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Summary

This dissertation focuses on massive data visualization that is based on

dimensionality reduction methods.

There is presented the comparative analysis of dimensionality reduction
methods and existing visualization tools applying them. The speed and accuracy of
various dimensionality reduction methods were investigated during this research. The
insights how parallel computing methods can increase the performance of

dimensionality reduction processes are presented as well.

There is proposed a new methodology, which improves visual data analysis
process and brings new possibilities. It divides the whole data visualization process into
separate interactive steps. In each step, some part of data can be selected for further
analysis and visualization. The different dimensionality method can be chosen/changed
in each step. The decision which methods to be chosen depends on desirable accuracy
measures and visualization samples. In addition, there are provided statistical measures
of the identified clusters. We have developed a special tool, which implements the
proposed methodology. R language and Shiny package were used for developing the

tool.

The main results of the dissertation were published in 7 research papers: 3
papers are published in periodicals, reviewed scientific journals (one of them is indexed
in ,,Clarivate Analytics Web of Science” and has impact factor) and 4 papers are
published in conference proceedings. The main results have been presented and

discussed at 7 national and international conferences.

The dissertation consists of 5 chapters and the list of references. The scope of
the work is 98 pages including 74 figures and 3 tables. The list of references consists

of 115 sources.



Santrauka

Sioje disertacijoje sprendziami uzdaviniai, susije su didZiyjy duomeny analize
ir vizualizavimu. Tyrimo objektas yra didelés apimties daugiamaciai duomenys ir
dimensijy mazinimo metodai didelés apimties daugiamaciams duomenims vizualizuoti.

Tyrimo tikslas yra pasiiilyti integralia didelés apimties duomeny vizualios
analizés metodologija, apimancia skirtingy dimensijy mazinimo metody taikyma, jy
statistiniy savybiy panaudojima metody parinkimui, duomeny paruosimg analizei bei
ju klasterizavimg. Pasitilyta metodologijg realizuojantis jrankis turi veikti paskirstyty
skai¢iavimy sistemose / debesyje.

Darbe analitiskai apzvelgti ir palyginti didelés apimties duomeny vizualizavimo
metodai, juos jgyvendinantys jrankiai bei technologijos, igalinanc¢ios analizuoti didelés
apimties duomenis. Istirta, kaip lygiagreciyjy skai¢iavimy taikymas gali paspartinti
duomeny dimensijy mazinimo bei vizualizavimo uzduotis. Taip pat iSnagrinéti
vizualizavimo metody, pagristy dimensijy mazinimu, tikslumo jvertinimo matai; atlikti
metody greicio ir tikslumo vertinimo tyrimai.

Darbe pristatoma duomeny vizualizavimo metodologija, paremta dimensijy
mazinimo metodais. Pasitilyta metodologija suteikia daugiau galimybiy vizualizuojant
didZiuosius duomenis. Ji leidzia duomenis analizuoti jvairiais pjuviais, duomenis
analizuoti pazingsniui, kiekviename etape pasirenkant dominanc¢ia duomeny aibg ir jai
pritaikant geriausiai tinkant] dimensijy mazinimo metoda, atsiZvelgiant } dimensijy
mazinimo greit] ir tikslumg konkreciu atveju. Metody pasirinkimg palengvina
pateikiami grafiniai vizualizavimo pavyzdziai bei greicio ir tikslumo rodikliai.

Pasitilyta metodologija realizuoja sukurtas jrankis, kurio architektiira jgalina
duomeny apdorojimg atlikti panaudojant debesy kompiuterijos iSteklius. Jrankio
galimybés pristatomos apraSant realiy duomeny vizualizavimo atvejus.

Tyrimy rezultatai publikuoti 7 moksliniuose leidiniuose: 3 periodiniuose
recenzuojamuose mokslo Zzurnaluose, 1§ jy viename leidinyje, referuojamame
,»Clarivate Analytics Web of Science* duomeny bazéje ir turinciame citavimo indeksa,
ir 4 pateikiami konferencijos pranesimy medziagoje. Sie rezultatai pristatyti ir aptarti 7
nacionalinése ir tarptautinése mokslinése konferencijose.

Disertacijg sudaro 5 skyriai. Visa disertacijos apimtis — 98 puslapiai. Joje

pateikti 74 paveikslai ir 3 lentelés. Disertacijoje remtasi 115 literatiiros Saltiniais.



Reik$miniai Zodziai: didieji duomenys, vizualizavimo metodai, vizualizavimo

jrankiai, interaktyvi vizualizacija, duomeny tyryba



Santrumpos

PCA — Pagrindiniy komponenciy analizé (angl. Principal Component Analysis)

MDS — Daugiamatés skalés (angl. Multidimensional Scalling)

ICA — Nepriklausomy komponenciy analizé (angl. Independent Component
Analysis)

PC — Pagrindinés kreivés (angl. Principal Curves)

LLE - Lokaliai linijinis jterpimas (angl. Locally Linear Embedding)

RP — Atsitiktiné projekcija (angl. Random Projection)
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1 Jvadas

1.1 Tyrimo sritis ir problemos aktualumas

Siuolaikiniame pasaulyje sunku biity atrasti zmogaus veiklos sritj, kurioje nebiity
kaupiami ir analizuojami duomenys. Besivystant naujoms technologijoms, duomeny
apimtys labai sparciai didéja, tuo paciu auga ir poreikiai analizuoti turimus duomenis
[25]. Pastaruoju metu jvairiose moksliniy tyrimy srityse yra nuolat generuojami
didziuliai duomeny kiekiai, kurie yra saugomi saugyklose. Labai daznai ne tik duomeny
apimtis yra didelé, bet Sie duomenys yra nuolatos atnaujinami ir papildomi naujais, be
to, duomeny tipy ir Saltiniy jvairové taip pat yra labai plati. Tokie duomenys yra
vadinami didZiaisiais duomenimis. Su sunkumais apdorojant ir analizuojant didziuosius
duomenis susiduriama jvairiose srityse, pavyzdziui, medicinoje, finansy, ekonomikos
srityse, inzinerijoje ir pan.

DidZziyjy duomeny analizés uzdaviniams, tokiems kaip klasterizavimas,
klasifikavimas, statisting¢ ir vizuali analiz¢, kuriami jvairsis metodai. Didziyjy duomeny
vizualizavimas yra vienas i$ didziausiy uzdaviniy, su kuriais tenka susidurti duomeny
analitikams ir mokslininkams, todél kad metodai ir jrankiai, skirti jprasty duomeny
vizualizavimui, yra netinkami didZiyjy duomeny vizualiai analizei [49], [107]. Vizualus
didZiyjy duomeny atvaizdavimas leidZzia aptikti, iSrinkti ir efektyviai panaudoti
naudingg informacijg. Gautas duomeny vaizdas leidZia pamatyti duomeny grupavimosi

tendencijas, duomeny i$skirtis. Tai gali padéti sprendziant duomeny klasifikavimo ir

klasterizavimo uzdavinius.

1.2 Tyrimo objektas
Disertacijos tyrimo objektas:
e Didelés apimties daugiamaciai duomenys.
e Dimensijy mazinimo metodai didelés apimties daugiamaciams duomenims

vizualizuoti.

1.3 Darbo tikslas ir uzdaviniai:

Pasitlyti integralig didelés apimties duomeny vizualios analizés metodologija,
apimancig skirtingy dimensijy mazinimo metody taikyma, jy statistiniy savybiy
panaudojimg metodams parinkti, duomeny paruosimg analizei bei jy klasterizavima, ir

kurig realizuojantis jrankis galéty veikti paskirstyty skai¢iavimy sistemose / debesyje.
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Siekiant tikslo biitina iSspresti Siuos uzdavinius:

e AnalitiSkai apzvelgti ir palyginti didelés apimties duomeny vizualizavimo
metodus, juos jgyvendinancius jrankius bei technologijas, jgalinancias
analizuoti didelés apimties duomenis.

e [Snagrinéti vizualizavimo metody, pagrjsty dimensijy mazinimu, tikslumo
jvertinimo matus. Atlikti metody greicio ir tikslumo vertinimo tyrima, siekiant
palyginti skirtingus metodus ir pagristi skirtingy metody taikymo nauda. I$tirti
dimensijy mazinimo metody pritaikyma lygiagretiesiems skai¢iavimams.

e Pasitlyti daugiapakope didelés apimties duomeny vizualizavimo metodologija,
jos veikimo principus (skirtingy dimensijy mazinimo metody taikyma,
statistiniy  rodikliy panaudojima, duomeny klasterizavimg) iliustruoti
apdorojant skirtingus duomeny rinkinius.

e Sukurti programy sistemos prototipa, kuriame biity realizuota pasitlyta didelés

apimties duomeny vizualizavimo metodologija.

1.4 Tyrimo metodai

Dimensijos mazinimo ir duomeny vizualizavimo sri¢iy moksliniai ir
eksperimentiniai pasiekimai analizuoti naudojant informacijos paieskos, analizés ir
sisteminimo ir apibendrinimo metodai. Atlikta statistiné duomeny ir gauty rezultaty
analizé, remiantis eksperimentinio tyrimo metodu. Analizés rezultatams jvertinti

panaudotas apibendrinimo metodas.

1.5 Darbo mokslinis naujumas

1. Atlikta iSsami didelés apimties duomeny vizualizavimo metody ir juos
realizuojanciy jrankiy lyginamoji analizé.

2. I8nagrinéti vizualizavimo metody, pagristy dimensijy mazinimu, tikslumo
jvertinimo matai; atlikti metody greicio ir tikslumo vertinimo tyrimai.
[Sanalizuota, kaip lygiagreciyjy skaiciavimy taikymas gali paspartinti duomeny
dimensijy mazinimo bei vizualizavimo uzduotis.

3. Pasiillyta integrali daugiapakopio didelés apimties duomeny vizualizavimo
metodologija, leidzianti duomenis analizuoti jvairiais pjuviais, analizg atlikti
pazingsniui, kiekviename etape pasirenkant dominanciag duomeny aibe ir jai
pritaikant pasirinkta dimensijy mazinimo metoda, atsizvelgiant i dimensijy

mazinimo greitj ir tiksluma konkrec€iu atveju.
9



1.6 Ginamieji teiginiai

1. Pasiillyta nauja daugiapakopio duomeny vizualizavimo metodologija leidzia

pasirinkti dimensijy mazinimo metodg atsizvelgiant ] metodo taikymo greitj ir

tiksluma.

2. Pasiiillyta metodologija yra tinkama didelés apimties duomeny vizualizavimui

pritaikant skirtingus dimensijy mazinimo metodus.

1.7 Darbo rezultaty praktiné reiksmé

Sukurtas metodologija realizuojancios sistemos prototipas, kuris gali biiti

panaudotas realiy duomeny analizei ir vizualizavimui.

1.8 Darbo rezultaty aprobavimas

Tyrimy rezultatai publikuoti 7 moksliniuose leidiniuose: 3 periodiniuose

recenzuojamuose mokslo Zzurnaluose, i§ jy viename leidinyje, referuojamame

,»Clarivate Analytics Web of Science* duomeny bazéje ir turiniame citavimo indeksa,

ir 4 pateikiami konferencijos pranesimy medziagoje.

Tyrimy rezultatai pristatyti ir aptarti Siose nacionalinése ir tarptautinése

konferencijose:

1.

VI-th International Workshop ,Data Analysis Methods for Software
Systems®, 4-6 December, 2014, Druskininkai, Lithuania. PraneSimo

pavadinimas: ,,Challenges of Big Data Visualization®.

. XVII moksliné kompiuterininky konferencija, ,,Kompiuterininky dienos

2015%, 2015 m. rugséjo 17-19 d., PanevéZys, Lietuva. PraneSimo

pavadinimas: ,,Dideliy duomeny vizualizavimo metodai ir jrankiai‘.

. VII-th International Workshop ,,Data Analysis Methods for Software

Systems®, 3-5 December, 2015, Druskininkai, Lithuania. PraneSimy
pavadinimai: ,,What is Big Data“, ,,Visual Analytics for Big Data“.

22nd International Conference on Information and Software Technologies,
13-15 October, 2016, Kaunas, Lithuania. Prane$imo pavadinimas: ,,Parallel

computing for dimensionality reduction®.

. VIlI-th International Workshop ,.Data Analysis Methods for Software

Systems®, 1-3 December, 2016, Druskininkai, Lithuania. PraneSimo

pavadinimas: ,,Multi-level Method for Big Data Visualization®.
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6. XVII moksliné kompiuterininky konferencija, ,,Kompiuterininky dienos
2017, 2017 m. rugs¢jo 21-22 d., Kaunas, Lietuva. PraneSimo pavadinimas:
»DaugiamatiSkumo mazinimo metodai: greicio ir tikslumo palyginimas*.

7. 7th Nordic-Baltic Biometric Conference, 3-5 June, 2019, Vilnius, Lithuania.
PraneS§imo pavadinimas: ,,Multi-level Methodology for Massive Data

Visualization®.

1.9 Disertacijos struktiira

Antrame skyriuje apzvelgta didziyjy duomeny analizés problematika, aprasyti
egzistuojantys duomeny analizés ir vizualizavimo metodai, iSanalizuotos didziyjy
duomeny vizualizavimo jrankiy galimybés. Skyriaus pabaigoje pateikiamas sitilomo
sprendimo ir egzistuojanciy jrankiy palyginimas.

TreCiame skyriuje pristatomi atlikty duomeny vizualizavimo metody tyrimy
rezultatai. Kadangi sitiloma didelés apimties duomeny vizualios analizés metodologija
apima skirtingy dimensijy mazinimo metody taikyma, todél buvo atliktas dimensijy
mazinimo metody grei¢io ir tikslumo jvertinimas. Kitas svarbus aspektas, jog
metodologija realizuojantis jrankis turi biti pritaikomas veikti paskirstyty skai¢iavimy
sistemose / debesyje. Tam buvo atliki dimensijy mazinimo metody pritaikymo
lygiagretiesiems skai¢iavimams tyrimai, palyginta lygiagreciyjy skai¢iavimy metody
sparta.

Ketvirtame skyriuje detaliai aprasoma sitloma daugiapakopio didziyjy
duomeny vizualizavimo metodologija, pristatomos ja realizuojancio jrankio galimybés.

Disertacijos pabaigoje pateikiamos iSvados, literatiiros saraSas ir priedai.
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2 Literatiiros apzvalga
Siame skyriuje nagrinéjama didZiyjy duomeny analizés problematika,

egzistuojantys metodai ir jrankiai, aktual@is disertacijoje sitilomai metodologijai.

2.1 Didziyjy duomeny analizés problematika

2.1.1 Duomeny tyrybos procesas

Disertacijoje gilinamasi j duomeny vizualizavima, kuris yra viena i§ esminiy
duomeny tyrybos komponenciy. Dideliy duomeny problematika (iSauge duomeny
kiekiai, didelis kintamumas ir t.t) reikalauja efektyvesniy sprendimy tiek duomeny
vizualizavimui, tiek duomeny tyrybos procesui apskritai.

Duomeny tyryba — tai procesas, kurio metu, naudojant jvarius duomeny
analizés jrankius, bandoma nustatyti ir atrasti ,,uzsléptas™ duomeny struktiiras ir rySius
[21]. Sio procesu metu naudojami statistiniai, matematiniai, dirbtinio intelekto ir
masininio mokymosi metodai atrasti naudingg informacija ir Zinias jvairiose duomeny
bazése [26]. Biitent tokia yra disertacijoje sitilomos metodologijos ir jrankio paskirtis,
todél Siame skyriuje pristatomi pagrindiniai duomeny tyrybos principai.

Duomeny tyryba yra Siuolaikiné informacijos analizés sritis. Analizés rezultatas
yra naujy priklausomybiy, apie kuriy egzistavimg buvo, ar net nebuvo jtariama,
radimas [96].

Angliskas terminas ,,Data Mining* gali buti ver¢iamas kaip duomeny tyryba
arba duomeny gavyba. Sie abu terminai literatiiroje naudojami kaip t3 patj reidkiangios
sgvokos. Daznai minimas dar vienas terminas ,,Ziniy radimas duomeny bazése* (angl.
Knowledge Discovery in Databases, (KDD)). Ziniy radimas duomeny bazése (aibése)
apibréZiamas kaip procesas, kurio metu ieSkoma naujos informacijos didelése duomeny

bazése (aibése), kurios padés jgyti zinias apie analizuojamus duomenis.
Ziniy radimo procesg sudaro §ie Zingsniai:

e Duomeny iSrinkimas: i§ jvairiy duomeny Saltiniy iSrenkami analizuojami
duomenys.

e Pradinis duomeny apdorojimas: analizuojami duomenys turi biti iSvalyti,
ifiltruoti, transponuoti, atrinkti pagal pozymius, normuoti ir pan.

e Duomeny transformavimas: duomenys, surinkti i§ skirtingy informacijos

Saltiniy, turi bati pateikiami vienoda tinkama forma.

12



e Duomeny tyryba: duomeny apdorojimui taikomas pasirinkto duomeny tyrybos
metodo algoritmas.

e Interpretavimas/vertinimas: gaunami duomeny analizés rezultatai.

Ziniy radimo duomeny bazése schema pavaizduota 1 paveiksle.

i Pradinis . Duomenuy
Tirinkimas apdorojimas Transformavimas tyryba

N N % % %
/\
LA

Interpretavimas

¥

Pradiniai Atrinkti Apdoroti Transformuoti

Sablonai Zinios
duomenys duomenys duotmenys duomenys

1 pav. Ziniy radimo duomeny bazése proceso schema

Duomeny tyrybos procesas yra sudétingas. Egzistuoja daugybé jvairiy
duomeny tyrybos metody ir algoritmy. Tam, kad biity efektyvis, jie turi buti kruopsciai
parenkami. Naudojami metodai ir algoritmai turi biiti tinkamai jvertinti, siekiant

uztikrinti, kad gauta informacija yra tiksli [21].

Didziyjy duomeny tyryba suteikia galimybe gauti naudingos informacijos i§
didziyjy duomeny rinkiniy. Bet dél didelés duomeny apimties, nepastovumo,
kintamumo greicio, jvairovés ir sudétingumo yra bitini tokie duomeny tyrybos btdai,
kurie biity tinkami didiesiems duomenims. Duomeny tyrybos proceso pritaikymas

CV VY —

analitikai ir mokslininkai [27].

2.1.2 DidZiyjy duomeny savybés

Didziaisiais duomenimis (angl. Big Data) vadinami tokie duomeny rinkiniai,
kurivos dél jy dydzio ir sudétingos struktiiros apdoroti paprastomis duomeny
apdorojimo programomis ir jrankiais tampa gana sudétinga ar net nejmanoma [99][61].
Didziyjy duomeny sgvoka naudojama gana daznai, taCiau ne visada ji apibréziama
teisingai [46]. Kartais didieji duomenys charakterizuojami tik jy apimtimi. Nors pats
zodis ,,didieji reiskia dydj, apimtj, taciau didieji duomenys yra apibiidinami daugiau

nei viena charakteristika:
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e Apimtis — viena i§ didZziyjy duomeny charakteristiky, nusakan¢iy duomeny
dydi.

e vairoveé — charakteristika, nusakanti duomeny tipy jvairuma.

e Greitis — $i sgvoka suprantama kaip duomeny atsinaujinimo, didéjimo ir
apdorojimo poreikio tenkinimas.

e Nepastovumas — charakteristika, naudojama norint apibiidinti nuolatinj
duomeny kitimg ir atsinaujinima.

e Tikrumas — §i sgvoka siejama su duomeny bei jy analizés teisingumu bei
tikslumu.

e Sudétingumas — siejamas su nuolatos auganciais duomeny kiekiais, jy jvairumu
bei problemomis, atsirandanc¢iomis analizuojant $iuos duomenis.

Siame darbe pristatoma metodologija yra orientuota j didelés apimties ir jvairovés
daugiamacius duomenis. Jg realizuojancio jrankio architektiira parinkta taip, kad biity
tinkama apdoroti duomenis, pasizymincius dideliu grei¢iu ir nepastovumu.

Duomeny rinkinius sudaro objektai (dar vadinami elementais) ir jy parametrai
(dar vadinami atributais, savybémis, kintamaisiais, dimensijomis). Objektai, nusakomi
tokiais paciais parametrais x4, X5, ... X, suformuoja duomeny rinkinj. Konkrety objekta
X; charakterizuoja visy jj nusakanciy parametry reik§meés X; = (x;q, Xi2, -, Xin), L €
{1, ..., m}, kur n reiskia parametry kiekj, o m yra objekty kiekis.

Jeigu objektai yra nusakomi daugiau nei 1 parametru, tuomet objektus
charakterizuojantys duomenys yra laikomi daugiamaciais duomenimis. Jeigu yra n
parametry, tuomet Xi, X5, ..., X;, yra vadinami n-maciais duomeny elementais.

Jeigu duomeny rinkinj sudaro daug objekty, tuomet jis gali biiti vadinamas
dideliais duomenimis. Jeigu n yra didelis, tuomet tokie duomenys gali biiti vadinami
daugiamaciais duomenimis.

Duomeny analizé — pagrindinis didziyjy duomeny uzdavinys. 2 paveiksle
pavaizduota didziyjy duomeny apdorojimo schema. Pagrindiniai duomeny apdorojimo
zingsniai pavaizduoti kairéje paveikslo dalyje, desinéje puséje isdéstytos duomeny
savybés, kurios padaro duomeny apdorojimg sudétingu ir komplikuotu. IS schemos
matyti, kad duomeny apdorojima sudaro daug zingsniy, kiekviename i$ jy susiduriama

su tam tikrais uzdaviniais, reikalaujanciais tinkamy sprendimo biidy.
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2 pav. DidZiyjy duomeny apdorojimo schema

Pirmajame duomeny surinkimo zingsnyje turi biiti nuspresta, 1§ kokiy Saltiniy bus
renkami duomenys: interneto (narSymo ar paieskos istorija, pirkimai elektroninése
parduotuvése), mobiliyjy telefony (diegiamos programélés, integruoti jutikliai ir pan.),
socialiniy tinkly (Facebook, Twitter, Linkedln ir pan.), medicininiy prietaisy
(kompiuterinés tomografijos vaizdai, genetiniy tyrimy duomenys ir pan.) [41]. Siame
etape turi biiti pasiriipinta duomeny nuasmeninimu ir kitais duomeny tvarkymo
teisiniais dalykais. Duomeny analizés etapui turi biiti atrinkta reikiama informacija,
1Sgryninta, susieta su galbiit jau turimais duomenimis, surinktais i§ kity Saltiniy, ir
viskas susisteminta. Paskutinis rezultaty interpretavimo Zingsnis yra svarbus tuo, kad
skelbiami rezultatai turi biiti patikimi, patikrinti bei teisingi.

DidZiyjy duomeny saugojimas ir apdorojimas skiriasi nuo tradiciniy duomeny
analizés buidy. Kai pavieniy kompiuteriy iStekliy neuztenka, i pagalbg yra pasitelkiamos
paskirstytosios ir lygiagre€iosios sistemos arba paskirstytoji duomeny tyryba (angl.
Distributed Data Mining). Analizuojamus duomenis suskirs¢ius tam tikrais budais,
duomeny tyrybos uzdavinys lygiagreciai sprendziamas kompiuteriy klasteriuose ar
griduose. Kompiuteriy klasteris — tai j vieng bendra tinklg sujungti kompiuteriai, kurie
geba vykdyti paskirstytus skai¢iavimus. Gridas — tai kaip ir klasteris yra laisvai
prieinama, suderinta infrastruktiira, taciau jg sudaro atskiri skai¢iavimo klasteriai [11].

Pagrindinis $iy sistemy principas — ,,skaldyk ir valdyk®. Yra stengiamasi didel¢ uzduotj
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suskaidyti j smulkesnes, zymiai lengviau iSsprendziamas ir nepriklausomas dalis,
kurios yra vykdomos lygiagreciai. Tarpiniai rezultatai sujungiami, ir gaunamas
galutinis rezultatas. Vienas charakteringas tokiy sistemy pavyzdys — Apache Hadoop

programin¢ jranga.

2.2 Duomeny analizés ir vizualizavimo metody apZvalga

Duomeny analizé ir vizualizavimas — viena i§ problemy, su kuria susiduriama
daugelyje sriciy. Kuo didesné duomeny apimtis, tuo tampa sunkiau juos analizuoti ir
suvokti objekty visuma bei jy savybes ir ypatybes. Duomenims analizuoti j pagalba
pasitelkiamas vizualizavimas. Dideliy duomeny klasterizavimas | atskiras grupes
leidZia analizuoti mazesnes duomeny aibes, nustatyti jy savybes bei tarpusavio rysius.

Siame skyriuje apZvelgiami daugiamadiy duomeny projekcijos bei

klasterizavimo metodai.

2.2.1 Projekcijos metodai

Projekcijos metodai — tai metodai, taikomi daugiamaciams duomenims
transformuoti ] mazesnio skai¢iaus matmeny erdve. Projekcijos metodai dar gali buti
vadinami matmeny skaiCiaus mazinimo metodais (angl. Dimensional Reduction
Techniques). Yra i$skiriami tiesinés ir netiesinés projekcijos metodai.

Pagrindinis projekcijos metody tikslas — pateikti daugiamacius duomenis
mazesnio skaiCiaus matmeny erdveje taip, kad biity kiek galima tiksliau iSlaikyta
duomeny struktiira.

Biitent §i metody grupé yra naudojama sitlomoje daugiapakopio duomeny
vizualizavimo metodologijoje, todél visame darbe jiems skiriama daugiausia démesio.

Straipsniy [28], [75], [102] autoriai atliko detalias dimensijy mazinimo metody
apzvalgas. Autoriai pabrézia nuolatos augant] duomeny kiekj ir tradiciniy metody
ribotuma juos apdorojant. Tai lemia didéjant] poreikj dimensijy mazinimo metodams.
Nors duomeny kiekiai sparciai did¢ja, tac¢iau daznai patys duomenys yra pasikartojantys
ar turintys mazai informacijos. Todél dimensijy maZinimo metodai gali sékmingai
sumazinti duomeny apimtis neprarandant vertingos informacijos.

Toliau pateikiama trumpa santrauka metody, kuriuos analizavo minéti autoriai,

ir kurie yra taikomi disertacijoje pristatytuose tyrimuose ir metodologijoje.
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2.2.1.1 Pagrindiniy komponenciy analizé

Pagrindiniy komponenciy analizé (angl. Principal Component Analysis, (PCA))
yra vienas populiariausiy dimensijy maZinimo metody. Sis metodas gerai jvertina
duomeny ypatumus, Kai jie turi tiesing struktiira.

PCA metodas randa tas komponentes, kuriy projekcijos yra maziausiai
koreliuotos. Tokiu budu randamos komponentés, aplink kurias yra didZiausias

duomeny pasiskirstymas.

Esmin¢ PCA id¢ja yra sumazinti duomeny matmeny skaiciy atliekant tiesing
transformacijg ir atsisakant dalies po transformacijos gauty naujy komponenciy, kuriy
dispersijos yra maziausios. I§ pradZiy ieSkoma krypties, kuria dispersija yra didziausia.
Didziausig dispersija turinti kryptis vadinama pirmaja pagrindine komponente. Ji eina
per duomeny centrinj taska. Tai taskas, kurio komponentés yra analizuojamg duomeny
aibe sudaranciy tasky atskiry komponenciy vidurkiai. Visy tasky vidutinis atstumas iki
Sios ties€s yra minimalus, t. y. §i tiesé yra kiek galima arciau visy duomeny tasky.
Antrosios pagrindinés komponentés (PK2) asis taip pat turi eiti per duomeny centrinj

taska ir ji turi biiti statmena pirmosios pagrindinés komponentés asiai [25].

Pagrindinés komponentés yra lygties CE = AE sprendinys. Sioje lygtyje E yra
vektorius-stulpelis, C yra duomeny kovariaciné matrica C = {cy;, k,l = 1,...,m}, ir 4
— tikriné reik§me, randama i3 charakteringos lygties |C — AI| = 0. Cia | yra vienetiné
matrica, kurios matmenys tokie patys, kaip ir matricos C. Pagrindinéms komponentéms
nustatyti uztenka rasti d didziausiy matricos C tikriniy reik§miy ir jas atitinkanciy
tikriniy vektoriy. Tada duomeny aibés X = {X, ..., X} tasko X; € R transformacija
Y; € R? maZesnés dimensijos erdvéje randama pagal formule: Y; = (X; — X)A, &ia
Xi = (Xjg, eoor Xim), X = (Xiq, oo, X;y) — poZymiy, kuriais apibiidinamas kiekvienas

taskas, vidurkiai. A = (Ey, ..., E;,) — pagrindiniy komponenciy matrica [82].

2.2.1.2 Daugiamatés skalés
Daugiamatés skalés (angl. Multidimensional Scalling, (MDS)) — grupé metody,

skirty daugiamaciy duomeny projekcijy mazesnio skai¢iaus matmeny erdveje paieskai.

Dazniausiai projekcijy ieSkoma dvimatéje arba trimatéje erdvése. Vienas i8S projekcijos

paieskos tiksly — iSlaikyti analizuojamos aibés objekty panaSumus arba skirtumus.
Turint pradinius duomenis i$ n elementy ir d dimensijy bei n X n panaSumy tarp

elementy matrica, daugiamaciy skaliy metodas (MDS) duomenis atvaizduoja naujoje
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k-dimensijy (k < d) erdvéje kiek jmanoma labiau islaikant panaSumg tarp tasky
pradinéje ir naujoje erdvéje.

PanaSumas 1§ esmes reiskia atstuma: kuo du taskai yra panaSesni vienas j kita,
tuo arciau vienas kito jie yra. Populiariausi atstumy matai yra Euklido ir Manheteno
atstumai. Tikslumo jvertinimui gali buti skai¢iuojama paklaidos funkcija Ejg, dar
vadinama Stress funkcija, pagal formule:
£y = Yi<j(d(Xi, X)) — d(¥;, 1)))?

Yicj(d(X;, X;))?

Cia kiekvieng n-matj vektoriy X; € R d<n,ic {1, ..., m}, atitinka mazesnio

skai¢iaus matmeny vektorius ¥; € R%,d < n. Atstumas tarp vektoriy X; ir X ; Zymimas

d(X;, X;), o atstumas tarp vektoriy Y; ir ¥; — d(Yi, YJ), Lj=1,..,m, (X;X;) #0.

2.2.1.3 Nepriklausomy komponenciy analizé
Nepriklausomy komponenciy analizé (angl. Independent Component Analysis,

(ICA)) — tai viena i§ daugiamatés analizés metodiky, kurios pagrindinis tikslas yra
i§skirti nepriklausomus i$ jy miSinio. Tai klasikinis ,,aklojo atskyrimo* (angl. Blind
Source Seperation) metodas, taikomas tuomet, kai turimas duomeny miSinys ir
siekiama 1S jo i8skirti pradinius originalius duomenis, neZinodami nieko apie misinj ir
jo sudedamasias dalis [26].

Nepriklausomy komponenciy analizé yra aukStesnio lygio metodas, ieskantis
tiesiniy projekcijy, nebiitinai statmeny viena kitai, taciau kaip jmanoma labiau
statisti$kai nepriklausomy. Statistiné nepriklausomybé yra zymiai stipresné salyga nei
koreliacijos nebuvimas. ICA gali biiti laikomas bendresniu PCA ir Projection Pursuit
atveju. Jeigu PCA ieSko nekoreliuoty kintamyjy, tai ICA ieSko nepriklausomy
kintamuyjy.

2.2.1.4 Pagrindinés kreivés ir daugdaros
PCA metodas puikiai tinka dimensijy mazinimui tuomet, kai pradiniai k-

dimensijy duomenys yra i$sidéste ant tam tikros tiesinés daugdaros (angl. Manifold).
Taciau pasitaiko situacijy, kai originalis duomenys yra iSsidéste netiesingje erdvéje.
Tokiu atveju kreivés aproksimavimas | ties¢ neduoty gery rezultaty aproksimuojant
pradinius duomenis. Dirbant su tokio tipo duomenimis naudojamos pagrindinés kreivés

(angl. Principal Curves, (PC)) ir daugdaros (angl. Manifolds) [60].
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Pagrindiniy kreiviy paieSka yra svarbus duomeny analizés metodas. Atradus
duomenis atitinkan¢ia kreive, dimensijy kiekis galia buti sumazintas naudojant

netiesinius metodus.

2.2.1.5 Lokaliai linijinis jterpimas (LLE)
Lokaliai linijinis jterpimas (angl. Locally Linear Embedding, (LLE)), kaip ir

Isomap (ziaréti zemiau), MDS bei Kernel PCA, yra paremti tikriniy vektoriy
naudojimu.

LLE metodas naudojamas atrasti duomenis atitinkan¢ias daugdaras ir
atvaizduoti duomenis ant jy. Kiekvienam duomeny elementui ieSkoma K-artimiausiy
kaimyny ir apskai¢iuojami svoriai jo aproksimavimui. Toks aproksimavimas vienu
metu atliekamas visiems elementams. Kai visi svoriai nustatomi, tuomet ieSkoma tasky
mazesnio dimensijy skai¢iaus erdvéje. Nauji taskai suskai¢iuojami pagal kaimyninius
taskus tokiu paciu principu (naudojant tokius pacius svorius) kaip ir pradiniai taskai

[25].

2.2.1.6 Isomap
Jeigu atstumai tarp taSky matuojami kai geodeziniai atstumai, tuomet tokia

MDS metodo atmaina vadinama Isomap. Geodezinis atstumas tarp dviejy tasky ir
daugdaros matuojamas palei daugdaros pavir$iy. Praktiskai jis yra skaiiuojamas kaip
trumpiausias kelias kaimyniniy elementy grafe, jungianciame kiekvieng elementa su jo

K-artimiausiais kaimynais [25].

2.2.1.7 Atsitiktiné projekcija

Atsitiktinés projekcijos (angl. Random Projection, (RP)) metodas leidzia daug
dimensijy turinius pradinius duomenis atvaizduoti maZesnio dimensijy skaiciaus
erdv¢je iSlaikant pradinius atstumus tarp objekty. Taikant §j metoda yra atliekama
pradinés duomeny matricos daugyba i§ atsitiktinai sugeneruoty skaic¢iy matricos. Jeigu
pradiniai duomenys yra n x d matrica, tuomet norint gauti projekcija yra panaudojama
Htinkama“ d x k matrica R. Pradiniy duomeny A projekcija E galima pazyméti kaip E =
A - R. Naujoji matrica E aproksimuoja pradinius duomenis j k-dimensijy (matrica E yra
n % k) [70].

R matrica yra sudaryta i§ r;; elementy. R gali buti konstruojama keletu budu
[19]:

e 1;; = x1sutikimybe 1/2,
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e 1;; = 1 sutikimybe 1/6, arba 0 su tikimybe 2/3.

Steve Vincent (2004) palygino atsitiktinés projekcijos metoda su kitu placiai
taikomu metodu — pagrindiniy komponenciy analize (angl. Principal Component
Analysis, (PCA)). Sie metodai buvo pritaikyti teksto apdorojimui. Rezultatai atskleide,
kad atsitiktinés projekcijos metodas daugeliu atveju yra greitesnis, taiau maziau

tikslus. Todél patarimas buvo naudoti jj tuomet, kad kai svarbiausia yra greitis [19].

Siame darbe atsitiktinés projekcijos metodas naudotas istirti, kaip lygiagre¢iy

skai¢iavimy taikymas gali padidinti duomeny analizés greit].

2.2.2 Duomeny Klasterizavimo metodai

Didelio duomeny rinkinio apdorojimas, sprendziant pakankamai tiksliai ir
pakankamai greitai jvairius uzdavinius, yra vienas i§ pagrindiniy duomeny tyrybos
uzdaviniy, diegiant interaktyvias analitinio apdorojimo sistemas (angl. On-line
Analytical Processing, (OLAP)). Apibréziant terming ,,didelis duomeny rinkinys®,
reikia atsizvelgti j turimos aparatinés (angl. Hardware) ir programinés (angl. Software)
jrangos naSumag, taip pat | sprendziama uzdavinj, nes sudétingesniems duomeny
modeliams realizuoti net ir palyginti nedidelé duomeny apimtis gali sudaryti rimty
problemy. Vienas i§ sprendimo budy yra naudoti nasesn¢ aparating ar programing
jranga, taciau Sis sprendimo budas praktikoje ne visada prieinamas. Kitas sprendimo
biidas — pakeisti pradinj duomeny rinkinj maZesniu, pagal galimybes iSlaikant pradines
duomeny rinkinio savybes. Trivialus Sio sprendimo biido pavyzdys yra atsitiktinis
mazesnés apimties duomeny imties iSrinkimas. Taciau Siuo atveju, sprendZiant analizés
uzdavinius, atitinkamai padidéja parametry jverciy dispersija, | ka biitina atsizvelgti.
Im¢iy metodai yra labai placiai taikomi tais atvejais, kai duomeny rinkimo sanaudos
yra didelés (pvz., demografin¢je statistikoje, tkingje statistikoje, sociologiniuose
tyrimuose ir pan.). Tarkime, kad yra pateiktas didelis duomeny rinkinys, ir reikia
pakeisti §] duomeny rinkinj maZesniu, maksimaliai iSlaikant pagrindines duomeny
rinkinio savybes ir panaudojant informacija i§ visy duomeny rinkinio elementy.
Pradinio duomeny rinkinio pakeitimui mazesniu yra naudojami jvairts klasterizavimo
metodai, kuriuos galima suskirstyti j dvi grupes — skaidymo (angl. Partitioning) ir
hierarchiniai (angl. Hierarchical) metodai. Skaidymo algoritmai suskaido duomeny
rinkinj ] klasterius, hierarchiniai algoritmai pateikia hierarching klastering struktiira,
taCiau neapibrézia paciy klasteriy iSreikstiniu pavidalu.

20



Pastaruoju metu daznai naudojamas straipsnyje [20] pasitlytas duomeny
sutraukimo (angl. Data Squashing) metodas. Sis metodas sickia sutraukti (angl.
Squash) duomenis tokiu buidu, kad statistiné analizé, atlickama naudojant sutrauktus
duomenis, duoty kiek jmanoma panasesnius rezultatus, kaip ir naudojant visg duomeny
rinkinj. Tokiu biidu duomeny analiz¢ galima atlikti su sutrauktais duomenimis jprastais
metodais ir gauti zymiai tikslesnius rezultatus, nei naudojant panaSaus dydzio iSrinkta
atsitikting imtj [47].

Madigan metodas stengiasi sukurti sutraukta duomeny rinkinj, kuris tiesiogiai
aproksimuoja specifing tikétinumo funkcija, vietoj to, kad remtysi bendruoju Teiloro
eilu¢iy argumentu, aproksimuojanciu visas jmanomas tikétinumo funkcijas. Autorius
pasirinko fiksuoto atsako kintamojo logisting regresija kaip specifinj modelj, remiantis
kuriuo ir vykdomas duomeny sutraukimas. Tokiu biidu gautas sutrauktas duomeny
rinkinys gali nebiiti toks naudingas visiems jmanomiems analizés tipams kaip
bendruoju biidu gautas duomeny rinkinys, tac¢iau jo pranaSumas iSrySkéja atliekant
logistinés regresijos tipo analiz¢. Aproksimavimo metodas apima paieska tikétinumo
profilio, kuris yra logistinés tikétinumo funkcijos reikSmiy vektorius su K reikSmémis
p-matéje logistinés regresijos koeficienty erdvéje. K parametry vektoriai turi biiti
parinkti taip, kad p kintamyjy glodi (angl. Smooth) funkcija galéty buti apytikriai
identifikuota pagal atitinkamas K funkcijos reikSmes.

Vienas 1§ placiai naudojamy metody klasifikavime ir regresin¢je analizéje yra
CART (angl. Classification and Regression Tree) metodas [36]. Siame metode
nagrin¢jama erdvés sritis (daugiamatis staCiakampis gretasienis) yra pazingsniui
skaidoma ] padalijimus, kol patenkinama tam tikra sustojimo salyga. Naudojant grafy
teorijos sgvokas, CART metodo atlickamus zingsnius galima pavaizduoti kaip medj
(angl. Tree), prasidedant] i§ Sakninés virSunés (angl. Root Node), i§ kurio tam tikros
vir§inés (angl. Node) konkreCiame zingsnyje iSeina dvi ar daugiau krastiniy (angl.
Edges), besibaigian¢iy atitinkamomis vir§inémis. Jei kiekviename zingsnyje
padalijimo elementas skaidomas j dvi dalis (angl. Binary Partitions), tai turime
binarinio medzio (angl. Binary Tree) metoda. Sis metodas daugiausia taikomas (kaip
galima spresti 1§ jo pavadinimo) klasifikavimui ir regresinei analizei.

Siame darbe pristatomas jrankis naudoja tokius klasterizavimo metodus:

o K-vidurkiy (k-means). Tai yra vienas i§ nehierarchiniy klasterinés

analizés metody. Nehierarchiniai metodai paprastai taikomi tada, kai 18
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anksto zinomas (pasirenkamas) klasteriy skaicius ir norima klasterizuoti
tiriamus objektus. Klasterizavimo procediirg sudaro tokie Zingsniai: 1)
objektai suskirstomi j K pradiniy klasteriy; 2) paeiliui apskai¢iuojamas
kiekvieno objekto atstumas iki klasteriy centry (atstumas paprastai
skai¢iuojamas naudojantis Euklido metrika arba jos kvadratu); objektas
priskiriamas artimiausiam klasteriui; perskai¢iuojami klasteriy centrai;
3) algoritmas kartojamas tol, kol né vieno objekto nereikia priskirti
naujam klasteriui [14].

Dbscan. Sis metodas iesko tokiy klasteriy, kuriy kiekvieno tasko
aplinkoje (pagal pasirinkta spindulj) bity bent jau minimalus tasky
kiekis (jis yra nurodomas kaip algoritmo parametras). Taip yra
atskiriami tankiis erdvés regionai nuo retesniy ir nustatoma
klasterizavimo struktiira [68].

Clara (angl. Clustering Large Applications) yra k-medoids (PAM)
metodo i§plétimas, skirtas apdoroti duomenims, turintiems daug objekty
(daugiau nei keletg tukstanciy). Jis leidzia sumazinti skai¢iavimy laika
ir poreikj RAM. Clara atveju metoidy yra ieSkoma ne visame duomeny
rinkinyje, tafiau tik mazoje fiksuotoje srityje. PAM algoritmas

naudojamas optimaliam metoidy rinkiniui rasti [15].

Optics (angl. Ordering Points to Identify the Clustering Structure) kaip
ir dbscan yra tankio metodas. Jis apraso klasterius kaip tankius regionus

duomeny erdvéje [1].

2.3 Susijusiy moksliniy darby analizé

Duomeny analizés ir vizualizavimo temos placiai nagrin€¢jamos tiek pasaulio,

tiek Lietuvos mokslininky [45], [55], [84], [35], [17]. Pastaruoju metu didZiausias

démesys skiriamas problemoms, susijusioms su didziyjy duomeny apdorojimu.

Lietuvos mokslininkai yra paskelbe eile tyrimy, susijusiy su daugiamaciy

duomeny tyryba, jy dimensijy mazinimu, vizualizavimu. J. Bernataviiené savo

disertacijoje [3] pasitilé vizualios Ziniy gavybos metodologija, leidzian¢ig atlikti

i§samig ir informatyvia tiriamy duomeny analiz¢. Taip pat ji detaliai iStyré daugiamaciy

skaliy metoda ir pasitilé baziniy vektoriy (angl. Basic Vectors) parinkimo ir jy skai¢iaus

nustatymo budus taikant santykiniy daugiamaciy skaliy metodg (angl. Relative
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Multidimensional Scaling). Siame darbe analizuojama didesné aibé dimensijy
mazinimo metody ir kartu sprendziama problema, kaip konkrecCiu atveju parinkti
tinkamiausig i8 jy.

R. Karbauskaité savo disertacijoje [53] nagrinéjo daugiamacéiy duomeny
vizualizavimo algoritmus ir metodus, iSlaikancius lokalig struktiirg. Autoré analizavo
tris daugiamaciy duomeny projekcijy mazesnés dimensijos erdvéje vertinimo kriterijus:
Spirmano koeficienty, Konigo mata ir kaimynystés klaidos koeficients. Sioje
disertacijoje analizuojami ir tyrimuose naudojami Stress matas, Spirmano koeficientas
ir Senono entropija.

G. Dzemyda, O. Kurasova ir J. Zilinskas monografijoje [22] pladiai i§nagrinéjo
jvairius daugiamaciy duomeny vizualizavimo metodus, jy modifikacijas ir taikymus.

O. Kurasova su bendraautoriais tyrinéjo daugiamaciy duomeny vizualizavima
taikant dirbtinius neuroninius tinklus [24], [23]. V. Medvedev daktaro disertacijoje [69]
taip pat nagringjo tiesioginio sklidimo dirbtinius neuroninius tinklus, skirtus
daugiamacdiams duomenims vizualizuoti. V. Marcinkeviciaus [67] iStyré daugiamaciy
duomeny atvaizdavimg netiesiniais  daugiamaciy  skaliy  algoritmais ir
saviorganizuojanciais neuroniniais tinklais.

A. Zilinskas ir J. Zilinskas tyrinéjo daugiamagiy skaliy metoda su miesto
kvartaly metrika ir ieSkojo daugiamaciy skaliy paklaidos (jtempimo, tikslo) funkcijos
globalaus minimumo [114], [115], [112], [113].

K. Paulauskien¢ tyré dimensijy mazZinimo metodus didelés apimties
daugiamaciams duomenis vizualizuoti ir projekcijos paklaidy jvertinima. Savo
disertacijoje ji pasiiileé didelés apimties duomeny aibés vizualizavimo strategija,
leidzian¢ig iSvengti duomeny aibés tasky persidengimo ir iSlaikyti bendrag duomeny
strukttirg [82]. Pasitilyta strategija yra orientuota j kuo tikslesnj pradinés duomeny aibés
vizualizavima, ta¢iau ji nesprendZia problemos, kaip iSlaikyti vizualizavimo tiksluma
analizuojant atskiras duomeny sritis ir tam taikant skirtingus dimensijy maZinimo
metodus.

Uzsienio mokslininkai yra paskelbe darby, kuriuose didziyjy duomeny analizés
ir vizualizavimo problema sprendZia kompleksiSkai.

Sacha D., Zhang L. ir kt. atliko su duomeny vizualizavimu ir dimensijy
mazinimu susijusios mokslinés literatiros analiz¢. Pagrindinis tikslas buvo

sistematiSkai iStirti ir jvertinti, kaip duomeny analitikai naudoja dimensijy mazinimo
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metodus. Autoriai iSskyré septynis tipinius veiksmus, atlieckamus analizés metu, pvz.
pasirinkimas tarp keleto dimensijy mazinimo metody, algoritmy parametry
apibrézimas, reikSmingy komponenciy nustatymas. Svarbu, kad dimensijy mazinimas
buty atlickamas interaktyviai [95].

L. Kuang, L. T. Yang ir kt. sprendé tris problemas, susijusias su didZiyjy
duomeny analize: pradiniy duomeny Saltiniy apjungimas, duomeny dimensijy
mazinimas, paskirstyty skai¢iavimy sistemos konstravimas. Chunk Tensor metodas
naudotas nestruktiirizuoty, dalinai struktiirizuoty ir strukturizuoty duomeny apjungimui
1 vieningg duomeny modelj. Lanczos algoritmu paremtas metodas naudotas dimensijy
mazinimui. Skaidraus skai¢iavimo (angl. Transparent Computing) paradigma naudota
konstruojant paskirstyty skai¢iavimy platforma [58].

X. Qin, Y. Luo, N. ir kt. pasitlé automatinio didziyjy duomeny vizualizavimo
metodologija. Siekiama automatizuoti tokias uzduotis kaip duomeny uZkrovimas,
filtravimas, transformavimas ir tinkamo vizualizavimo budo parinkimas. Pagrindinés
sprendziamas problemos: 1) Kkaip nustatyti ar parinktas vizualizavimo budas yra
suprantamas analitikui, 2) kaip dideliame duomeny rinkinyje, kuris visas savaime
neduoda vertingos informacijos, surasti reikSmingas duomeny dalis, 3) kaip optimaly
vizualizavimo biida parinkti naudojant kuo maziau bandymy (neverciant analitiko gaisti
laiko). Pirmos problemos sprendimui naudojamas binarinis klasifikatorius. Grupavimo
technikos naudojamos antros problemos sprendimui. Siekiant pagreitinti rezultaty
pateikimg naudojamas skai¢iavimo uzduoéiy paskirstymas [84].

Didziyjy duomeny vizualizavimas yra resursams labai imlus procesas. Darbe
[101] pristatyta platforma ir metodika, pritaikyta didziyjy geografiniy duomeny
vizualizavimui. Autoriai savo darbe apjungé racionaly fiziniy iStekliy panaudojima bei
metody pritaikyma intensyviems skai¢iavimams [101]. Metody pritaikyma optimaliam
fiziniy resursy panaudojimui akcentavo ir M. Nazemi [78].

Disertacijoje pristatomas jrankis taip pat pasizymi tokia architekttra, kad galéty
biti naudojamas paskirstytose sistemose ir gebéty atlikti sudétingus bei intensyvius
skaiCiavimus.

Straipsnyje [2] pasitlytas sprendimas, Kaip teisingiau vizualiai jvertinti
grafiSkai pateikiamy rezultaty teisingumg. Taciau svarbu atkreipti démesj, kad
vizualaus vertinimo daZznu atveju nepakanka, o kiekybiniai rodikliai Zenkliai

palengvina rezultaty vertinima.

24



Z. Lai analizavo skirtingus tiesinio dimensijy mazinimo metodus, tam kad
pasitilyti apibendrintg dimensijy mazinimo metodologijg [62]. Pagrindinis pasitlyto
metodo tikslas yra eliminuoti metody jautruma nuokrypiams ir vaizdy variacijoms.

M. Harandi pristaté algoritmus, gebancius apdoroti daugiadimensines SPD
(angl. Symmetric Positive Definite) matricas sukuriant mazesnio dimensijy kiekio SPD
daugdaras, dimensijy mazinimui panaudojant ortonormalig projekcijg. IeSkant
optimalios projekcijos buvo sprendziamas optimizavimo uzdavinys ant Grassmann‘o
daugdaros [34].

Galima i8skirti atskirg grupe moksliniy tyrimy, kuriuose dimensijy mazinimo
metodai naudojami tam tikros taikomosios srities problemoms spresti.

D. Kaur, G. S. Aujlair kt. tyré didziyjy duomeny, kuriuos generuoja elektros
tinklams priklausantys iSmanieji jrenginiai, problemg. Dimensijy mazinimui autoriai
sitilé naudoti tenzoriais paremtg didziyjy duomeny apdorojimo metodg [54].

S. Doerr taiké dimensijy maZinimo metodus molekuliy tyrimuose, nes
molekuliy simuliacijy metu sukuriami daugiamaciai duomeny rinkiniai, kuriy nepajégia
apdoroti standartiniai duomeny analizés metodai. Siuo atveju spresta problema, kad
pritaikius dimensijy mazinimo metodus neaptinkamos svarbiausios komponentés,
reikalingos Morkovo modelio konstravimui. Autoriai taiké jvarius dimensijy mazinimo
metodus (pvz. PCA, ICA) dviejy duomeny rinkiniy vizualizavimui [18].

X. Zhong ir kt. PCA, FRPCA ir KPCA dimensijy mazinimo metodus pritaiké
prognozuojant akcijy rinkos pokycius. Autoriy pasitlyta duomeny analizés metodika
derina dimensijy maZinimo metodus su neuroniniy tinkly taikymu. Atlikti bandymai
naudojant 10 mety istorinius duomenis, apimancius 60 finansiniy ir ekonominiy
rodikliy, parodé, kad PCA ir dirbtinio neuroninio tinklo derinimas leidzia pasiekti
didesnj pelninguma [108].

M. Nilashi (2018) dimensijy mazinimo technikas pritaiké rekomendacijy
(sprendimo paramos) sistemai. Singular Value Decomposition (SVD) taikymas leido
i§spresti dvi pagrindines problemas: ,,sparsity and scalability* [79].

O. Claveria ir kt. (2017) dimensijy mazinimg pritaiké turisty lankomy viety
pozicionavimui ir klasterizavimui. Pagal pasitlyta metoda vietovés i§ pradziy yra
reitinguojamos, tuomet klasterizuojamos pagal pozicijg reitinge, ir galiausiai yra

sukuriami zemélapiai panaudojant CATPCA ir MDS metodus [12].
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J. Gui ir kt. (2018) ispléte daugiafaktorinj dimensijy mazinimo (MDR)
algoritmg ir pritaiké jj vézio tyrimams [33]. PanasSius tyrimus atliko ir C. Yang ir kt.
(2018), vézio tyrimams naudoj¢ daugiaobjektj (angl. Multiobjective) MDR metodg —
MOMDR [44].

T. Hou pasialé apibendrinta MDR variantg (angl. Generalized Multifactor
Dimensionality Reduction, (GMDR)), kurj pritaiké genetiniams tyrimams. Kaip ir kitais
atvejais, pagrindinis tikslas yra pasiekti kuo didesnj tiksluma [40].

N. F. Chikhi ir kt. panaudojo PCA, NMF, ICA ir RP metodus tiriant saityno
struktiirg bei pateiké jy lyginamagjg analize [9]. B. Tang teksto analizei panaudojo ir
palygino Nepriklausomy komponenciy analizés (ICA), Latentinio semantinio
indeksavimo (LSI), Atsitiktinés projekcijos (RP) ir kitus metodus [105]. Siuo atveju
geriausi rezultatai buvo pasiekti naudojant ICA ir LSI. A. Galletta pasiiilé metodologija
didZiyjy duomeny vizualizavimui telemedicinos srityje [31].

Ivairiuose tyrimuose naudoti metodai ir gauti rezultatai skiriasi —néra vieningos
iSvados, jog tam tikras metodas biity geriausias visose situacijose. 1 lenteléje analizuoti
moksliniai darbai yra sugrupuoti pagal tematika, taip pat nurodyta, kaip jie sicjasi su
Sia disertacija.

1 lentelé. Literaturos apzvalga

Tematika Straipsniai Sasaja su disertacija
Didziyjy  duomeny | [5][100] Disertacijoje taip pat nagrinéjama didziyjy
problematika duomeny vizualizavimo problematika
Duomeny [3][82] Disertacijoje pasitilyta daugiapakopé duomeny
vizualizavimo [58] vizualizavimo metodologija, leidzianti
metodologijos [84] Kiekviename zingsnyje taikyti skirtingus
[95][62][101][98] | dimensijy mazinimo metodus
Bendrieji  dimensijy | [22][53][114][115 | Disertacijoje pristatomi dimensijy mazinimo
mazinimo  metody | ][112][113] metody greicio ir tikslumo tyrimy rezultatai
tyrimai [24][23][67][69]
[34]
Dimensijy mazinimo | [54] Disertacijoje dimensijy mazinimas pritaikytas
metody tyrimai juos | [18][108][79][12] | skirtingo tipo atsitiktinai generuotiems ir
pritaikant [33][44][40][105] | realiems finansiniams duomenims
specifinéms sritims [31]
Racionalus  fiziniy | [101][78] Disertacijoje istirtas dimensijy mazinimo
iStekliy metody pritaikymas lygiagretiems
panaudojimas skaiCiavimams
vizualizuojant
duomenis
Vizualizavimo [13][4] [51] [52] | Mokslingje literattiroje pristatomy
jrankiy pristatymas [301[94]1[71[42][5 | vizualizavimo jrankiy apzvalga ir palyginimas
7] pateikiami 2.4.1 skyriuje
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Vaizdo priartinimas | [13] [52] Disertacijoje  pristatomas jrankis palaiko
vaizdo priartinimg bei jgalina pritaikyti naujus
dimensijy mazinimo metodus priartintoms
duomeny sritims

Esminiy [13][41[51][52] Disertacijoje siiloma metodologija leidzia rasti
komponenciy analitiniu pozitriu svarbias duomeny sritis ir
radimas analizuoti klasteriy parametrus

2.4 Duomeny vizualizavimo jrankiy apzvalga
Svarbus didelés apimties duomeny apdorojimo etapas yra jy vizualizavimas.

Siame etape nereikéty daryti tokiy klaidy:

e Nevizualizuoti visy duomeny. Duomeny vizualiai analizei turi buti atrinkti tik
tie duomenys, kurie yra reikalingi. Pertekliniai, neturintys didelés reikSmés
duomenys vizualiai analizei neturi biiti atrenkami.

e Nevizualizuoti , neteisingy * duomeny. Vizualizavimui turi biiti naudojami tik
tarpusavyje glaudziai susij¢ duomenys. Turi buti apsvarstyta, kurie duomenys
turi didZiausig jtakg atlickamam tyrimui.

e Pateikti duomenis tvarkingai. Labai svarbu tinkamai parinkti duomeny
vizualizavimo metoda: grafikas, diagrama, matrica, zemélapis ir pan. Duomenis
patogu pateikti sugrupuotus, suriiSiuotus pagal dydj, svarbg ir kt., naudoti

spalvas kategorijoms ar klasteriams zyméti [74].

Su didZiyjy duomeny vizualios analizés uzdaviniais gali susidoroti ne visi
duomeny vizualizavimo jrankiai. Todél svarbu i§ gausybeés siiilomy jrankiy parinkti

tinkama.

2.4.1 Mokslinéje literatiroje pristatomy jrankiy apzvalga

N. Bitakis atliko didziyjy duomeny vizualizavimo jrankiy apzvalga, pagrinde
orientuojantis ] jy savybes. Autorius pabréz¢ hierarchinio analizés principo svarbg. Tai
reiSkia, jog vartotojui pirmiausia reikia patekti apibendrinta vaizda ir informacija,
véliau sudarant galimybe atlikti i§samig analize (pvz. Roll-up, Drill-down, Zoom,
Filtering), ir galiausiai pateikiant detales apie analizuojamus duomeny rinkinius [4].
Visy $iy principy buvo laikomasi kuriant disertacijoje sitilomg metodologijg ir jrankj.

R. Cutura (2018) pristaté jrankj VisCoDeR, skirtg vizualiam skirtingy dimensijy
mazinimo metody palyginimui. Pagrindinis tikslas yra atskleisti metody panasumus ir
skirtumus. Naudojami du rézimai — kokybiniam vizualiam grafiky palyginimui ir

kiekybiniam palyginimui atsiZvelgiant | dimensijy maZinimo parametrus. Naudojami
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PCA, LLE, MDS, ISOMAP ir t-SNE. VisCoDe¢R vizualizuoja pradinj duomeny rinkinj,
taCiau tuo procesas ir baigiasi [13]. Néra galimybés tolesnei analizei pasirinkti norimas
pradiniy duomeny dalis, ir kiekviename zingsnyje taikyti labiausiai tinkantj dimensijy

mazinimo metoda.

MDS iter: 450

)

ISOMAP iter: 450 TSNE iter: 1000

(lll)' p
< &)

3 pav. VisCoDeR jrankio langas

D. Kammer ir kt. (2018) pristaté interaktyvy didZiyjy duomeny vizualizavimo
jrankj, turintj priartinimo funkcija (VANDA projekto dalis). Duomenys atvaizduojami
dvimatéje erdvéje panaudojus dimensijy mazinimo metodus, tiesa tik du. Pasitlytas
jrankis leidzia dimensijy maZzinima atlikti keliais skirtingais btidais, o gautus rezultatus
palyginti paeiliui arba lygiagreciai tame pacia ekrane. Duomeny objektai yra pagal
panasumg yra sugrupuojami j klasterius, kuriuos detaliai analizuoti galima juos
priartinant. UZzvedus pele ant tam tikro objekto yra parodomos jo savybés. Savybiy
palyginimui yra naudojamos histogramos [50]. Interaktyvios duomeny analizés
principus D. Kammer apraSo ir kitose savo publikacijose [52], [51]. Ta¢iau Kammer
jrankyje dimensijy maZzinimo metodas yra pritaikomas tik karta pradiniam duomeny
rinkiniui. Véliau galima vaizda priartinti, taciau pasirinktam klasteriui 1§ naujo

pritaikyti kitus dimensijy mazinimo metodus galimybés néra.
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4 pav. VANDA projekto jrankio langas

T. Frantz ir Z. Ruan ir kt. ir L. Braun pristaté vizualizavimo jrankius tinklo

srauto duomeny analizei ir vizualizavimui [30], [94], [7]. Taciau Sie darbai turi ribota

panaudojimo sritj.

S. Ingram ir kt. (2010) pristaté DimStiller jrankj dimensijy mazinimui, kuris
duomeny analizés procesa dalina j atskirus etapus. Jame galima keisti parametrus ir

matyti, kaip tai jtakoja rezultatus [42]. Taciau DimStiller néra itin interaktyvus,

neleidzia tiesiogiai priartinti vaizdo ar keisti dimensijy mazinimo metody.
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5 pav. DimStiller jrankio langas

J. Krause pristatyta Seek-a-view metodika ir jrankis leidzia detaliai analizuoti
atskiras dimensijas, nes, autoriy teigimu, tipiniai vizualizavimo btdai, kaip pvz.
sklaidos diagramos, neleidzia detaliai analizuoti skirtingy dimensijy rySiy. Taip pat
egzistuojantys metodai turi ribotas galimybes aptikti ir pasiiilyti potencialiai
reikSmingus ir jdomius duomeny sub-rinkinius [57]. Taciau jy pasiilytas jrankis
nepateikia bendro duomeny rinkinio vizualizavimo. Duomenys yra vizualizuojami
pritaikius tik PCA metoda, be galimybés Sio grafiko vaizda priartinti. Patogus jrankis
turéty spresti abi problemas — tiek aiskiai skirtingais lygiais vizualizuoti analizuojamus
duomenis, tiek pateikti duomeny savybiy tyrimui reikalingus skaitinius parametrus.

— E—— L (AT

SAT— < Brev s oscrns (S st e ] o» -
e 3 2 2 - "
| A i S e i1
Pacafneng — ———
Dacmsnraeae e B, B B S S - ——
rr—t—"— - s . e A A A, e =
-‘run o
| S, Ao B, B, B A A B A - s
P B Bt gl i A S e BT A R
| )
| | - - - | )
| SR — i, A, B ot LA e -l s L)
Parwon R LT T N S e I S p—
Lz P
Al B B L il B Ooe B B A

e B ‘i M S B D e R A S Vi Te Y )
. perr
" -
“"“m - B e Uil A il Nl A M e | O .
| wowm— S e N e Ge e e R e A Bim A ®

. —vws\\d:,:n!‘“"""“""

pomais) M- (D apws X
e NN g NS | ‘..

Vew
Y T

———— g W E Y

PR OF VRN P Sutaftce

6 pav. Seek-a-view jrankio langas
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2.4.2 Komerciniy jrankiy apzvalga

Siame skyriuje bus pademonstruotos vizualizavimo jrankiy ZingChart, D3.js,
Tableau public, Visualize free, Flare, Microsoft Power Bl, Pentaho, Datameer ir
IBM Watson, skirty didiesiems duomenims vizualizuoti, funkcionalumas.

Duomeny vizualizavimo jrankis ZingChart — tai JavaScript diagramy
biblioteka, leidzianti kurti interaktyvias Flash arba HTMLS diagramas. Siiiloma
daugiau nei 100 grafiky tipy. Naudotojas turi sitilomus JavaScript scenarijus jkelti j
savo kuriamg HTML dokumenta.

ZingChart sistemoje yra pateikta keliolika diagramy bei grafiky tipy, kuriais
galima pasinaudoti vizualizuojant norimus duomenis. Galima rinktis i§ stulpeliniy
diagramy, taskiniy grafiky, zemélapiy ir kity dazniausiai naudojamy vizualizavimo
metody (7 pav.). Siuo jrankiu naudotis paprasta, bet kai duomeny apimtis gana didelé,
ne visais metodais pavyksta atvaizduoti norimus duomenis, kadangi Siame jrankyje néra
igyvendinty dimensijos mazinimo metody.

N
L Y UL

n N < v S -
7 pav. Vizualizavimo metodai ZingChart sistemoje

Grafiky ir diagramy objektai gali buti iSreiSkiami fiksuotais dydZiais arba
procentine iSraiSka. Kiekviena vizualizacija gali biiti modifikuojama kei€iant objekty
spalvas, grafiky ir diagramy tipus, jtraukiant norimas objekty grupes.

D3.js — tai JavaScript biblioteka duomeny vizualizacijoms kurti. D3.js padeda
vizualizuoti duomenis naudojant HTML, SVG ir CSS.

D3.js sistema sitilo gana platy vizualizavimo metody pasirinkima (8 pav.).

8 pav. D3.js sistemos sitilomi vizualizavimo metodai

Tableau public — tai nemokama Tableu programinés jrangos versija, skirta kurti

interaktyvias duomeny vizualizacijas ir jas jkelti i kuriamg interneting svetaing,
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nereikalaujant programavimo jgiidziy. Nors tai | kompiuterj instaliuojama programa,
tadiau sukurti grafikai saugomi vieSame serveryje. Cia pat yra galimybé naudotojams
tarpusavyje dalintis sukurtomis vizualizacijomis.

Idiegiama Tableau public programélé sitilo 24 duomeny vizualizavimo metodus
— juostines, stulpelines ir taSkines diagramas, Zemélapius, linijinius grafikus ir kt.
Vizualizavimo pavyzdziai pateiktas 9 paveiksle. Tableau public jrankiu naudotis gana

paprasta, patogi vartotojo sasaja, atlickami pakeitimai iSkart atvaizduojami grafikuose.

uHs & Nemies Narm

Pa Meavare ' phow

AVGILPE O
AVOPET)
AVGEECE)
AVGETG)

Megssre Names

9 pav. Tableau public programos langas su testiniy duomeny vidurkiy taskine
diagrama

Visualize free jrankis — tai nemokama alternatyva komerciniam vizualizavimo
jrankiui InetSoft. Tai internetiné svetainé, | kurig galima jkelti norimus vizualizuoti
duomenis ir, pasirinkus sitilomg vizualizavimo biida, gauti duomeny interaktyvig
vizualizacijg.

Norint vizualizuoti savo duomenis Visualize free jrankio pagalba butina
registracija, po kurios galima jkelti savo duomenis ir juos vizualizuoti arba pasinaudoti
siilomais duomeny rinkiniais, perzitiréti jau sukurtas vizualizacijas. Jrankiu gauto

rezultato pavyzdys pateiktas 10 paveiksle.
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Layoffs

InetSoft
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Tech [N s 2008-12-01..2009-03-05 U [ Apparsl
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_lgn Manufécturllﬁg i B B Layoff Announcements by Company and Date
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Electronics i I General Motors 47000 217i08
Auto ([ NS Bank of America 35000 1211108
0K 50K 100K 150K Circuit City Stores Inc. | 34000 1/16/09
Sum(Number laid off) Caterpillar Inc. 20000 1/26/d3

10 pav. Duomeny vizualizavimo pavyzdys, gautas Visualize free sistema

Flare — tai ActionScript biblioteka, skirta kurti duomeny vizualizacijas,
veikianc¢ias Adobe Flash Player sistemoje. Tai atviro kodo programa, kurig naudoja
gerai zinomos organizacijos, tokios kaip IBM Visual Communication Lab ir BBC News.

Idiegus Flare jrankio biblioteka, galima naudotis visais sitilomais vizualizavimo
metodais. 11 paveiksle pateiktas Flare svetainéje esantis vizualizavimo pavyzdys -

jame pavaizduotos duomeny klasiy tarpusavio priklausomybés.

® Imports
flare.util palette. ColorPalette & ls Imported By
11 pav. Duomeny vizualizavimo pavyzdys (priklausomybiu grafas), pateiktas
Flare sistemoje
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Microsoft Azure — daugybe analitiniy, duomeny baziy, interneto svetainiy ir
mobiliy programéliy, tinko ir duomeny saugykly sprendimy debesyje siiilanti
platforma.

Didelés apimties duomeny vizualizavimui yra realizuotas pagrindiniy
komponenciy metodas, kurio pagalba buvo vizualizuotas 5 000 000 eiluciy ir 18
stulpeliy testiniy duomeny rinkinys, aprasantis fiziniy procesy signalus (12 pav.).

Duomeny analitikai ir vizualizavimui Microsoft sitilo atskirg sprendimg Power
Bl. Tai galingas jrankis, leidziantis kurti duomeny analizés skydelius (angl.
Dashboards): sujungti duomenis i§ keliy $altiniy, juos apdoroti ir pateikti jvairiomis
formomis.

12 pav. Testiniy duomeny vizualizavimas Microsoft Azure pagalba

Pentaho yra pirmaujanti duomeny integravimo ir verslo analitikos kompanija,
sitilanti atviro kodo platformg didziyjy duomeny apdorojimui.

Irankyje realizuotos didziyjy duomeny uzkrovimo, paruo§imo, vizualizavimo ir
analizés galimybés. Pateikiamas gana platus interaktyviy duomeny vizualizavimo
metody pasirinkimas. Keli testiniy duomeny vizualizavimo pavyzdziai pateikiami 13
paveiksle. Nors Sis jrankis ir yra skirtas didZiyjy duomeny analizei, taciau jokiy
realizuoty dimensijos mazinimo metody néra. Todél vizuali analizé tampa pakankamai

komplikuota, kadangi vaizdai yra perkrauti arba dalis duomeny néra atvaizduojama.
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Datameer — didziyjy duomeny analizés Hadoop platforma, skirta duomeny
integravimui, analizei ir vizualizavimui. Irankio pagalba gaunami interaktyvis vaizdai,
galima rinktis i§ daugybés sitilomy diagramy ir grafiky tipy. Taciau néra dimensijy
mazinimo pritaikymo galimybés. Todél gaunami vaizdai dazniausiai néra
informatyvus.

IBM Watson — jrankis, skirtas didziyjy duomeny analizei. Sitiloma iSbandyti
testiniy duomeny rinkinius, pateikiami analiziy pavyzdziai. Sitilomy arba savo uzkrauty
duomeny vizualizavimui galima rinktis vieng i§ pateikiamy vizualizavimo budy.
Testiniy duomeny vizualizavimo pavyzdys pateikiamas 14 paveiksle. IBM Watson

galima pritaikyti PCA metoda.

offs .8
o ﬂﬂ .
" P (LT
2V Watson - ened

14 pav. Testiniy duomeny vizualizavimas IBM Watson pagalba

ISnagrinéjus didZiyjy duomeny vizualizavimo jrankius Microsoft Azure,
Pentaho, Datameer, IBM Watson bei $iy jrankiy sitilomus vizualizavimo metodus,
galima teigti, kad vieno geriausio ir labiausiai tinkanc¢io duomeny vizualizavimo jrankio
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néra. Kiekvienas jrankis turi savo privalumy (lengva navigacija, didelis vizualizavimo
metody pasirinkimas, interaktyviy vizualizacijy kiirimo galimybés) ir trukumy (ne
visais jrankiai pavyksta atvaizduoti norimus duomenis dél dimensijos mazinimo
metody stokos, dél dideliy apim¢iy gaunamas vaizdas labai perkrautas). Renkantis
jrankj duomeny vizualizavimui, reikéty atsizvelgti j vizualizuojamy duomeny specifika
bei siekiamg gauti rezultatg.

2 lenteléje pateikta Siame skyriuje nagrinéty didziyjy duomeny vizualizavimo
jrankiy apzvalga. Lenteléje pateiktos jrankiy diegimo galimybés, iSoriniy duomeny
Saltiniy naudojimo bei duomeny analizés galimybés. Dauguma apzvelgty duomeny
vizualizavimo jrankiy yra interneto svetainés ir atviro kodo programiné jranga.

2 lentelé. Duomeny vizualizavimo jrankiy apzZvalga

Duomeny Diegimo Duomeny Saltiniai Duomeny analizés
vizualizavimo galimybés galimybés
jrankis
ZingChart Interneto svetainé CSV duomeny formatas | Duomeny
(HTMLY5) vizualizavimas taikant
24 skirtingy metody
D3.js Interneto svetainé CSV, JSON duomeny Duomeny
formatai vizualizavimas
Tableau Diegimas serveryje; | XLS, CSV duomeny Duomeny

Naudojimas formatai vizualizavimas taikant
debesyje (mokama, 24 skirtingy metody ,

nemokama dalijimasis rezultatais
Versijos)

Visualize free

Interneto svetainé

XLS, CSV duomeny
formatai

Duomeny
vizualizavimas,
interaktyvios
vizualizacijos,
dalijimasis rezultatais

Flare Atviro kodo TAB, JSON, XML Duomeny
programing jranga | duomeny formatai vizualizavimas,
interaktyvios
vizualizacijos,
dalijimasis rezultatais
IBM Watson Naudojimas XLS, XLSX, CSV irkt. | Duomeny
debesyje duomeny formatai vizualizavimas,
interaktyvios
vizualizacijos
Microsoft Naudojimas XLS, JSON ir kt. Duomeny
Azure; debesyje duomeny formatai vizualizavimas,
Power Bl interaktyvios

vizualizacijos
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Datameer Diegimas serveryje; | TXT, CSV, JSON, Duomeny

Naudojimas XML, HTML ir kt. vizualizavimas,
debesyje duomeny formatai interaktyvios
vizualizacijos
Pentaho Atviro kodo XLS, XML, JDBC ir kt. | Duomeny
programiné jranga | duomeny formatai vizualizavimas,

interaktyvios
vizualizacijos

2.5 Skyriaus apibendrinimas
Siame skyriuje aprasytas didziyjy duomeny tyrybos procesas bei identifikuota,

su kokiais sunkumais susiduriama analizuojant didziuosius duomenis. Apzvelgti
didziyjy duomeny tyrybos metodai.

Didziyjy duomeny vizualizavimas yra i8Stkis duomeny analitikams ir
mokslininkams. Egzistuojantys tradiciniai metodai ir jrankiai daznai netinka didziyjy
duomeny tyrimams.

Darbe apzvelgti ir iSbandyti Microsoft Azure, Pentaho, Datameer, IDM Watson
jrankiai. Nors $ie jrankiai leidzia uzkrauti pakankamai didelés apimties duomeny
rinkinius, bet tik Microsoft Azure turi duomeny dimensijos mazinimo metody
pritaikymo galimybe. Kiti minéti jrankiai neturi realizuoty dimensijos mazinimo
metody ir duomeny vizuali analizé tampa komplikuota, kadangi dalis duomeny lieka
neatvaizduota.

Darbe taip pat i$nagrinéti didziyjy duomeny vizualizavimo jrankiai ZingChart,
D3.js, Tableau public, Vizualize free ir Flare bei $iy jrankiy sitlomi vizualizavimo
metodai, tokie kaip juostinés, stulpelinés ir taskinés diagramos, zemélapiai, linijiniai
grafikai ir kt. ISnagrinéjus visus minétus duomeny vizualizavimo jrankius ir jy sitilomus
metodus, galima teigti, kad vieno geriausio ir labiausiai tinkanc¢io duomeny
vizualizavimo jrankio néra. Kiekvienas jrankis turi savo privalumy (lengva navigacija,
patogi vartotojo sasaja, didelis vizualizavimo metody pasirinkimas, interaktyviy
vizualizacijy kiirimo galimybeés) ir triikumy (ne visais jrankiais pavyksta atvaizduoti
norimus duomenis dél dimensijos mazinimo metody stokos, de¢l dideliy apimciy
gaunamas vaizdas labai perkrautas).

Siame skyriuje taip pat iSanalizuoti mokslingje literatiiroje pristatomi
VisCoDeR, VANDA, DimStiller ir Seek-a-view jrankiai. Nors jie iSsprendzia atskiras
su duomeny vizualizavimu susijusias probemas, taciau kiekvienas turi savy trikumy.

VisCoDeR neturi galimybés tolesnei analizei pasirinkti norimas pradiniy duomeny
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dalis, ir kiekviename Zingsnyje taikyti labiausiai tinkant] dimensijy mazinimo metoda.

Kammer jrankyje (VANDA) dimensijy mazinimo metodas yra pritaikomas tik kartg

pradiniam duomeny rinkiniui. Véliau galima vaizda priartinti, taciau pasirinktam

klasteriui i§ naujo pritaikyti kitus dimensijy mazinimo metodus galimybés néra.

DimStiller néra interaktyvus, neleidzia tiesiogiai priartinti vaizdo ar keisti dimensijy

mazinimo metody. Seek-a-view nepateikia bendro duomeny rinkinio vizualizavimo.

Sioje disertacijoje pristatoma strategija ir jrankis, kurie paSalina minétus

trakumus. 3 lenteléje pateikiamas jau egzistuojanciy ir siilomo jrankio palyginimas.

3 lentelé. Jrankiy palyginimo lentelé

)
E — = — g e = %
2 (/2|8 |22 (2|8 |s|2|%
= 2 |3 E |G| 3 s |4 T | B :
= o c 1] o ; (@) < 2} %
2 s |8 |8 | 2|8 2 > | E | %
S [ a a S| £ = < o @
~ N N 9 wn
<
Dimensijy =~ mazinimas
pasirinktoms ~ duomeny + _ _ _ _ _ _ - - -
sritims
Palaikomi dimensijy | PCA, PCA, | Mds, | PCA | PCA
mazinimo metodai MDS, LLE, | negat
ICA, PCA pcA | PCA MDS, ive
PC, -l - | - ISOM
LLE, AP ir t-
Isomap SNE
Pasirinktos duomeny (+ (+ (+ ( + o +
. S 0.9 + * * *, + scal map + + +
erdveés priartinimas -
Galimybé kiekviename
zingsnyje keisti .
dimensijy mazinimo - - - - - - - - - -
metoda
Rezultaty, gauty
pritaikius skirtingus + _ _ _ _ _ _ + + _ -
metodus, palyginimas
Rezultaty su  visais
metodais iSankstiné + _ _ _ _ _ _ _ _ _ _
perzitira (preview)
Dimensijy mazinimo
metody tikslumo + _ _ _ _ + _ _ _ _ _
rodikliai
Pasirinkty duomeny +
SI’ICll}/dll’I.leI.lSl_]q . N N N . . . . (hist N N
charakteristiky ogra
pateikimas mos)
Integracija su R + Cogn
+ + + izeR.

(***)

*hkk

* Galima priartinti pasirinktas Zemélapiy sritis;

**¥Yra ,,drill-down* (pasirinkty dimensijy detalizavimo) funkcija

*** Sukurta R pagrindu

**%* RStudio, integruotas j IBM Watson Studio, suteikia IDE darbui su R
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3 Duomeny vizualizavimo metody tyrimai

3.1 Dimensijy mazinimo metody greicio ir tikslumo jvertinimas
Disertacijoje sitiloma duomeny vizualizavimo strategija yra daugiapakopé —
kiekviename zingsnyje gali biiti parenkamas tam tikras dimensijy mazinimo metodas,
atsizvelgiant | duomeny tipg ir kiekj. Pradiniuose etapuose, kai duomeny yra labai daug,
greiio faktorius gali biiti svarbesnis nei tikslumo. Tolesniuose zingsniuose, Kali

atfiltruojama tik dalis duomeny, tikslumo svarba iSauga.

Hwsdosn o 2 Nawsdoga
— Pradinim duomenys ————

A\

Uksuuts [
> pradnws v = = 2 - ‘
iscenesiks Haudch: greifsauna Paddan?  Atrmkti pasirinktie Rankinubodu | | it T
5 AT o o Ta ,, , 3 pasirinktud 1
ot odg Aucmeny Vizual gty " alamentug i paeinkti x pritaiyti b
. > > > } alemantus [
dmetsyor duortenie S prodinio duceneny | ikslemy dimenizsy .
5 . j’ - e dyiroates Faddat
surnafirmmii 8 2 enknio pagal IO | madimo metody | cdveie

15 pav. Daugiapakopé didZiujy duomeny vizualizacijos strategija

Mokslingje literatiiroje daugiausiai aptinkami kiekybiniai metody palyginimai
[28], [93], [102]. Kai kuriuose straipsniuose [70], [56] galima rasti ir pasirinkty metody
greicio arba tikslumo jvertinimy. Tyrimy rezultatai leidzia daryti prielaida, jog vieni
metodai yra greitesni, bet maziau tikslas, o kiti — atvirkséiai. Taip pat pastebima, kad
skirtingi metodai geriau apdoroja skirtingo tipo duomenis.

Triiksta bendro skirtingy metody jvertinimo, todél Siame skyriuje analizuojami
dimensijy mazinimo metody greitis ir tikslumas skirtingomis sglygomis. Analizei
pasirinkti Sie populiaris metodai: Daugiamaciy skaliy (MDS), Pagrindiniy
komponenéiy analizés (PCA), Nepriklausomy komponenciy analizés (ICA),

Pagrindiniy kreiviy (PC), Lokaliai tiesioginio jterpimo (LLE) ir Isomap.

3.1.1 Tyrimo metodologija

Pagrindinis tyrimo tikslas buvo jvertinti pasirinkty metody greitj ir tiksluma
mazinant pradiniy dimensijy skai¢iy. Kaip tyrimo instrumentas buvo pasirinkta R
platforma, turinti daug atviro kodo pakety, realizuojanéiy skirtingus dimensijy

mazinimo metodus. Tyrimo vykdymui panaudota RStudio programingé jranga.
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3.1.2 Testavimo duomeny aprasymas

Tyrimui panaudoti skirtingy rGsiy duomenys. Duomeny rinkiniai taip pat
skiriasi savo dydziais (tiek objekty, tiek dimensijy skai¢iumi). Vykdant tyrima visais

atvejais pradinis dimensijy skai¢ius yra mazinamas iki dviejy.

Atsitiktinai sugeneruoti neklasterizuoti duomenys

Visy pirma panaudojant R funkcija sample() buvo sukurta 50 duomeny rinkiniy
su atsitiktinai sugeneruotais skaiciais. Stulpeliy skai¢ius yra nuo 10 iki 50. Objekty
skai¢ius svyruoja nuo 1000 iki 10000. Maziausias duomeny rinkinys yra 1000x10, o
didziausias - 10000x50.

Atsitiktinai sugeneruoti klasterizuoti duomenys

Antroje grupéje yra atsitiktinai sugeneruoty klasterizuoty duomeny rinkiniai —
Viso 25.

R funkcija genRandomClust i§ paketo ‘clusterGeneration’ buvo panaudota
skirtingo i8sibarstymo laipsnio klasteriy generavimui [86]. Kiekvienas duomeny
rinkinys turi 4 klasterius. Dimensijy kiekis yra nuo 10 iki 50. Objekty kiekis yra nuo
1000 iki 9000. Maziausias duomeny rinkinys yra 1000x10, o didZiausias - 9000x50.

Realiis finansiniai duomenys

TreCioje grupéje yra 20 duomeny rinkiniy. Juos sudaro realiis finansiniai
duomenys i§ finviz.com [103]. IS viso yra 7000 jmoniy akcijy (duomeny objekty).
Kiekvieng jmong apraSo 50 parametry (dimensijy). Visi parametrai gali biiti suskirstyti
] 6 kategorijas: apzvalginiai (kapitalizacija, kaina, apyvarta t.t.), jvertinimo (P/E, PEG,
P/B, EPS ir t.t.), finansiniai (ROA, ROE, ROI ir t.t), nasumo (kainos pokytis,
kintamumas, rekomendacijos), techniniai (ATR, Beta, SMA ir t.t.), priklausomybés
(vidiniy akcininky dalis, instituciniy investuotojy dalis ir t.t).

Dimensijy kiekis rinkiniuose svyruoja nuo 10 iki 50. Objekty (ijmoniy) kiekis
yra nuo 1000 iki 7000. Maziausias duomeny rinkinys yra 1000x10, o didziausias -
7000x50.

3.1.3 Metody vertinimo Kriterijai
Metodams jvertinti panaudoti 2 pagrindiniai kriterijai:

e Greitis. Skaiciuotas dimensijy mazinimo algoritmo vykdymo laikas.
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e Tikslumas. Jam jvertinti panaudoti 3 matai:

o Stress. Sis rodiklis parodo santykinj skirtuma tarp atstumy (tarp ty paéiy
objekty) skirtingo dimensijy skai¢iaus erdvése. Jis gaunamas
sprendziant maziausiyjy kvadraty jtempimo funkcija. Kuo $i reikSme
artimesné 0, tuo dimensijy mazinimo metodas pritaikytas tiksliau. Dydis
gautas apskai¢iavus MDS metodo maziausiyjy kvadraty jtempimo

funkcija. Tam panaudota R funkcija mds() i$ paketo ‘smacof’.

o Spirmeno koeficientas (angl. The Spearman's Rank Correlation
Coefficient). Tai statistinis matas, naudojamas jvertinti rySio stiprumag
tarp dviejy duomeny rinkiniy [37]. Sis matas naudoja kintamyjy rangus
vietoje jy reikSmiy. Galimos reikSmés svyruoja nuo -1 (Stiprus
neigiamas rySys) iki 1 (stiprus teigiam sarysis). Jeigu koeficiento
reikSmé lygi 0, tai reiskia, jog néra jokio statistinio rysio tarp duomeny
rinkiniy. R funkcija cor() su metodu “spearman” buvo panaudota §io

mato apskaic¢iavimui.

o Senono entropija (angl. Shannon Entropy). Entropijos gavimui
panaudota R funkcija entropy i§ paketo ‘entropy’, kuri atsitiktiniam
kintamajam Y apskai¢iuoja Senono entropija H i§ atitinkamy stebimy
reik§miy [86], [38]. Sis matas parodo, kaip gerai naujai gauta duomeny
projekcija iSlaiko pradinj informacijos kiekj. Mazesné mato reikSme

reiSkia didesnj tiksluma.

3.1.4 Tyrimo rezultatai

Sioje dalyje pristatomi greicio ir tikslumo tyrimo rezultatai. PradZioje atskirai
pateikiami kiekvienos duomeny grupés rezultatai, o pabaigoje — apibendrintas

Jvertinimas.

3.1.4.1 Atsitiktinai sugeneruoty neklasterizuoty duomeny atvejis
Metody vykdymo greitis
Rezultatai rodo, kad MDS (smacof), Isomap ir LLE metodai pasizymi tomis
paciomis savybémis:
e Did¢jant objekty kiekiui, vykdymo laikas ilgéja
e Pradinis dimensijy kiekis neturi reikSmingos jtakos vykdymo laikui
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16 paveiksle pavaizduoti vykdymo laikai apdorojant duomeny rinkinius,
turin¢ius 10 dimensijy, bet skirtingg objekty skaifiy. Vykdymo laiky grafikai esant
didesniam dimensijy skaiciui atrodo beveik vienodai, nes Sis faktorius neturi

reikSmingos jtakos greiciui. Tiesa, [somap metodas pasirodé zymiai létesnis (pav. 20).

1600

1400

N
2
Q

1000

800

600

Vykdymo laikas (sek.)

Duomenu objektu kiekis

16 pav. MDS (smacof) metodo vykdymo laikas

PCA metodo atveju vykdymo laikas Siek tiek iSauga abiem atvejais: tiek
did¢jant objekty skaiciui, tiek didéjant pradiniy dimensijy skaiciui (17 pav.):

0.4

Vykdymo laikas (sek.)

0,1
1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000

Duomenu objektu kiekis

10 =20 30 =0 ——30

17 pav. PCA metodo vykdymo laikas
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ICA vykdymo laikas yra panaSus j PCA. Tik pagrindiniy kreiviy metodas
i8siskiria pastoviu vykdymo laiko ilgéjimu tiek did¢jant objekty skaiciui, tiek didéjant

pradiniy dimensijy skai¢iui (18 pav.).

Vykdymo laikas (sek.)

1000 2000 3000 4000 5000 £000 7000 B0C0 9000
Duomenu objektu kiekis

et 1) 20 e 40 et 50

18 pav. Pagrindiniy kreiviy metodo vykdymo laikas
19 paveiksle palyginti visy metody vykdymo laikai objekty skaiciui svyruojant
nuo 1000 iki 10000. Pradinis dimensijy skaicius neturi zymios jtakos greiciui, todél

pavaizduotas tik vienas atvejis — esant 40 pradiniy dimensijy.

1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000
PCA 0,25 0,19 0,18 0,19 0,21 0,23 0,24 0,22 0,36 0,28
ICA 0,18 0,22 0,19 0,22 0,18 0,18 0,16 0,25 0,29 0,23
PC 2,21 6,89 14,73 19,98 28,29 39,22 52,55 62,47 78,98 105,88
LLE 2,00 13,22 41,51 93,66 178,67 304,12 486,33 727,57 | 1029,79

MDS
(smacof) | 15,76 65,64 173,64 340,48 624,07 981,79 | 1482,42

Isomap 39,75 | 350,41 1229,72 3168,00 | 6222,66 | 11078,3 | 17710,5 | 41077,2

19 pav. Metody vykdymo laiky palyginimas

Atkreiptinas démesys, kad LLE negal¢jo apdoroti daugiau nei 9000 objekty,
Isomap — daugiau 8000, o MDS (smacof) virSutiné riba buvo 7000 objekty. Tai lémé
operatyviosios atminties triikumas (naudotas kompiuteris, turintis Intel Core 15-2450M
2.5 GHz procesoriy ir 4 GB RAM).

20 paveiksle vykdymo laikai pateikti logaritminéje skaléje. PCA ir ICA parodé
geriausius rezultatus. Pagrindinés kreivés, MDS ir LLE buvo zenkliai létesni. Taciau
lé¢iausiai buvo jvykdytas Isomap algoritmas — jo vykdymo laikas smarkiai atsiliko nuo

kity metody.
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20 pav. Metody vykdymo laiky palyginimas (logaritminé skalé)

Metody tikslumas

Rezultatai parod¢, kad visiems tirtiems metodams galioja tos pacios taisyklés:

e Didesnis objekty skai€ius neturi jtakos tikslumui

e Did¢jant pradiniy dimensijy kiekiui, tikslumas mazéja

Sias taisykles patvirtino visi 3 tikslumo matai. Tiesa, tikslumo sumazéjimas yra
nevienodas skirtingiems metodams. 21 ir 22 paveiksluose palygintas visy metody
tikslumas. Kadangi objekty kiekis neturi reikSmingos jtakos, pavaizduotas tik vienas
atvejis — dimensijy maZinimas esant 7000 objekty. Esant skirtingam pradiniam
dimensijy kiekiui metodai pagal tikslumg issirikiuoja labai panasiai. Todél 21 ir 22

paveiksluose pavaizduoti tik du atvejai — tikslumo palyginimas esant 20 ir 40 pradiniy

dimensijy.
7000x20
1
[
08 |
g 0.6 el
=
g 04 |
()
02 s o I B
0 | . I l I I . i I = l
Stress Senono entropija Spirmeno koeficientas
mMDS (smacof) mPCA wiCA wmPrinciple Curves wlLE misomap

21 pav. Metody tikslumo palyginimas
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22 pav. Metody tikslumo palyginimas
Rezultatai rodo, kad apdorojant Siuos testinius duomeny rinkinius tiksliausi
buvo PCA ir MDS metodai. LLE tikslumas buvo maZiausias.
Metody palyginimas
23 paveiksle pateikiami apibendrinti jvertinimai. Visi metodai buvo

sureitinguoti pagal greit] ir tikslumg (“6” reiSkia didziausig greitj/tikslumg, “1” —

maziausig).
7
6 ¢ ICA
* PCA
5
8 . . Principal
© Curves
~. 8 * LLE
: é MDS
(smacof)
1 ¢ [somap
0
0 1 2 3 4 S 6 7
Tikslumas

23 pav. Metody greicio ir tikslumo palyginimas

PCA ir ICA metodai yra grei¢iausi. MDS buvo tiksliausias, bet ne toks greitas.

Pagrindinés kreivés parodé vidutinius rezultatus. LLE ir Isomap rezultatai buvo
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prasciausi. Nors Isomap yra zenkliai 1étesnis, taciau tam tikrais atvejais jo tikslumas yra

geresnis nei kity metody.

3.1.4.2 Atsitiktinai sugeneruoty Klasterizuoty duomeny atvejis
Antru atveju tirtas metody greitis ir tikslumas apdorojant atsitiktinai

sugeneruotus klasterizuotus duomenis.

Metoduy vykdymo greitis
MDS (smacof), Isomap ir LLE pastebimos tos pacios taisyklés kaip ir su
neklasterizuotais duomenimis:
e Did¢jant objekty kiekiui, vykdymo laikas ilgéja
e Pradinis dimensijy kiekis neturi reikSmingos jtakos vykdymo laikui
24 paveiksle pavaizduoti Siy metody algoritmy vykdymo laikai apdorojant
duomeny rinkiniams nuo 1000x10 iki 7000x10.

,,,,,,

)

Vykdymo laikas (sek.)

e MDS (smacof ——| | £ somap

24 pav. MDS (smacof), Isomap ir LLE metodu algoritmuy vykdymo laikas
PCA atveju vykdymo laikas Siek tiek pailgeja didéjant tiek objekty, tiek
dimensijy kiekiui (su tam tikromis i§imtimis). ICA vykdymo laikas taip pat panaSus |
PCA. Klasterizuoty duomeny atveju néra tokio rySkaus vykdymo laiko didéjimo
duomenis apdorojant pagrindiniy kreiviy metodu (25 pav.), koks buvo matomas

neklasterizuoty duomeny atveju (18 pav.)
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25 pav. Pagrindiniy kreiviy metodo vykdymo laikas

26 paveiksle pateiktas visy metody algoritmy vykdymo laiky palyginimas. Objekty
kiekis duomeny rinkiniuose: 1000, 3000, 5000, 7000 ir 9000. Pradinis dimensijy kiekis

neturi reikSmingos jtakos, todél 26 paveiksle pateikiamas vienas atvejis su 40 pradiniy

dimensijy.

1000 3000 5000 7000 9000
PCA 0,21 0,2 0,21 0,25 0,23
ICA 0,19 0,17 0,19 0,19 0,17
PC 2,62 11,91 22,81 49,08 109,98
LLE 2,14 41,45 184,04 484,42
MDS (smacof) 14,81 185,36 42,13 | 1750,67
Isomap 38,33 | 1219,35| 6297,34 | 18008,40

26 pav. Metody vykdymo laiky palyginimas
Rezultatai yra panasiis j gautus apdorojant neklasterizuotus duomenis (pav. 20).

Galima atkreipti démesj i fakta, kad Siuo atveju LLE, MDS (smacof) ir [somap metodais
nepavyko apdoroti duomeny rinkiniy turin¢iy daugiau nei 9000 objekty.
Metody tikslumas
Apdorojant klasterizuotus duomenis pasitvirtino tos pacios taisykles:

e Didesnis objekty skaicius neturi jtakos tikslumui

e Didé¢jant pradiniy dimensijy kiekiui, tikslumas mazéja

27 paveiksle pateikti visy metody tikslumo rodikliai gauti apdorojant rinkinj, turintj
7000 objekty ir 40 dimensijy. MDS (smacof) yra tiksliausias pagal 2 rodiklius: Senono
entropija ir Spirmeno koeficientg. Ta¢iau pagal Stress reikSme, Isomap yra tikslesnis uz
MDS (smacof). PCA ir ICA parodé¢ vidutinius rezultatus. LLE ir Pagrindiniy kreiviy
tikslumas buvo maziausias.
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27 pav. Metody tikslumo rodikliy palyginimas

Apibendrintai, grei€io ir tikslumo rezultatai apdorojant neklasterizuotus ir

klasterizuotus duomenis yra labai panasus.

3.1.4.3 Realiy finansiniy duomeny atvejis
Treciuoju atveju metodai buvo tirti apdorojant realius finansinius duomenis.

Metody vykdymo greitis

Prie$ tai nagrinétais atvejais, galiojo taisyklés, jog didéjant objekty kiekiui,
vykdymo laikas ilgéja, o pradinis dimensijy kiekis neturi reik§mingos jtakos vykdymo
laikui. Realiy duomeny atveju juos apdorojant MDS (smacof) metodu galima pastebéti,

jog pradinis dimensijy kiekis turi nedidelés jtakos vykdymo laikui (28 pav.).

1000 3000 5000 7000

Duomenu objekty kiekis

-=10 =9=20 —+—30 =e=4i) =50

28 pav. MDS (smacof) metodo vykdymo laikas
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Vertinant kity metody vykdymo laikus galima pastebéti, kad islieka tos pacios
tendencijos kaip ir atsitiktinai generuoty duomeny atveju (29 pav.). Tiesa, realiy
duomeny apdoroti naudojant LLE metoda nepavyko. Siam metodui duomenys buvo per

daug koreliuoti.

1000 3000 5000 7000
PCA 0,18 0,15 0,19 0,23
ICA 0,19 0,17 0,16 0,20
PC 4,43 17,27 38,89 81,25
MDS (smacof) 22,58 | 198,82 | 774,70 | 180937
Isomap 42,37 | 1130,76 | 6175,44 | 16599,50
LLE - - - -

29 pav. Metody vykdymo laiky palyginimas

Metody tikslumas

Analizuojant realius duomenis, jy nepavyko apdoroti LLE metodu. Taip pat
nepavyko apskaiciuoti Stress reik§més ICA metodui. Tai parodo, jog visi metodai gali
nesunkiai apdoroti atsitiktinai sugeneruotus duomenis, taciau realiy duomeny

apdorojimas yra sudétingesnis uzdavinys, su kuriuo kartais susidoroja nevisi metodai.

30 paveiksle pavaizduoti tikslumo rodikliai apdorojant duomeny rinkinj, turintj
7000 objekty ir 40 dimensijy. MDS (smacof), PCA, ICA ir Isomap tikslumas yra
panasus su visais duomeny rinkiniais (jis priklauso nuo pradinio dimensijy kiekio,

taCiau tendencijos iSlieka tos pacios).
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30 pav. Metody tikslumo rodikliy palyginimas
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Taciau pagrindiniy kreiviy metodo atveju nepavyko nustatyti bendry taisykliy,
kurios galioty su visy dydziy duomeny rinkiniais. 31, 32 paveiksluose matoma, kad
didéjant pradiniy dimensijy kiekiui, Spirmeno koeficiento ir Senono entropijos
reik§més svyruoja. Tai leidzia daryti prielaida, kad duomenyse esanti informacija (jos
pobudis) turi jtakos dimensijy mazinimo tikslumui. Todél yra skirtumas tarp pridé¢jimo
papildomy atsitiktinai sugeneruoty duomeny ir realiy duomeny: pastarieji gali jnesti

jvairesniy aspekty analizuojamam subjektui.

T000x10 000 20 700030 7000x40 T000x50
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0.
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= Stress ® Senono entropija  * Spirmeno koeficientas

31 pav. Pagrindiniy kreiviy metodo tikslumas
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32 pav. Pagrindiniy kreiviy metodo tikslumas

31, 32 paveiksluose matoma, kad didesnis objekty skaicius lemia didesnj

tiksluma. Tai irgi pastebima tik apdorojant realius duomenis.
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Metody palyginimas

33 paveiksle sureitinguoti visi metodai pagal jy greitj ir tikslumg apdorojant
realius duomenis. MDS tikslumas buvo didziausias. Taciau jis ne toks greitas kaip PCA
ar ICA. Pastarieji metodai buvo greiciausi, taciau ne tokie tikslas. ICA greitis yra toks

pats kaip PCA, ta¢iau ICA yra maziau tikslus.

® ICA * PCA

il Principal
Curves MDS

Greitis

o
(smacof)
® |somap

Tikslumas

33 pav. Metody greicio ir tikslumo palyginimas
3.1.5 Bendras metody jvertinimas

Sioje dalyje palyginamas visy metody greitis ir tikslumas priklausomai nuo
apdorojamy duomeny tipo. 34 paveiksle matoma, kad duomeny tipas neturi jtakos

metody vykdymo greiciui.

il |
g BN

01

Atsitiktinai sugeneruoti  Atsitiktinai sugeneruoti Realis finansiniai
neklastrizuotiduomenys klasterizuotiduomenys duomenys

g8 8
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34 pav. Metoduy vykdymo laiky palyginimas
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Taciau jis turi jtakos dimensijy mazinimo tikslumui. Klaterizuoty duomeny
atveju Stress reikSmeés yra mazZesnés nei neklasterizuoty duomeny atveju. Apdorojant
duomenis PCA, MDS (smacof) ir Isomap metodais geriausias tikslumas buvo pasiektas

butent realiy finansiniy duomeny atveju (35 pav.).

1.00
080
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0.40
- II I I
0.00 l
Principal MDS (smacof)  Isomap
Curves
ﬂm‘l:iln:ma.lﬂlgmeruntl Atsitiktinai sugeneruoti - Realis finansiniai
¥ neldastrizuoti duomenys ¥ Wasterizuoti duomenys duomenys

35 pav. Metody Stress reik§miy palyginimas
Pagal Spirmeno koeficientg (36 pav.) geriausi tikslumo rezultatai pasiekiami
apdorojant realius duomenis. Apdorojant Klasterizuotus duomenis tikslumas irgi

didesnis nei apdorojant neklsterizuotus duomenis.

1.00
0.80
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040
- I I m
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- Atsitiktinai sugeneruoti - Atsitiktinai sugeneruoti - Realis finansiniai
neklastrizuoti duomenys klasterizuoti duomenys duomenys

36 pav. Metody Spirmeno koeficienty reik§miy palyginimas
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37 pav. Metody tikslumo palyginimas pagal Senono entropija

Pagal Senono entropija (37 pav.) néra reik§mingo tikslumo skirtumo apdorojant
Klasterizuotus ir neklasterizuotus atsitiktinai sugeneruotus duomenis. Taciau vélgi,
realiy duomeny atveju tikslumas Zymiai didesnis (i8skyrus Pagrindiniy kreiviy metodo

atvejj).

3.1.6 Tyrimo iSvados

Buvo atliktas 6 dimensijy mazinimo metody algoritmy vykdymo greicio ir
tikslumo tyrimas. Tikslumas vertintas pagal 3 kriterijus: Stress reikSme, Spirmeno
koeficientg ir Senono entropija. Dimensijy mazinimas atliktas su skirtingo tipo
duomenimis: atsitiktinai sugeneruotais neklasterizuotais duomenimis, atsitiktinai
sugeneruotais Klasterizuotais duomenimis ir realiais finansiniais duomenimis.

Atsitiktinai  sugeneruoty  duomeny  atvejais  (klasterizuotiems ir
neklasterizuotiems) buvo patvirtinta keletas taisykliy. Didéjant objekty skaiciui,
vykdymo laikas ilgeja. Taciau pradinis dimensijy kiekis neturi reikSmingos jtakos
greiciui. Tikslumui galioja prieSingos taisyklés. Didesnis objekty skaiius neturi jtakos
tikslumui, taciau did¢jant pradiniy dimensijy kiekiui, tikslumas mazeja.

Realiy duomeny atveju pastebéta, jog pradinis dimensijy kiekis gali turéti
nedidelés jtakos vykdymo laikui. Taip pat Siy duomeny nepavyko apdoroti LLE metodu
ir gauti Stress reikSmés ICA metodui. Tai rodo, jog realiy duomeny apdorojimas yra
labiau komplikuotas. Rezultatai parodé, kad didesnis objekty kiekis Siuo atveju lemia

didesnj tiksluma.
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Duomeny pobiidis neturi reikSmingos jtakos metody vykdymo laikui, taciau turi
jtakos tikslumui. Su klasterizuotais duomenimis pasiekimas didesnis tikslumas.
Tiksliausiai dimensijy mazinimas atlieckamas su realiais duomenimis.

Tyrimo rezultatai parodé¢, kad tiksliausias buvo MDS metodas. PCA ir ICA
buvo maziau tikslus, taciau patys greiciausi. Pras¢iausi rezultatai gauti panaudojus LLE
ir pagrindiniy kreiviy metodus. Isomap yra létas metodas, tadiau kartais duoda
tiksliausius rezultatus.

Gauti rezultatai patvirtina prielaida, kad priklausomai nuo duomeny pobudzio,
juy apimties, analizés tiksly reikia naudoti skirtingus metodus. Be pradinés analizés,
negalima i$ anksto pasakyti, koks metodas duos geriausius rezultatus konkreciu atveju.
Todél miisy sitiloma metodologija leidzia kiekviename analizés etape jvertinti situacija

ir parinkti tinkamg dimensijy mazinimo metoda.

3.2 Lygiagreciuyjy skaiciavimy metody tyrimas

Didziyjy duomeny vizualizavimui labai svarbus aspektas yra greitis. Bitina, kad
siiloma metodologija biity teisinga ne tik teoriniame lygmenyje, bet taip pat galéty
efektyviai veikti apdorojant realius didelés apimties/realaus laiko duomenis. Miisy
tikslas yra pasitlyti tokiag metodologija ir ja realizuojancio jrankio architektiira, kad
sukurtas sprendimas leisty panaudoti paskirstyty sistemy iSteklius ir debesy
kompiuterijos pranasumus.

Siame skyriuje analizuojami lygiagretaus skai¢iavimo privalumai pries
nuosekly skai¢iavimg. Lygiagreciy skaiciavimy taikymas leidzia paspartinti didziyjy
duomeny vizualizavimo proces3. Siame skyriuje detaliau apzvelgiamos OpenMP ir

MPI technologijos bei programin¢ jranga, kuri jgalina jas panaudoti.

3.2.1 Moksliniy darby apie lygiagretuyji skai¢iavima analizé

Pasak straipsnio [48] autoriy, didéjantis gijy skaiCius Siuolaikiniuose
mikroprocesoriuose visas didelio nasumo skai¢iavimo (angl. High Performance
Computing) sistemas perkelia j peta ir exa duomeny erg. Autoriai tyré hibridinio MPI
ir OpenMP technologijomis paremto lygiagretaus programavimo privalumus. Sie
metodai buvo pritaikyti tiek realiems atvejams, tiek specialiai sumodeliuotoms
situacijoms. Buvo gauti jvairts nasumo ir resursy panaudojimo rodikliai panaudojant 3
skirtingas lygiagretiems skai¢iavimams skirtas daug gijy turincias sistemas. Rezultatai

atskleid¢ hibridinio programavimo privalumus, taciau kartu buvo pastebéta dalyky,
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kurie trukdo dar spartesniam veikimui: nepilnai apibrézta sgsaja tarp MPI procesy ir
OpenMP gijy bei pacios OpenMP technologijos spartos ribotumas.

Pasak straipsnio [90] autoriy Rabenseifner, G. Hager ir kt., daugelis itin
sparciam skaiCiavimui skirty sistemy turi hierarching techninés jrangos struktiira: jas
sudaro bendros atminties mazgai su keletu daugiagijy procesoriy, kurie komunikuoja
tarpusavyje per tinklo infrastruktirg. Todél lygiagretus programavimas turi sujungti
paskirstytos atminties lygiagretinimg tarp visy mazgy kartu su bendros atminties
lygiagretinimu kiekvieno mazgo viduje.

D. A. Mallon, G. L. Taboada straipsnyje [65] palygino MPI ir OpenMP veikimo
naSumg ir nustaté, kad MPI paprastai pasiekia geresnius rezultatus, kai naudojama
bendra atmintis, tac¢iau OpenMP kai kuriais atvejais yra pranaSesnis. Pastaroji
technologija turi tiesioginj pri¢jima prie bendros atminties ir iSvengia atminties kopijy
darymo kaip MPI atveju.

P. D. Mininni ir D. Rosenberg darbe [73] pristaté hibriding schema, kuri
panaudojama MPI paskirstytos atminties, o OpenMP bendros atminties
lyagiagretinimui. Sistemos veikimo efektyvumas sieké 83 % panaudojant 20 000 gijy.
Autoriai pasiiile kaip pasirinkti optimaly MPI procesy ir OpenMP gijy kiekj norint
optimizuoti kodo veikimg. Pasak jy, esant pakankamai sudétingiems uzdaviniams,
optimalu yra pasirinkti 12 gijy (1 sistemos mazgui tenka vienas MPI procesas). Esant
mazesniam apkrovimui, uzduotys greiciau atlieckamos su 6 gijomis.

Dar vienas MPI ir hibridiniy sistemy palyginimas buvo atliktas F. Cappello, D.
Etiemble darbe [8]. Jy tyrimo rezultatai atskleidé, kad paviené MPI technologija
daugeliu atveju yra greitesné. Hibridinés sistemos tampa pranasesnés tik tuomet, kai
greiti procesoriai pasiekia beveik idealy komunikacijos greitj ir lygiagretinimo lygis yra
pakankamas.

PanaSias iSvadas gavo ir M. J. Chorley su D. W. Walker [10]. Jy tyrimo
rezultatai parodeé, kad hibridinis kodas sugaista maziau laiko komunikavimo procesams
ir pasiekia geresnius rezultatus, kai yra didesnis gijy skaicius. Taciau kai gijy Kiekis yra
nedidelis, hibridinio kodo sparta mazéja dél Siuo atveju neefektyviy OpenMP procesy.

R. Rabenseifner, G. Hager ir kt. nustaté, kad jrangos topologija turi labai didelés
reik§més lygiagretaus skai¢iavimo sistemy nasumui [90]. F. Wolf ir B. Mohr darbe
[106] pristaté sistema, skirtg automatinei MPI ir OpenMP naudojanciy lygiagretaus

skai¢iavimo sistemy veikimo analizei.
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Siame darbe lygiagretinamui pasirinktas Atsitiktinés projekcijos metodas, kuris
remiasi matricy daugyba. Rifat Chowdhury [92] atliko panaSy tyrimg ir sukaré
algoritmg, kuris matricy daugybai naudoja OpenMP. Rezultatai parod¢, kad S$is

algoritmas naudojant 4 gijas veiké beveik 4 kartus greiciau nei kodas su 1 gija.

3.2.2 Dimensijy mazinimo metodo pritaikymas
lygiagretiesiems skaiciavimams

Norint jvertinti lygiagretaus skaiciavimo algoritmy pranasuma pries nuoseklaus

vykdymo algoritmg, visy pirmg reikia pastarojo koda pritaikyti OpenMP ir MPI

metodams. Siuo atveju bandymai atlikti su atsitiktinés projekcijos dimensijy mazinimo

metodu, lygiagretiems skai¢iavimams pritaikant §io metodo algoritma.

3.2.2.1 Nuoseklus kodas
Pirmiausia apibréziamos 3 matricos: n x d matrixl, d x k matrix2 ir n x k

matrix3. Pastaroji yra rezultaty (jau sumazinty dimensijy skai¢iaus) matrica. Antrame
zingsnyje pirmosios matricos elementams priskiriami pradiniai duomenys (arba
atsitiktiniai skaiciai). Tuomet antrosios matricos elementams priskiriamos reik§més 1
arba —1 su tikimybe 1/2. Galiausiai pirmoji ir antroji matricos yra sudauginamos, o
gautos reikSmés priskiriamos tre¢iajai matricai.

Kodas yra parasytas C kalba. Jis vykdomas kompiuteryje, turin¢iame Intel Core
15-2450M 2.5 GHz procesoriy ir 4 GB RAM. Naudojama CodeBlocks platforma su
GNU GCC kompiliatoriumi. Siuo atveju programos vykdymui naudojamas tik viena
gija.
3.2.2.2 OpenMP kodas

Antruoju atveju naudojama OpenMP technologija atlikti lygiagrecius
skai¢iavimus personaliniame kompiuteryje ir taip panaudoti visas procesoriaus gijas.
Pradinis nuoseklus kodas turi biiti pertvarkytas pagal OpenMP reikalavimus.

OpenMP algoritmas pavaizduotas 38 paveiksle. omp.h biblioteka yra jraukiama
1 koda. Po matricy ir darbiniy kintamyjy apibrézimo yra nustatomas naudojamy gijy
kiekis. Funkcija #pragma omp for schedule () yra naudojama pradinés matricos
suklirimui ir matricy daugybai. Tai reiskia, jog Sios programos dalys yra vykdomos
lygiagreciu rézimu. Funkcija #pragma omp single leidzia ir viduryje kodo esancias
eilutes vykdyti nuosekliu rézimu (pritaikyta antros matricos generavimui). Baigus visus
lygiagrecius skaiCiavimus yra iSvedami rezultatai.
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[traukti OMP biblioteka

Nustatyti matricy dydzius
Programos pradzia

|
| Matricy ir kintamuyjy dekiaravimas
‘

Nustatyti OpenMP parametrus _ _
omp_set num_threads(); Lygiagretaus kodo pradza

|
+

ISkviesti OpenMP aplinka
#pragma omp parallel shared();

|

| #pragma omp for schedule (static) {priskirti atsitiktines relkSmes matrix 1}
: #pragma omp single {priskirti reikSmes nuo -1 ki 1 matrix2}

| #pragma omp for schedule (static) {sudauginti matrix1 ir matrnx2}

Lygiagreciuyjy skai¢iavimy pabaiga Lydiagretaus kodo pabaiga

l I$vesti rezultatus Nuoseklus kodas

Program ends

38 pav. OpenMP algoritmo schema

3.2.2.3 MPI kodas skaic¢iavimams Kklasteryje

Siekiant iSbandyti MPI technologija buvo pasitelktas VU Matematikos ir
informatikos instituto turimas kompiuteriy klasteris, veikiantis Linux operacinéje
sistemoje.

IS viso klasteris turi 120 gijy. Pradinis nuoseklus kodas buvo atitinkamai
modifikuotas. | kodg jtraukiamos MPI bibliotekos. Visos matricos ir kintamieji yra
deklaruojami nuosekliame kode, tac¢iau MPI yra inicializuojamas prie§ pradedant
lygiagrecius skai¢iavimus. Programa naudoja i§ anksto apibréZta gijy skaiciy. ,,Nuliné*
gija paskirsto uzduotis kitoms gijos ir surenka rezultatus. Visos skaiiavimo operacijos

yra atliekamos lygiagreciai visy gijy (39 pav.).
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Jtraukti MPI biblioteka

Nustatyti matricy dyd|
Programos pradzia

|
| Matricy ir kintamyjy deklaravimas Nuoseklus kodas
‘

Nustatyti MPI parametrus
MPI_Init(&arge, &argv);
MPI_Comm_size(MPI_COMM_WORLD, &size);
MPI_Comm_rank(MPI_COMM_WORLD, &rank);

Lygiagretaus kodo pradzia

Sukurti rodykliy masyva
ISskirti atmint| kiekvienai rodyklei
Priskirti atstiktines reikSmes matrix 1 naudojant visas gijas
Priskirti reikSmes 1 arba -1 matrix2 naudojant visas gijas
Jeigu rank = 0, paskirstyti daugybos uzduot| atskiroms gijjoms
Jeigu rank I= 0, siysti apskaiCiuotas eilutes gijai, kurios rank = 0
Jeigu rank = 0, priimti rezultatatus i$ atitinkamy gijy
Jeigu rank = 0, ISvesti rezultatus

¢ — — e ——————

Baigti darba su MPI Lygiagretaus kodo pabaiga

!
Programos pabaiga

39 pav. MPI algoritmo schema

3.2.3 Lygiagreciujy skaiciavimy metody spartos palyginimas

Sioje dalyje pristatomi rezultatai, kurie buvo gauti pritaikius Atsitiktinés
projekcijos metoda skirtingo dydzio matricoms. Palyginami uzduo¢iy vykdymo laikai
naudojant nuosekly koda, lygiagrety koda personaliniame kompiuteryje (OpenMP) bei
MPI koda kompiuteriy klasteryje. Visais atvejais pradinis dimensijy skaicius
mazinamas per puse.

Palyginimui naudojami du dydZiai, naudojami lygiagretiesiems algoritmams
analizuoti. Lygiagreciojo algoritmo spartinimo koeficientu vadinamas santykis
Sy, =To/T,, ivertinantis pagreitejimg, kuris pasiekiamas sprendziant uZdavinj
lygiagre¢iuoju algoritmu ir naudojant p procesoriy. Cia T, Zymi laika, per kurj duotas
uzdavinys iSsprendziamas lygiagreciuoju algoritmu, naudojant p procesoriy. Ty Yyra

laikas, per kurj tas pats uzdavinys iSsprendziamas grei¢iausiu nuosekliuoju algoritmu.
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Algoritmo efektyvumo koeficientas parodo, kokig dalj procesoriy pajégumo
pasitelkiama sprendZiant uzdavinj duotuoju lygiagre€iuoju algoritmu: E;, = S, /p.

40 paveiksle palyginti programos vykdymo laikai apdorojant salyginai
nedideles matricas. Rezultatai rodo, kad personaliniame kompiuteryje OpenMP kodo
veikimas su 4 gijomis yra 2-3 kartus greitesnis negu naudojant 1 gija. Skirtumas auga,
jeigu didéja apdorojamy matricy dydziai. Taciau didziausias efektas jauc¢iamas vykdant
MPI koda klasteryje. MPI programa tas pacias uzduotis jvykdé nuo 100 iki 1000 karto

greiciau palyginus su OpenMP kodu, vykdomu viename kompiuteryje.
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40 pav. OpenMP ir MPI algoritmy vykdymo spartos palyginimas

Tai atskleidzia visy pirmg kompiuteriy klasterio nauda, taciau kadangi néra
teisinga lyginti skirtingus metodus kai jie veikia skirtingose platformose, toliau visi
bandymai su didesnémis matricomis buvo atlickami tik klasteryje. Klasteryje MPI
kodas su 4 gijomis veiké keletg karty grei¢iau nei kodas su viena gija. Svarbu pazymeéti,
kad pradinei matricai pasiekus dydj 1950 X 950 nuoseklus kodas nebepajégus atlikti
uzduoties. Todél dirbant su didelés apimties duomenimis lygiagretus programavimas ir
kompiuteriy klasterio infrastruktiira yra neiSvengiama bitinybé.

Gali atrodyti, jog visais atvejais didinant naudojamy gijy skaiciy, kodo
vykdymo laikas turéty trumpéti. Taciau gauti rezultatai tai paneigia. Tos pacios
dimensijy mazinimo uzduotys buvo pakartotos pamazu didinant naudojamy gijy

skaiciy.
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41 pav. MPI algoritmo vykdymo laikas naudojant skirtinga giju kieki

41 paveikslas rodo, jog $iuo atveju norint sumazinti pradinj duomeny dimensijy
skaiCiy perpus, i§ esmés néra prasmés naudoti daugiau nei 20 gijy. Didziausias efektas
matomas pacioje pradzioje, o véliau jis mazéja. Taciau galima rasti atvejy, kai uzduotys
grei¢iausiai jvykdomos naudojant 20 arba netgi 100 gijy.

Kitame zingsnyje dar buvo paskaifiuotas ir efektyvumo koeficientas. 42
paveikslas rodo, kad taikant lygiagretyji skai¢iavima, kuo mazesnis gijy skaiCius
naudojamas, tuo labiau kiekviena i§ jy yra apkraunama. Todél ir efektyvumo
koeficiento reik§més maze¢ja, didéjant naudojamy gijy skaiciui. Galima daryti iSvada,
kad nedideliy matricy apdorojimo uzduotys yra per lengvos, norint didelj gijy kiekj.

Tuomet iSnaudojama tik nedidelé kiekvienos gijos pajégumo dalis.
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42 pav. Algoritmo efektyvumo koeficiento reik§més
3.2.4 Tyrimo iSvados

Siame darbe analizuota, kaip lygiagre¢iyjy skaiiavimy taikymas gali
paspartinti duomeny dimensijy mazinimo bei vizualizavimo uzduotis.

ISanalizavus OpenMP ir MPI lygiagretaus skai¢iavimo technologijas buvo
nustatyti jy pranaSumai. Atlikti bandymai parodé, kad vykdant lygiagretiems procesams
pritaikyta OpenMP koda personaliniame kompiuteryje uzduotys yra jvykdomos keleta
karty grei¢iau nei naudojant nuosekly koda. Kuo didesni duomenys apdorojami, tuo
efektas didesnis. Dimensijy mazinimg vykdant kompiuteriy klasteryje panaudojant MPI
technologija programy vykdymo laikas buvo Simtus karty trumpesnis, nei tai darant
personaliniame kompiuteryje su OpenMP kodu. Lyginant lygiagretaus kodo vykdyma
Klasteryje ir nuoseklaus kodo vykdyma viename kompiuteryje, laiko skirtumas bty dar
didesnis. Sie rezultatai parodo, kaip stipriai lygiagretaus skai¢iavimo metody ir

kompiuteriy klasteriy naudojimas paspartina duomeny analize.

Didesnis naudojamy gijy skaicius ne visada lemia didesn¢ sparta. Esant mazam
duomeny kiekiui, per didelis naudojamy gijy skaicius gali iSauginti duomeny
persiuntimo kastus ir sumazinti efektyvuma.

Dimensijy maZinimas panaudojant lygiagrecius skai¢iavimus buvo iSbandytas
realiy finansiniy duomeny apdorojimui. Tas uzduotis, kuriy buvo nebejmanoma atlikti

su asmeniniu kompiuteriu, panaudojant MPI technologija, pavyko jgyvendinti grei¢iau

nei per 0,4 sekundés.
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Galima teigti, kad be lygiagrec¢iyjy skai¢iavimy didziyjy duomeny apdorojimas
yra neefektyvus ir netgi nejmanomas. Tam kad siiloma metodologija galéty efektyviai
veikti apdorojant realius didelés apimties duomenis, ji ir j3 realizuojantis jrankis turi
buti pritaikyti veikimui paskirstytose sistemose. Todé¢l disertacijoje siiiloma
metodologija realizuojantis jrankis yra paraSytas R kalba, o jo programinis kodas
padalintas j dvi pagrindines dalis — serverio (Server.R) ir kliento (ui.R). Strategija
realizuojantis kodas (duomeny uzkrovimas, analizé, dimensijy mazinimas, duomeny
vizualizavimas grafikuose) yra serverio dalyje. Si R kodo dalis gali biti lengvai
pritaikyta lygiagretiems skai¢iavimams panaudojant pvz. MPI/CUDA ir skai¢iavimus
vykdant debesyje (pvz. MS Azure/AWS)
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4 Daugiapakopis didziyjy duomeny vizualizavimas

Didziyjy duomeny analizé jgalina atrasti paslépta informacijg ir panaudoti jg
efektyvesniy sprendimy priémimui. Svarbi tokios analizés dalis yra duomeny
vizualizavimas, nes bitent jis jgalima pastebéti pasléptus rySius tarp objekty, kg yra
sunku padaryti taikant standartinius analizés metodus [110].

Misy pagrindinis tikslas yra patobulinti duomeny vizualizavimo procesg ir
pasidlyti naujy efektyvesniy bidy didZiyjy duomeny vizualizavimui. Siame skyriuje
pristatoma daugiapakopé didziyjy duomeny vizualizavimo strategija, paremta
dimensijy mazinimo metodais. Taip pat pristatomas jrankis, realizuojantis sitiloma
strategijg. Irankis sukurtas panaudojant R kalbg ir Shiny paketa.

Daroma prielaida, kad analizés proceso pradzioje (kai apdorojami visi
duomenys) svarbiausia yra greitis. Tolesniuose Zingsniuose pasirenkant mazesnes
duomeny dalis vis labiau iSauga tikslumo svarba. Ankstesni tyrimai parodé, kad
dimensijy mazinimo tikslumas priklauso nuo duomeny pobiidzio bei pradiniy dimensijy
kiekio. Todél sitlloma metodologija ir jrankis leidzia kiekviename Zingsnyje pasirinkti
labiausiai tinkantj metoda (pateikiami vizualizacijos pavyzdziai ir statistiniai rodikliai).

Antroje Sio skyriaus dalyje detaliai apraSoma siiiloma metodologija, o treiame

pristatomos jrankio galimybés.

4.1 Daugiapakopio duomeny vizualizavimo strategija

Siame skyriuje aprasoma didziyjy duomeny vizualizavimo strategija, Kuri
suskaido vizualizavimo procesa j atskirus zingsnius (43 pav.). Kiekviename zingsnyje
tam tikras dimensijy maZinimo metodas gali buti pritaikytas atsizvelgiant | duomeny
tipa ir kiekj. Metodai parenkami pagal jy algoritmy vykdymo greitj ir tikslumg. Kuo
daugiau pradinés informacijos metodas iSsaugo, tuo jis tikslesnis. Naudojami tikslumo
rodikliai placiau apraSyti 4.2.2 skyriuje. Kai duomenys apdorojami ir vizualizuojami,
yra galimybé perzilréti visy klasteriy parametry statistinius duomenis. Tolesne
analiz¢/vizualizavimg galima atlikti tik su pasirinktais duomeny elementais (grafike
paZymint norimg plotg).

Duomeny vizualizavimo procesas gali biiti suskirstytas j §iuos etapus:

1) Visy pirma ] sistemg uzkraunami pradiniai duomenys. Detalus §io Zingsnio

apraSymas pateikiamas 4.2.1 skyriuje.
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2)

3)

4)

5)

Analizés pradzioje tikslumas néra toks svarbus, todél galima panaudoti
grei¢iausia dimensijy mazinimo metodg. Sukuriamas naujas 2 dimensijy
duomeny rinkinys, duomenys atvaizduojami dvimaciame grafike.

Analitikas gali grafike paZyméti visus arba dalj duomeny tolesnei

analizei/vizualizavimui. Jeigu pageidaujama, pateikiami pasirinktos duomeny

aibés vizualizacijos skirtingais metodais pavyzdziai. Taip pat pateikiami
vizualizavimo tikslumo rodikliai ir kita statistiné informacija. Detaliau Sios
funkcijos aprasytos 4.2.3 skyriuje.

Pateikiami vizualizacijos pavyzdziai ir tikslumo rodikliai leidzia lengviau

pasirinkti, kokj metoda taikyti konkre¢iame zingsnyje, pvz. palikti pries tai

naudota metoda, ar naudoti kitg. Galima daryti prielaida, jog analizés pradzioje
dazniau bus pasirenkami greitesni metodai, o véliau — tikslesni.

a) Jeigu atliekamas paprastas vizualizavimo mastelio keitimas (pasirinktos
srities priartinimas nekeifiant dimensijy mazinimo metodas), tuomet
pasirinkti duomeny elementai gali biiti atfiltruojami i$ 2 dimensijy duomeny
rinkinio, sukurto 2 zingsnyje. Tokiu atveju néra biitinybés kartoti dimensijy
mazinimo procesa, duomenys greiciau atvaizduojami grafike.

b) Jeigu pasirenkama taikyti kit metodg arba duomenis tuo paciu metodu
apdoroti 1§ naujo, tuomet pasirinkti elementai (duomeny objektai)
atfiltruojami i§ pradinio duomeny rinkinio, turin¢io visas pradines
dimensijas. Prie§ atliekant Sig operacija yra galimybé pridéti daugiau
objekty (i pasirinkto duomeny S$altinio). Tuomet pasirenkamas
pageidaujamas dimensijy mazinimo metodas, kuriuo apdorojami duomenys.
»Darbinis* 2 dimensijy duomeny rinkinys yra atnaujinamas, o Sie rezultatai
atvaizduojami 2D grafike.

Jeigu analitikas pasirenka testi analiz¢ su pasirinktais duomeny elementais,

tuomet procesas kartojamas nuo 3 zingsnio.
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43 pav. Daugiapakopio duomeny vizualizavimo metodologija
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4.1.1 Pradiniy duomeny uZkrovimas ir jvertinimas

Duomeny uzkrovimo ir pradinés analizés principiné schema pavaizduota 44
paveiksle. Jeigu norima vizualizuoti jau Klasifikuotus duomenis (elementai i$ anksto
priskirti tam tikrai klasei), tuomet reikia pasirinkti ir uzkrauti duomeny failg (saugomi
duomeny elementy parametrai) bei klasiy failg (jame nurodyta, kokiai klasei priklauso
kiekvienas elementas).

Jeigu norima vizualizuoti neklasifikuotus duomenis, tuomet pradzioje
pasirenkamas tik duomeny failas. Norimas Klasterizavimo metodas ir jo parametrai
pasirenkami kitame zingsnyje. Kokius parametrus reikia nurodyti priklauso nuo
pasirinkto metodo. Nurodzius parametrus pradiniai duomenys yra suklasifikuojami,
pateikiami klasifikavimo rezultatai. Jeigu vartotojo jie netenkina, galima pakeisti
klasifikavimo parametrus ir suskirstyti elementus j klases i$ naujo.

Galiausiai, tiek klasifikuoty, tiek neklasifikuoty pradiniy duomeny atvejais, yra

galimybé perziiiréti jy statistinius duomenis (lenteliy ir grafiky pavidale).
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44 pav. Duomeny uzKkrovimo ir analizés schema

4.1.2 Duomeny analizé ir metody parinkimas

Siekiant geriau pasirinkti dimensijy mazinimo metoda, kuris pasirinktiems
duomenims bus pritaikytas kitame vizualizavimo proceso etape, galima atlikti detalig
Siy duomeny analizg.

Dimensijy mazinimui naudojami $ie metodai: Daugiamaciy skaliy (MDS),
Pagrindiniy komponenciy analizés (PCA), Nepriklausomy komponenciy analizés
(ICA), Pagrindiniy kreiviy (PC), Lokaliai tiesioginio jterpimo (LLE) ir Isomap [70],
[93], [102], [75], [93], [102]. Daugiamacius duomenis apdorojus Siais metodais yra
gaunami 6 dvimaciai duomeny rinkiniai (po vieng kiekvienam metodui). Jie
atvaizduojami 6 sklaidos diagramose. Tie patys duomenys gali biiti atvaizduojami

skirtingai priklausomai nuo pritaikyto dimensijy mazinimo metodo. Galimybé
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pasirinkti i§ keliy metody leidZia pritaikyti ta, kuris geriausiai tinka konkreciu atveju

(tam tikro pobtidzio duomenims). Greta vizualizavimo pavyzdziy apskai¢iuojami ir

pateikiami tikslumo rodikliai: Stress reikimé, Spirmeno koeficientas, Senono entropija

(rodikliai placiau aprasyti 3.1.3 skyriuje):

Stress. MDS metodo Stress reikSmés radimui naudojama R funkcija mds() i$
paketo ‘smacof’ [88]. Kitiems metodams $i reik§mé apskaic¢iuojama pagal
Stress formule.

Spirmeno koeficientas

Senono entropija

Sitloma metodologija taip pat palaiko Sias galimybes:

Lentel¢je pateikiamas sarasas pasirinkty duomeny elementy kartu su jy
pradiniais parametrais;

Grafike pasirinktiems elementams galima uzdéti jy pavadinimus (arba ID);
Viena grafike pasirinkus tam tikrag elementa, jis parySkinamas kituose
grafikuose (kuriuose duomenys atvaizduoti pritaikius kitus metodus);
Anomalijy aptikimas. Anomaliniai taskai yra tie, kure itin skiriasi nuo likusiy
analizuojamy duomeny. Tai gali reik$ti matavimy netiksluma, eksperimento

klaidas arba reik§mingg naujuma [84].

Duomeny analiz¢ ir vizualizavimas naudojant jvairius
metodus

Gauti wisy metody tiklsumo
rodiklius (Stress, Spirmeno,
Senono entropija)

Vizualizuott duotnenis &
metodais

Pateikti pasirinkty

elementy sarada kartu su Pavaizduoti pasirinkty

1 charakteristikomis A paragiu I )
Kal tam tikras taikas
paZymeétas viename grafike, Tasky atsiskyreliy
atvaizduoti jo vieta kituose aptikim as ir pagalinimas

grafikuose

45 pav. Metodologijos duomeny analizés galimybés
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4.2 Duomeny vizualizavimo jrankio galimybiy pristatymas
Siekiant pademonstruoti sitilomos metodologijos galimybes, buvo sukurtas

jrankio prototipas, kuris realizuoja siiloma duomeny vizualizavimo metodologija.

Siame skyriuje apragomi testiniai duomeny rinkiniai ir panaudojimo atvejai, parodantys

jrankio galimybes.

4.2.1 Pirmo duomeny rinkinio analizé

4.2.1.1 Duomeny rinkinio aprasymas

Irankio prototipo pristatymui panaudotas duomeny rinkinys, Ssaugantis
informacijg apie varles [64]. Kity mokslininky §is duomeny rinkinys ankséiau buvo
panaudotas kitoms klasifikavimo uzduotims, kai buvo siekiama atpazinti varliy rusis
pagal jy skleidziama garsa. Sis duomeny rinkinys buvo gautas apdorojus 60 audio jrasy,
kuriuose saugoti 4 Seimy, 8 genciy ir 10 rasiy varliy duomenys. IS viso rinkinyje yra
7195 objektai, miisy atveju pristatymui naudojama tik dalis jy.

Kadangi duomenys yra jau suklasifikuoti, todél reikia pasirinkti 2 failus:

e Duomeny failas. Jame yra 2610 objekty, kiekvieng nusako 10 parametry
(dimensijy).

e Kilasiy failas. Jame yra 2610 elementy (po vieng kiekvienam objektui duomeny
faile) ir vienas parametras, kuris nusako, kokiai Kklasei konkretus objektas
priklauso. Viso objektai yra suskirstyti j 4 klases (Seimas). 68 objektai priklauso
pirmai klasei (Bufonidae), 542 objektai priklauso antrai klasei (Dendrobatidae),
1000 objekty priklauso treciai klasei (Hylidae), o likes 1000 objekty priklauso
4 klasei (Leptodactylidae).

4.2.1.2 Duomeny uzKkrovimas

Pradzioje pasirenkamas duomeny tipas — Klasifikuoti/neklasifikuoti duomenys.
Siame skyriuje pristatomas neklasifikuoty duomeny atvejis, todél uztenka pasirinkti
vieng failg. Pirmame zingsnyje pasirenkamas skirtukas ,,Neklasifikuoti duomenys®.
Kitame zingsnyje reikia pasirinkti klasifikavimo parametrus (46 pav.).

Jeigu pasirenkamas K-means metodas, tuomet uztenka nurodyti norimg gauti
klasteriy skai¢iy. Jrankis parodo, kiek objekty pateko j kiekvieng klasterj, pvz. pirmas
Klasteris turi 606 objektus, antras — 160 ir t.t. (47 pav.).

Jeigu pasirenkamas dbscan klasifikavimo metodas, tuomet reikia nurodyti
klasteriy kiekj, kaimyniniy elementy kiek] ir epsilon reik§me (48 pav.). Epsilon reik§mé
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parenkama pagal grafikg — ieSkoma taSko, kuriame pastebimas didziausias atstumo tarp
kaimyniniy elementy pasikeitimas. Siuo atveju parinkta epsilon reik§mé yra 0.3.
Pasirinkus dbscan metoda ir nurodzius 3 klasterius, j pirmg pateko 2120

elementai, j antrg 371, o j trecig 13.

Duomeny tipas

Kilasifikuoti_duomenys Neklasifikuoti_duomenys

Pasirinkite failg

Browse Frogs3_10 RData

Upload compiete

Pasirinkite klasterizavimo metod3

k-means| &

k-means
CLARA
dbscan
optics

TG EHTETR

5 =

46 pav. Pradiniy duomeny uzZkrovimo langas

Klasteriy statistiniai rodikliai

[1] "Klasteriu kiekis:"
[1) ¢4

[1] "Tasku kiekis klasteriuose:"
[1] 621 475 650 864

Rodyti statistikg Rodyti grafikg

47 pav. Klasteriy, gauty K-means metodu, statistiniai duomenys
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Pasirinkite klasterizavimo metoda
dbscan -
Klasteriy kiekis: o o
o
. s @« |
4 5 % o
o ¢
2 &
Kaimyniniy tasky kiekis (dbscan ir optics 2 .o
metodams): ™ Lol
o
1 = o T T T T T
0 5000 10000 15000 20000 25000
Points (sample) sorted by distance
| Patvirtinti [ epsilon reikémé:
0.15 >

48 pav. dbscan metodo parametry nustatymas

Nepriklausomai nuo klasifikavimo metodo pasirinkimo, visuomet parodomi
gauty klasteriy elementy statistiniai duomenys: vidurkis, standartinis nuokrypis,
minimalios ir maksimalios reik§més (49 pav.). Paspaudus mygtuka ,,Rodyti grafika™

statistiniai rodikliai atvaizduojami grafikuose (50 pav.).

Statistika
e
(.11 f,21 (.31 (.4 1,51 (.61 1,71 [,81 1,9 [,20]
Vidurkis 0.35 0.26 0.35 0.is 0.15 0.02 -0.02 ©0.07 0.0%2 -0.02
SD 0.21 0.31 0.15 0.17 0.1i0 90.1i5 0.13 0.17 0.18 0.17
Min -0.2% -0.25 -0.14 -0.41 -0.16 -0.34 -0.37 -0.42 -0.50 -0.44
Max i.00 1,00 0O.79 0.63 0.56 0.70 0.39 0.45 0,48 0.52
i d
(»11 (.21 .3 .41 (.5 [,6) [.,7) [(.8) [,9) [,10)
Vidurkis 0.53 0.66 0.53 -0.18 -0.04 0.42 0.05 -0.28 0.16 0.24
SD 0.06 0.07 0.06 0.05 0.06 0.05 0©0.05 0.05 0.05 0.05
Min 0.32 0.47 0.32 =-0.37 -0.22 0.27 ~0.11 -0.449 0.03 0.01
Max 0.77 1.00 0.74 -0.03 0.17 0.55 0.19 -0.11 0.31 0.21
S
(.11 .2 (,31 [(,4) (,5) (,6) (.71 (,8) [,9] [,10]
Vidurkis -0.32 -0.3¢ ©0.01 0©0.01 0.16 0.27 0.11 0.16 0.13 -0.13
SD 0.0 0.05 0.04 0.03 0.04 0.0353 0.03 0.03 0.02 0.04
Min -0.40 -0.44 -0.05 -0.04 0.11 0.22 0.03 0.10 0.10 -0.20
Max -0.26 -0.28 0.07 0.06 0.23 0.33 0.15 0.21 0.15 -0.07

49 pav. Duomeny klasteriy statistiniai rodikliai
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50 pav. Dimensijy vidutinés reik§més kiekviename klasteryje

4.2.1.3 Daugiapakopis duomeny vizualizavimas ir analizé

Siuo atveju pradiniam duomeny vizualizavimui i§ 6 metody buvo parinktas

PCA:

Dimensijy mazinimo metodai

) MDS smacof @! PCA ICA @ Pricipal Curves LLE © Isomap

51 pav. Dimensijy maZinimo metody pasirinkimas

52 paveiksle pateikiami pradiniai duomenys (jeina visi objektai) vizualizuoti
PCA metodu. Skirtingi klasteriai nuspalvinti skirtingomis spalvomis. Kai kurie
klasteriai turi daugiau objekty (pvz. melynas, rudas, juodas), kiti — maZiau (pvz.
raudonas, geltonas, zalias). Kai kurie klasteriai persidengia. Jrankis leidZia grafike

pasirinkti dalj (jeigu reikia - ir visus) tasky tolimesnei analizei (52 pav., deSinéje).

D2

o

: :D1
52 pav. Duomeny vizualizavimas PCA metodu

Pasirinkti duomenys gali biiti apdoroti kitu dimensijy maZinimo metodu, nei

naudotas prie$ tai buvusiame Zingsnyje. Siuo atveju buvo panaudotas MDS metodas
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(53 pav.). Tokiu principu ,,priartinant vaizdg™ ir pasirinktus duomenis vizualizuoti
norimu metodu galima neribotg kiekj karty. 54 paveiksle pateikta 53 paveiksle
pavaizduotos pasirinktos duomeny srities duomeny vizualizacija, pritaikius ICA
dimensijy mazinimo metodg. Grafikuose matoma, kad Zzalias klasteris aiskiai atsiskiria

nuo kity duomeny. Tuo tarpu raudonas ir geltonas dalinai persidengia.

‘ﬁ X
ole! .u.:'..O?“ L ? * ¥ \ L3 .u.‘.‘.‘::)“ ° ‘
y :..o. -\ ey Ol 3
8 .« ** o R 8 T e
i V’\.. . bt ) V'\ .
o* °® . . °® °* e o
ee § . [y e g, *
. ° bl N
3 ° . .
° °
D1 0.8 05 o

D2

D1

54 pav. Duomeny vizualizavimas ICA metodu

Jeigu vartotojas néra tikras, kurj metoda taikyti, pasirinktus duomeny objektus
galima i§ karto vizualizuoti visais 6 metodais. Sistema pateikia vizualizavimo
pavyzdzius, o vartotojas pasirenka norimg metoda. 55, 56 ir 57 paveiksluose
vizualizuota dalis duomeny (buvo pasirinkta dalis duomeny, gauty praeitame
zingsnyje), panaudojant MDS, PCA, ICA, PC, LLE ir Isomap metodus. Taip pat
kiekvienam metodui pateikiami tikslumo rodikliai (58 pav). 59 paveiksle pateikiami

tikslumo rodikliai grafiniame pavidale.
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56 pav. Duomeny vizualizavimas Pagrindiniy kreiviy ir LLE metodais
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57 pav. Duomeny vizualizavimas ICA ir Isomap (k=10) metodais

Tikslumai:
MDS PCA ICA Principal Curves LLE Isomap
Stress 0.01 0.08 4.63 0.54 3.03 0.12
Spearman 0,99 0.98 0.86 0.86 0.42 0.%6
Encreopy 0.06 0.08 0.02 0.13 0.45 0.08

58 pav. Metody tikslumo rodikliai
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Tikslumy grafikas
m S B Spearma Entropy
& 0.99 0.98 0.96
=] .86 0.86
o
o
©o _| 0.5
o
= _]
o
o~ A3
o 0.01 o0 00 08 02
Q
o
MDS PCA ICA Principal_Curves LLE Isomap

59 pav. Metody tikslumo rodikliai grafiniame pavidale

Galima pasirinkti visuose grafikuose matyti kiekvieno objekto ID (pavadinimg).
Tai leidzia lengviau surasti, kokiam Kklasteriui skirtinguose grafikuose (gautuose
pritaikius skirtingus metodus) priklauso konkretus objektas (60 pav.). Duomenis
atvaizdavus dvimaciame grafike, galima stebéti objekty tarpusavio rySius bei
priklausomybe konkretiems klasteriams. Deja, tokiame grafike néra galimybés matyti
kokius parametrus (pradiniy dimensijy reikSmes) turi analizuojamas objektas. Todél

atskiroje lenteléje yra pateikiamas pasirinkty objekty saraSas su jy parametry

reikSmémis
7! Rodyti taSky pavadinimus
MDS
22 38 37 11
o < a
08 10
26 23 .149 o
16 .
33% 11 7'29 J° 2
o~
(=] .. 52518 2.98 .4
3@ 8
.12
02 6 5
7 o
® 1
3 L
=
D1

60 pav. Atvaizduoty duomeny objekty ID
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4.2.2 Antro duomeny rinkinio analizé

4.2.2.1 Duomeny rinkinio apraSymas

Siuo atveju panaudoti duomenys apie automobilius [65]. Rinkinyje yra 205
objektai, kiekvieng jy apraso 26 atributai: marké, kuro tipas, kébulo tipas, ilgis, plotis,
svoris, variklio darbo tiris ir kiti. Taip pat kiekvienam objektui pateikiamas draudimo

rizikos reitingas ir draudimo i8$mokos dydis palyginus su kitais automobiliais.

4.2.2.2 Duomeny vizualizavimas ir analizé

Pradzioje visi duomenys automatiskai suklasterizuojami i 4 klasterius
panaudojant k-means metodg. Pritaikius PCA metodg (Stress: 0,0000176, Spirmeno
koeficientas: 0,9998649, Senono entropija: 0,0040321) gautas toks vaizdas:

b2

*
i

-

01

61 pav. Automobiliy duomeny vizualizavimas PCA metodu

Aiskiai atsiskyré visi 4 klasteriai. | juos pateko atitinkamai 16, 53, 45 ir 91
objektai. | juodai pazymeéta klasterj pateko objektai, kuriy ID: 16, 17, 18, 48, 49, 50,
69, 70, 71, 72, 73, 74, 127, 128, 129, 130. Atlikus pirming¢ Sio klasterio analizg
paaiskejo, kad 1 ji pateko 7 1§ 9 duomeny rinkinyje esanciy Mercedes-Benz automobiliy,
visi 3 Jaguar, visi 4 Porsche, 3 BMW automobiliai.

Toliau galima analizuoti, kuo biitent iSsiskiria i§ kity, o tarpusavyje yra susije,
Siy markiy automobiliai. I1Sanalizavus pateikiamus statistinius rodiklius matosi, kad Sio
klasterio automobiliai pasizymi 53,21% didesniu variklio darbo tiriu, 37,51% didesniu
cilindry skaic¢iumi, 43,97% didesne arklio galia ir 92,08% didesne kaina. Jdomu tai,
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kad Sios grupés automobiliams priskirtas maziausias rizikos laipsnis (21,21% maZzesnis

nei vidutinis).
Toliau pateikiami vizualizavimo pavyzdziai pritaikius pagrindiniy kreiviy

(Stress: 0,9985326, Spirmeno koeficientas: 0,7015576, Senono entropija: -0,0098832)
ir Isomap (Stress: 0,0020828, Spirmeno koeficientas: 0,9976744, Senono entropija:

0,0038473) metodus.
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62 pav. Automobiliy duomeny vizualizavimas Pagrindiniy kreiviy metodu
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63 pav. Automobiliy duomeny vizualizavimas Isomap (k=10) metodu
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64 paveiksle pateikiamas duomeny vizualizavimo LLE (Stress: 0,9996529,
Spirmeno koeficientas: 0,8715779, Senono entropija: 0,0003375) metodu pavyzdys.
Siuo atveju dalis tagky yra smarkiai atsiskyrusi, todél praverdia tam tikros srities

priartinimo funkcija.
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64 pav. Automobiliy duomeny vizualizavimas LLE metodu

Vertinant vizualiai, visuose grafikuose (61, 62, 63, 64 pav.) matomi aiSkiai
atsiskiriantys 4 klasteriai. Taciau vertinant tikslumo matus, PCA ir Isomap metodai
davé tikslesnius rezultatus.

Kitame zingsnyje analizei panaudoti jau i$ anksto suklasterizuoti automobiliy
duomenys. Automobiliai buvo suskirstyti pagal automobiliy markés kilme j 4 grupes:
JAV, Vokietija, Azijos Salys, kita (Italija, Pranciizija ir t.t).

Toliau pateikiami vizualizavimo pavyzdziai pritaikius skirtingus metodus:
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65 pav. Klasterizuoty automobiliy duomeny vizualizavimas PCA (kairéje) ir
MDS (deSinéje) metodais.
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66 pav. Klasterizuoty automobiliu duomeny vizualizavimas ICA (kairéje) ir

Pagrindiniy kreiviy (deSinéje) metodais.
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67 pav. Klasterizuoty automobiliu duomeny vizualizavimas LLE (kairéje) ir
Isomap (k=10) (deSinéje) metodais.

Kituose paveiksluose pavaizduotos vaizdo priartinimo galimybés.
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69 pav. Isomap (k=10) metodu vizualizuoty duomenuy srities priartinimas
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70 pav. Pagrindiniy kreiviy metodu vizualizuoty duomenuy srities priartinimas
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4.2.3 Trecio duomeny rinkinio analizé

4.2.3.1 Duomeny rinkinio aprasymas

Siuo atveju panaudotas duomeny rinkinys apie darbuotojuy nebuvimo darbe
priezastis [63]. Duomenys rinkti vienoje Brazilijos kurjeriy jmonéje nuo 2007 liepos
iki 2010 liepos. Rinkinyje yra 740 duomeny objekty. Kiekvieng jy nusako 21 atributas:
nebuvimo darbe priezastis, ménuo, savaités diena, mety laikas, atstumas nuo
gyvenamosios vietos iki darbo, amzius, alkoholio ir cigare¢iy vartojimas, disciplinos

pazeidimai, vaiky skaicius, augintiniy skai¢ius, KMI, nebuvimo darbe laikas ir kiti.

4.2.3.2 Duomeny vizualizavimas ir analizé

Pradzioje panaudojant k-means metodg visi duomenys suklasterizuojami j 4
Klasterius, o po to vizualizuojami pritaikius PCA metodg (Stress: 0.0112829, Spirmeno
koeficientas: 0.9849337, Senono entropija: 0.0447027).

Kadangi Siuo atveju yra daug kategoriniy duomeny, vaizdas paveiksle yra

fragmentiskas.
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71 pav. Darbuotojy duomeny vizualizavimas PCA metodu.

Toliau pateikiami vizualizavimo pavyzdziai pritaikius ICA (Stress: 0,9648462,
Spirmeno koeficientas: 0,937401, Senono entropija: 0,03308564) ir Pagrindiniy kreiviy
(Stress: 0,9815877, Spirmeno koeficientas: 0,3860661, Senono entropija: 0,1190149)

dimensijy mazinimo metodus.

80



« o N
% . '.’.‘.' o
"
S .
8 e ; S CH i
i o* i - :. .’: . A - .‘
b .
:’ 5 {l ¢ ¢ ’. hd
° 0: Y . .
N ! f' o2 : : 4 i . .
; Bloss sy P, %
. s P & » f‘ . it 4 e . *
~ L4 . . .
. ‘ o ° 0~. 5 ‘
2- ' ‘ = B ~
. — D1 D1
72 pav. Darbuotojy duomeny vizualizavimas ICA (kairéje) ir Pagrindiniy
kreiviy (deSinéje) metodais.

PCA ir ir ICA metodai davé tikslesnius rezultatus nei Pagrindiniy kreiviy
metodas.

Atlikus statistiniy rodikliy analize, pastebéti skirtumai tarp klasteriy.

1 klasteris: 89,47% didesnis disciplinos pazeidimy kiekis, 37,7% daugiau

vartojan¢iy alkoholj, 109,52% daugiau riikanciyjy, iSlaidos transportui didesnés

36,47%, turima 55,62% daugiau gyviiny, turima 22,37% daugiau vaiky, darbe nebiita

42,48% daugiau.

2 Klasteris: 18,03% maziau vartojanciy alkoholj, 42,86% maziau rukanéiyjy,
turima 51,6% daugiau vaiky, 36,84% didesnis disciplinos pazeidimy kiekis, taciau

darbe nebtta 45,49% maziau.
3 klasteris: iSlaidos transportui mazesnés 31,21%, 57,89% maZesnis disciplinos

pazeidimy kiekis, turima 76,26% maziau vaiky, turima 91,49% maziau gyviny, darbe

nebita 15,31% maziau.

4 Klasteris: 68,42% didesnis disciplinos pazeidimy kiekis, 22,95% maziau
vartojanciy alkoholj, 23,81% maziau rikanciyjy, darbo kriivis didesnis 19,43%, darbe

nebiita 42,48% daugiau.
4.3 [Jrankio techninis aprasymas

Irankio programinis kodas parasytas R kalba ,,R studio* aplinkoje. Interaktyvios

vartotojo sgsajos sukirimui panaudotas Shiny paketas, todél jrankis veikia kaip web

programélé [89].
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73 pav. Irankio architektiira

Visas programinis kodas padalintas j dvi pagrindines dalis (failus) — serverio
(Server.R) ir kliento (ui.R) (7.2 priedas).

Serverineé dalis

Apdorojinm as ‘

Server.R

Uzkrauti, analizuoti,

apdoroti duomenis

Kliento dalis ‘

( 15vestis |
‘)

L ApibréZia vartotojo
$3sajos

komponentus

74 pav. Architektiros kliento/serverio dalys
Duomeny vizualizavimo strategija realizuojantis kodas (duomeny uzkrovimas,
analizé, dimensijy mazinimas, duomeny vizualizavimas grafikuose) yra serverio dalyje.
Dimensijy mazinimui ir statistiniam duomeny apdorojimui panaudoti jau

egzistuojantys R paketai (7.1 priedas).
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Si R kodo dalis gali bti lengvai pritaikyta lygiagretiems skai¢iavimams
panaudojant MPI/CUDA ir skai¢iavimus vykdant debesyje (pvz. MS Azure/AWS).

Vartotojo sasaja (grafikai, mygtukai, pasirenkamieji sarasai ir kiti komponentai)
suprogramuota ui.R dalyje. Kliento puséje jvesti duomenys pateikiami j serverio pusg,

ten yra apdorojami, o gauti rezultatai grgzinami ir iSvedami vél kliento puséje.

4.4 Skyriaus apibendrinimas

Siame skyriuje apra$yta daugiapakopio duomeny vizualizavimo metodologija
ir jg realizuojantis interaktyvus jrankis. Metodologijos ypatybés ir jrankio galimybés
pristatytos aprasant realiy duomeny vizualizavimo pavyzdZius.

Pasitilyta metodologija ir jrankis suteikia daugiau galimybiy vizualizuojant
didZiuosius duomenis. Ji leidzia duomenis analizuoti jvairiais pjuviais, duomenis
analizuoti pazingsniui, kiekviename etape pasirenkant dominanc¢ig duomeny aibg ir jai
pritaikant geriausiai tinkant]j dimensijy mazinimo metoda. Metody pasirinkima

palengvina pateikiami grafiniai vizualizavimo pavyzdziai ir tikslumo rodikliai.
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5 Bendrosios isvados

Siuo tyrimu siekta pasitlyti integralia didelés apimties duomeny vizualios
analizés metodologija, apimancia skirtingy dimensijy mazinimo metody taikyma, jy
statistiniy savybiy panaudojimg metody parinkimui, duomeny paruo$ima analizei bei
ju vizualizavimg. Siekiant i$sikelto tikslo darbe buvo gauti Sie rezultatai:

1. Apzvelgta didziyjy duomeny analizés problematika, iSanalizuoti duomeny
vizualizavimui naudojami projekcijos ir klasterizavimo metodai. Buvo
iSnagrinéti vizualizavimo metody, pagristy dimensijy mazinimu, tikslumo
jvertinimo matai; atlikti metody greicio ir tikslumo vertinimo tyrimai. Gauti
rezultatai patvirtino prielaida, kad priklausomai nuo duomeny pobudzio, jy
apimties, analizés tikslu gali reikéti naudoti skirtingus metodus. Be pradinés
analizés negalima i$ anksto pasakyti, koks metodas duos geriausius rezultatus
konkreciu atveju. Todél reikalinga metodologija, kuri leisty kiekviename
analizés etape jvertinti situacijg ir parinkti tinkama dimensijy mazinimo metoda.

2. Atlikta lyginamoji komerciniy ir mokslinéje literatiiroje pristatomy duomeny
vizualizavimo jrankiy analizé parod¢, kad egzistuojantys jrankiai iSsprendzia tik
atskiras su duomeny vizualizavimu susijusias problemas ir turi apribojimy, pvz.:
néra galimybeés tolesnei analizei pasirinkti norimas pradiniy duomeny dalis ir
kiekviename zingsnyje taikyti labiausiai tinkant] dimensijy maZinimo metoda;
dimensijy mazinimo metodas yra pritaikomas tik karta pradiniam duomeny
rinkiniui, o véliau vaizda galima tik priartinti, be galimybés pasirinktam
klasteriui 1§ naujo pritaikyti kitus dimensijy mazZinimo metodus; triiksta
interaktyvumo, negalima tiesiogiai priartinti vaizdo ar keisti dimensijy
mazinimo metody; nepateikiamas pradinio duomeny rinkinio vizualizavimas.

3. Sukurta metodologija suteikia daugiau galimybiy vizualizuojant didziuosius
duomenis. Ji leidZia duomenis analizuoti jvairiais pjliviais, duomenis analizuoti
pazingsniui, kiekviename etape pasirenkant dominanc¢ia duomeny aibe ir jai
pritaikant geriausiai tinkantj dimensijy mazinimo metods, atsizvelgiant j
dimensijy mazinimo greitj ir tikslumag konkreciu atveju. Metody pasirinkimag
palengvina pateikiami grafiniai vizualizavimo pavyzdziai bei greicio ir tikslumo
rodikliai.

4. DidZiyjy duomeny vizualizavimui labai svarbus aspektas yra duomeny

apdorojimo greitis. Keltas tikslas, kad siiloma metodologija biity teisinga ne tik
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teoriniame lygmenyje, bet taip pat galéty efektyviai veikti apdorojant realius
didelés apimties duomenis. Darbe iSanalizuota, kaip lygiagreciyjy skaic¢iavimy
taikymas gali paspartinti duomeny dimensijy mazinimo bei vizualizavimo
uzduotis. Pasiiilyta tokia metodologija ir jg realizuojancio jrankio architektiira,
kad sukurtas sprendimas leisty panaudoti paskirstyty sistemy iSteklius ir debesy
kompiuterijos pranaSumus. [rankio prototipo galimybés pristatytos apraSant

realiy duomeny vizualizavimo atvejus.
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7 Priedai

7.1 R paketai

library(‘smacof")
library('ica’)
library('lle")
library('RDRToolbox’)
library('princurve’)
library('entropy’)
library(ggplot2)
library(‘cluster’)
library(‘dbscan’)
library("fpc™)
library(shinyBS)
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7.2 R kodo fragmentai

ui.R kodo fragmentas:

ui <- fluidPage (

#Radio buttonai metodo pasirinkimui

radioButtons ("radio", label = h4("Dimensionality
reduction methods"),
choices = 1list ("MDS smacof" = 1, "PCA" = 2,
"ICA" = 3, "Pricipal Curves" = 4, "LLE" = 5, "Isomap" = 6),
selected = 1, inline=T),
hr (),
# ___________________________________

#Action button vizualizavimo veiksmo patvirtinimui
actionButton ("do", "Pradinis vizualizavimas"),

#Action button vizualizavimo keitimo veiksmo
patvirtinimui

actionButton ("do2", "Vizualizuoti pasirinktu
metodu"),

#Action button vizualizavimui pagal visus metodus

actionButton ("do3", "Vizualizuoti visais
metodais"),
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Server.R kodo fragmentas:
server <- function (input, output, session) {

observeEvent (input$do, {
Metodai (Metodo kint)
Radio kint 2 <<- input$radio

if (Radio_kint 2 == "1"){

#---MDS smacof metodas (duomenis reikia pateikti
kaip data.frame)

source ('MDS smacof Shiny 2.R'")

Failas viz <<- MDS Shiny

} else if(Radio kint 2 == "2"){

#---PCA metodas (duomenis reikia pateikti kaip
data.frame)

source ('PCA Shiny.R'")

Failas viz <<- Rez PCA Shiny

} else if(Radio kint 2 == "3"){

#---ICA metodas (duomenis reikia pateikti kaip
data.frame)

source ('ICA Shiny.R")

Failas viz <<- Rez ica Shiny

} else if (Radio kint 2== "4"){

#---PrincipalCurves metodas (duomenis reikia
pateikti kaip data.frame)

source ('PrinCurve Shiny.R"')

Failas viz <<- Rez prinCur Shiny

} else if(Radio_kint 2 == "5"){

#---LLE metodas (duomenis reikia pateikti kaip
data.frame)

source ('LLE Shiny.R")

Failas viz <<- LLE ats_ Shiny

} else if(Radio _kint 2 == "6") {

#-—--Isomap metodas (duomenis reikia pateikti kaip
data.frame)

source ('Isomap Shiny.R'")

Failas viz <<- Rez Isomap_ Shiny
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