duomenis prie$ pereinant i Zemesni lygmeni.

1.2.2. Kategorijy nauda

Tyrinédami kognityviai pageidautinus kategorizacijos lygius, Gluck ir Corter pritaiké tikimy-
bés pritaikymo strategija apibrézdami kategorijos naudinguma. Jie apibrézé klasés C), kategorijos

naudinguma (CU), kaip:

CU, = P(C) ZZP (A = Vi,|Cr)? — ZZP(Ai = V)’ (1)

Kur P (A; =V,;) yra tikimybe, kad savybé A; bus lygi V;; ir P (A; = V;;|Cy) yra salyginé
tikimybé, kad A, = V;; priklausys klasei C}. Tai vaizduoja savybiy verciy, kurios gali biti tei-
singai nuspétos, skaiciaus didéjima klasei C}, (P (A; = %j|Ck)2), per tam tikra teisingy spéjimy
skailiy, jei jokios informacijos apie klases néra [P (A; = Vij)Q]. Skirstinio rezultatas, t.y. skirs-
tinio strukturos susidedancios ir K klasiy naudingumas yra apibréZiamas kaip CU vidurkis per K

klases:

Yo, CUy 2
K
Gluck ir Cortel [15] pademonstravo kategorijos naudos efektyvuma nuspéjant pageidautina
kategorizacijos lygi, esant jau egzistuojanciai klasifikacijos hierarchijai.
Gerai iStyrinéta godziy inkrementiniy algoritmy savybé yra jy priklausomybé nuo duomeny
sekos. Jie generuoja skirtingus klasifikacinius medzius pateikiant duomenis skirtinga eilés tvarka.
Pavyzdziu, CU funkcija yra kompromisas tarp tarp dydzio P (C}) ir darnos Co arba savybiy verciy

iy P(A = Vij|C’k)2 —>ir; P(A = Vij)z spéjimo tikslumo klaséje arba kategorijoje. P(Cy
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sukelia SaliSkuma prie dideliy kategorijy ir duomeny pateikimas su pasikartojan¢iomis vienodo-
mis arba labai panaSiomis grupémis duomeny objekty gali iSkreipti skirsnio struktira. Tai reiskia,
kad sporadiskai gali atsirasti tarpiniai mazgai klasifikavimo medyje, kurie gali sukelti nereika-
linga fragmentacija galutiniuose skirstiniuose. Fragmentacija apsunkina naudingos informacijos
iSgavima ir skirstinio struktdros.

Skirstinio rezultaty analizé ekstremaliai iSkreipty duomeny atveju atskleidzia SaliSkumo pri-
gimti. Isivaizduokime situacija, kurioje m+n atvejy suklasifikuota naujai atsiradusiame skirstinyje,
sukuriant n+1 klasg, kurioje n klasiy yra vienetinés klasés (glaudumas Co,.,,) ir viena klasé turi m
objekty (glaudumas Co,,). Si situacija pavaizduoja ekstremaliai nevienoda klasiy augima. Tokioje

situacijoje galima parodyti kad:

(m+n+2)CO,s = Coyien 3)

Kaip tikétasi didesniosios klasés dydis yra aiSkesnis naujy objekty pridéjimui i tg klasg. Bet
didesnioji klasé yra (m + 1) + (n + 1)karty labiau vertinama. Intuityviai matas turi SaliSkuma
apriboti klasiy skaiciy, netgi tada kai naujas objektas turi mazai pana$iy savybiy su didesnigja
klase.

Kuriant ITERATE buvo pritaikytas kitoks poziuris [5]. Nebuvo bandyta iSvengti priklau-
somybeés nuo eiliSkumo efekty ir padidinti skirstinio rezultatus (viduting kategorijy reikSme), Sis
fenomenas buvo panaudotas kaip galimybé apdoroti iSkreiptus duomeny rinkinius ir iSkreiptos
eiles tvarkos duomenis. [ tai yra atsizvelgiama manipuliuojant duomeny eilés tvarka taip, kad
glaudumas turéty didesng reikSme ankstyvojoje skirstiniy formavimo fazéje.

Norint panaudoti CU funkcijos SaliSkuma dydZiui, duomeny objektai yra surtiSiuojami re-
miantis didZiausiy skirtumy rasiavimo (ADO) algoritmu. Objektas pasirenkamas biti sekanciu
eilés tvarkoje, yra tas kuris labiausiai padidina Manhattan’o atstuma tarp jo ir ankSciau einanciy n
objekty. Manhattan’o atstumas tarp dviejy objekty yra apibréziamas kaip atributy-reikSmiy skir-
tumy skai€ius. Dydis n yra apibréZiamas vartotojo, bet empyriSkai atitinka tikéting klasiy skaiciy.

Pirmasis objektas pasirenkamas toks, kuris labiausiai skiriasi nuo prototipinio duomens mazge.

1.2.3. Pradiniy skirsniy iSgavimas

Pradiné skirsniy struktiira yra iSgaunama lyginant CU klasiy arba mazgy reikSme¢ einant
klasifikacijos medziu. Einant bet kuriuo keliu (Saka) nuo medzio Sakninés virSunés iki lapy CU
reikSme didéja, o po to krenta. Klasés kuriy reikSmés yra Zemesnés nei maksimali CU reikSmé toje
Sakoje nepakankamai tiksliai apibréZia duomenis ir todél néra naudingos klasterizacijos uZduociai.

Naudojant Situo kaip pagrindu, galima apibendrinti algoritma:

Inicializacija: priskirti mazga N = Saknis

Priskirti sgrasas = { N}
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1 pav.: CU vertés klasifikaciniame medyje [5]

Loop kol saraSas tuscias
Paimti vaikai(V)

Jei CUy > C'U./Vcevaikai(N) N apibrézia grupe pradiniame skirsnyje.

Arba
Ve toks, kad cevaikai(N) ir CUy < CU,
Pridéti c i sarasa
Ve tokiems, kad cevaikaiN ir CUy > CU,
sukurti grupg i§ ¢ pradiniame skirstinyje
End Jei
Pasalinti NV iS saraso
Priskirti /N = pirmasis saraso elementas

End loop.

Pirmas algoritmo Zingsnis garantuoja, kad mazgas, kuriame C'U, pasiekia savo maksimuma,
bus pradiniame skirsnyje. Sis algoritmas yra pakankamai konservatyvus, todél jis labiau mégsta
bendresnius klasterius pradiniy skirstiniy formavime. Einant bet kuriuo keliu nuo Saknies iki la-
po, jei mazgo vaiko CU verté didesné nei mazgo, mazgas nepaklitiva i pradinj skirstini. Antras
zingsnis. Jei CU verté krenta kitiems mazgams vaikams Sito mazgo, tai tie vaikai yra priskiriami
pradiniam skirstiniui. Trecias Zingsnis. Kai mazgas marSrute yra pasirenkamas i pradinj skirstini,
jokie kiti mazgai esantys tame kelyje Zemiau nei jis nepaklitiva | pradini skirstini. Todél Sis algorit-
mas pasiriipina, kad konceptai neapimty vieni kity. Sito konservatyvaus poZiirio pasékoje seéklos
paimtos i§ medzio gilumos vaizduoja labiau specifinius koncertus ir jy atributy reik§més yra biina

labiau darnios. Jei Sitie konceptai yra reikSmingi jie lieka galutiniame skirstinyje, prieSingu atveju
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jie gali biti {jungti i kitas grupes iteratyvaus perskirstymo metu.

1.2.4. Iteratyvus perskirstymas: skirstiniy struktiiros gerinimas

Iteratyvaus perskirstymo operatorius yra naudojamas norint padidinti atskiry klasiy kohe-
rentiSkuma skirstinyje. Perskirstymo operatorius priskiria objekta d klasei k, kurios atitikimas
kategorijai C' My, yra maksimumas. Objektas lieka savo klas¢je jei yra kelios lygiavertés klases ir
klasé kurioje jis yra dabar yra tarp jy. PrieSingu atveju rySiai yra nutraukiami. Perskirstymo ite-
racija susideda i$ kiekvieno objekto priskyrimo nustatymo ir pasiskirstymo atnaujinimo remiantis
priskyrimais.

Skirstomieji metodai kaip ISODATA [13] pritaiko kvadratinio nuokrypio funkcijg kaip kri-
terijy pasinaudojant Euklido atstumu skaiciuojant objekty ir klasteriy centro atstumg. Duomeny
objektai yra perskirstomi norint optimizuoti pasirinkta kriterijy funkcija, dazniausiai kvadratiniy
vidurkiy paklaida. Atitikimas tarp nominaliai jvertinty objekty d ir klasés k yra apibréZtas tikimy-

biniu panaSumo matu:

CMq=P(Cy) > (P(A4; =Vy|Cr)? — P(4; = V;)?). 4)
ivje{Ai}d

C; yra aprasoma kaip salyginés tikimybeés visy savybeés reik§miy klas¢je pasiskirstymas,
P(A; = V;;|Cy), V 1, j priklausantiems klasei Cj,. Taip pat kategorijos atitikimo kategorijai matai
daro prielaida, kad objektas turi tik vieng reik§m¢ kiekvienam atributui (apibréztas j € {A;}q).
Atitikimas kategorijai matuoja tikétino nuspé¢jamumo C} padidéjima klasés duomeny objekto d

atributy reikSméms.

1.2.5. Galutiniy skirstiniy vertinimas

Skirstiniy gerumui aprasSyti naudojami du tikimybiniai matai:
1. Maksimaliai glaudZiai suris$ti blokiniai (elementy panaSumas blokinyje)

2. Pasiektas maksimalus atskirtumas (elementy skirtumai blokinyje)

SuriStumas yra matuojamas padidéjusiu kiekvieno objekto savybés nuspéjimu, kai Zinoma
kokiai klasei jis yra priskirtas. Nuspé¢jamumo padidéjimas My, objektui d priskirtam klasei k yra

apibréZiamas taip:

> (PA= V4G = P (A = Vy)?) 5)

ivje{Ai}d
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Skirstinio suriStumo struktiira yra matuojama kaip My, reikSmiy suma visiems objektams
rinkinyje. Tai galima interpretuoti kaip padidéjusi panaSuma tarp duomeny objekto ir blokinio,
kuriam jis yra priskirtas negu duomeny objekto panaSumas duomeny rinkinio prototipui.

Blokiniy atskirtumas galutiniame paskirstyme yra matuojamas kaip tarpklasinis skirtumas
[5] naudojant tikimybini panaSumo matavima pavadintg pasiskirstymo sutapimo laisvumu. Pasi-

skirstymo sutapimo laisvumas tarp k ir I duotajame skirstinyje yra matuojama kaip:

1 n
~ D23 (P (A = ViylGy) = P (Ai = V|C))* (©)
i

Si verté yra didesnj kuo dvi klasés yra skirtingesnés. Lyginant du skirstinius, reikty pasi-
rinkta ta particija, kurios vidutinis laisvumas tarp klasiy yra didesnis, nes klasés Siame skirstinyje

atvaizduoja labiau iSsiskiriancius konceptus.

1.3. Klasterizacija naudojant Renyi entropija

Sis klasterizacijos algoritmas priskirdamas naujus narius blokiniui, kurio vidiné entropija
pasikeifia maZziausiai [9, 21]. Norint jvertinti grupavimo kokybe¢ yra jvedamas tarp-blokininé
entropija, kuri remiasi Renyi entropija [8]. Sis metodas sugeba rasti bet kokios formos blokinius i§

anksto nezinodamas jy kieko.

4
.\J — W

X

2 pav.: Duomeny priskirimas klasteriui [8]

Paziiiréjus i situacija pavaizduota 2 paveikslélyje. Erdvéje pasiskirste objektai. PradZioje
poaibis Siy objekty buvo priskirtas C' arba C5 klasterius. Jie paZyméti kaip apskritimai. Klasteri-

zacijos problema yra kuriam klasteriui priskirti paZymeéta objekta.
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Sio metodo autoriai [8] sitilo objekta x priskirti kuriam nors klasteriui remiantis paprastu
pastebéjimu. Jei x klaidingai priskiriamas C, darna arba entropija, padidés daugiau nei Cy, jei x
bus priskirtas Siam klasteriui.

Todél, turint pradinius klasterius CY, kur k=1,...,K, x priskiriamas klasteriui C} jei:

H(Ci+z)—H(C;) < H(Cy+2x)—H(Cy) (7

kai k=1,....K, ki, kur H (¢;) Zymi Klasterio ¢;, entropija. Sis metodas autoriy vadinamas

skirtuminiu entropijos klasterizavimu. Siuo metu kyla sekantys klausimai:
1. Kaip nuspéti entropija tiesiai i§ duomeny?
2. Kaip sukurti pradinius klasterius?

3. Kaip nustatyti kurj x klasterizuoti sekantj?

1.3.1. Entropija klasterio viduje

AnkSc¢iau nustatyti entropija tiesiogiai i§ duomeny buvo sudétingas procesas [21] nepriimant
nerealiy prielaidy apie duomenis. Neseniai buvo atrasta, kad entropijos matas pasiiilytas Renyi
lengvai leidZia be parametry nustatyti entropija tiesiai i§ duomeny.

Renyi entropija stochastiniam kintamajam X su tikimybinio tankio funkcija (ttf) [25] fx yra

apibréziamas kaip:

1
Hp (X) = 1_azog/f§;dx,@ Sla#l )

SpecifiSkai @ = 2 gauname lygti

Hy (X) = ~log [ fida, ©)

vadinama Renyi kvadratine entropija.

Si i8raiska gali biiti jvertinta tiesiogiai i§ duomeny naudojant Parzen lango tenkino jverti-
nima su daugiadimensiniu Gauso lango funkcija. Tarkime, kad klasteris C}, susideda i§ rinkinio
diskreciy tasky x;, © = 1..., N,. tada ttf spéjimas remiantis duomeny taskais esanciais Cyra

parasSomas taip:

. 1 M
fx = E;G(:p—xi,UQI) (10)

kur N, yra tasky skaicius C} ir autoriai naudojo simetrini Gauso branduolj su kovariacine
matrica [26] X = o%I. Istacius 101 9 ir pasinaudojant Gauso branduoliu, gaunamas C}, entropijos

artinys
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H (Cy) = —logV (Cy) (1)

kur

1 Ni N

V(C)=732.2.6 (Xi — x5, 20°1). (12)

k i=1j=1

Kadangi entropija yra skai¢iuojama remiantis taSkais priskirtais tam pac¢iam klasteriui, todél
12 formulé vadinama entropijos klasterio viduje [8].

visi G (X; — x4,20%1) 4,7 = 1,..., N,kur N yra objekty skai¢ius rinkinyje, yra apskai¢iuo-
jami ir iSsaugomi N? simetrinéje artumo matricoje. Tai reikia kad apskai¢iavus artumy matrica
visi kiti skaiiavimai yra tik manipuliacijos matricomis. Tai gali Siek tiek riboti klasterizuojamy
objekty skaiciy. Kita problema, kurig nurodo autoriai, yra o, norint gauti geriausiu klasterizacijos
rezultatus reikia pasirinkti o tokia, kad Parzen ttf artinys yra pakankamai tikslus. o pasirinkimas
todél yra viena i$ bendresniy problemy neparametrinéms ttf. Duomenys naudoti eksperimentams
buvo normalizuoti kiekvienam atributui atskirai taip, kad pakliiity i diapazona [-1,1] ir jy vidurkis

buty lygus 0.

1.3.2. Klasteriy inicializacija

PradZioje yra sukuriami K,;; klasteriai duomeny rinkinyje. Tai yra atliekama pirmiausia
atsitiktiniu budu pasirenkant K;,,;; objekty. Po to taskas esantis ar¢iausiai bet kurio klasterio nario
yra jtraukiamas i klasteri, kol priskiriama pradZioje numatytas kiekis kiekvienam klasteriui. Gru-
pavimas atliekamas taip, o ne pasirenkant N;,;; objekty arciausiai pradinio tasko, kadangi tai daro

duomeny grupavima jautresni duomeny struktirai.

1.3.3. Kito objekto klasterizavimui pasirinkimas

Kitas objektas klasterizavimui gali buiti pasirinktas keliais budais.

* Atsitiktinai - Sio budo trukumas yra tas, kad klasterizacijos pradZioje atsitiktinai paimtas
taskas esantis toli nuo pradiniy klasteriy gali sukelti klasterizacijos nestabiluma vélesnése

klasterizacijos fazese.

* renkantis objekta arciausiai klasterio prototipo - $iuo biidu sudaryti klasteriai yra labiau sta-

bilesni.

Kadangi mes neZinome [8] tikrojo klasteriy skaiCiaus i$ pradZiy, o jei ir Zinotuméme nega-

lima bati tikriems, kad pradiniai taSkai bus tikruosiuose klasteriuose.
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Kaip galima Sios problemos sprendima [8] autoriai siiilo sukurti pradZioje daug pradiniy
klasteriy [24], suzymeéti visus taskus, ir perskirstyti taSkus priklausiancius "blogiausiam klaste-
riui". Tasky priklausanciy "blogiausiems klasteriams" perZymeéjimas yra atliekamas pasinaudojant
skirtumine klasterizacijos entropija. Si procediira yra kartojama ir kiekviename Zingsnyje yra pa-

Salinamas vienas klasteris.

1.3.4. Entropijos tarp klasteriy vertinimas

Vietoje to kad skaiciuoti entropija kiekvienam klasteriui pasinaudojant 12 formule, [8, 10]
sitilo naudoti dviguba suma, kuri skai¢iuoty visy tasky suma ir turety savyje nario f-ja, M (z;;),
kurios reikSmé lygi vienam jei x; ir x; priklauso skirtingiems klasteriams arba 0 kai priklauso tam

paciam. Gauta lygtis buvo pavadinta tarpklasterine entropija

H(Ch,...,Cx) = ~logV (Ci,....Ck), (13)

Kur

N N
V(Cy,...,Ch) ! SN M (245) G (2 — 25,2071 (14)

B 2 Hf:l N, i=1j=1
klasteriams Cy, k= 1,... K
Jei klasteriai gerai atskirti V' (C1, . ...Ck) bus maza verté, to pas¢koje H (C1, ..., Ck) bus

didele verté. Remiantis tuo galima atskirti blogus klasterius.

1.3.5. "Blogiausio klasterio" suradimas

Paveiksle 3 pavaizduota kaip tarpklasterine entropija gali buiti panaudota nustatyti "blogiau-
sig klasteri". Pirmojoje paveikslélio dalyje pavaizduota duomeny suskirstymas i tris klasterius.
Skaiciuojant entropija tarp dviejy klasteriy, visy kity klasteriy nariy f-jos yra prilyginamos nuliui.
PavyzdZiui antrojoje pieSinélio dalyje klasteris C yra pasalinamas ir H (C}, C5) apskaiCiuojamas.
Taip pat atliekama ir trecioje ir ketvirtose pieSinuko dalyse.

Palyginus visus klasterius poromis yra iSrenkamas "blogiausias klasteris", kuris bus Sali-
namas remiantis didZiausia tarpklasterine entropija, tai reisSkia, kad like klasteriai yra labiausiai
atskirti klasterai. Auksciau pavaizduotame paveiksle "blogiausiu klasteriu" iSrenkamas arba C

arba (' klasteris.

1.3.6. Galutiniy klasteriy aibés pasirinkimas

Pries kiekvieng klasteriy kiekio maZinimg vienetu ir jo nariy perskirstyma, visi nariai se-

nuosiuose klasteriuse yra isimenami [10]. Taigi kiekviename Zingsnyje egzistuoja klasteriy ai-
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3 pav.: "Blogiausio klasterio" nustatymas naudojantis tarpklasterine entropija. Siame pieinyje tai

buty C arba 'y yra "blogiausias klasteris" [8]

bé. Kadangi klasteriy nariy sarasSai yra saugomi kiekviename Zingsnyje mes gauname priskyrimy
klasteriams hierarchija. Tai yra kartojama kol lieka tik du klasteriai. Baigus klasterizacija kyla
klausimas, kuriame hierarchijos lygyje yra miisy galutiniai klasteriai.

Autoriai pasteb¢jo [8], kad skaifiuojant tarpkastering entropija kiekviename Zingsnyje gali-
ma pamatyti, kaip Sios reikSmes drastiSkai padidéja sumaZzinus klasteriy skaiciy iki maZesnio nei
yra klasteriy.

Taigi stebint tarpklasterinés entropijos pokyti pries ir po perklasterizavimo galima pasirinkti
galutiniy klasteriy aibg.

Kadangi pradiniai klasteriai yra kuriami atsitiktiniu budu, klasterizavimo rezultatai gali skir-
tis atliekant ty paciy duomeny klasterizacija. Tai labai daznai pasitaiko su duomenimis, kuriuose
yra labai netolygiai pasiskirste klasteriai. Tarpklasteriné etropija paskai¢iuota skirtingiems galuti-

niams klasteriams leidZia pasirinkti geriausia klasterizacijos inicializacijos rinkini.

1.4. CLIP3

CLIP3 algoritmas yra hibridinis algoritmas [4]. Jis kombinuodamas sprendimy medZziy ir

taisykliy algoritmus iSsprendZia per didelio prisitaikymo problema esant triuk§mingiems duome-
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nims. Triuk§mingais duomenimis yra vadinami tokie duomeny rinkiniai, kuriuose yra netikslumy.
Algoritmai galintis sugeneruoti geras taisykles esant triukSmams duomenyse vadinami triukSmams
atspariais algoritmais. CLIP3 dalina duomenis po panaSiy duomeny poaibius. TriukSmy apkarpy-
mai atliekami CLIP3 algoritme triukSmo ribos pagalba. Po to kai CLIP3 suskaido duomenis i
skirsnius neturincius triuk§mo yra generuojamos taisyklés kiekvienam poaibiui.

CLIP3 pradeda savo veikimai skaidydamas duomenis kaip sprendimy medZio algoritmas.
Bet priesingai nei kiti algoritmai jis neskaiciuoja jokiy duomeny skaidymo gerumo maty, tokiy
kaip entropija. Jis pasiima savybes ir generuoja taisykles sprgsdamas sveikojo programavimo uzda-
vini (IP). CLIP3 naudoja mokomuosius duomenis kurdama IP uzdavini ir tada panaudoja paprasta
IP programa jam iSspesti. CLIP3 didZiausias skirtumas nuo sprendimo medZiy algoritmy yra tas,
kad jis neskaido duomeny "geriausiu" biidu, o skaido juos keliais biidais. Priedo néra poreikio sau-
goti viso CLIP3 sprendimo medZio. Jis saugo tik medZio lapus (medis neegzistuoja). To pasekmé
yra paprastesnés taisyklés, mazesnis taisykliy skaicius ir dideli atminties naudojimo sutaupymai.
Kitas CLIP3 pranaSumas yra jo greitis, duomeny skaidymas IP modelio pagalba yra daug greites-
nis palyginus su entropijy skaic¢iavimu. IP modelio sprendiniai parodo svarbiausius bruozus, kurie
bus naudojami taisykliy kiirimui.

CLIP3 algoritmo supratimo pagrindas yra dvejetainiy matricy kiirimas ir skaidymas i poai-
bius naudojantis IP uzdavinio sprendiniais [16]. Si operacija yra atliekama daug karty algoritmo
eigoje. Po kiekvieno teigiamy pavyzdZziy skaidumo i poaibius, pertekliniai poaibiais (saugomi
kaip matricos) yra pasSalinami. Perteklinis poaibis yra toks poaibis kuris yra kito poaibio dalis arba
identiskas kitam poaibiui. Si operacija pagreitina taisykliy generavimo procesa ir forma kuria yra
pateikiamos galutinés taisyklés. IP uzdavinys taip pat sumaZina galutiniy poaibiy skaiciy i§ kuriy
yra generuojamos galutinés taisyklés. Toliau pateikiamas algoritmas pseudo kodu [4, 16].

Duota: TEIgiami ir NEIgiami mokomieji duomenys, ribos duomenys.
1 pakopa
Visiems NEIgiamiems pavyzdZiams:

1. Sugeneruoti dvejetaing matrica palyginant TEIgima matrica su neg;, kur¢ = ,..., N ir N

yra NEIgiamy pavyzdZiy skaicius.
2. ISspresti atitinkama IP uzdavini

3. Suskaidyti TEIgiamy pavyzdZiy matrica remiantis savybémis parodytomis IP uZdavinio spren-

diniais ir paSalinti perteklines matricas
2 pakopa
1. Sugeneruoti SM (3ablonine matrica) dvejetaing matrica

2. ISspresti SM dvejetaing matrica pasinaudojant IP
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3. Atstatyti matricas pasirinktas 2 Zingsnyje
4. Paversti kiekviena gauta matricg i [P model; ir iSspresti ji

5. Sugeneruoti taisykles remiantis IP rezultatais
3 pakopa
1. Surasti geriausia taisykle
2. Pasalinti teigiamus pavyzdzius, kuriuos apima geriausia taisykleé ir pereiti prie 1 pakopos

Rezultatas: Taisykliy rinkinys apimantis visus teigiamus pavyzdZius ir nevieno neigiamo.

CLIP3 turi tris ribas. Siy riby paskirtis yra kontroliuoti kuriamy taisykliy sudétinguma ir
nuspresti, kada sustoti generuoti taisykles. IP uzdavinio sprendinys sudarytas i§ vienety ir nuliy,
kuo daugiau vienety eilutéje tuo sudétingesnis sprendinys.

TriukSmo riba (NT): Ji apsprendZia kurios Sakos (galincios turéti triukSmingy teigiamy pa-
vyzdziy) remiantis IP sprendiniu pirmoje pakopoje bus paSalintos. Jei NT=0% jokios Sakos nebus
Salinamos.

Geriausios taisyklés riba (BRT): Taisyklés sugeneruotos antroje pakopoje taps geriausiomis
taisyklémis tik tada jei jos apima nemaZiau nei BRT procenty teigiamy arba likusiy teigiamy pa-
vyzdZziy.

Sustojimo riba (ST): Ji sustabdo algoritmo veikima jei lieka maZziau nei ST procenty taisyk-
lémis neaprasyty teigiamy pavyzdziy.

Tiek ST, tiek BRT gali sustabdyti algoritmo veikima.

1.5. Diskretizacija

Diskretizacija yra procesas, kurio metu nuosekliis duomenys yra suskaidomi i baigtinj inter-
valy skaiciy, kuriy kiekvienas apima visas reikSmes paklitivancias i ji [4]. Discretizacija gali buti
reikalingas pradinis apdorojimo Zingsnis prie$ klasterizacijos algoritmo vykdyma, nes daugeliui jy
reikia kad duomenys biity pateikti diskrecia forma, nominalis (pvz. baltas, geltonas, juodas) arba
skaitmeniniai (pvz. 1, 2, 3,4).

Daugelis autoriy pabreézia, kad nuo diskretizacijos rezultaty kokybés labai priklauso ir véliau
vykdomi klasterizacijos algoritmy rezultaty kokybé, nors i§ dalies ta kokybe priklauso ir nuo algo-
ritmo savybiy. Yra du poZiiriai { duomeny diskretizacijos atlikima. Vienas yra integruoti diskreti-
zacijos algoritma i patj klasterizacijos algoritma. Kitas poziiiris, kuris yra daug labiau paplites, yra
atlikti duomeny diskretizacija kaip atskira procesa dar prie$ patj klasterizacijos algoritma. Kadangi
ankSciau aptarti algoritmai neturi savyje integruoty duomeny diskretizavimo savybiy, mes démesi
skirsime antrajam poZiiriui.

Remiantis kriterijais diskretizacijos algoritmus galima suskirstyti i:

22



mas. Neprizitrimi algoritmai nenaudoja jo.

* Globalis ir lokaltis. Globaltis algoritmai skirsto kiekvieng atributa i intervalus neatsizvelg-
damas i kitus atributus. Lokalls algoritmai generuoja intervalus i§ skirsniy lokalizuotose
objekty erdves vietose. Tokio algoritmo pavyzdys gali buti diskretizacija sprendimo medZio

pagalba.

 Statiniai ir dinaminiai. Statiniai algoritmai diskretizuoja kiekvieng objekto savybe viena
iteracija norint suzinoti intervaly skaiciy, neatsizvelgdami i kitas savybes. Dinaminiai algo-

ritmai ieSko visy galimy intervaly visoms savybéms tuo pat metu.

Toliau pateikti algoritmai remiantis klasifikacija pateikta aukSciau yra neprizitrimi, globalis
ir statiniai.

Diskretizacijos procesas susideda i$ dviejy daliy:

1. Diskreciy intervaly skaiciaus pasirinkimas, kuris dazniausia atliekamas vartotojo.

2. Pasirinkty intervalo plocio pasirinkimas, kuris daZniausia yra atliekamas diskretizacijos al-

goritmo.

Intervaly skaicius ir tuo paciu ir jverciy skaiCius, kuriuos gali turéti savybe, turi didelj efekta
klasterizacijos algoritmy tikslumui ir veikimo spartai. Todél bet koks diskretizacijos algoritmas,
naudojamas kaip pradinio apdorojimo faz¢ klasterizacijos algoritmui, turéty generuoti kaip galima
mazesni kiekj diskreCiy intervaly. Tai yra pakankamai sudétingas reikalavimas, nes kuo daugiau
intervaly yra, tuo daugiau pradinés informacijos yra iSsaugoma. Todél reikia pasirnikti kompro-
misg ir naudoti koki nors euristini metodg padéti vartotojui pasirinkti intervaly skaiciy. Vienas i$
tokiy metody yra, kad intervaly skaicius turi biti didesnis nei norima aprasSyti klasiy, arba klasifi-
kuoti. Kitas metodas yra apskaiciuoti intervaly skaiciy np;, kiekvienam atributui F; (i = 1,...,)

pasinaudojant formule:

npi = 5~ (15)

kur M yra bendras diskretizuojamy nariy skaicius, C - klasiy skaicius.

Toliau patiekiami keli diskretizavimo algoritmy pavyzdZiai.

1.5.1. Vienodo plocio diskretizacija

Vienodo plocio diskretizacijos algoritmas pirmiausiai randa maZiausia ir didZiausias rei-
kSmes kiekvienai pateiktai savybei F; ir padalina $itg iStisini atributy intervala i vartotojo nuro-

dyta, np;, skaic¢iy vienodo plocio diskrec¢iy intervaly. Daugelio klasterizacijos algoritmy intervaly
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skaicius stipriai jtakoja juy naudinguma, nes kuo didesnis intervaly skai¢iuos tuo didesné tikimybe,
kad bus per daug prisiderinama. kitu atveju, kai yra per maZzai intervaly, informacijos tikslumas
maZzgéja ir tai gali pasleépti rysj tarp klasés kintamojo ir intervalo kintamojo. Tai gali labai stipriai
pasireiksti, kai duomenys yra netolygiai pasiskirste, tokiu atveju didziuliai informacijos kiekiai gali

biti prarasti.

1.5.2.  Vienodo daznio diskretizacija

Vienodo daznio diskretizacijos algoritmas pirmiausia suriiSiuoja visus kiekvienos savybés
duomenis didéjimo tvarka ir padalinus juos i vartotojo nurodyta intervaly, ng;, skai¢iy. Tokiu

budu gaunami intervalai kuriuose yra po vienoda skaiciy suriiSiuoty savybés iverciy.

1.5.3.  Vieno lygio sprendimo medzio diskretizacija

Vieno lygio sprendimo medZio algoritmas vadinamas vienos taisykles diskretizatoriumi [17].
Jis godziai dalina visa reikSmiy aibg i intervalus, naudojant apribojima, kad kiekvienas intervalas
turi turéti nemaZziau verciy nei vartotojo nurodytas skaicius. Jis pirmiausia sukuria pradinius skirs-
tinius, kuriuose yra minimalus reikSmiy skaicius. Po to kiekvieno intervalo ribos yra praple¢iamos
pridedant naujas reikSmes, taip kad kiekvienas intervalas turi didele¢ dauguma objekty i§ vienos

sprendimo klasés. Zemiau pateikiamas algoritmo pseudo kodas:

1. mokomajame duomeny rinkinyje apskaiciuoti kiek objekty klaséje C' turi atributo A jvercius

V' i8saugoti Sig informacija trima¢iam masyve, COUNT[C,V, A].

2. Baziné klasé yra tokia klase, kuriai priklauso daugiausiai objekty mokomajame rinkinyje.
Bazinés klasés tikslumas yra gaunamas padalinus objekty skaiciy esanciy Sioje klaséje iS$

bendro objekty skaic¢iaus visame rinkinyje.

3. Kiekvienam skaitmeniniam atributui A, sukuriama nominali jo versija apibréZiant baigtini
jver¢iy intervaly skaiGiy. Sie intervalai tampa nominalaus A vertémis. PavyzdZziui, jei A
skaitmeninés vertés yra padalinamos tris intervalus, tada nominali A versija turés jvercius
?Intevalasl”, " Intevalas2”, ” Intevalas3d”. COUNT|C,V, A] ataspindi §ia transforma-
cija: COUNT|C,” Intervalasl”, A] bus lygus sumai visy COUNT[C, V, A], kuriy V' pa-
klitiva | intervalg 1.

ApibréZimai:
Klasé C' yra optimali atributo A jver¢iui V jei COUNT|[C,V, A| yra maksimalus.
Klaseé C' yra optimali atributo A intervalui Intervalasl jei COUNT[C,” IntervalasI”, A]

yra maksimalus.
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Iverciai yra skirstomi i intervalus taip, kad kiekvienas intervalas patenkinty Siuos apriboji-

mus:

(a) Yra maZziausiai viena klaseé, kuri yra optimali daugiau nei vartotojo apibréZtam skaiciui

[18] jver¢iy tame intervale. Sis ribojimas negalioja deSiniausiam intervalui.

(b) Jei V[I] yra maziausia atributo A vert¢ mokymosi duomenyse, kurie yra didesni nei

vertés intervale / tada néra klasés C, kuri baty optimali V' [/] ir intervalui [

4. Kiekvienam atributui A, naudoti nominalig versija skaitmeniniams atributams:

(a) Sukurti hipotezg turinCia savyje atributa A pasirenkant optimalia klas¢ kiekvienam A
pverciui V. Jei kelios klasés yra optimalios jverciui pasirinkti viena i§ jy atsitiktinai.
(b) prideéti sukurta hipoteze prie aibés HIPOTEZES. Sis aibé turés savyje po viena hipoteze

kiekvienam atributui.

5. Pasirinkti taisykle, kurios tikslumas didziausias mokomojoje aibéje, 1§ HIPOTEZIU aibés.

Jei yra kelios vienodai tikslios taisyklés viena 1S jy reikia pasirinkti atsitiktiniu budu.

IS aukSciau apraSyto algoritmo matosi, kad norint atlikti vieno lygio sprendimo medZio di-
skretizacija reikia prieS ji atliekant Zinoti kokiai klasei priklauso vienas ar kitas jraSas. O atsi-
Zvelgiant { musy turimus duomenis, mes tokios informacijos neturime. Norint sekmingai atlikti §i
algoritma reikia pirmiausia apdoroti duomenis vienu i$ kity ¢ia apraSyty diskretizavimo algoritmy.

Tai bty neefektyvu laiko ir resursy poziiiriu. Todél Sis algoritmas toliau nebus tyriné¢jamas.

1.5.4. K-vidurkiy klasterizacijos diskretizavimas

Kaip buvo apraSyta anksciau k-vidurkiy metodas remiasi naSumo indekso, apibréZiamo kaip
visy vektoriy kvadratinis atstumas iki klasterio centro, minimizavimu. Jis gali biiti perapibréztas
specialiai vienos savybés intervaly radimui [4].

Duota: Duomeny rinkinys susidedantis i§ M objekty ir C klasiy, vartotojo nurodytas interva-

ly skaiCius np; savybei F;.
1. Kiekvienai klasei ¢;, j = 1,...,C daryti

2. Pasirinkti K = np; kaip pradinius klasteriy centrus. PradZioje galima paimti pirmas K

savybés reikSmes, kaip klasteriy centrus.

3. Paskirstyti likusias savybés reikSmes tarp K klasteriy centry, kaip kriterijy naudojant mini-

maly atstuma. To pasékoje savybés reikSmeés susirenka apie atnaujintus K klasteriy centrus.

4. Apskaicivoti K naujy klasteriy centry, taip kad kvadratinio atstumo suma tarp naujo centro

ir visy klasterio objekty biity minimali.
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5. Patikrinti ar atnaujinti /& klasteriy centrai sutampa su senaisiais centrais, jei taip eiti { pirma

Zingsni, jei ne pereiti prie tre¢io Zingsnio.

Rezultatai: Galutinés savybiy ribos susidés i§ minimalios savybés reikSmeés, vidutinés rei-
kSmés tarp Salia esanciy klasteriy prototipy visoms klaséms ir didZiausios savybés reikSmeés.

Jei informacijos apie klas¢ néra tada galima vykdyti aukSciau pateikta algoritma naudojant
j = 1 kiekvienai savybei ir gaunamas intervaly skaicius bus lygus n ;. K-vidurkiy metodas yra la-
bai veikiamas klasteriy kieko pasirinkimu, pradiniy klasteriy centry pasirinkimo, duomeny pateiki-
mo eilés tvarkos, geometriniy duomeny savybiy. PrieS§ nurodant intervaly skaiciy galima pabraiZyti
dazniy lentele, nes neteisingai nurodzius intervaly skaiiy gaunamas neatitinkantis realybés su-
skirstymas. Sitai problemai i$spresti galima atlikti suskirstyma kelis kartus naudojant skirtingus
intervaly skaicius ir atliekant gerumo skaiciavimus, vienas jy galéty biti entropijos apskaiciavimas

kiekvienam variantui.
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2. Tyrimo metodai

Tyrimui atlikti pasirinktas lyginamosios analizés metodas.

Lyginamosios analizés paskirtis yra palyginti kiekvieno diskretizavimo bei klasterizacijos al-
goritmy darbo efektyvuma tam tikry kriterijy atzvilgiu ir parodyti, kuris i§ algoritmy atlieka savo
darba geriau nei kiti mus dominanéiy kriterijy atzvilgiu. Sis palyginimas remiasi literatiiros apZval-
goje apraSyty algoritmy detalia analize, kurioje kiekvienas algoritmas yra analizuojamas atskirai
neatsizvelgiant i kitus algoritmus. Sio naudojamo metodo pagrindin¢ paskirtis yra nustatyti pra-
naSumus ir trikumus kiekvieno algoritmo tam tikrose srityse taip, kad bty nustatyti pagrindiniai
algoritmo naudojimo kompromisai.

Norint i8skirti kuri nors algoritma kaip geriausia reikia apibrézti kriterijus, kuriais remiantis

bus vertinami algoritmai. Algoritmai bus vertinami Zemiau pateiktais kriterijais:

Darbo sparta;

Sunaudojami procesoriaus resursai;

Sunaudojami atminties resursai;

Algoritmo laiko sanaudy pokytis pakitus objekty skaiciui;

Algoritmo elgesys atsiradus naujam objektui;

Rezultaty pastovumas;
* Atnaujinimo daZnis;

Norint iSvengti atsitiktiniy klaidy visi eksperimentai bus atliekami N = 5 karty.

Kriterijy pagrindimas:

Darbo sparta apibiidina laiko tarpu sekundémis, per kuri algoritmas atlieka savo uzduoti su
tam tikru duomeny rinkiniu. Duomeny rinkinys visais atvejais vienodas ir yra poaibis visy turimy
duomeny. Darbo spartos tikslumui padidinti eksperimentas kartojamas /N kartus ir galutiné sparta

yra apskai¢iuojamai remiantis formule:

. ZnN:1 ely,
= N ,

kur ds - darbo sparta, o el,, - laiko tarpas per kurj atliktas n-asis eksperimentas.

ds (16)

Sunaudoti procesoriaus resursai parodo kiek yra apkraunamas vidutiniSkai procesorius ap-
dorojant duomeny rinkinj ir yra matuojamas procentais. Sunaudoty procesoriaus resursy tikslumui
padidinti eksperimentas kartojamas /V kartus ir galutiniai sunaudoti procesoriaus resursai yra ap-

skai¢iuojamai remiantis formule:

N
_ 2 k=16PTk

pr= = (17
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kur pr - sunaudoti procesoriaus resursai, o epry, - vidutinis procesoriaus apkrovimas atliekant %-aji
eksperimentq.

Sunaudoti atminties resursai parodo kiek kompiuterio darbinés atminties algoritmas sunau-
doja apdorodamas duomeny rinkinj ir yra matuojamas baitais. Sunaudoty atminties resursy tikslu-
mui padidinti eksperimentas kartojamas N kartus ir galutinis resursy sunaudojimas apskaiciuoja-

mai remiantis formule:

B SN eary
===y

kur ar - sunaudoti atminties kiekis megabaitais, o ear; - sunaudojama atmintis atliekant /-aji eks-

ar

(18)

perimenta.

Algoritmo laiko sanaudy pokytis pakitus objekty skaiciui parodo kiek karty pakinta laiko
tarpas, kol algoritmas atlieka veiksmus su duomeny rinkiniu, kai duomeny rinkinys padidéja 2
kartus. Laiko sanaudy poky¢io tikslumui padidinti eksperimentas kartojamas /N kartus ir galutinis

resursy sunaudojimas apskaiciuojamai remiantis formule:

ZTanl elp2d,,
N -ds ’

kur [p2d - laiko sanaudy pokytis, ds - darbo sparta apskaiciuota remiantis 16 formule, elp2d,, -

Ip2d = (19)

laiko tarpas per kuri atliktas m-asis eksperimentas.

Algoritmo elgesys atsiradus naujam objektui parodo kiek karty pakinta laiko tarpas, kol al-
goritmas atlieka veiksmus su duomeny rinkiniu, kai duomeny rinkinys padidéja 1 objektu. Laiko
sanaudy pokycio tikslumui padidinti eksperimentas kartojamas /N kartus ir galutinis resursy su-

naudojimas apskai¢iuojamai remiantis formule:

Zi]\il elplo;
N-ds '’

kur Iplo - laiko sanaudy pokytis, ds - darbo sparta apskai¢iuota remiantis 16 formule, elplo,, -

Iplo = (20)

laiko tarpas per kurj atliktas m-asis eksperimentas (duomeny rinkinys padidéjo 1 objektu).

Rezultaty pastovumas parodo kokia dalis objekty i§ pradinio rinkinio lieka tose paciose kla-

sése po kiekvieno eksperimento. Pastovumui apskaiciuoti atliekamas kontrolinis klasifikavimas ir
N — 1 testiniy klasifikavimy. Galutinis rezultaty pastovumas paskai¢iuojamas remiantis formule:
¥ (05 — erp;)

(N—1)-0s

kur rp - rezultaty pastovumas, erp; - objekty skaicius, kurie paklitiva i kitg klas¢ nei kontroliniame

rp = 21

klasifikavime, atlikus j-aji eksperimenta, os - pradinéje imtyje esanciy objekty kiekis.
Atnaujinimo daZnis parodo santykj tarp atnaujinimy skaiciaus ir idéty naujy elementy, kad
algoritmo rezultatas vykdant ji po kiekvieno elemento idéjimo palyginus po atitinkamo elementy

skai¢iaus jdéjimo vienu kartu skirtysi nedaugiau nei p = 95%. Atnaujinimo daZnio algoritmas:
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Isiminti prading aibg A;
A1 = A;
Atlikti testuojamaji algoritma;

count:=0;

A* =@

cont .= TRUFE;
rp = Qs

KARTOTI kol cont = TRUFE
Pridéti prie aidés A; viena elementa A’;
count := count + 1;
A* = A*U A,
Atlikti testuojama algoritma;
Jei count mod 5 = 0
Tada
Ay = AU A%,
Atliekame testuojama algoritma;
Apskaiciuojame rp’;
rp=rpUrp;
Jeirp < 95%
Tada

Grazinti ad 1= —

count—>572

cont .= FALSE,
Baigti;
Baigti;
Baigti

Diskretizacijos algoritmams palyginti gali taip pat biiti naudojami visi kriterijai, bet rezul-
taty pastovumo kriterijus prasmingas tik tiems algoritmams, kuriuose naudojamas atsitiktinumas.
Visi aukSciau iSvardinti kriterijai tinka klasterizacijos algoritmy jvertinimui. Rezultaty pastovumo
kriterijus yra labai svarbus kriterijus algoritmams, kurie prasideda atsitiktiniy tasky pasirinkimu ir
yra jautris lokaliems minimumames.

Idealus algoritmas turéty atitikti toki kriterijy iverciy rinkini:

ds < 300s;

pr < 20%;

ar < 1Mb;

Ip2d < 2, 5;
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e [plo < 1,1;
e rp > 90%:;

e ad < %;

Preliminariai galime numanyti, jog nevisi skyriuje 1.5 aprasyti diskretizacijos algoritmai ten-
kins auksciau pateikta salygy rinkini. Todél remiantis gautais rezultatais parinksime ta algoritma,
kurio savybiy rinkinys labiausiai atitiks apraSytam rinkiniui.

Nuo diskretizacijos rezultaty kokybeés labai priklauso ir véliau vykdomi klasterizacijos algo-
ritmy rezultaty kokybé, nors i$ dalies ta kokybé priklauso ir nuo algoritmo savybiy. Todél toliau
darbe didZiausias démesys bus skirtas diskretizacijos algoritmams.

Tolimesniame skyriuje pateikiame diskretizavimo algoritmy bandymo rezultatus.
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3. Rezultatai

Norint visapusiSkai atlikti diskretizacijos algoritmy testavimg buvo pasirinkti trys skirtingo

dydZio ir skirtingomis savybémis pasiZymintys duomeny rinkiniai.

* Pirmasis rinkinys sudarytas i§ 14 savybiy ir 90 objekty. Visi objektai turi pilnus savybiy
rinkinius. Testavimui buvo naudojami Sio rinkinio poaibiai sudaryti i§ 45, 46 ir 90 pirmujy
rinkinio objekty. ad kriterijaus testavimas prasidéjo su 45 pirmaisiais rinkinio objektais.

Zemiau pateiktose lentelése $is duomeny rinkinys identifikuojamas kaip C'1D13.

* Antrasis rinkinys sudarytas i§ 25 savybiy ir 86 objekty. Dalis objekty turi neZinomas sa-
vybes, Sios savybés duomeny rinkinyje paZymétos —1. Rinkinyje tritksta 1567 arba 72,88%
objekty savybiy. Testavimui buvo naudoti Sio rinkinio poaibiai sudaryti i$ 43, 44, 86 pirmyjy
rinkinio objekty. ad kriterijaus testavimas prasidéjo su 43 pirmaisiais rinkinio objektais. Ze-

miau pateiktose lentelése Sis duomeny rinkinys identifikuojamas kaip C'7 D02.

* Treciasis duomeny rinkini sudaro 100 savybiy ir 10000 objekty. Dalis objekty turi neZino-
mas savybes, §ios savybés duomeny rinkinyje paZymeétos —1. Rinkinyje truksta 29927 arba
2,9927% objekty savybiy. Testavimui buvo naudoti $io rinkinio poaibiai sudaryti i§ 5000,
5001, 10000 pirmuyjy rinkinio objekty. ad kriterijaus testavimas prasidéjo su 5000 pirmai-
siais rinkinio objektais. Zemiau pateiktose lentelése §is duomeny rinkinys identifikuojamas

kaip Matrica?2.

Pirmieji du rinkiniai yra realiis duomenys paimti i§ veikiancios sistemos. Treciasis duome-
ny rinkinys yra sugeneruotas. Pagrindiné jo paskirtis yra parodyti kaip algoritmai elgiasi esant
dideliems duomeny kiekiams.

Visi testuojami algoritmai buvo realizuoti MathWorks MATLAB®7.1 (R14 SP3) matemati-
niu paketu. Buvo naudojami MATLAB®bazinis paketas ir Statistics toolbox. Paketas buvo idieg-
tas i ta pati diska kaip ir operaciné sistema. Algoritmai buvo i$ dalies optimizuoti M-Lint [20]
rezultatais ir MathWorks kompanijos rekomendacijomis [19].

Visy testy atlikimui buvo naudojamas kompiuteris su Intel®Pentium®4 procesoriumi su
NorthWood branduoliu ir 512 kb spartinanciosios atminties, kurio taktinis daznis 2,8 GHz, dar-
binés atminties kiekis 1024 Mb (atminties tipas DDR-400), atmintis dirbo dviejy kanaly reZimu,
motininés plok§tés mikroschemy rinkinys turéjo aktyvuota PAT! technologijos palaikyma, opera-
ciné sistema Microsoft® Windows®XP SP2. Skaiciavimams skirti duomenys ir rezultatai buvo
saugomi atskirame fiziniame diske nuo sistemos ir kitos programinés jrangos skirtos testavimui.
Po kiekvieno testavimy etapo tarpiniai rezultatai buvo perkeliami i kita diska, kietasis diskas def-
ragmentuojamas ir perkraunamas kompiuteris, norint iSvengti MATLAB®bandymuy paspartinti

vykdyma talpinant funkcijas i tarping saugykla.

'PAT (Performance Acceleration Technology) - nasumo didinimo technologija
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Atliekant tyrima buvo analizuojami ne tik tie algoritmy aspektai, kurie aprasyti tyrimo meto-
duy dalyje, bet ir paZzituréta kaip elgiasi algoritmai vykdymo laiko poZiiiriy pradedant nuo maziuko
rinkinio ir baigiant dideliu. Siam eksperimentui atlikti buvo pasirinktas Matrica2 duomeny rin-

kinys. Buvo stebima kaip kinta kiekvienos iteracijos vykdymo laikas didinant objekty skaiciy 10

objekty.
250 T | T T T T T T T
Vienodaz da¥nis
Vienodas plotis
— E-vidurkiy diskretizacija
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Objekiy skaifinz

4 pav.: Laiko kastai kintant objekty skaiciui

Kaip matyti i§ grafiko pavaizduoto 4 paveiksle vienodo daznio ir vienodo plocio diskretizaci-
jos algoritmai atlieka diskretizacija pakankamai greitai ir laiko pokytis didé¢jant elementy skaiciui
didéja neZymiai palyginti su k-vidurkiy klasterizacijos diskretizacija. Grafike labai aiSkiai matyti
dideli diskretizavimo laiko svyravimai k-vidurkiy klasterizacijos diskretizacijos algoritmo Sakoje,
tai gali sukelti sunkumy prognozuojant reikalinga laiko tarpa atlikti diskretizacijai. 5 paveiksle pa-
vaizduota 4 paveikslo detalizacija (pavaizduoti tik du greiciausiai dirbantys diskretizacijos algorit-
mai, vienodo daZnio ir vienodo ploio), kai objekty skai&ius yra tarp 7000 ir 10000. Siame paveik-
sle gerai matosi, kad abiejy diskretizacijos algoritmy duomeny apdorojimo laikas tolygiai ilgéja.
Beveik viso naSumo testo metu vienodo plocio diskretizacijos algoritmas buvo sparciausias, vi-

dutiniSkai artimiausia spartos poZiiiriu algoritma (vienodo daznio diskretizacijos) lenkdamas apie
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objekty skaiciui

20%, o k-vidurkiy klasterizacijos diskretizacijos algoritmas lenkiamas darbo spartos poZzitriu net
830%.

Zemiau pateikiami kiekvieno testuojamo diskretizacijos algoritmo savybés tyrimo rezultatai.

3.1.  Vienodo daznio diskretizacijos algoritmas

Atlikus testavima profiliavimo jrankio pagalba [19] buvo pastebéta, kad apdorojant visus
tris duomeny rinkinius daugiausiai laiko (atitinkamai 71%, 48, 8% ir 56, 1%) yra skiriama eilu¢iy
rusiavimui didéjimo tvarka prieS atliekant pacia diskretizacija. RaSiavimui buvo naudojama inte-
gruota f-ja sortrows, atlikus Sios funkcijos analiz¢ gal bty galima paraSyti optimizuota funkcija,
kuri veikty sparciau miusy atveju. Analizuojamo algoritmo tiriamos savybés pavaizduotos 1, 2, 3
lentelése. Kaip matyti 1, 2 lenteliy Iplo eilutes savybés rezultato stulpelyje gautos reikSmes yra
mazesnés uz vieng (atitinkamai 0, 871387 ir 0,973036) to prieZastis visy pirma yra labai trumpi

1

vykdymo laikai (atitinkamai trumpesni nei = ir é sekundés dalys) ir bandymo platformos opti-
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1 lentelé: Vienodo daZznio diskretizacijos rezultatai C'/ D13 duomeny rinkiniui, kur ds - darbo
sparta, Iplo - algoritmo laiko sanaudy pokytis atsiradus vienam naujam objektui, Ip2d - algoritmo
laiko sanaudy pokytis padidéjus objekty skaiciui du kartus, pr - sunaudojami procesoriaus resursai,

rp - rezultaty pastovumas, ar - sunaudojami atminties resursai, ad - atnaujinimo daznis.

Kriterijus Eksperimento numeris Tarpinis Savybeés
1 2 3 4 5 rezultatas | rezultatas
ds 0,015897 | 0,017267 | 0,02637 | 0,024520 | 0,016752 — 0,022161
Iplo 0,015637 | 0,015561 | 0,018238 | 0,020069 | 0,018336 | 0,017568 | 0,871387
Ip2d 0,023688 | 0,025529 | 0,019764 | 0,018764 | 0,030007 | 0,0235564 | 1,168403
pr 5% 5% 5% 5% 5% - 5%
rp 0 0 0 0 — 0 100%
ar 20752 20752 20752 20752 20752 - 20752
ad — — — — — — 4—15

2 lentelé: Vienodo daZnio diskretizacijos rezultatai C'/ D02 duomeny rinkiniui

Kriterijus Eksperimento numeris Tarpinis Savybés
1 2 3 4 5 rezultatas | rezultatas

ds 0,032651 | 0,021357 | 0,022321 | 0,021566 | 0,024341 - 0,024447

Iplo 0,024900 | 0,029756 | 0,021435 | 0,021651 | 0,021198 | 0,023788 | 0,973036

Ip2d 0,033838 | 0,031169 | 0,027345 | 0,027482 | 0,022980 | 0,028563 | 1,168465
pr 14% 14% 14% 14% 14% - 14%
rp 0 0 0 0 — 0 100%
ar 35064 35064 35064 35064 35064 — 35064
ad — — — — — — %

mizacijos pasekmé, kuriy buvo bandyta iSvengti. MaZi procesoriaus apkrovos (pr) rodikliai Sioje
lentelése susij¢ taip pat su labai trumpalaikiu $iy algoritmy veikimu. 3 lenteléje [plo savybeés krite-
rijus taip pat maZesnis uZ viena, bet labai neZymiai (nuokrypis maZesnis nei 0, 014%), todél galima
laikyti, kad objekty rinkinio dydZiui pakitus vienu objektu vykdymo laikas beveik nesikeicia. Vi-
sose lentelése vaizduojanciose §io diskretizacijos algoritmo testavimo rezultatus rp savybé lygi
100% ir ad savybés verté lygi likusiy rinkinio objekty skai¢iui, nes §is algoritmas neturi jokio

atsitiktinumo faktoriaus savyje.

3.2.  Vienodo plocio diskretizacija

Atlikus testavima profiliavimo jrankio pagalba [19] buvo pastebéta, kad apdorojant pirmuo-
sius du duomeny rinkinius (C'I D13 ir C'I D02) daugiausiai laiko (atitinkamai 51, 6% ir 48, 2%)
yra sunaudojama duomeny saugojimui. Apdorojant Matrica2 duomeny rinkini daugiausiai lai-

ko (45, 1%) sugaiStama iSrenkant i§ duomeny rinkinio neegzistuojancias reik§mes ir pasiruoSiant
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3 lentelé: Vienodo daznio diskretizacijos rezultatai M atrica2 duomeny rinkiniui

Kriterijus Eksperimento numeris Tarpinis Savybeés
1 2 3 4 5 rezultatas | rezultatas
ds 9,303926 | 9,314896 | 9,273600 | 9,268855 | 9,393906 — 9,311037
Iplo 9,192614 | 9,178257 | 9,152766 | 9,179629 | 9,216890 | 9,184031 | 0,986360
lp2d 19,036156 | 19,051533 | 18,909160 | 18,965618 | 18,912656 | 18,975025 | 2,037907
pr 49% 50% 49% 49% 49% — 49,2%
rp 0 0 0 0 — 0 100%
ar 16040920 | 16040920 | 16040920 | 16040920 | 16040920 — 16040920
ad — — — — — — ﬁ

4 lentelé: Vienodo plocio diskretizacijos rezultatai C'/ D13 duomeny rinkiniui

Kriterijus Eksperimento numeris Tarpinis Savybés
1 2 3 4 5 rezultatas | rezultatas
ds 0,009746 | 0,014274 | 0,011209 | 0,012323 | 0,011693 — 0,011849
Iplo 0,015078 | 0,009898 | 0,011797 | 0,028836 | 0,015340 | 0,016190 | 1,366343
Ip2d 0,014943 | 0,017281 | 0,021153 | 0,016972 | 0,017121 | 0,017494 | 1,476412
pr 12% 12% 12% 12% 12% - 12%
rp 0 0 0 0 — 0 100%
ar 20600 20600 20600 20600 20600 — 20600
ad — — - - - — %

kiekvienos savybés minimalios ir maksimalios reikSmés paieSkai. Remiantis Siais skaiciais galima
daryti iSvada, kad Sis algoritmas gerai tinka darbui su didesniais duomeny rinkiniais. Analizuoja-
mo algoritmo tiriamos savybés pavaizduotos 4, 5, 6 lentelése. [plo reikSmé Matrica2 duomeny
rinkinio lenteléje ir [p2d duomeny rinkinio C'/ D02 tyrimy rezultaty lenteléje yra mazesni nei vie-
nas (nuokrypis lygus atitinkamai 0, 036639% ir 0,010495% duomeny rinkiniams). C'7 D02 duo-
meny rinkinio atveju trumpas algoritmo veikimo laiko tarpas ir maZas duomeny rinkinys kartu
su sistemos fone atlickamomis funkcijomis galéjo salygoti tokius rezultatus (nors duomeny rin-
kinys padidéjo du kartus, jo objekty skaiCius padidéjo tik 43 objektais). 6 lentelés Iplo savybés
galutinio rezultato reikSmé gali buti itakota sistemos atliekamos funkcijos foniniame reZime atlie-
kant ds savybes skai¢iavimus. pr reikSmeés pavaizduotos 4 ir 5 lentelése yra didesnés nei ty paciy
duomeny rinkinio pr savybés reikSmeés vienodo daznio diskretizacijos algoritmo, tai susij¢ su tuo
kad realizuojant §j algoritma nebuvo naudojamos jokios iSorinés funkcijos. Visose lentelése vaiz-
duojanciose Sio diskretizacijos algoritmo testavimo rezultatus rp savybé lygi 100% ir ad savybés
verte lygi likusiy rinkinio objekty skaiciui, nes Sis algoritmas neturi jokio atsitiktinumo faktoriaus

savyje.
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5 lentelé: Vienodo plocio diskretizacijos rezultatai C'/ D02 duomeny rinkiniui

Kriterijus Eksperimento numeris Tarpinis Savybeés
1 2 3 4 5 rezultatas | rezultatas

ds 0,013038 | 0,024171 | 0,023205 | 0,023559 | 0,024743 - 0,021745

Iplo 0,012910 | 0,023195 | 0,023795 | 0,023980 | 0,026457 | 0,022067 | 1,014817

lp2d 0,022702 | 0,026839 | 0,018635 | 0,017813 | 0,021597 | 0,0215172 | 0,989515
pr 16% 16% 16% 16% 16% — 16%
rp 0 0 0 0 — 0 100%
ar 36704 36704 36704 36704 36704 - 36704
ad — — — — — — 4—13

6 lentelé: Vienodo plocio diskretizacijos rezultatai Matrica2 duomeny rinkiniui

Kriterijus Eksperimento numeris Tarpinis Savybés
1 2 3 4 5 rezultatas rezultatas
ds 12,516904 | 13,180708 | 12,683876 | 11,971433 | 12,519481 — 12,574480
Iplo 12,469880 | 11,698598 | 12,364461 | 11,691241 | 12,344668 | 12,113770 | 0,963361
Ip2d 17,539462 | 17,067718 | 16,928938 | 16,844765 | 16,951138 | 17,066404 | 1,357225
pr 48% 50% 49% 50% 50% - 49, 4%
rp 0 0 0 0 — 0 100%
ar 16002504 | 16002504 | 16002504 | 16002504 | 16002504 — 16002504
ad - - - - - - ﬁ

3.3.  K-vidurkiy klasterizacijos diskretizacija

Atlikus testavima profiliavimo jrankio pagalba [19] buvo pastebéta, kad apdorojant visus
tris duomeny rinkinius daugiausiai laiko (atitinkamai 90, 7%, 90, 7% ir 96, 5%) yra skiriama iSori-
nés funkcijos kmeans kvietimui, kuri atlieka diskretizacija, $i funkcija yra Statistics toolbox dalis
[12]. Analizuojamo algoritmo tiriamos savybés pavaizduotos 7, 8, 9 lentelése. savybés [plo rei-
kSmés 8 ir 9 lentelése yra neZymiai mazesnés uz 1 (nukrypimas lygus 0, 018808% ir 0, 003092%
atitinkamai), todel i $i nukrypima galima nekreipti démesio. Kaip parode testavimas visy duome-
ny rinkiniy atzvilgiu rp yra nedidelis ir maZéja did¢jant duomeny rinkiniui. Atlikus CID13 ir
C'1D02 Kklasterizacijos duomeny analiz¢ buvo pastebéta, kad didelé dalis objekty savybiy grupe-
liy lieka kartu atliekant pradinio duomeny rinkinio diskretizacija, bet paklitiva i kita klasg. Tokie
rezultatai rodo, kad k-vidurkiy klasterizacijos diskretizacijos algoritmas gerai aptinka objekty gru-
pavimasi duomeny rinkinyje tik su minimaliomis paklaidomis. Bet geresniy rp savybés iverté gauti
trukdo Sio algoritmo atsitiktiné pradzia, t.y. pradedant diskretizacija visa objekty rinkinio savybés
erdvé yra atsitiktiniu biidu suskaidoma i miisy nurodyta intervaly skai¢iy, o po to tik susidariusios
klasés optimizuojamos. Sitokiy rezultaty prieZastis yra pats algoritmas, kuris pa¢ioje savo dar-

bo pradzioje visus rinkinio objektus atsitiktiniu biidu suskirsto i klases. Atnaujinimo daznis (ad)
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7 lentelé: K-vidurkiy klasterizacijos diskretizacijos rezultatai C'/ D13 duomeny rinkiniui

Kriterijus Eksperimento numeris Tarpinis Savybeés
1 2 3 4 5 rezultatas rezultatas
ds 0,078393 | 0,073257 | 0,057237 | 0,064162 | 0,063111 - 0,067232

Iplo 0,083372 | 0,070879 | 0,079034 | 0,077217 | 0,077404 | 0,0775812 1,153933
Ip2d 0,088558 | 0,079290 | 0,089207 | 0,076348 | 0,083131 | 0,0833068 1,239094

pr 10% 14% 12% 13% 12% - 12,2%
D 347 298 307 233 — 296, 25 52,976191%
ar 20252 20252 20252 20252 20252 — 20252
ad — — — — — — 1

8 lentelé: K-vidurkiy klasterizacijos diskretizacijos rezultatai C'/ D02 duomeny rinkiniui

Kriterijus Eksperimento numeris Tarpinis Savybés
1 2 3 4 5 rezultatas rezultatas
ds 0,114715 | 0,104673 | 0,110860 | 0,110100 | 0,110336 — 0,110137

Iplo 0,125581 | 0,105652 | 0,098941 | 0,101113 | 0,109040 | 0,108065 0,981192
Ip2d 0,132390 | 0,137425 | 0,131076 | 0,128085 | 0,125322 | 0, 130860 1,188155

pr 30% 35% 37% 34% 36% - 34, 4%

rp 1415 1392 1390 1353 - 1387,5 | 35,465116%
ar 34492 | 34492 | 34492 | 34492 34492 - 34492

ad - - - - - - 1

visy testuoty duomeny rinkiniy atzvilgiu lygus 1, tai susij¢ su 7p reikSmémis. Esant maZoms rp
reikSméms pakartotinis algoritmo vykdymas ant ty paciy duomeny grazina pakankamai skirtinga
diskretizuota aibe, kuri savo ruozZtu netenkina salygy apibrézty ad kriterijuje. Atlikus k-vidurkiy
klasterizacijos diskretizacijos algoritmo ilgalaiki testavima galimos ad reikSmés galéty biiti gautos
é ir %0, bet atlikus dar vieng pakartotini bandyma ad reik§mé veél padidéty iki 1.

Apibendrinant bandymy rezultatus pavaizduotus 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9 lentelése sudaryta
10 lentelé, kuri parodo visy tirty diskretizacijos algoritmy savybes skirtingy duomeny rinkiniy

atzvilgiu.

3.4. Renyi entropijos klasterizacijos algoritmas

Atlikus testavimg profiliavimo jrankio pagalba [19] buvo pastebéta, kad apdorojant duo-
meny rinkinj CID13 daugiausiai laiko buvo sugaiSta duomeny iSsaugojimui ir Gauso simetrinio
branduolio apskaifiavimui. Analizuojamo algoritmo tiriamos savybés pavaizduotos 11, 12 lente-
lése. Savybés Iplo reikSmés yra neZymiai maZesnés uz 1 (0,993171% ir 0,958759%), todél i §j
nukrypima galima nekreipti démesio. Kaip parodé testavimas visy duomeny rinkiniy atzZvilgiu rp

yra geras. pr kriterijus netenkina keliamy reikalavimy, tai reiSkia kad vykdomas algoritmas su-
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9 lentele: K-vidurkiy klasterizacijos diskretizacijos rezultatai M atrica2 duomeny rinkiniui

Kriterijus Eksperimento numeris Tarpinis Savybeés
1 2 3 4 5 rezultatas rezultatas
ds 76,697130 | 80,234864 | 72,324608 | 78,266760 | 77,850186 - 77,074710
Iplo 69,987920 | 85,162754 71,628754 72,995884 84, 406543 76,836371 0, 996908
lp2d 188, 877550 | 162,498500 | 155,306590 | 161,574180 | 172,605740 | 168,172511 2,181942
pr 50% 50% 50% 50% 50% — 50%
Y 432090 437235 438312 440198 — 436958,75 | 12,608250%
ar 16000092 16000092 16000092 16000092 16000092 - 16000092
ad — — - - — - 1
10 lentelé: Duomeny rinkiniy ir diskretizacijos algoritmy tyrimo kriterijy suvestiné
Duomeny | Diskretizacijos Kriterijus
rinkinys algoritmas ds Iplo Ip2d pr P ar ad
Vienodo daznio | 0,022161 | 0,871387 | 1,1638403 5% 100% 20752 =
CID13 | Vienodo plo¢io | 0,011849 | 1,366343 | 1,476412 12% 100% 20600 %
k-vidurkiy 0,067232 | 1,153933 | 1,239094 | 12,2% | 52,976191% 20252 1
Vienodo daznio | 0,02447 | 0,973036 | 1,168465 14% 100% 35064 5
CID02 | Vienodo plo¢io | 0,021745 | 1,014817 | 0,989515 16% 100% 36704 =
k-vidurkiy 0,110137 | 0,981192 | 1,188155 | 34,4% | 35,465116% | 34492 1
Vienodo daznio | 9,311037 | 0,986360 | 2,037907 | 49,2% 100% 16040920 ﬁ
Matrica2 | Vienodo plo¢io | 12,574480 | 0,963361 | 1,357225 | 49,4% 100% 16002504 | o5
k-vidurkiy 77,074710 | 0,996908 | 2,181942 50% 12,6080250% | 16000092 1

naudoja per daug sistemos resursy ir gali trukdyti kity vartotojy darbui. Sita problema gali biiti

iSspresta optimizuojant algoritmo koda.

Atlikus tyrimus su C'/ D13 duomeny rinkiniu buvo gauti tokie klasteriai:
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9,25,40

10, 20, 37

1,4, 8,13, 14, 22, 35, 36, 41, 44

ISanalizavus Siuos klasterius buvo sudarytos tokios taisykleés.

1-as klasteris:

* Savybe3 =1;
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2,3,5,6,7,11, 12, 15, 16, 17, 18, 19, 23, 24, 26, 27, 28, 29, 30, 31, 32, 33, 34, 38, 39, 42, 43,




11 lentelé: Renyi entropijos diskretizacijos rezultatai C'/ D13 duomeny rinkiniui

Kriterijus Eksperimento numeris Tarpinis Savybeés
1 2 3 4 5 rezultatas | rezultatas
ds 0,539630 | 0,512143 | 0,538414 | 0,528552 | 0,521472 — 0,528042
Iplo 0,538197 | 0,543752 | 0,516248 | 0,513554 | 0,510429 | 0,524436 | 0,993171%
lp2d 0,600836 | 0,563915 | 0,568682 | 0,537157 | 0,556677 | 0,565453 | 1,070849%
pr 30% 28% 31% 30% 29% — 29,6%
rp 1 3 1 2 — 1,75 3, 8888%
ar 74696 83216 79140 81282 80370 — 79741
ad — — — — — — 2—10

12 lentelé: Renyi entropijos diskretizacijos rezultatai C'/ D02 duomeny rinkiniui

Kriterijus Eksperimento numeris Tarpinis Savybes
1 2 3 4 5 rezultatas rezultatas
ds 0,569139 | 0,578710 | 0,567964 | 0,691630 | 0,559026 — 0, 593295
Iplo 0,593976 | 0,549836 | 0,557281 | 0,562281 | 0,580762 | 0,568827 | 0,958759%
Ip2d 0,818652 | 0,699575 | 0,674955 | 0,662395 | 0,718079 | 0,714731 | 1,204681%
pr 33% 29% 36% 29% 29% - 31, 2%
P 4 3 2 2 - 2,75 6,39535%
ar 76096 81216 79840 81282 80970 - 79881
ad - - - - - - L
* Savybe5 = 1;
* Savybe7 = 2;
* Savybe8 = 1;
* Savybe9 = 3;
e SavybelO=1;
* Savybell =1;
» Savybel2 =2;

Savybel3d = 1;

Savybéld = 1.

3-as klasteris:

* Savybe2 = 1;
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* Savybeé3 =1;

* Savybed = 1;

e SavybelO=1;
e Savybell =1;
* Savybel2 =2;
* Savybel3 =1;
» Savybeld = 1.

Antram ir ketvirtam klasteriui nepavyko iSvesti taisyklés, kuri biity tikusi visiems to klasterio
objektams. Tai gali biiti susij¢ su tuo, kad priskiriant ieSkant "Blogiausio klasterio" naudojamas

Gauso branduolys bei logaritmai.
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4. ISvados

Diskretizacijos algoritmai yra svarbi klasterizacijos proceso sudedamoji dalis, leidZianti pa-
spartinti algoritmy veikima. Dalis klasterizacijos algoritmy turi savyje integruotus diskretizacijos
algoritmus, kitiems algoritmams reikalingas iSankstinis duomeny apdorojimas diskretizacijos al-
goritmais.

Darbe buvo apzvelgti vienodo plocio, vienodo daznio ir k-vidurkiy klasterizacijos diskreti-
zacijos algoritmai. Atlikus Siy algoritmy testavima su probleminés srities duomenimis (realiais
ir sugeneruotais) buvo nustatyta, kad tinkamiausias algoritmas yra vienodo plocio diskretizavimo
algoritmas dél jo mazo atminties naudojimo, létesnio nei tiesinis laiko pokycio didéjant objekty
skaiciui, bei didelio rezultaty pastovumo. Kaip alternatyva Siam algoritmui galima naudoti vie-
nodo daznio diskretizavimo algoritma, kuris turi daugeli vienodo plocio diskretizavimo algoritmo
savybiy, bet laiko sgnaudos didéja sparciau didéjant objekty skaiciui.

Atlikus literatairos analize kaip perspektyviausias i§ apZvelgty klasterizacijos algoritmy buvo
pasirinktas Renyi entropijos klasterizacijos algoritmas, nes jo realizacija KU VMA neturéty sukelti
problemy, dél algoritmo naudojamy funkcijy. Buvo atlikta Sio algoritmo realizacija ir pirminis
testavimas su realiais duomenimis. Remiantis testavimo rezultatais buvo pastebéta, kad algoritmo
pradiniu klasteriy mazgy pasirinkimas atsitiktiniu biidu apsunkina pastoviy taisykliy iSvedima.
Taisykliy iSvedima i§ sudaryty klasteriy pavyko dalinai, buvo iSvestos taisyklés dviems klasteriams
1§ keturiy. Atlikus Sio diskretizacijos algoritmo testavima buvo nustatyta kad jis tenkina daugelj
iSkelty kriteriju, todél jo tolimesnis naudojimas ir galimas diegimas { VMA gali biiti realizuotas su
mazais optimizavimais.

NeiSsprestos problemos ir ateities darbai:
 Rasti efektyvy buda taisykliy iStraukimui i$ klasteriy.

* ISanalizuoti diskretizacijos ir klasterizacijos algoritmy idiegimo galimybes | Klaipédos uni-

versiteto naudojama VMA.

 Realizuoti pasirinkta diskretizacijos ir klasterizacijos algoritmus VMA.
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A. Vienodo daznio diskretizacijos algoritmo kodas

function [ klasteriai ] = vienodas_daznis( pr, inter, nr )
% Diskretizuoja pateiktus duomenis vienodo daznio algoritmu
% funkcijai reikai gauti pradinius duomeis, kurie yra nurodomi ja
% iskvieciant, rezultatai pateikiami kartu su pradiniais duomenimis
% (pirma pateikiami pradiniai duomenys, o po ju rezultatai). Baigus
% viekti funkcijai i konsole isvedamas laiko tarpas per kuri buvo atlikta
% si funkcija.
%
9% Pradinius duomenys:
% pr - pradine iverciu matrica
% inter - diskreciu intervalu skaicius
%tic; % laiko atskaitos pradzia
t1 = cputime;
dydis = size(pr); % randami gautu duomenu ismatavimai
k1 = dydis(1,1); % eiluciu skaicius
k2 = dydis(1,2); % stulpeliu skaicius
fori2 = 1:k2
i=1;
foril = 1:kl
if pr(il,i2) >=0
i=i+1;
end;
end;
daznis(1,i2) = i/ inter; % prelimenarus plotis. Nes didele tikimybe,
% kad bus reiksme po kablelio
cleari;
end;
for i = 1:k1 % ikeliame papildoma stulpeli, reikalinga pirminei duomenu
% sekai atstatyti
pr(i,k2+1)=i;
end;
cleari;
fori2 = 1:k2
pr = sortrows(pr, i2); % rusiavimas didejimo tvarka i2-ojo stulpelio
1= 1; % klases numeris
i3=0;
foril = 1:kl
if pr(il,i2) < 0
pr(il,i2+k2+1)=-1;
elseif i3 + 1 <= daznis(1,i2) * i % jei lelemanto eiles numeris
% mazesnis nei tos iteracijos maksimalaus daznio pozicija
% objektas priskiriams prie esamos klases
pr(l,i2+k2+1) =1;
i3=i3+1;

else
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i=1+ 1; % didadame klases numeri
pr(il,i2+k2+1) = i; %priskiriame naujai klasei
3=1i3+1;
end;
end;
end;
pr = sortrows(pr, k2+1); % pradinio duomenu eiliskumo atstatymas
pri=pr(1:k1,k2+2:2*%k2+1); % tik rezultatu srities paruosimas isvedimui
vieta = [’vienodas_daznis’ int2str(nr) ’.txt’];
save (vieta, *-ascii’, *-double’, ’-tabs’, 'prl’);
% rezultatu saugojimas i faila
Yoklasteriai = prl; % grazinamos reiksmes priskyrimas
klasteriai = cputime - t1;

9%toc % laiko atskaitos pabaiga ir vykdymo laiko isvedimas i konsole
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B. Vienodo plocio diskretizacijos algoritmo kodas

function [ klasteriai ] = vienodas_plotis_opt( pr, inter, nr )
% Diskretizuoja pateiktus duomenis vienodo plocio algoritmu
% funkcijai reikai gauti pradinius duomeis, kurie yra nurodomi ja
% iskvieciant, rezultatai pateikiami kartu su pradiniais duomenimis
% (pirma pateikiami pradiniai duomenys, o po ju rezultatai). Baigus
% viekti funkcijai i konsole isvedamas laiko tarpas per kuri buvo atlikta
% si funkcija.
%
% Pradinius duomenys:
% pr - pradine iverciu matrica
% inter - diskreciu intervalu skaicius
tic; % laiko atskaitos pradzia
dydis = size(pr); % pradines matricos ismatavimu gavimas
k1 = dydis (1,1); % eiluciu skaicius
k2 = dydis (1,2); % stulpeliu skaicius
fori2 = 1:k2
i=1;
foril = 1:kl
if pr(il,i2) >=0
a(i,l) = pr(il,i2);
i=i+1;
end;
end;
maxreiks(1,i2) = max (a); % kiekvieno stulpelio maksimalios
% reiksmes radimas
minreiks(1,i2) = min (a); % kiekvieno stulpelio minimalios
% reiksmes radimas
cleari;
clear a;
end;
plotis = (maxreiks - minreiks) / (inter - 1); % intervalu plociu gavimas
% norint sumazinti sunaudojama laiko tarpa atlikti veiksmams butu galima
% vietoje siu kintamuju reiksmes traukti tiesiogiai is dydis kintamojo, bet
% to pasekme butu sunkiai iskaitomas kodas vidiniame FOR cikle.
foril = 1:k1 % eiluciu perejimas
for i2 = 1:k2 % stulpeliu perejimas
if pr(il,i2) == 0 && plotis(1,i2) == 0 % apsauga nuo NaN (0 / 0)
% jei narys ir plotis abu lygus 0 tada onbjektas
% priskiriams 0 klasei
pr(il,i2+k2) = 0;
elseif pr(il,i2) > 0 % tikrinama ar reiksme teigiama
% (ne null po isorinio apdorojimo)
pr(il,i2+k2) = ceil(pr(il,i2) / plotis(1,i2)); % reiksmes
%diskretizacija

else
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pr(il,i2+k2) = pr(il,i2); % null reiksme perkeliame
end;

end;
end;
prl=pr(1:k1,k2+1:2%k2); % rezultatu isvedimo srities formavimas
vieta = [’vienodas_plotis’ int2str(nr) ’.txt’];
save (vieta, ’-ascii’, "-double’, ’-tabs’, "prl’);

% rezultatu saugojimas i faila
klasteriai = prl; % grazinamos reiksmes priskyrimas

toc % laiko atskaitos pabaiga ir isvedimas i konsole
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C. k-vidurkiy klasterizacijos diskretizacijos algoritmo kodas

function [ klasteriai ] = kvid_disk( pr, inter, nr )
% Diskretizuoja pateiktus duomenis vienodo plocio algoritmu
% funkcijai reikai gauti pradinius duomeis, kurie yra nurodomi ja
% iskvieciant, rezultatai pateikiami kartu su pradiniais duomenimis
% (pirma pateikiami pradiniai duomenys, o po ju rezultatai). Baigus
% viekti funkcijai i konsole isvedamas laiko tarpas per kuri buvo atlikta
% si funkcija.
%
% Pradinius duomenys:
% pr - pradine iverciu matrica
% inter - diskreciu intervalu skaicius
tic; % laiko atskaitos pradzia
dydis = size(pr); % pradines matricos ismatavimu gavimas
k1 = dydis (1,1); % eiluciu skaicius
k2 = dydis (1,2); % stulpeliu skaicius
for i2 = 1:k2 % stulpeliu perejimas
temp = kmeans(pr(:,i2), inter, ’EmptyAction’, ’drop’,’Display’, ’off’);
% reiksmes diskretizacija susidariusius tuscius klasterius
% saliname ir visus pranesimus apie tai atjungiame
pr(1:k1,k2+i2)=temp;

clear temp;

end;
foril =1:kl
fori2 = 1:k2

if pr(il,i2) == -1
pr(il,i2+k2) =-1;
end;
end;
end;
pri=pr(1:k1,k2+1:2*%k2); % rezultatu isvedimo srities formavimas
vieta = ["kvid_disk’ int2str(nr) *.txt’];
save (vieta, *-ascii’, *-double’, ’-tabs’, 'prl’);
% rezultatu saugojimas i faila
klasteriai = prl; % grazinamos reiksmes priskyrimas

toc % laiko atskaitos pabaiga ir isvedimas i konsole
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D. Renyi entropijos klasterizacijos algoritmo kodas

function [ klasteriai ] = renyi_entropija( pr, klsk, Ninit )

%
%
%
%
%
%
%
%
%
%

klasterizuoja pateiktus duomenis Renyi entropijos algoritmu.
funkcijai reikai gauti pradinius duomenis, kurie yra nurodomi ja
iskvieciant, rezultatai grazinami pasibaigus f-jos veikimui. Baigus
viekti funkcijai i konsole isvedamas laiko tarpas per kuri buvo atlikta

si funkcija.

Pradinius duomenys:
pr - pradine diskretizuota matrica
klsk - pradinis klasteriu skaicius

Ninit - objektu skaicius pradiniame klasteryje

%t1 = cputime;

sigma = 0.12;

tic; % laiko atskaitos pradzia

dydis = size(pr); % pradines matricos ismatavimu gavimas

k1

= dydis (1,1); % eiluciu skaicius

k2 = dydis (1,2); % stulpeliu skaicius
fori2 = 1:k2

i=1;
foril = 1:kl
if pr(il,i2) >=0
a(i,1) = pr(il,i2);
i=i+1;
end;
end;
maxreiks(1,i2) = max (a); % kiekvieno stulpelio maksimalios reiksmes
% radimas
minreiks(1,i2) = min (a); % kiekvieno stulpelio minimalios reiksmes
% radimas
cleari;

clear a;

end;

koefx = (maxreiks + minreiks) / 2;

koefy = maxreiks - koefx;

foril = 1:kl

fori2 = 1:k2
if koefy(i2) == 0
norm_d(il,i2)=0;
else
norm_d(il,i2) = (pr(il,i2) - koefx(i2)) / koefy(i2);
end;

end;

end;
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% GMatricos skaiciavimas

IMatrica = eye(kl);

foril = 1:kl

fori2 = 1:kl

skirtl = pr(il,:)-pr(i2,:);
size(skirtl);
skirt2 = (sigma*sigma)*IMatrica(il,1:k2);
size(skirt2);

GMatrica(il,i2) = exp (-(sum((skirt1 - skirt2).”2))/(2*sigma” 2));

end;

end;

% Startiniu tasku isrinkimas
for i=1:klsk
matrica(i,1,1) = 0;
matrica(i,2,1) = 0;
matrica(i,3,1) = 0;
end
matrica(1,k1,1)=0;
paimtiObjektai = 0;
tmp=0;
for i=1:klsk
kartoti = 1;
while kartoti ==
index = round((k1-1)*rand)+1;
dydis1 = size(matrica);
skait=0;
foril=1:dydis1(1,1)
if matrica(il,3,1) == index
skait = skait+1;
end;
end;
if skait < 1
matrica(i,3,1) = index;
matrica(i,1,1)=1;
tmp=tmp+1;
paimtiObjektai(tmp,1) = index;
kartoti = 0;
end;
end;
end;
paimtiObjektail = sort(paimtiObjektai);
paimtiObjektai = paimtiObjektail ;
clear paimtiObjektail;

% Ninit objektu priskyrimas i klasterius
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% atstumu matricos generavimas
foril = 1:kl
fori2 = 1:kl
atstumuMatrica(il,i2) = sum(pr(il,:)-pr(i2,:))." 2;
end;
end;
%maks 1=max(atstumuMatrica);
Yoatst=max(maksl);
clear maks1;
objAts=0;
for il=1:klsk
maks 1=max(atstumuMatrica);
atst=max(maks1);
for tir=1:matrica(il,1,1)
paimt=size(paimtiObjektai);
j=matrica(il,tir+2,1);
fori2=1:kl
if atstumuMatrica(j,i2) < atst && j~=i2
Yopatikrinimas ar nepaimtas
pm=0;
for i3=1:paimt(1,1)
if paimtiObjektai(i3,1) ==i2

pm=1;
end;
end;
if pm==0

objAts(2)=atstumuMatrica(j,i2);
objAts(1)=i2;
atst = atstumuMatrica(j,i2);
end;
end;

end;

end;

matrica(il,1,1)=matrica(il,1,1)+1;
matrica(il,matrica(il,1)+2,1)=objAts(1);
paimtiObjektai(paimt(1,1)+1,1,1)=objAts(1);
atst = objAts(2);

end;

% Laisvu objektu priskyrimas klasteriams
clear maks1;
clear objAts;
objAts=0;
foril=1:kl
objAts=0;

maks 1=max(atstumuMatrica);
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atst=max(maks1)+1;
paimt=size(paimtiObjektai);
paimObj=0;
for i2=1:paimt(1,1)
if il==paimtiObjektai(i2,1)
paimObj = 1;
end;
end;
if paimObj ==0
for i3=1:klsk
for i4=1:matrica(i3,1,1)
j=matrica(i3,i4+2,1);
if atstumuMatrica(j,il) < atst && j~ =il
atst = atstumuMatrica(j,il);
objAts(1)=il;
objAts(2)=atstumuMatrica(j,il);
objAts(3)=i3;
end;
end;
end;
matrica(objAts(3),1,1)=matrica(objAts(3),1,1)+1;
matrica(objAts(3),matrica(objAts(3),1)+2,1)=objAts(1);
paimtiObjektai(paimt(1,1)+1,1)=0bjAts(1);
paimtiObjektail = sort(paimtiObjektai);
paimtiObjektai = paimtiObjektail;
clear paimtiObjektail;
atst = objAts(2);
end;

end;

%Blogiausio klasterio isrinkimas
suma=0;
klsk1=klsk;
while klsk1>1
klskid=klsk-kIsk1+1;
klskid
for il=1:klsk1
for i2=1:klsk1
suma(il,i2,klsk1)=0;
if matrica(il,1,klskid)>0 && matrica(i2,1,klskid) > 0
for i3=1:matrica(il,1,klskid)
for i4=1:matrica(i2,1,klskid)
jl=matrica(il,i3+2,klskid);
j2=matrica(i2,i4+2,klskid);
L
2
suma(il,i2,klsk1)=suma(il,i2,klsk1)+GMatrica(j1,j2);
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187 end;

188 end;

189 end;

190 J%suma(il,i2 klsk1)=-log(suma(il,i2 klsk1)/ ...
191 suma(il,i2 klsk1)=(suma(il,i2 klsk1)/ ...

192 (2*matrica(il,1)*matrica(i2,1)));

193 end;

194 end;

195 % tbd

196 maks1=min(suma(:,:,klsk1));
197 maks=min(maks1);
198 for i1=1:klsk1

199 for i2=1:klsk1

200 if suma(il,i2,klsk1)>maks && i1~ =i2
201 obj(1)=il;

202 obj(2)=i2;

203 maks=suma(il,i2,klsk1);

204 end;

205 end;

206 end;

207 kll1=matrica(obj(1),1,klskid);
208 kl2=matrica(obj(2),1,klskid);
209 tarp=matrica(:,:,klskid);

210 for i3=1:k12

211 kll=tarp(il,l);

212 tarp(il,l)=tarp(il,1)+1;

213 tarp(il,kl1+3)=tarp(i2,i3+2);
214 end;

215 tarp(obj(2),:)=[1;

216 ism= size(tarp);

217 matrica(l,ism(1,2),1)=0;

218 clear ism;

219 ind=size(tarp);
220 ind1=ind(1,1);
221 ind2=ind(1,2);
222 for i4=1:ind1

223 for i5=1:ind2

224 matrica(i4,i5, klskid+1)=tarp(i4,i5);
225 end;

226 end;

227 obj(l)

228 obj(2)

229 %matrica(:,:,klskid)
230 %matrica(:,: klskid+1)
231

232 clear tarp;

233 kisk1=klsk1-1;
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end;
vieta = ['renyi.txt’];
save (vieta, *-ascii’, *-double’, ’-tabs’, 'norm_d’); % rezultatu

% saugojimas i faila

klasteriai = matrica; % grazinamos reiksmes priskyrimas

toc % laiko atskaitos pabaiga ir isvedimas i konsole
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E. Kompaktiné plokstele

Plokstelés turinys:

Diplominio darbo tekstas (tex ir PDF formatu)
Pristatymas
Testavimui naudoti duomeny rinkiniai

Realizuoty algoritmy kodai
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