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Jvadas

Darbo problema ir aktualumas. Statistikoje dimensijos mazinimas yra procesas,akad
sumazinamas tirianuy kintamyju skatius taip, kad bty iSlaikyta duomen strukfira. Dimensijos
mazinimo — dideles dimensijos duomestrukiiros atvaizdavimo mazes&h dimensijos erdye —
problema dazniausiai iSkyla bioinformatikoje, vaiztpazynimo uzdaviniuose, masininiame mokyme,
dirbant su atsakymaisanket; klausimus ir kt. tada, kai turimi dumenys yra didss dimensijos negu
toleruotina matematiniu paniu. Pavyzdziui, vaizd atpazynimo ar klasifikavimo sistemose, kada yra
tiiami m £ n matavimo nespalvoti vaizdai, kurie galitbtransformuotii mn matavimo vektorius.
Praktikoje dazniausiai pasitaik@56£ 256 matavimo vaizdai, tadl vektorius atitinkantis tok
paveikstli jau bus 65536 matavimo ir, daugeliu atwej dirbti su tokiais vektoriais tampa labai
sucttinga. Daugiantje statistikoje, kada yra keletas matayjrtikslas paprastai yra surasti klasterius
arba kitoka duomem strukiira ir interpretuoti kintamuosius [6] Tam yra patoguochenis pavaizduoti
vizualiai, t&iau tai tampa praktiSkai fleanoma, kai matavimyra daugiau negu trys. Pavyzdziui,
jeigu yra tiriama 60 zmoni atsakymaii LHFQ (ang. Living With Heart Failure Quastionnajre
klausimus ir norima nustayti, ar skirtingi Sirdiegu gydymo metodaitakoja Zmogaus gyvenimo
kokybe, yra dirbama s21 £ 60 matavimo duomanrinkiniais. GrafiSkai pavaizduoti tokiduomem
strukfiira yra négmanoma, toé paprastai atsakymaiklausimus yra sumuojami ir nagéjamos gautos
sumos [23] Téiau tokia duomem analiz irgi néra efektyvi, nes Zinant, kad kiekvienas Zmogus yra
skirtingas, atsakymai klausimus gali Bti labai nelygiavefiai, t.y., kas svarbu vienam Zmogui,
nehitinai bus svarbu kitam ir atvirk&i, todtl yra gana apgaulinga sgsti apie Zmogaus gyvenimo
kokybe pagal atsakym i klausimus sum Taigi ir ¢ia yra tikslinga sumazinti duomerrinkinio
dimensip taip, kad laty prarasta kuo maziau informacijos. Pavyzdziui, stikamatavimy dimensig
nuo 21 iki 2 dirbame jau nebe su 21 —c¢ras, bet su 2 — néa@is vektoriais, kurie taip pat teikia
maksimal, informacijos kiek apie originalius duomenis.

Siuolaikire technika leidZia konstruoti gana tiksius modelidisielio matavimo duomen
rinkiniy apdorojimui. Tdiau tokie metodai reikalauja nemazai skarimui skiriamo laiko. Tod labai
daznai prieS duomananaliz yra siiloma sumazinti duomen dimensij [6] Taigi dimensijos
mazinimas gali tti naudojamas kaip duomeranaliZs dalis, supaprastinanti duonagemode]. Tai
paprastai ligia tam tiky didelio matavimo duomeyrinkinio efektyw, atvaizdavim mazos dimensijos

erdwje. Pavyzdziui, dirbant su sumazintos dimensijosondenimis, klasifikavimo uzdavini
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sprendimas gali duoti labai tikslius ir lengvai a@rgretuojamus rezultatus, o tuo ¢pa yra

supaprastinamas ir pats skavimas.

Didelio DIMENSIJOS Sumazintos DUOMENU
matavimo — | MAZINIMAS — dimensijos —— | AppoROJIMAS
duomenys duomenys
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Sunkiaijgyvendinama

1 pav. Dimensijos maZzinimo uzdavinys.

Nors dide¢s dimensijos duomanrinkiniai sukelia nemazai sunkupmatematiniu atzvilgiu,
taciau tuo pdiu atsiranda ir galimybieSkoti nauy ir efektyviy tokiy duomem rinkiniy apdorojimo
budy. Viena iS pagrindini didelio matavimo duomenrinkiniy problemy yra, kad norint nusakyti
duomenm strukfira, daugeliu atvej ne visi kintamieji yra reikalingi. Kitas svarbugdvajis, kada
reikalingas dimensijos mazinimas yra tada, kai mata skatius virSija (kartais netgi labai stipriai)
stelgjimy skatiy. IS statistigs pugs yra pageidaujama, kad tiriamame duomankinyje steldjimy
skatius reikSmingai virSyt matavimy skatiy. TeoriSkai, jeigu yra daromos iSvados apie duosjeni
stelejimy skatius turi eksponentiskai augti matavjrakatiaus atzvilgiu [7].

Egzistuoja daugyb diemensijos mazinimo meted kurie gali lmti skirstomi i tiesinius ir
netiesinius. Netiesiniai metodai yra naudojami tada dirbama, pavyzdziui, su 3-fais vaizdais,
kurie priklauso nuo keleto paramgtrtuo tarpu tiesiniai metodai galiuth taikomi bet kokiems
duomenims, kuriuos galima i&tyti plokStumoje. Keletas tiesindimensijos mazinimo metad

e Pagrindini komponegiy analiz (PCA), kai yra maksimizuojama projektyatuomem
dispersija;

e Kanonire koreliacijos analig (CCA), kai yra maksimizuojama koreliacija tarp
projektuot; duomen.

e Tiesirg diskriminantiré analiz (LDA).

¢ Neneigima matricos faktorizacija (NMF), kai nenaigii duomem matricaN

yra iSskaidomaj dvi taip pat neneigiamas matricas, vadinamas fioamsciyy (M) ir

iSSifravimo () matricomis, taip, kad yra minimizuojama tikslo nkeija

L(M;L)=kN OMLK2.



e Nepriklausom komponetiy analiz (ICA).
e Ypatingyu reikSmiy dekompozicija (SVD).

Siame darbe yra trumpai aprosomi PCA ir SVD metada tarpusavio ry3ys, daugiausiangesio
skirta yra neneigiamai matricos faktorizacijailg@itmy igyvendinimui.

Atliekant PCA kai kurie pagrindinikomponegiiy elementai gaunami neigiami. Toks rezultatas
labai apsunkina duomennterpretacy, ypa jeigu duomenys yra teigiami. Tédkaip naujausia PCA
alternatyva, duomenanalizei buvo panaudota NMF. PagrirdMF idé¢ja yra ta, kad tiek gaunama
transformaciy matrica, tiek isSifravimo matrica yra neneigiamos.

Pirmieji darbai NMF stityje apie 1990 m. buvo ldilisuomiy mokslininky, o pats metodas
vadinosi teigiama matricos faktorizacijang. Positive Matrix factorizatign Metodas tapo Zinomas
kaip neneigiama matricos faktorizacija po to kail®e ir S. Seung [3] NMF igos igyvendinimui
suliré kelet paprasi algoritmy, atliekany naudojant atnaujinimo dauginardn@. Multiplicative
Updatg metod. Véliau R. Plemmons [20] pase gradientin NMF metod, o P. Paatero alternuojant
maziausi kvadrat; metody,. 2004 m. P. O. Hoyer [21] par@gckad naudojant NMF yra naudingeesti
iSretinimo apribojimus, o M. I. Jordan [15] 2008 pasiil¢ naujus NMF metodus, kada duomen
matricai rerai taikomi neneigiamumo apribojimai.

Siame darbe taip pat yra apraSomagyvendinamas kitas algoritmas, leidZiantis NMF rdeto
gaut transformaciy matrica naudoti nauj duomem analizei.

Darbo tikslas ir uzdaviniai. Darbo tikslas buvo rasti efektyw alternatyw pacient
sergadiyju Sirdies nepakankumu gyvenimo kokglivertinimui sumuojant atsakymus.HFQ anketos
klausimus, bei iSanalizuoti, pritaikyti igykdyti dimensijos mazinimo algoritmus taip, kaé filuot;
efektyvius rezultatus dirbant swairiais medicininiais duomenimis.

Darbo uzdaviniai:

e Apradyti dimensijos mazinimo metodusurganaudojimo galimybes;

e Pasiilyti ir igyvendinti efektyvius ir lengvai interpretuojamusmeénsijos mazinimo
algoritmus medicinini duomem analizei;

e Pasinaudojus Siais algoritmais, pégi nauja algoritma, kurio pagalba ity galima
analizuoti papildomai prie duomeminkinio prijungiamus stejimus.

e Naudojantis SAS/IME statistiniu paketu sukurti modulius (funkcijasyrikios Itu
nesunkiai galima pritaikyfivairiu duomem analizei;



e Palyginti gautus NMF ir PCA rezultatus, bei parodyad naup duomem analizei
pasiilytas algoritmas yra gana efektyvus, rezultatusygahnt su kitais panaSiais
algoritmais

Pasiekti rezultatai. Buvo atlikta atsakymp i LHFQ klausimyno klausimus analizzaudojant
PCA ir NMF metodus. Buvo tiriamos 5 grgpligoniy, sergatiiu Sirdies nepakankumu ir kuriems buvo
atlikti pakartotini keli matavimai po gydymo ar agpeijos. Buvo atlikti NMF ir NMF/ALS algoritmai
ir parodytas 4 efektyvumas. Tuo remiantis, gautoji transformaaipatrica buvo panaudota nauj
budo nauj duomem analizei, kai transformaaijmatrica yra fiksuota. Tatl buvo pritaikytas naujas
algoritmas, atliekamas naudojant fiksudtansformaciy matria ir atsitiktini iSSifravimo matricos
inicializavimg. Pasidomjus tokio metodo taikymo galimymis, taip pat buvo panaudotas iSSifravimo
matricos radimo algoritmas taikant kiiddida inicializavimui ir naudojant duom@&mormalizavim.

Visi algoritmai buvo sukurti naudojantis SAS/INMLstatistiniu paketu. Kadangi SAaketas
yra skirtas statistinei duomenanalizei, grafiniam y vaizdavimui ir turi pldias panaudojimo
galimybes, o taip pat leidzia atlikti ivairius veiksmus su matricomis, algoritmai buvo i&on
naudojantis titent Siuo paketu. Be to SASpagalba nesunkiai galiib atlita PCA. Taigi dar viena
priezastis, koél buvo pasirinktas Sis paketas - paprastesnis RGIMIF rezultat, palyginimas. Sukurti
algoritmai yra iSsaugoti kaip moduliai (funkcijos) prie$ tai nusistdaus tam tikrus parametrus, gali
buti naudojami bet kokiems duomenims. Realizuotiadgoritmai:

¢ NMF — neneigiamos matricos faktorizacijos, naudbjaatriay atnaujinimy dauginant,
algoritmas;

¢ NMF/ALS - alternuojantis neneigiamos matricos failz@cijos, naudojant maziauwsi
kvardrat; metoda;

e NMF algoritmas, kai transformagijmatrica yra fiksuota ir naudojamas atsitiktinis
iSSifravimo matricos inicializavimas.

e NMF algoritmas, kai transformagijmatrica yra fiksuota ir naudojamas O. Okun [14]

sialomas iSSifravimo matricos inicializavimas.



1. Pagrindiniy komponertiy analizé

Pagrindini komponegiy analiz (PCA) @ng. Principal Component Aaly$idél savo paprastumo
ir yra dazniausiai praktikoje naudojamas dimessi@zinimo adas[6].

Pagrindni komponetiiy analizs (PCA) éang. Principal Components Analysisdéja yra
sumazinti duomanrinkinio, susidedatio i$ didelio kiekio koreliuojéiy kintanyju, dimensiy taip, kad
baty iSsaugota kiek galima daugiau informacijos api®ndenis. Sis rezultatas yra pasiekiamas
duomenm rinkinj transformuojant mazesas dimensijos erdy susidedagia iS nekoreliuai kintamyju
— pagrindiniy komponediy, kurios yra iSdstytos tokia tvarka, kad kelios pirmosios teikidija daf

informacijos apie pradinius duomenis.

1.1 Apibr ézimas ir pagrindiniy komponentiy radimas

Tarkime, kad turimen_maf vektoripy X 2 R". Nagirgjant duomen rinkinio strukiira ne visada
yra tikslinga imti visasn komponentes, nors jos visos kartu ir teikia 10086rimacijos apie duomen
rinkinj. Tikslas yra rasti keletkintamyju, atspindigdiy daugiausia informacijos, iSreikStos zinoma
dispersija, koreliacijomis ir kovariacijomis [2].

Nagrirekime atsitiktin vektoriy

X 1 X = (Xq; Xop 110 Xa)' (2.1.1)
ir tiesines kombinacijas
Yi= alX = apnXy+ apXp+ 600+ anXn = p g anX;

Yoz al X = ay X+ apnXo+ ¢+ apn X, = . an X
2 2 2121 22 2. 2n/\n j= 1 A2 /N (2.1.2)

Yo = X = 8uXy + BaXo + 060 aneXn = Ty X,
kur i(toji tiesire kombinacija yra vadinamailtaa pagrindine komponente. Tegu
cov (X;X) = 8§ = [%],., yra av. (2.1.1) kovariacij matrica. Tada atsitiktinio dydzid; = af
dispersija yraDY, = D @/ X = cov a'X;a'X = alcov(X;X)a = a' § &, kuria galima padaryti kiek
norint didele didinant vektoriaug; ilgi. Todl nafiralu nagrigti tik tokias transformacijas, kai
vektoriusg; yra normuotas, t.y. tenkina taksalyga
ala; =1 (2.1.3)

Teorema 1.1

yra tikriniai vektoriai



8a =gaq; i=1::n (2.1.4)
atitinkantys charakteringosios lygties
i§ Dolj=0 (2.1.5)
Saknis g, @ @, @ ¢¢Co @,. Pagrindirts komponeids yra nekoreliuotos ir iSreikStos taip, kad j
dispersijos
DY,=a' 8a=@; i=1::;n
tenkina glygq

DY, o DY, @ ::: @ DY,

iDYj = jDX] = |8 DY, =  DX; (2.1.6)

Irodymas:
Norint rasti pirmaja pagrindir komponent, vektoriy a; reikia pasirinkti taip, kadY; baty
maksimali, su gyga (2.1.3). Tam patoguiby pasinaudoti Lagranzo daugiklimetodu. Taigi

sudarykime Langranzo funkgipirmajai didziausia dispersijai rasti:

L(a)=al§ay0@ ajall (2.1.7)
Randame jos iSvestirnr prilyginame 0,
H (ay)
— = 0 = 2.1.
= a8a; U2ga= 0 (2.1.8)
Taigi gauname, kad
8 algay=0 (219)

arba
(8§ Dail)ay =0,

kur | yran £ n matavimo vienetinmatrica. Lygyks (2.1.9) abi puses dauginana]§ gauname

aj8a ajga = 0, (2.1.10)
iS to seka, kads; = aj§ a; = DY;. Taigi galima sakyti, kads; yra didZiausia tikria kovariacires
matricos § reikSne ir yra lygi didziausiai dispersijaDY;, 0 a; yra atitinkamas tikrinis vektorius.
AnalogiSkai galima sudaryti Lagranzo funkcgispersijaiDY, - DY; rasti, tirint omenyje, kad pirma
ir antra pagrindies komponeris nekoreliuoja, t.y., kadov alX;alX = 0 ir ala, = 1. Jau buvo

minéta, kadcov & X;a X ~ = a] § &. Taigi



cov alX;alX =al§a,=al§a=aaafa
= aja §aya] = a;@1a] = graja; = 0
ty. al a; = 0. Sudarome Lagranzo funkgij
L(a) = al§a; Doata; 0@, aga, 01 (2.1.11)
Randame jos iSvestinr prilyginame 0,

H (ap)
— = 0 O = 2.1.12
T, as a Ll Ghay 2ﬂ23.2 0 ( )

Abi lygybeés (2.1.12) puses padaugii$ a} gauname

(%11
a8 ap [ ajgpay [ agfal =0

I3 ¢ia, atsizvelgiant tai, kadala; = 0, seka
aj8 a, layda, =0 (2.1.13)
arba
(8 U@l)a, =0,
kur | vél gi n£ n matavimo vienetié matrica. IS (2.1.13) gauname, kagl= a}§ a, = DY,. Tockl
galima sakyti, kady, yra antra pagal didugrtikriné kovariacires matricos§ reikSne ir lygi dispersijai
DY,, 0 a, yra atitinkamas tikrinis vektorius. AnalogiSkaindama ir@gs; @4; :::;@,. Imkime kJaja

pagrindie.  komponent Y, = al X ir sudarykime Lagranzo funkaij dispersijai

DY - DYixo1- :::- DY, rasti, turint omenyje, kadov alX;a'X = 0; kai k6 | ir ala, = 1.
UzraSome Lagranzo funkeij
0 ¢ X1
La)=a8ale aga 01 O @aa (2.1.14)
i=1
Randame iSvestnr prilyginame 0,
1
@) - p5a n2oan sa =0, (2.1.15)
A i=1
abi lygykes (2.1.15) puses dauginantjs gauname
X1 g
8ac= yoa g 53 =0 (2.1.16)
i=1
Atsizvelgianti tai, kadala = 0; kai k 6 I, gauname
Say Ugka =0 (2.1.17)

kas yra tas pats, kas



(§ Uad)a =0

tikrinis kovariacirtss matricos8 vektorius, o@¢ - ji atitinkanti tikrine reikSme, lygi k-tosios

komponenis dispersijaDY.

kadex = aJ 8 ax = DYk ircov(Yy;Y) = al8a = 0; kai k 6 | vektoriausY kovariacirt matrica yra

1.2 Ypatingyjy reikSmiy dekompozicija (SVD)

1.2.1 SVD apibrézimas ir ypatingyjy reikSmiy radimas
Ypatingyju reikSmip dekompozicija §ng. Singular Value Decompositlo(SVD) — tai metodas,
kurio pagalba duomemmatricaN yra suskaidom@matricasM ; L; ir Staip, kad
N=MSLT (2.2.1)

kur N 2 R™En- M 2 RMEM: | 2 R"" 0S2 R™" - diagonalig matrica su teigiamais elementais
pagrindiréje diagonadje? ir nuliais visur kitur.

SVD yra glaudziai susietas su PCA ir tikameikSmiy skatiavimu. Pagal tikrink reikSmi
apibrzima, tikrinés reiksSngés ir tikriniai vektoriai kvadratinei matricah yra atitinkamai skaliaras ir

nenuliniai vektoriaiX tokie, kad

! TeguA yra kvadratig matrica. Nenulinis vektoriug yra vadinamas tikriniu matricos vektoriumi, tada ir tik tada,
jeigu egzistuoja tokg, kadA C = @C. Jei toksg egzistuoja, tai jis yra vadinamas tikrine matrigoseikSme.
2 Tiesinzje algebroje matricod pagrindine diagonale yra vadinamas elemdnf rinkinys, kuri = j

10



AX = gX. (2.2.2)
Taigi tam, kad bty galima susk&iuoti tikrines reikSmesa, matricaA turi bati kvadratire. SVD
metodas neturi tokio apribojimo ir galiafp pritaikytas bet kuriaim £ n matavimo matricai.
Ypatingosios matricod reikSnes % (ang. singular valugsyra randamos sprendziant lygtis

Al = ¥m (2.2.3)

ATm = 34, (2.2.4)
kur vektoriaim ir | yra nenuliniai ir yra vadinami atitinkamai deSioju ir kairiuoju ypatingaisiais
vektoriais &ng. singular vecto)s|s (2.2.2) seka, kad
(AOgl)X =0 (2.2.5)
kas reiskia, kad
A Oalj= 0. (2.2.6)

vektoriai. Tegue 2 R"E" yra diagonalia matrica su elementa diagonatje, o matricaX 2 R"&"

tokia, kad jog [tasis stulpelis yrX; ir j = 1;2;:::;n. Tada (2.2.2) galima uzrasyti taip:

AX = Xuo (2.2.7)
Tariame, kad matrica egzistuoja atvirkstinmatricaxX "t ir i$ (2.2.7) gauname, kad
A= Xax (2.2.8)

ISraiSka (2.2.8) yra vadinama tiknnireikSmip dekompozicija &ng. eigenvalue deompositjon
Analogiskai (2.2.3) ir (2.2.4) galima uzraSyti maifriSraiSka. Tegu matricdgl ir L yra tokios, kady
stulpeliai yra normuoti vektoriai atitinkaman; ir Ij, t.y. ju normoskm;k = kljk = 1 ir tegu matrica
S2 R™N VadinasiM TM = 1, LTL = 1ir (2.2.3) ir (2.2.4) galima uzrasyti atitinkaniaiip

AL=MS (2.2.9)
ir
AT =SL=1LS" (2.2.10)
Tada (2.2.9) dauginantis', 0 (2.2.10) i3V T gauname, kad
A=MSLT (2.2.11)

ISraiSka (2.2.11) yra vadinama matricAsypatingyju reikSmiy dekompozicija &éng. Singular Value
Decomposition(SVD).
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ApraSytas metodas, kai matri®2 R™E" dar yra vadinamas pidja SVD (FSVD) éng. Full
Singular Value DecompositipnTatiau atliekant SVD kam > n, matricaM tampa didegl m£ m
matavimo matrica. Turint omenyje, kad visi matric®@slementai, iSskyrus elementus pagrikgin
diagonatje, yra nuliai (t.y. paskutirse m L/ n matricosS eilutese elementai yra nuliai) ir dauginant
matricasM ir S, gauname, kad visi elementai i matridds2 R™E" paskutinip m L n stulpeli yra
dauginami iS 0. Taigi galima sakyti, kad norintatgi duomen matriaa N, jie yra nereikalingi. Tokiu
atveju yra naudinga naudoti kita SVD metpstadinam ekonomiSka SVD (ESVD)afi\g. Economy
Singular Value Decompositipnkadaj skatiavima yra jtraukiami tik pirmiejin matricosM stulpeliai
ir pirmosios n matricosS eilutts. Tuo tarpu abiem atvejais matritaiSlieka tokio patiesn £ n
matavimo. Taigi atliekant ESVD matritd suskaidoma matricasM ; L; Staip, kad

N=MSLT (2.2.12)
kur N 2 R™&n: M 2 R™", L 2 R"": S2 RN Matricos S diagonatje esanios reikSngs,

vadinamos ypatingosiomis reik8mis, yra teigiamos ir iSrykiuotos mgimo tvarka [10].

1.2.2 SVD ir PCA rysys

Egzistuoja tiesioginis rysys tarp SVD ir PCA tuorggti, kada pagrindis komponeris yra
skatiuojamos naudojantis kovariagijnatrica. Galima parodyti, kad SVD galiitb panaudota PCA
atlikimui [9]. Naudojant SVD, matricaN gali bati uzraSyta (2.2.12) iSraiSka. Jei tartume, kad
1 = E(N) = 0, tai gautume, kadov (N;N) = E(N 0 E(N))(N O E(N))" = E NNT = INNT.
Tada matricodN kovariaciyp matrica

1 1 1
§ = HNNT = =M SLTLSMT = ~M s’MT (2.2.13)

Pasinaudojant tuo, kad SVD metu ypatingosios reikSmatricosS pagrindirgje diagonalje yra
iSrikiuojamos mazejimo tvarka, ifiuotas kovariacj matricos§ tikrines reikSmes atitinka elementai
matricosM stulpeliuose, kam < n ir elementai pirmuosiuose matricosM stulpeliuose, kam g n.
Tada galima uzraSyti tiesines kombinacijas

Y=MTN=MmTSLT (2.2.14)
kur matricaM ™™ 2 R™£" yra diagonalid matrica su vienetais pagrindja diagonadje ir nuliais

visur kitur.
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1.3 PCA privalumai ir tr akumai

1.2.2 skyrelyje buvo parodyta, kad PCA gaitikatlikta pasinaudojus kitu dimensijos mazinimo
metodu, vadinamu SVD. Kaip jau buvo réia, kiekviena matricdN gali bati uzraSyta kaip (2.2.12),
kur M yra pagrindini komponegiiy matrica, o matricod stulpeliyy elementai yra pagrindines
komponentes atitinkantys koeficientai. Paprastai pasirenkamos pirmosigs (p & n) pagrindirés
komponenis ir to pakanka, kaday galima nusakyti duomerstrukiira.

PCA turi kelet pagrindiniy savybiy, kurios suteikia galimypefektyviai naudoti Smetod:

1. PCA yra tiesinis bdas dimensijos mazinimo prodedi atlikti.

2. PCA metu maksimalios pagrindinikomponesiu dispersijos yra iSrykiuojamos nuosekliai

mazjimo tvarka, kas garantuoja minimahformacijos praradim

3. Pagrindirts komponeris yra nekoreliuotos, tét dirbant su viena pagrindine komponente

nereikia atsizvelgti kitas.
Taciau PCA turi ir viem gana rysk trikumg, t.y., kad kiekviena pagrindinkomponent yra vig; n
kintamyju tiesire kombinacija, kur kiekvienas koeficientas papragtainelygus 0, o tai daznai sukelia
sunkumy interpretuojant gaasias pagrindines komponentes. Siai problemakssiprdaZznai yra
naudojami pasukimo metodai, kuriuos 1995 m. aptag. Jolliffe, o 2000 m. Vines pasé buda
nagrireti pagrindines komponentes, kai koeficientai yra&nsaeiki skatiai: 0, 1 ir -1 [11].

2. Neneigiama matricos faktorizacija (NMF)

2.1 NMF apibr ézimas

Neneigiama matricos faktorizacija (NMF) yra benejaasia PCA alternatyva, kada duomenys ir
gaunamos komponest yra neneigiami. Tarkime, kad turime matricN 2 R™"  kur
Nij @ O i=1:::;m; j=1:i5;n irr - max(m;n). Tada NMF pagalba yra randamos matricos
M 2 R™"jr L 2 R"2" tokios, kad [5]:

N %ML (3.1.1)

Tarkime, kadMia; Ly 2 O; i = L:::;m; j = L:iiyn; a;b= 1;:::;r: Matricos N j Otasis
stulpelis gali lati uzraSytas kaip matricosM ir j[tojo matricos L stulpelio sandauga, t.y.
N; YaML;; = 1,:::;n. Kitaip tariant kiekvienas duomervektoriusN;; j = 1;:::;n gali bati
iSreikStas matricoM elemeny ir matricosL  j [Jtojo stulpelio elementsandaugos sumomis.

Matricos M ir L yra randamos maksimizuojant tikslo funkcijas,
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P_P 2
L(M;L)=2 2, ) NjOML);

i= (3.1.2)
Mia; Ly @20 i=;::5,n ab=1::r
(3.1.2) gali lati perraSyta taip,
L(M;L) = %kN OMLKZ , (3.1.3)

kurke yra Frobenijaus nornia Taigi uzdavinys galiiiti suformuluotas taip:
Tarkime, kad yra duota neneigiama matrida2 R™ " ir r > minfn;mg: r > O; r 2 Z: Rekia rasti

tokias neneigiamas matricaM 2 R"" ir L 2 R'€™ | kad Wity minimizuojama tikslo funkcija
1

L(M:L) = ékN OMLKZ .

Kitas matrigg M ir L radimo kmdas yra minimizavimas tikslo funkcijos:

LM'L_PmPn Ni: | LDN--+ ML .
(MiL) = i=a je Niploggriyr 0N + (ML) (3.1.4)
Mia; Ly 2 0; a;b= 1;:::;r

2.2 NMF interpretacija
Neneigiana matria N NMF pagalba galima iSskaidyti taip kaip buvo patad2.1 skyrelyje.

Tokiu bidu matrig M galima pavadinti transformagijmatrica, kuri yra naudojama tiesinei matricos
N aproksimacijai. Tuo tarpu matrida gali biti vadinama iSSifravimo matrica. Taip pat, galima
pastebti, kad vienas iS NMF privalum lyginant su kitais faktorizagjjmetodais, yra tas, kad gaunama
transformacij matricaM yra neneigiama, ko negauname naudodami, pavyzdZ@h metod. Sis
NMF privalumas labai palengvina transformacinatricos element interpretacy. Kaip pavyzd
panagrigkime atsakymusi LHFQ klausimyno klausimus, kurie buvo uzduoti matams pries
atliekant vienok ar kitol§ gydyma. Tokiu atveju turimem £ n (m ir n - atitinkamai klausim ir
pacient skatius) duomen matria N, kuriai galime atlikti faktorizacij. Siuo atveju pasirenkamas
faktorizacijs rangas gali bati laikomas ,nematont® klausimy grupiy skatiumi. Atlikus NMF,
gaunama transformagijmatricaM 2 R™£" tampa klausim — grupiy matrica, kurios stulpeliai yra
baziniai NMF vektoriai. Nenuliniai matricasl stulpeliai, kurie tuo pau yra ir neneigiami, atitinka
atitinkamus klausimyno klausimus. Nagjent didziausius svorius Siame vektoriuje tdus

klausimus (anketa priede Priedas Hly. galima paste#ti, kad susidaro mazdaug dvi klausimrupes,

% Frobenijaus norma — tai matricAs,c s norma, apibiziama kaip kvadratinSaknis iS matricod elemeny absoliutiniy
Pt
dydZiy kvadrat, sumos, t.ykA kg = Pl f: 185
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kurios klausimus suskirstp labiau atspindigius paciento emocinbiasena (vektorius M2) ir labiau
orientuotusi paciento fizig bukle (M1). Bazinius vektorius, gautus atlikus NMF duampenatricai,
kurios elementai yra pacienatsakymai LHFQ klausimyno klausimus, galima pavaizduoti gk
(1 pav.) Si gaunamos transformaciatricos savyl sudaro galimyb vartotojui interpretuoti

gaunamus bazinius vektorius.

Velioriaus M1 elemeniy reikimiy ifsidésiymas Vekioriaus M2 elemeniy reilimiy iszidéstymas
13 K. : : : ] 18 K. : :
T | ! ! ] 17K | |
14K, | | ! ! ] 104, |
19K, | | ! ! | 21K, |
3HI | | | | ] 16K, |
1211, | | | L SHI, |
2 KL ] | l l ] 11 K. ]
15K, | | l L, 15K, |
4K | | l gHl. |
1.1 | | l | KL |
Klausimask 1. | l | Klausimas 12 K. [
7RI | | l | 14 1. =
BHI. | | l 1 M. ==
SHI. | | l 1 9K, =
17 KL | T —
10K, === 20K, =3
I — 19K, =
1K, PR
20K, = 7r. b
16K [ 2w, |
181 | 13K, |
o 0,02 0,04 0,06 0,08 0,1 0 005 iy 045 03
Svoris I Slnolris | I

1 pav. NMF transformacijy matricos interpretacija, faktorizacijai panaudojus pacienty atsakymus j LHFQ
klausimyno klausimus. Pacieni duomenys pries atliekant gydym. n=61, m=21, r=2.

Analogiskai interpretuoti ity galima ir iSSifravimo matric L. ApraSomu atveju atlikus matricds
faktorizacip, gaunama matrich 2 R"£" tampa grupj — pacieni matrica, kurios elementai taip pat
yra neneigiami. Galima sakyti, kad pirmojo matridosstulpelio j-taisis elementas parodo pirmojo
paciento, Siuo atveju, savo fizsir emocirs bisenos vertinimp Kadangi pasirenkamas faktorizacijos
rangasr = 2, tai kiekviera pacieng galime pavaizduoti plokStumoje. Pavaizduokime mas L
elemenus grafiSkai (2 pav.) IS grafiko matome, kiad grupiy pacientai pasiskirsto mazdaug vienodai,

nes, kaip jau buvo méta, testas buvo atliktas dar prieS gydynodl pacientai su vienoda ligos
15



diagnoze (visi tiriami pacientai serga Sirdies rkgp&amumu) savo savijauvertina panaSiai. Veliau
(3.2 skyrelis) bus pastéta, kad panaudojus vienokr kitol4 gydym atsiskiria tam tikros paciemnt
grupes.

Matricos L elementy reik3min i¥sidéstymas

L2
35 &
&
30 .
= o ok
25 4 o & +
5 o & i
20 4 Lo
H O ¢ B ¥ +
o : 4
15 4 u| @ s}
o & °
o +
10 | By DD
jm} [}
5 "oo o + +
o o
a } i

L1
Pacientn grupé
+ 1 o 2 (m ] 4 & 5

2 pav. NMF i88ifravimo matricos interpretacija, faktorizacijai panaudojus pacienty atsakymusj LHFQ klausimyno
klausimus. Pacienty duomenys prieS atliekant gydym. n=61, m=21, r=2.
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2.3 Tikslo funkcijos (3.1.3) minimizavimo algoritmai

2.3.1 Atnaujinimo dauginant algoritmas

Tikslo funkcijos (3.1.3) minimizavimui dazniausi@audojamas idas yra Lee ir Seung (2001)

pasiilytas atnaujinimo dauginant algoritmas [3]

Algoritmas 1

Atnaujinimo dauginant algoritmas uzdaviniui (3.1spksti

1. Apsibreziamr ir atsitiktinai generuojame matricds ir L.
2. Kiekvienamk = 1;2:::

MO
LS.‘”) ¢ LS.‘)?» B . b= L= 1N (3.3.1)
(M )T M LK
b
N UL(k+l)wT
MGV E MPe la ” . j=1::;m;a= 1 (3.3.2)

M (L (k+ 1) (L (k+ 1))T
[

a

Algoritmas gerai funkcionuoja tik tada, kai tyg (3.3.1) ir (3.3.2) vardikliaiéma lygis 0. Siai
problemai spygsti buvo padilyta [5] naudotis teorema:

Teorema 2.1

Jeigu visi matricosN stulpeliai ir visos eilits yra nenuliniai irM > 0; LE,J-l) > 0, kur

MY > 0ir LY > 0; visemsi; & Iy j; ir visemsk g 1. (3.3.3)
Jrodymas
Kai k=1; tai M > 0ir L\’ >0 pagal teorem Naudojame indukeij ir tariame, kad

. ,
(3.3.3) yra teising&-tajame Zingsnyje. Tada M CMEVICIRC 5 > 0. Taip pat iS teoremos Zinome,

kad visi stulpeliai ir visos eilés iS matricosN yra nenuliniai. Taigi galime sakyti, kad

) ,
M ® TN ; > 0. Vadinasi Lg.‘* s . 13 to seka, kad

L L + ..
MOLKD LT 5 gjr N LD s 0, kas reiskia, kaMX*? > 0.  Taigi padar

ia ia
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prielaida, kad (3.3.3) tvirtinimas teising&stajame Zingsnyje, gauname, kad jis teisingdsHr 1-ajame
zingsnyje. Vadinasi, kai iSpildytos teoremos alygos, tai

MY > oir Lg‘) > 0; suvisaisi; a; b; j ir su visaisk g 0.

2.4 Modifikuotas atnaujinimo dauginant algoritmas (3.12) uzdaviniui

Diferencijuokime tikslo funkcy (3.1.3):

# (M;L) _ 1#r(NOML)* _ Hr (ML)
Y =5 Y =(MLD N)—iM
=(MLON)LT
H (M;L) _ 1#r(NOML)* _ Hr (ML)
m =5 m =(MLD N)—ﬂ_
=MT(ML ON)
Taigi galime uzraSyti, kad
¢ f M®O: |_(k)‘”bj = MO Lo NT
3 . 3 b .
DM (k)q:T M (k)|_(k) ] DM (k)¢T N (3'4'1)
by bj

Cyf VGG M VY ORGSR Y R G
! ia )

3 3 ia -
= M®LKD DL(k+ 1)¢T O N DL(k+ 1)¢T (3.4.2)
ia ia
Pasinaudaj gautomis iSraiSkomis (3.4.1) ir (3.4.2) galimeasiti lygybes:

-

MOTN T M T ML o M®T N
kD) _ | M3 e _® 3 by : 5E

(M®)T MKLK (M®)T M®LK
by by
i ¢.f DM(")'L(k)q: 1 LY O ¢
= LMBns " T G- s b © ¢ f MOLKT
4 (M®YT MOL® T (MY MOLK b

b

18



N L’|_(k+:|.)q;T v M(k)L(k+:L) U|_(k+ 1)% 0 N U|_(k+ l)wT
MEHD = K3 ia” - MmO @n 3 ia i’ iaA —
@ MLk D (Lk+D)T @ M (0L (k+ D (L (k+ DT
i i

1a
O ¢
-1 (k+1) (k)
- M(k)@l_[l3 ¢Mf M ’L ia A = M(k) D3 Mia 4 ¢Mf DM(k)L(k+1)¢
a ML+ D (L (ke 1))iTa1 a M (L (ke D) (L(k+ )T i
ia ia

a

a

Taigi gauname, kad (3.3.1) ir (3.3.2) galinzrasyti atitinkamai:

M®OTN
LO+D & | (03 b -
I T M) MOL®
b (3.4.3)
LK 0 ¢
= L® s bi ~ ¢ f MK LK
. (M ()T M WL . b
) ] N IJL(k+1)q;T .
Mi(a+1) C I\/Iia3 la_~
M (KL (ke 2) (L (k+ 1))T
ia (3.4.4)

(k)
Mia
M (0L (k+ 1) (L (k+ 1))T

1a

0 ¢
=My 0 ¢pf MO LKD"

a

(k) (k)
3 Lbi ‘ ir 2 My, .
(M) ML M (0L Gk D) (k)T
1a

nusako zingsnio dydatnaujinant atitinkamaig-‘) ir Mi(;‘).
bj

Vykdant modifikuog atnaujinimo dauginant algoritngalimos dvi problemos:

1. MOTLO =ogaba MULKD LT =g
b

ia
L Y L L Y y
2. Jeigu L?=0 MP=0 ir¢.f MO;L0 >0 ¢yf MOLKD. >0, tai

Lg.‘) M i(a'f) nepasikaiia.

(k)
Tam, kad ity galima iSvengti pamisty problemy buvo padilyta [5] zingsnio dyoja(M (k))TL;: T

bj
modifikuoti |
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(k)
Ly

3 ; kur
T —(k) ]
(M(k)) M (KT bj+i
8 0 ¢ (3.4.5)
0 LY, jeic f MO;LO g0
Ly = ) e f M- (K
P max Ly'ie  jei¢f M();L()b,-<0
s o m K ) e
Analogiskai zingsnio dyLd*M(k)L(k+ D( ) modifikuojamj
2 My ..
ﬁ(k)L(k+l)(|_(k+1))T ! kur
( o 0 ¢ (3.4.6)
—w . MY, . jeieyf M®;LED g0

max M%e jei¢yf MO LKD" <0

Mazi skatiai €+ > 0 yra apibéziami pries algoritmo vykdym

Algoritmas 2
Modifikuotas atnaujinimo dauginant algoritmas (3)luzdaviniui spgsti

1. Apibréziame> 0ir +> 0. Generuojamt!J & 0; L\’ & 0; su visaisi; & Iy ]
2. Kiekvienamk = 1;2;:::
e Jei M®; L0  stacionarus, tai algoritgstabdom;

o Kitu atveju su visaig; b; i; j skatiuojam:

(k1) _ | (K) Oy . SVICRECM
L&Y = L9 o (M(k))TMfk)ﬁk) b-+i¢Lf VICHECMS (3.4.7)
]
— (k)
M i O ¢
M® = m® 0 ia ¢pf MO0 (3.4.8)

ML (LkrD)T 4 2
i

a

Kadangi prieS algoritmo vykdyma ap#aram, kadt > 0, tai tam, kad lygy (3.4.7) ir (3.4.8) vardikliai
nekity lygas O, reikia pareikalauti tik, kad sugeneruanatriay elementai bty neneigiami, t.y.
MP g0 ir LY g 0; suvisais i; a; by j. Si silyga gali hiti jrodyta kaip teorema,
Teorema 2.2
JeiMP g 0ir LY 2 0; suvisaisi; a; by |, tai tada

MY g 0ir L) o 0; suvisaisi; & by j ir suvissisk g 1: (3.4.9)
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[rodymas
Kaik=1,taiMy o 0; L\’ o 0; suvisaisi; a; by j pagal teorem Naudojame indukaijir
tariame, kad (3.4.9) yra teisingatajame zingsnyjelrodysime, kad (3.4.9) tesinga(k + 1)-ajame
zingsnyje(k + 1)-ajame zZingsnyje gauname, kad
(k)
L
(M) MOLT® 4+
bj

3

20 (3.4.10)

Nagriréjame dvi situacijas:
1. Jei ¢, f M (");L(")Yq. < q, tada pasinaudej  (3.4.10) gauname, kad
T

0 ¢
(k+1) — 1k 3 - (k) (k) (k)
Li* Y=Lk O oy — 0Lt MO oL e 0
( nE

2. Jei¢ . f M®; L(")Yb]. @ 0, tada atsizvelgdani(3.4.5) gauname, kad
—(k)
Ly =L (3.4.11)
1§ to, kad (3.4.5) glyga parodo, kad.® komponents yra nemaZess uz LX) komponentes ir i$
prielaidos, kadM ®; L susideda i§ neneigianelement, gauname, kad
—(k) T—K)
Lg s Ly
MO MOLTY w2 (MEO)TMOLO  ++
b bj

3

(3.4.12)

Pasinaudaj (3.4.11) ir (3.4.12) galime uZraSyti:
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(k)

(M )T MOT® 4 4
b

¢

0
(k+1) _ | (k) 3 (k). (k)
Lb]- = Lb]- O ¢, . f M 'L bi

(k)
g LK) s Lbj . ¢ f DM (k);|_(k)¢'
ol (M YT MOLKO  + + bj
bi
Lo O ¢
SENCEE bj AR VACHRCH
(M YT M OLK 4+ i
3 . bj
MOTMOLO 4 xpef ME;L0"
- L(!() 3 bj . bj
o (M YT MOLKO + +
*n ¢ ’ 3 Dbj ¢ ’ 50 ¢
MO TMOLEO  + 20 MO TMOLK + M®OTN
= L(b!() bi 3 . bj bi
' (M) MOLO  + +
3 . bj
O ¢
MOTN o+
- LWs bi - 5 0

TOME)TM ML 4ot
bi

Analogiskai galima parodyti, kae i(;‘) @ Osuvisaisi; a; ir suvisaisk g 1. [rodymo pradzioje buvo
padaryta prielaida, kad (3.4.9) teising&ajame Zingsnyje, tad& + 1) -ajame Zingsnyje gauname, kad
7 (K)
M

3 L " 30 (3.4.13)
MOL k1) (Lk+D)T
i

a
Nagrirgjame dvi situacijas:

1. Jei¢ yf M®; L&D Yia < 0, tada pasinaudey3.4.13) gauname, kad
(k)
M, ,
ML k1) (LO+D)T 4
i

a

0 ¢
cuf MO L&D g MY g0

(k+1) _ (k)
Mia - Mia 02

2. Jei¢ yf M®;LKD Yia @ 0, tada atsizvelgdani(3.4.6) gauname, kad
M =m® (3.4.14)

ia —

Jau buvdrodyta, kad.{? & 0 su visais by j. Pasinaudojame (3.4.6) ir gauname, kad

7 (K) —(k)
3 M ia 7 . 3 M ia z (3 4 15)
Wk)L(kﬂ) (|_(k+1))T + + M (KL (k+1) (|_(k+1))T + + o
ia

Pasinaudojame (3.4.14) ir (3.4.15) ir gauname, kad
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(K
M . O ¢
Mi(:+1) - Mi(:) 0 3_(k) ia - ¢yf MO L&D i
M L (k+1) (L(k+ 1)) + +
[

a

a

1K)

Mia - ¢ M een®

ML+ D) (LY 4 !
i

a

PRSE .

(k)
Mia
ML K+D (LG D) 4
3 ’ ia
M (O (k+1) D|_(k+1)q>T +x0Cyf D|\/| (K- L(k+1)¢ia
Q) a
® M L (ke ) (LG )T 4 4 .,
M (KL (k+1) D|_(k+1)¢r + +] M®LK+D D|_(|<+1)¢T + N D|_(|<+1)¢’r
VI ia ia ia
@ M OL K+ D (L& )T 4 4

0 ¢
=MY 02 ¢pf MO;L0D"

a

3

. .

NLEn®T s

= M® 2" 40
M (0L 00 (LG0T 4 &

Taigi padag prielaich, kad teoremos tvirtinimas (3.4.9) patenkinkagjame zingsnyje gavome, kad
(3.4.9) patenkintas ir (k + 1)-ajame zingsnyje. Vadinasi

MY @ Oir L o Osuvisaisi; a; by j ir suvisaisk g 1.

2.5 Alternuojantis NMF algoritmas, naudojant maziausiy kvadraty metody

Viena iS NMF algoritm klasiy yra alternuojagiy NMF algoritmy, naudojant maziausikvadrat
metod,, klas: (ang. Alternating Least Squares AlgoritQridMF/ALS). Sio algoritmo idja yra ta, kad
turint viem matria, kita matrica gali bti rasta maziausi kvadrat; metodu. Jei turime matec
N 2 R™" tai nustaius faktorizacijos ramg r - max(m;n), NMF/ALS algoritmas pradedamas
inicializuojant neneigiam matrica L 2 R'2". Tada kol pasiekiamas konvergavimas yra atliekamos
iteracijos, kuri metu sprendziami du minimizavimo uzdaviniai:

rrhlﬂinkLTMT ONTKZ, (3.5.1)
kur matricaL @ O fiksuota, o uzdavinys sprendziansatzvilgiu. Fiksuojamév ir sprendziame
mLinkM L 00 NKZ, (3.5.2)

kur matricaM @ 0, o uzdavinys sprendziamds atzvilgiu. AnalogiSkai algoritap vykdyti galima
inicializuojantM 2 R™" ir iteracijas pradedant vykdyti nuo (3.5.2). ChLih [4] irodé, kad bet kuris
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sekosfM ;Lg taskas, rastas atliekant NMF/ALS algortrgra stacionarus lygties (3.1.3) tasSkas.
Minimizuojame (3.5.1):
#r LTMTONT 2
M

O CHrL™™T
L™TONT —————
M

0 ¢
= L™™MTONT LT=0

. o . .y . . H Yol .
IS ¢ia gauname, kaH™™M T = NT. Abi lygybés puses i$ kais padauginame i€ LT L ir gauname,

kad

0 .¢ T
M= LLT 'LNT . (3.5.3)
Minimizuojame (3.5.2):
#r (ML ON)? +HM L
= (MLON)=——
H ( Ly

=(MLON)MT=0
IS ¢ia seka, kadM TM L = M TN. Abi lygybés puses i$ kais padauginame iMTM Lir gauname,

kad

0. G, T
L= M M™™M ' N. (3.5.4)

Algoritmas 3
NMF/ALS algoritmas

1. Turime neneigiamduomem matrig N 2 R™&";
2. Nustatom faktorizacijos ramgr < max(m;n) ir atsitiktinai generuojame matricds 2 R"£",
M 2 RMET;
3. Vykdom iteracijas:
e Fiksaw M, sprendziame (3.5.4). Visus gautus neigiamus owlti elementus prilyginame O.
Fiksuojamel;
e Sprendziame (3.5.3). Visus gautus neigiamus mathtelementus prilyginame 0. Fiksuojame
M;

PP 2
4. Jeigu 1, [, Nj O(ML); - 2 (< - labai maZas teigiamas skias) algoritm stabdom,

prieSingu atveju g¢tam prie 3 zingsnio.
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Pateiktamame algoritme naudojamas pagpaasias neneigiamumo uZztikrinimoadas — neigiami

elementai prilyginami 0. Toks metodagygjoja iSretining.

2.6 LASSO atnaujinimas dauginant

Kaip jau buvo migta, atnaujinimo dauginant metodas yra naudojama$ NEtlaviniams sgsti
[3]. Patobulinus Smetod, jis buvo pritaikytas pusiau neneigiamai matritalgtorizacijai atlikti [15].
M. Mgrup ir L. H. Clemmenson [18] paréd kad dauginamojo atnaujinimar{g. Multiplicative
Updatg (MU) metody galima pritaikyti sprendziant ir LASSQarig. Least Absolute Shrinkage and

Selection OperatQruzdavinius. IS 2.1 skyrelio Zzinome, kad NMF tik&linkcija
L(M;L) = %kN O MLKZ.

LASSO yra tiesis regresijos metodas, kuris minimizuoja paklald/adrat; sumy su tam tikrais

apribojimais koeficient absoliutiniy didumy sumai, dar vaidinamai; - normai [19], t.y.

X
fE= argmin%kY O AKKE kur  jA§ - t, (3.6.1)

arba ekvivalentiskai

1 A
A= argmin EkY 0K+ o jA. (3.6.2)
i
Siems ekvivalentiSkiems minimizavimo uZdaviniamsesp yra siiloma [18] jversti neneigiamus

kintamuosius & ir A, tokius, kad/4, = & [J A, tada uZdavinys galiti sprendziamas pagal

=

X = DXX ir /E= [A&; A, atsizvelgianti apribojima Zg 0. M.Merup ir L.H.Clemmenson [18]

parod, kad LASSO uzdavinius galima spti naudojant atnaujinimo dauginant metodus (2.3.1

skyrelis)
Pasinaudokime (3.4.3) ir zingsnio dyzhzynekime ” g‘). Tada (3.4.3) galima uzrasSyti taip:
Mo 2 n
I N R VYA VI I VY CME VICTRC (3.6.3)
b by b bj b -

L
Tarkime, kad{’ 0" {0 M CMEVICIRC - 0. 15¢ia gauname, kad

(k)
L
(M ®)" M L
b

Ak _ 3

¢ (3.6.4)

Tada (3.6.3) galima uzraSyti taip:
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L& 0 e
b ‘ *)
M N
(M )T M LK b
3 b

Mo N | (3.6.5)
= L W3 bi -
(M ®)" M LK

b

LD = s

Pasinaudokime (3.4.1) ir pazykime:

’DM iy _ L (M;L)°

M 0 (0
ey o ML)
bj H
Taigi (3.6.5) galima uzrasyti taip:
T amin? T
LY =L@ 2 A (3.6.6)

H(M;L)*Y
b

Analogiskai § pai galima padaryti pasinaudojant (3.4.4) ir Zingsthyal paiymintu(';). Tada (3.4.4)

galima uzrasyti, kaip:

L ; L ,
MO = By 0 N LT e ke DT (367)
a 1a
. ,
Tariame, kadvl () 0y M OLk+D 7 (ke n*T = 0ir gauname, kad
Ia
VIQ)
W =3 2 . (3.6.8)
M (R (k+ ) (L (k+ 1))T
ia
Tada (3.6.7) galima uzraSyti taip:
M. * 0 ¢
k+1) _ -, +
Mi(a )_ 3 ia = N L(k 1) .
M (KL (k+ ) (L (k+ 1)) ia
3 ‘ia
N Lk (3.6.9)
- M_(k)3 ia ”

M ()L (k+ 1) (L (k+ 1))T
[

a

Pasinaudokime (3.4.2) ir pazgkime:

'N DL(k+1)¢T _ L (ML)
ia ﬂ\/ha
’ N H (M;L)*
M O (k+1) | (k+D) - ’
ia iNlia
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Vadinasi (3.6.9) galima uZzraSyti taip:

T
MED = ¥ @_Ma A (3.6.10)
+ (ML)
i'Mia

M. Mgrup ir L. H. Clemmenson [18] &b ivesti parametr ®:

Tamay T ®
MO0 2 0 @M A (3.6.11)
AL (ML)
i'Mia

Jeigu 2t > 0, ty. jeigu *(Mﬂw;iLj > i('\i’,'wleD tai MUY maks ir atvirk&iai, jeigu A <o e
vadinamas ,zingsnio dydzio* parametru, kuris gaiiti bkeiciamas. Kai®! 0, prie sprendinio
artjama labai mazais zingsniais. Naudojant NMF imakad®= 1 [3], tuo tarpu Semi — NMF atveju
imama® = 0; 5 [15].
(3.1.1) galima uzrasyti kaip
N Ya AL,
kur N 2 RMEn: /22 RMEr: | 2 R™€", M. Merup ir L. H. Clemmenson [18] iman = 1 ir tikslo

funkcija uzraso taip:

1 A
CiLasso = EkN U ;E'k,z: + 9 A, (3612)
i
= L " (] N
kurC = L ir B2= A ; A . Tada tikslo funkcijos (3.6.12) iSveéin
Husso . - Noa T4pel (3.6.13)
+F
¢ia
NOA=NOAL+AEL=N £20£& L=NOA (3.6.14)
NCT=N LT; OLT = NLT; ONLT' (3.6.15)
M 1] [ ] U
L O ¢ LLT OLLT
T — . T _
cct= . LioLt= o T (3.6.16)
Imam®= 0;5ir pasinaudojame (3.6.11) [18]:
L] ¢ L ¢,
y NLT +/E LLT + A LLT
A& C A ¢ g (3.6.17)
NLT "+ & LLT + A LLT
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NLT u+A§ LLT++/E LLTu
NLT "+ & LLT "+ & LL

(3.6.18)

& ¢ ﬁEP
kur[K]" ir [K]" reiskia teigiamas ir neigiamas matridosdalis.
2.7 Kiti matric y faktorizacijos metodai

2.7.1 Pusiau neneigiama matricos faktorizacija

Ankstesniuose skyreliuose buvo aprasytos matag&torizacijos, kai naudojamas neneigiamumo
apribojimas, t.y. duomenmatricaN ir faktorizacijos pagalba gaunamos matriddsir L turéjo biti
neneigiamos. M. I. Jordan [15] pusiau neneigiamatricos faktorizacyj (ang. Semi — Nonnegative
Matrix factorizatior) (Semi - NMF) apibfrzia kaip metoej kur duomeq matricos elementai galiﬁh’
matricai M netaikomi JOkIe apribojimai zenklams. Lygyh(3.7.1) vadinama pusiau neneigiama
matricos faktorizacija

N %ML, (3.7.2)
kurL g 0, o matriegt N,M elementams jokie apribojimai netaikomi.
Semi — NFM gali bti bati nadojamas klasterizavimo uzdaviniuose. PavyzdzKrvidurkiy
klasterizavimo uzdaviniuose. TegM = (mg;:::;m;) yra klasteny centrai, oL yra klasten
indikatoriai, t.y.l;; = 1, jei N; priklauso Klasteriw; ir I;; = 0, kitu atveju. K-vidurki klasterizavimo
tikslo funkcija galima uzraSyti taip [15]

XX

j=1r=1
Taigi K — vidurkiy tikslo funkcija galima uzrasyti kaip ir NMF tikslo funkaij
Matricos L inicializavimui M. |. Jordan [15] sio atlikti K-vidurkiy klasterizavm. Kaip jau
buvo mireta,l;; = 1, jeiN; 2 ¢ irl;j = 0, jeiN; Z ¢ .. Lygybe (3.5.3) gali ni uzraSyta taip:
M=NLT LLT ™, (3.7.2)
kurL @ O, tockl ir r £ r matricaLLT @ 0. Jeigu matricd LT néra singuliari, t.y. jeigyLL"j 6 0, tai
ji yra apvetiama ir galime rasti jos atvirké'etnUL LTle, jeijLLTj = 0, randame jos pseudoatvirktin

FiksuojameM ir atnaujiname. [15]:
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}

ka (MTN);; + (MTM) L
(MTN);; + (MTM) L,

LKt = (3.7.3)

teigiama ir neigiama matricos dalys. M. I. Jordan [15Fodé, kad fiksavudM iSreikst kaip (3.7.2),
tikslo funkcija (3.1.3) monotonisSkai mga (t.y. ji yra nedidjanti), o fiksawe L, iS (3.7.2) gauname,

kadM yra optimalus sprendinys minimizuojantis tikslokaija (3.1.3).

2.7.2 ISgaubta neneigiama matricos faktorizacija

Jei Semi — NMF atveju netaikomi jokie apribojimaarisformaciy matricaiM , tai iSgaubtos
neneigiamos matricos faktorizacijos atvegmg. Convex Nonnegative Matrix Factorizajig@onvex -
NMF) matricosM r - taji stulpelis apibiZiamas taip:

M; = wyNg + ¢¢¢+ w, N, = Nw, (3.7.4)
arba
M = NW, kurw;; g O (3.7.5)
Tokia matricosM iSraiSka leidzia stulpeliudd, interpretuoti kaip duomenmatricos stulpeli N;
svertines sumas. Convex — NMF naudoja tiek nenmai@sa tiek neapribatzenkl; matricas
N %NWL, (3.7.6)
kurW; L @ 0, o matricodN elemeni zenklams apribojimaiéna taikomi. Uzdavinys yra minimizuoti

tikslo funkcija
1
L(W;L)= EkN O NW LK. (3.7.7)
Matricy W ir L inicializavimg galima atlikti dviem bdais:
1. Atliekant K — vidurkiy klasterizavin;
2. Tariant, kad jau turime NMF arba Semi — NMF sprangiM ir L.

Pirmuoju atveju tariame, kad turime klasteri indikatorius H = (Hy;:::;Hy),  Kkur
Hjr =f0;1g; j = 1;:::;n ir apibeziameL(@ = HT + 0;2¢1, kur 1 yra vienety matrica. Klasteri
centrai gali ati rasti iSM, = NH,=n, arbaM = NHDY?% kurD, = diag(ns;:::;n,). Tadai$ (3.7.5)

matome, kadV = HD |2, prie kiekvienoH elemento priddame0; 2 ir gauname

W = (H +0;2¢1) D! (3.7.8)
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Antruoju atveju tariame, kad matritayra zinoma, toél galima uzradyti, kad® = L + 0;2 ¢1. Tam,
kad hity rastaw , reikia iSspesti (3.7.6), i$ kur gauname, kad = LT ERRACH KadangiW turi bati
neneigiama, pazyekime, kadW @ = W* + 0;2¢1[W*], kur[A]= " ;;jAijj=KAK(q), 0kAK( yra

neneigiam element skatius matricojeA . MatricaL yra randama is [15]:

0= TINTNY AT (NT N YD A
b WT(NTN)" o+ WT(NTN) WL
”WT(NTN)D"U_ + WT(NTN)" WL"’u

LKt =Ly (3.7.9)

Si lygybe gali biti gaunama i3 (3.7.3)1 paketiantN'W . MatricosW atnaujinimui naudojame

0 ONTN) LT+ LTL(NTN) W
(k){'J =) alb @b

(k+1) _
Wip = Wib INTN)YLT .+ LTL(NTN)* W
ib ib

(3.7.10)

Galimairodyti [15], kad fiksavud. ir sprendziant (3.7.10) tikslo funkcija (3.7.7)aynedidjanti, t.y.

monotoniSkai mada.

2.7.3 Neneigiama matricos tri - faktorizacija

Kai duomem matricos N eilutes ir stulpeliai klasterizuojami vienu metu, yraiekhma
neneigiama matricoN tri — faktorizacija [16] &ng. Nonnegative Matrix Tri - FactorizatipNMTF).
NMTF yra apibéziama taip

N ¥ M SL, (3.7.11)
kur matricosM 2 R™E": S2 R'2": L 2 R'" yra neneigiamos [17]. Tokiu atveju yra sprendZiama

minimizavimo uzdavinys

min kN [0 M SLK?; (3.7.12)
Mg0; Lg0; Sg0
kurMTM = 1; LTL = I. Tikslo funkcija galima uZra3yti taip
X X
L(M;L:S) = MiaSanl (3.7.13)
i=1j=1

Matricy L; M ; S atnaujinimo taisyKis [16]:

" T (STMTN),
LD = 0 H 3.7.14
b % (STMTNLTL), ( )

N T T (NLTST),
MED = M%) = (NL'S)i, (3.7.15)

(MMTNLTST),,
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~

(MTNLT),,

(k+1) _ k)
Si S MTMSLLT). (3.7.16)

2.7.4 Branduoliy neneigiama matricos faktorizacija
Tarkime, kadNj ! | (N;), arbaN = | (N) = (] (N1);:::;1 (Nyn)). Tokiu atveju yra sudinga
atlikti skakiavimus paprastu NMF arba Semi — NMF metodais,|n@$) = M L ir matricosM ir L
priklauso nuo funkcijo$ (9. Tatiau panaudojant Convex — NMF (3.7.6) [15]galimead¥ti

| (N)Ya] (N)ML. (3.7.17)
Sprendziam minimizavimo uzdayin
: 2
Wﬂrg;lrgﬂok[ (N) O] (N)M LK (3.7.18)

Nesunku patikrinti [15], kad tikslo funkcija
Kl (N)OL (NYMLKZ= Tr | (N)T [ (N) 2L T (N)W + WTIT(N)] (N)WLLT

priklauso tik nuo branduolil = | T (N)] (N).

2.8 NMF panaudojimas duomeny stuktiiros nustatymui, kai transformaciju
matrica M fiksuota

NMF metodu neneigiaman £ n matavimo matricaN gali biti suskaidytai dvi taip pat
neneigiamas matricas, kaip parodyta (3.1.1). Matkic galima vadinti transformaaijmatrica, kuri
originalius duomenis transformuojanazesas (iS anksto apiztos) dimensijos erdy o matrig L -
iSSifravimo matrica, kurios kiekvienas stulpelistinka originalu duomem matricos atitinkar
stulpel, tik informacija apie duomenis yra pateikiama nebenagje, betr-matje erdéje (r < m). IS
(3.1.1) nesunkiai galime iSsireik&ti

L= M™M *MTN (3.8.1)
Cia matricaM TM yram £ m matavimo kvadratiematrica, todl ji yra apvetiama, t.y. galima rasti
jai atvirkstirg matrica. Taigi galime sakyti, kad fiksavus transformacmatrica M, iSraiSk (3.8.1)
galima pritaikyti naujiems duomenims, aiSku, jegytampa matavimai. Pavyzdziui, turimepacient,
kuriems buvo atliktam medicininiy matavimy, pasirink faktorizacijos rang r ir pritaikg NMF
algoritma, gauname matric M, kuri visusn stelgjimus atvaizduojar-matje erdwvje. Prijunkime

papildomusk pacientus, kuriems buvo atlikti analogiSki mataainNauj duomem matrica yram £ k
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matavimo matricaN () . Tikslas yra sumazinil () dimensij taip, kad ity galima nustatyti duomen
strukfira. Ta padaryti galima vienu iS metod
1. Atsitiktinai generuojant ir vykdant iteracijas, kaip apraSyta 2.3 skyrelyf& ¢ia matricaM
yra fiksuota.
2. Taikant (3.8.1) ir randarit®) = MTM PEMTN®, kur N® yra nauj duomem matrica, o
matricaM yra fiksuota.
Pirmasis metodas yra vadinamigsraciniu metodu, tuo tarpu antrasistiesioginiy nes sprendinys
gaunamas tiesiogiai, t.y. nevykdant iteracijaiau naudojant angji metod, dél atvirkStines matricos
panaudojimo formuje (3.8.1) galimos neigiamds reikSnes, todtl naupy duomem nebegalime taip
pat interpretuoti kaip pradigj nors ir atitinkamoms grims jie priskiriami pakankamai tiksliai. Siai

problemai spgsti buvo panaudotas pirmasis - iteracinis metogiassSomas kitame skyrelyje.

2.8.1 Dimensijos mazinimo algoritmas, kai matrica M fikswta. Atsitiktin és

inicializacijos taikymas

yra atskiras stefimas, om yra — matavimai. MatricN, pavadinkimeapmokym matrica. Taip pat
tarkime, kad turime testimsiduomem m £ k matavimo matrig N, susidedatia iS k stelzjimy ir m
matavimy. Tikslas yra duomenis iS matricad,, panaudoti algoritmo apmokymui ir, fiksavus
transformaciy matria M, rasti testini (naup) duomem strukiira. Pirmiausia nusistatom
faktorizacijos rang r < max(m;n) ir atliekam NMF algoritra, kaip aprasy 2.3 skyrelyje,
fiksuojame transformagjj matria M. Matrica M originalius duomenis iSm-mats erds
transformuojai r-mat, iSlaikydama y strukiira. Tod:l ja pritaikysime ir nauj duomem
atvaizdavimuir-magje erdwje. Tokiu mdu inicializuoti reiks tik iSSifravimo matrig L. Naup

duomenm iSSifravimo matricd {$" randama kaip parodyta (3.3.1).
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Algoritmas 4

Diemensijos mazinimas taikant atsitiktimatricosL c inicializacija

1. Turime apmokym matria N, 2 R™E" ir testiniy duomem matrica N 2 R™MEX

2. Nustatom faktorizacijos rangr < max(m;n), atliekame NMF algorita su matricaNy, ir
fiksuojameM

3. Atsitiktinai generuojamé

4. Pritaike fiksuota M ir sugeneruatL e, iteruojame (3.3.1) tol, kol bus pasiektas konagngas.

Gautoji matricel. [ yra testini duomenm atitiktis r-matje erdwje.

2.8.2 O. Okun ir H. Priisalu siiilomas dimensijos mazinimo algoritmas, kai matrica

M yra fiksuota

O. Okun ir H. Priisalu [14] naudoja kitpknetody matricosL " radimui. Siilomame algoritme

jie apjungia tiesioginir iteracin metodus, tiesioginmetod, naudodamLi e inicializavimui. Taip pat

jo komponenis Nj; yra normalizuojamos kiekvianjy dalinant iS atitinkamo vektoriaus didziausio
elemento, t.yN;;=Ny;, kur p= argmax; Nj;. Tokiu bidu matricosN, elemenf reikSnes pasiskirsto
intervale[0; 1] ir, anot autoni, gretiau yra pasiekiamas konvergavimas. Algoritmo vykdyspartumui
taip pat yra svarbus tinkamas mairM ir L inicializavimas. Autoriai $ilo L. inicializavimui rinktis
ne atsitiktin generavim, bet prieS algoritmo vykdymd.. apibezti kaip parodyta (3.8.1), t.y.
Lie = MTM leMTNte. Tada iteracij vykdymo pradinis taSkas yracau siekiamo rezultato ir

algoritmo konvergavimui pasiekti reikia atlikti maa iteracij).
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Algoritmas 5

Dimensijos mazinimo algoritmds inicializavimui naudojant tiesiogini meted

1. Normalizuojame apmokymmatricosN 2 R™" ir testinip duomem matricos N 2 RMEK
elementudN;j, i = 1;::im; j = LiiinirN e i = Liiim; a= 1:ik;

2. Nustatom faktorizacijos rangr < max(m;n), atliekame NMF algoritan su matricaNy, ir
fiksuojameM ;

3. Naudojant tiesiogini metadnicializuojamel e, kaip parodyta (3.8.1);

4. Pritaike fiksuota M ir sugeneruatL'®, iteruojame (3.3.1) tol, kol bus pasiektas konagnmas.

Gautoji matrical 7y, yra testini duomen atitiktis r-matje erdwje.

Taigi pagrindig Sio algoritmo idja yra tiesiogin metody panaudoti iniacializavimui, o po to
vykdyti iteracirni metod, ir, tokiu bidu, apjungti abu metodus, vietoj to, kadipnaudojamas tik vienas

IS ju.
3. Moduliy, realizuojan¢iy NMF ir NMF/ALS algoritmus, aprasymas

Naudojantis SAS/IME buvo sukurti atskiri moduliai ,nmf* ir ,nmf_Is*, ealizuojantys
atititinkamai NMF ir NMF/ALS algoritmus. Modulius éra sudtinga naudoti bet koki duomem
matriay faktorizacijos atlikimui. PrieS pradedant vykdydlgoritmus reikiai vartotojo susikug
biblioteka importuoti duomean faila, toki, kad imtys laty eilutese ir apsib¥zti kelet, paramety. Tiek
~-nmf*, tiek ,nmf_Is* moduliy vykdymui reikia nusistatyti faktorizacijos rang ir maksimal iteraciju
skaciy niter. ,nmf‘ moduliui papildomai reikia apilézti paramets stopconv, kuris sustabdo
algoritma, jei skatiuojama jungiamoji matrica nepasike stopconwkarty, ir maz teigiamy skatiy e,
kuris bus naudojamas pakeisti labai mazoms matkic ir L reikSnems. Be to prieS vykdant
algoritmus reikia pasiruoSti duomerrinkinius taip, kad juos sudawyttiktai tyrimui reikalingi
stelgjimai ir matavimai. Moduly iSkvietimui naudojamaRUN sakinys.

Atliekant eksperimentus pastgl, kad abu algoritmai duoda gana panasius reas|ték tikslo
funkcija (3.1.3) (L) greiiau minimizuojama naudojant NMF/ALS algoriimnes vykdant pastgt
algoritma, matriqq atnaujinimui yra naudojamos ne dauginamojo atnaup taisykés (3.3.1) ir
(3.3.2),0 matrig M ir L iSraiSkos, gautos minimizuojant atitinkamai (3)5ir1(3.5.4). Tokiu du

iteracijos pradedamos vykdyti esant daugiear sprendinio, minimizuojatio tikslo funkcija.
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3 pav. Minimizuojamos tikslo funkcijos (3.1.3) reilsmiy kitimas naudojant NMF ir NMF/ALS algoritmus. m=21,
n =46, r=2

3.1 Tyrimui panaudoty duomeny aprasymas

Tyrimui buvo panaudoti ligonj kuriems atlikta Sirdies persodinimo operacijo® 996 iki
2007 m., ir kuriems prijungti dirbtiniai Sirdiesibieliai nuo 1999 iki 2007 m. Vilniaus Universiteto
ligoninés Santariski kliniky Sirdies chirurgijos centro duomenys. 13 viso buir@ma 61 ligonis
sergantis Sirdies nepakankamumu. Ligoaimziaus vidurkisé0;98 10;8 met. 40 ligony pagal
pasirinkt tolimesre gydymo taktil, buvo suskirstyti 1 - 3 grupes ir 21 ligonis po Sirdies persodinimo
operacijos ir po dirbtini Sirdies skilveli prijungimo — atitinkamai 4 ir 5 grupes:

1 grupé. 13 ligonu, kuriems atlikta aorto koronarinio Suntavimo oggta

2 grupé. 7 ligoniai, kuriems atlikta priekiss tarpskilvelirts Sakos atkimSimas ir angioplastika.

3 grupé. 20 ligoniy, kurie buvo gydyti konservatyviai.

4 grupé. 15 ligoniy, kuriems buvo atlikta Sirdies persodinimo opekacij

5 grupé. 6 ligoniai, kuriems prijungti dirbtiniai Sirdies bkeliai.

1 — 3 grupi ligoniams pries tyrimir 12, 24, 48 savaiimis po pradto tyrimo ar atlikty procediry buvo
atlikti Sie tyrimai: Minesotos Universiteto ankef@yvenimas sergant Sirdies nepakankamunarig(
Living With Heart Failure QuastionajgLHFQ) (Priedas Nr. 1), SeSminwiu trukmés ¢jimo testas,
Sirdies echoskopija, veloergometrija, natriuretipéptido tyrimas (NT — pro BNP). 4 grépligoniams
Sie tyrimai atlikti ne anksau kaip 48 savait po Sirdies persodinimo operacijos, 0 5 gsullgoniams

— ne ank&iau kaip 12 savaiy po dirbtinio Sirdies skilvelio prijungimo.
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Skatiavimams atlikti buvo panaudoti liganatsakymai LHFQ klausimyno klausimus.

3.1.1 Trumpai apie LHFQ klausimyn a

Minesotos Universiteto anketa ,Gyvenimas serandiés nepakankamumu“ (LHFQ ) buvo
sukurta 1984 metais, siekianertint Sirdies lig ir ju gydymo metod darom itaka paciento gyvenimo
kokybei. Klausimynas susideda i$ 21 klausimo, kleigzia nustatyti, kaip pacientas pergyvena Sgdie
ligos sukeltus nepatogumus. Pacientai kiekyipablogjima, atsizvelgiant tai, kiek jis truke ju
gyvenimo kokybei, turi pazyati ivertindami nuo O iki 5. Kadangi yra naggamos bendros vis
klausimy sumos, tai galutinigvertinimai gali Wti nuo 0 (rera negalumo) iki 105 (labai stiprus
neigalumas).

Faktorires analizs pagalba buvo nustatyta [23], kad atsisiria dwsilay pogfpiai — vienas,
nusakantis paciento fizinius ggimus, susideda iS 8 labiausiai koreliutja klausimy, Kitas,
nusakantis paciento emogibasery — iS 5 klausim. Atsakymy i Siy pogfipiy klausimus sumos gali
buti naudojamos paciemnffizinei ir emocinei laisenai vertinti. T&au yra teigiama [23], kad toksilas
neuztikrina efektyvaus Sirdies ligos ar jos gydypaveikio paciento gyvenimo kokybei vertinimo.

Siame darbe yra siekiama pristatyti kitdkida paciento gyvenimo kokys, naudojant LHFQ

klausimyra, jvertinimuli.

3.2 Atlikti eksperimentai

NMF ir NMF/ALS procediros buvo prititaikytos 3.1 skyriuje apraSytiems ohgmims.
Naudojama duomenmatrica buvo tokia, kad kiekvienas stulpelis ytakamas stebjimas. Kadangi
selgjimai buvo daryti dar ir atskirais gydymo laikot&is (prieS gydym, 12, 24 ir 48 savais po
gydymo), tai eksperimentai buvo atlikti su 4 skigais duomeunrinkiniais.

Pagrindiniy komponetiiy analiz duomenims buvo atlikta naudojant SAS/INSIGHTikslas
buvo parodyti, kad kai kurios gaunamos pagriasikomponeriés yra neigiamos. Kaip matome is
Zemiau pateikiamo paveikdéb (4 pav.), kai kurios gaunamos pagringirkomponerds turi neigiam

Zenkh, kas ir apsunkinayjinterpretacy.
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4 pav. Pirmos ir antros pagrindiniy komponertiy sklaidos grafikai. Pacienyy duomenys (iS kaigs i deSirg) prieS
gydyma(m=21, n=61), 12 (m=21, n=46), 24 (m=21, n=40)4i8 (m=21, n=55) sav. po gydymo.

Siekiant atskirti pacientgrupes ir tuo pau gauti neneigiamas komponentes buvo atlikta NMF
procedira. Gauti rezultatai pasiréd gana informatyis ir lengvai interpretuojami. Zemiau
pateikiamuose paveikdiuose (5 pav. - 8 pav.) yra grafiSkai pavaizdukea#p ketiasi transformaciy
matricosM reikSnes. Pavyzdziui, jei panagétume 5 pav., pastétume, kad didzZiausias reikSmes
(0.148 ir 0.119) matricoM antrame stulpelyje (vektoriupd,) igyja atitinkamai 18 ir 19 klausimai. IS
1 priede Priedas Nr. 1) pateikiamo LHFQ klausimyno matome, kad tie Elenai atspindi paciento
emocirg biasena, kai tuo tarpu pirmame transformacijatricosM stulpelyje didziausias reikSmes
igyja 13, 9, 14, 19, 3, 12, 2, 15, 4, 1, 6, 7, B klausimai, kurie visi, iSskyrus 19 klausimatspindi
paciento fizig busera. Paveikstliuose (5 pav. - 8 pav.) pavaizduotas matridds M1 ir M2

stulpeliuose es&n elemeni reikSmiy iSsicestymas:
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Veltoriaus M1 elemeniy reilfmiy ifzidésiymas VYVelkioriaus M2 elemeniy reilimiy ifsidéstymas

13K . . . ] 18 I 1
aw. | l l l ) 17K | l ]
141, | l l l 1 10K |
19k, | l l l ] 21 K. |
3HI. | l l l ] 16 K. |
124, | l l L skl |
2Hl. | l l L T
15K, | l l L, 15K, |
4w | l l B Hl. |
' l l ] G |
Klausimas6 K. | l l ] Klausimas 12 KI. [———7]
THI | l l ] PR —
SHI. | l l ] sk, ==
sH. | l L ak. ==
17K | T —
I — 0K, ==
21 K. = 19K, ==
1K, = PRI
20K, = 7KL b
16K, = 2K |
18K 13K, |
o 0,0z 0,04 0,08 0,08 oA a oos 01 015 02
Svoris Svoris

5 pav. Transformacijy matricos M reik8miy iSsidestymas, atlikus NMF su pacieni duomenimis, gautais prie$
atliekant gydyma. m=21, n=61, r=2.

Vektoriaus Ml elementy reikéimiy iSsidéstymas Vektoriaus M2 elementy reikémin iSsidéstymas
14 K. . . 1 15 K. : : ]
19k, | l l L 134, | l
20K, | l l L 9. | l ]

sHl. | l l L, 1211 | l ]
16K, | l l L, Sk |
17K l l L aw. |
sk | l l | 2H. |
2K, | l l ] 141l |
21 hl. | l l ] 1hL |
18, | l l ] sHl |
Klausimas 10 Kl | l l ] Klausimas 19 K. |
6 K. | l l ] LI |
4l | l L 11k ——=
sk | l L sk,
aK. | l L TH, =
TH. | l 10K, Plet Area
13k —oA— R =
124, | 164, |
15K, | 21Kl |
PR — o0kl |
1. == 18K |
o 0,02 0,04 0,06 0,08 o 00s 0, 0415
Svoris Svoris

6 pav. Transformacijy matricos M reikSmiy iSsidéstymas, atlikus NMF su pacieni duomenimis, gautais 12 sav, po
atlikto gydymo. m=21, n=46, r=2.
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Velooriaus Ml elemeniy reilémiy ifzidéstymas
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Veloriaus M2 elementy reikimiy ifsidéstymas
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7 pav. Transformacijy matricos M reik8miy iSsidéstymas, atlikus NMF su pacieni duomenimis, gautais 24 sav. po

atlikto gydymo. m=21, n=40, r=2.

Velaoriaus M1 elemeniy reiliminy ifridéstymas
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Vektoriaus M? elementy reiksmiy issidéstymas
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8 pav. Tranformacijy matricos M reikSmiy iSsidéstymas, atlikus NMF su pacieni duomenimis, gautais 48 sav. po

atlikto gydymo. m=21, n=55, r=2.

Kaip matome, pacientams atlikus pgai test praéjus 12 savdiy laikotarpiui po atlikto vienokio ar

kitokio gydymo, koeficientai prie klausim pasikeéia, pavyzdziui, didesnius koeficientugyja
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klausimai tokie kaip ,Ar buvote priverstas @tilligonin¢je?” (14 klausimas), ,Ar tuéjote iSlaidy
gydymui“ (15 klausimas). Taigi labai logiSka, kad Elausimai pacientams laikotarpiu po operacijos a
kitokio gydymo buvo svarbiausi. Téldgalima manyti, kad matricdsl elementus iSsidésisius 1 ir 2
stulpeliuose, galima interpretuoti kaip atitinkankegficientus prie klausim ko negaljome padaryti
atlike PCA, nes kai kurie gauti koeficientai ¢ neigiamy zenkh.

AnalogiSkai galime nagréti matriag L eilutes ir pastelti kaip atsiskiria atskiros pacient
grupes. lvykdzius NMF su matricomis, kurias sudaro duoyse gauti prie$ atliekant gydwnl2, 24 ir
48 savaikmis po gydymo, gautos skirtingos transformaciatricosL. Paveikstliuose (9 pav. - 12
pav.) pavazduota kaip atskirais gydymo laikotampiaisiskiria pacient grupes, matrigg L eilutese

esandius elementus atigus plokStumoje:

Matricos L elementn reikimin iSsidéstymas
L2
35 |
a0 | i
s e
25 & o +
3 ¥ 5 o &
A futl [ s s o o o
o o
15 | o o T
o & e
+
10 | B |:|D o +
m] o
i} Yo & +
[m} o +
D L=
T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T
an 32 34 36 38 40 42 44 46 48 =i} 52 54 56 58 =] B2 Ed EE B8 70 72 74
L1
Pacienty grupé
+ 1 o 2 o 3 & 4 d: B

9 pav. Maricos L element reikSmiy iSsidestymas, atlikus NMF su pacienia duomenimis, gautais prieS atliekant
tyrim g. m=21, n=61, r=2.

IS grafiko matome, kad rySkiausiai nuowigrupiy atsiskiria 4 ir 5 pacientgruges, o 1, 2 ir 3 grupi
pacientai susimaiSo. Tiau tie skitumai ara labia rySks. Ta&iau taip ir turi lmti, nes procedrai
panaudoti pacientduomeys, prie$ atliekant gydwrkada visi pacientai j&asi daugmaz panasiai, 0
iS to, kad 4 ir 5 grupi pacientams buvo atliekama operacija, galimassprkad ji baklé prieS gydym
buvo blogesé negu kitu trijp grupiy pacient, tocl gali bati, kad &l to 4 ir 5 grugs labiau ir
atsiskiria. Taip pat pasirinkus 5% reikSmingumgnhen ir pagal Mann — Withney tespatikrinus, ar
grupes statistiskai reikSmingai skiriasi buvo gauti eokezultatai:
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Lentelé. p-reikSmés gautos lyginant paciend grupes atskirais gydymo laikotarpiais.

Gydymo laikotarpis (sav.)

Lyginamos | o 12 24 48
grupes

1-2 0.751 0.00d 0.004 0.152

1-3 0.428 0.000 0.268 0.000

1-4 0.006, - - 0.000

1-5 0.008 0.001] - -

2-3 0.203 0.293 0.007 0.046

2-4 0.003 - - 0.000

2-5 0.174 0.003 - -

3-4 0.001] - - 0.000

3-5 0.001, 0.000 - -

4-5 0.008 - - -

Pastebkime, kad toliau pateikiamuose paved#islose (9 pav. - 12 pav.) pacigngrupss atsiskiria

gana aiSkiai, kada jiem yra atlikta gydymo praoed kas suteikia priezageigti, kad gydymagtakojo

paciento gyvenimo kokyb

12 zav. po gedymo

L2

Matricos L elementy reiki¥miy i¥sidéstymas

70 |

ED |

50 |

40 ]

a0 |

20 |

10 |

0

Pacientn grupés
+ 1 o2 o 3

10 pav. Matricos L element; reikSmiy iSsidestymas, atlikus NMF su pacieni duomenimis, gautais 12 sav. po atlikto
gydymo. m=21, n=46, r=2.
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24zav. po gudumo
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11 pav. Matricos L element; reikSmiy iSsidestymas, atlikus NMF su pacieni duomenimis, gautais 24 sav. po atlikto
gydymo. m=21, n=40, r=2.

48zav. po gudumo

L2

55 J
50 | =
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40 4 o o
35 o [} o
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5 | - " ¥ - 3'; &
] : _

+ O3 00
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12 pav. Matricos L element; reikSmiy iSsidestymas, atlikus NMF su pacieni duomenimis, gautais 48 sav. po atlikto
gydymo. m=21, n=55, r=2.

Taigi grafiSkai pavaizdavus matgid. element, iSsicksCiusiy eilutesi reikSmes, galima pastgh kad
jau po gydymo (12 — 48 sav.) atsiskiria atskirosigyaiy grupes. Ta&iau taip pat reikia pastét, kad
tam tikrais laikotarpiais tam tikros grég skiriasi arba labai neZzymiai, arbaglementai susitelkia
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viem grupe. Pavyzdziui 12 savaitpo gydymo (10 pav.) sunkiai atsiskiria 2 ir 3 grsipo 48 savait
(12 pav.) 1 ir 2 grugs visiskai nesiskiria. 1 ir 2 grupineatsiskyrmuitaka gali daryti atlikta panasi
gydymo proceira, tatiau tokiam rezultui bty naudinga ir mediciniinterpretacija. Taip pat matome,
kad tiek 12, tiek 48 savainis(10 pav.,12 pav.) labai aiSkiai atsiskiria Smut.y. ligoniai, kuriems
buvo prijungti dirbtiniai Sirdies skilveliai. Be tevarbu ity pamireti ir tai, kad kiekvieno tasko
koordinats parodo, kaip stipriai kiekvieno paciento gyvenikukybé yra jtakojama vienos ar kios
klausimy grupn. Pavyzdziui, jei sakytume, kad matricLs pirmoji eilut L, parodo kaip stipriai
paciento gyvenimo kokyb yra jtakojama jo fizies kisenos, oL, - emocirs, tai iS 10 pav.
pastebtume, kad po operacijos 5 gigpligoniai savo fizin basena vertino daug pr&au negu
emocire. Kadangi Sios gruys pacientams buvo atlikta operacija, kurios metuipgti dirbtiniai Sirdies
skilveliai, tai labai realu, kad dar Kuaika po tokio gydymo paciento fizénbiklé negeéja. Taip pat
galima pasteddi, kad 12 savat po gydymo prasausiai savo gyvenimo kokgbvertino 2 grups
pacientai. Panagréfe 12 pav. pastebié kad labai aiSkiai atsiskiria 4 paciergrupe, t.y. tie pacientai,
kuriems buvo atlikta Sirdies persodinimo operadijaks rezultatas geétly buti ctl labai skirtingy 1-3 ir
4 grupip gydymo hudy.

3.2.1 Algoritm y, aprasyty 2.8.1 ir 2.8.2 skyreliuose panaudojimas ir gauti

rezultatai

Siekiant patikrinti, ar NMF metu gautransformaciy matria M galima efektyviai panaudoti
kaip klasterizavimo metadbuvo atlikti ekperimentai naudojant 2.8.1 ir 2.8®yreliuose aprasytus
algoritmus.

Kiekvienas duoman rinkinys buvo iSskaidytas dvi dalis: apmokymui naudojamduomen
rinkini ir testiny duomen rinkini. Apmokymui naudoti duomenys iS kiekvienos dgifppuvo atrinkti
atsitiktinai. Atrenkam stelgjimu skatius buvo pasirinktas pagal taisyR4]:

n; + m;

kur n; yra stebjimy skatius i-tojoje grugje, m; - kiekvienam stefjimui i$ i-tosios grups atlikiy
matavimy skatius, ok; - algoritmo apmokymui i$-tosios grups atrenkam stelgjimy skatius. IS 1 —
5 grupiz buvo atrinkta atitinkamai po 8, 5, 10, 9 ir 5 metus. Astsitiktinei atrankai atlikti naudota

SAS® procedira surveyselect:
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proc surveysel ect data

sanpsi ze = (8, 5,
strata f1;
run;

Gauti rezultatai:

13 pav. Algoritmo 4 rezultatas. + pazynati ligoniai i3 testiniy grupiy, . Apmokymy matrica N, € R?'%28, testiniy

= C ass.duomout = class.tr nethod = srs
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duomemy matrica N,. € R?'*18, r=2, Pacienty duomenys 12 sav. po gydymo.

14 pav. Algoritmo 5 rezultatas. + paZzynéti ligoniai i$ testiniy grupiy, . Apmokymy matrica N, € R?!*28, testiniy

>

|- I =R
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ERE) LIS |
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=33
e
i |
54+
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duomemy matrica N,. € R?'*18, r=2, Pacienty duomenys 12 sav. po gydymo.
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IS grafikhy matome, kad tiek vienas, tiek kitas metodas testiduomenis gruyns priskiria
gana tiksliai, tik 2 ir 3 grupi pacientai Siek tiek susimaiSogi@u toks pats rezultatas buvo gautas ir
atliekant NMF su visais duomenimis (10 pav.). T galima pasteti, kad abiem skirtingais atvejais
matricosL eilwiu elementaiigyja skirtingas reikSmes. Taip yr&ldo, kad 5 algoritmo atveju, pries
atliekant NMF matricosN elementai yra normalizuojami, kaip parodyta 2.82iede Nr. 4. yra
pateikiamos lentés su transformagjj matricos M elemeng reikSmemis, kai NMF atliekama
nenormalizavus duomenmatricosN elemeny ir, kai NMF atliekama, kai duomenmatricos N

elementai yra normalizuoti.
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ISvados

Siame darbe buvo inagétn skirtingi dimensijos mazinimo metodai. Panaudoldasikinis
dimensijos mazinimo iwas — pagrindini komponegiy analiz ir viena naujausi jos alternatyy —
neneigiama matricos faktorizacija.

Eksperimentai buvo atliekami su pacignsergatiu Sirdies nepakankamumu atsakymais
LHFQ klausimyno, naudojamo ligapgyvenimo kokybei nustatyti, klausimus. Nagtos 5 atskiros
ligoniu grupes 4 skirtingais gydymo laikotarpiais. Parodyta, kB€A metodai nors ir duoda
pakankamai realius rezultatus¢itau &l gaunana neigiamy pagrindiniy komponedgiy, tie rezultatai
néra lengvai interpretuojami. Tétkaip PCA alternatyva buvo pasirinktas vienas aanf; dimensijos
mazinimo metod — neneigiama matricos faktorizacija. Gauti rezaltparo@ ne tik, kaip kiekvienu
gydymo laikotarpiu atsiskiria atskiros pacikgngrupes, ta&fiau buvo galima steli, kaip gydymo
laikotarpyje ketiasi pacieni atsakymaij klausimus, t.y., kad klausimai, parodantys, kweesniai,
labiauitakoja pacient gyvenimo kokyk vienu gydymo laikotarpiu, kitame gydymo laikotaj@yampa
nebe tokie svafis, o iSrySkja kiti — labiausiai pacientgyvenimo kokyk atspindintys klausimai.

Dimensijos mazinimui buvo pritaikyti dvigj tipu NMF algoritmai: paprastas matyic
atnaujinimo dauginant algoritmas ir alternuojamigziausi kvardraty NMF algoritmas (NMF/ALS).
Pastarasisjvykdymo konvergavimo atzvilgiu pasirédgeresnis, nes transformacijos ir isSifravimo
matriay inicializavimui buvo naudojamas ne atsitiktinis ngeavimas, bet &i matriqy iSraiSkos,
minimizuojartios atitinkama tikslo funkcig. Turimy duomem rinkiniy dimensijos mazinimui tiek
NMF, tiek ir NMF/ALS algoritmai pasiragl gana efektyws, t&iau zinant pléias NMF taikymo
galimybesjvairiose srityse, spartesnis algoritmas, gati bfektyviau naudojamas su didelio matavimo
duomenm rinkiniais, pavyzdziui, nuotraukomis ar magnetinézonanso vaizdais, kada vienu metu yra
dirbama su keliais vaizdais, kurelementai yra pikseliai.

Pasinaudojus NMF algoritmo efektyvumu ir informatgnu, buvo atlikti ekperimentai iS
pradziy apmokant algorita ir, tokiu bidu, gaunant tranformagijmatrica, kuriag fiksavus ir atlikus
iteracijas tik iSSifravimo matricai, buvo pastéhy kad testiniai duomenys gana tiksliai yra prigkni
toms grugms, iS kury jie ir buvo paimti. leSkant efektyvesnio tokio atgmo pritaikymo,
ekperimentas buvo atliktas, taikant kitoESifravimo matricos inicializavimo tala — turimg tikslo

funkcija minimizuojar€ia matricosL iSraisSk.
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Gauti rezultatai rodo, kad dimensijos sumazinigslabai palengvinti duomearninterpretaci
ir packti atskirti duomen grupes, kur pilname duomaen rinkinyje yra ngmanoma pasteki, o tam

panaudojamas NMF metodas turi labakaa efektyvaus taikymo panasSiuose uzdaviniuosengakes.

47



Summary

This work deals with several dimensionality redoicttechniques and their implementations in
real medical problems. For this reason, firstlye gpeaks about classical dimension reduction msthod
called principal component analysis and singulalue&zadecomposition. After these methods are
introduced, non — negative matrix factorization (N)Vbased on non — negativity constraints in data
and basis matrices are presented. Also algoritlemgd implementation are introduced. Furthermore,
some extended versions of NMF such as Semi - Naiiveg Matrix Factorization, Convex -
Nonnegative Matrix factorization and NonnegativetfifaTri — Factorization are shortly introduced.
Moreover, two ways for implementation of dimensidgareduction via NMF are presented when
applied for feature extraction, followed by patteecognition. These algorithms were executed using
real data sets containing patients answers to LH¥QEen experiments were performed , it was noticed
that NMF could give quite easy interpretable resulherefore, it was shown that dimensionality

reduction could be effective tool for multidimensad data analysis and classification problems.
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Sutrumpinimai ir Zynjimai

ang. - angliskai

PCA — pagrindini komponegiy analiz

SVD - ypatingju reikSmiy dekompozicija

NMF - neneigiama matricos faktorizacija

NMF/ALS — neneigiama matricos faktorizacija masia kvadrat, metodu
N — duomen matrica

X = (X1; Xg;:::;XN) - duomen vektorius

Yi - I — toji pagrindia komponent
g - i —toji tikslire reiksSne

a - i — tasis tikrinis vektorius

M — transformaaij matrica

L - ISSifravimo matrica

Nie - testini duomem matrica

Ny - apmokym matrica

| - vienetig matrica

8 - kovariacij matrica

Aj - j — tasis matrico8 stulpelis

r- faktorizacijos rangas

LHFQ - Minesotos Universiteto anketa ,Gyvenimagyaet Sirdies
nepakankamumu®

L(:)- tikslo funkcija

L()- Lagranzo funkcija

k:k2 Frobenijaus norma

AT - transponuota matriga

APl matricosA atvirkstire matrica

Z - sveik; skatiy aibe
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Priedai

Priedas Nr. 1

MINESOTOS UNIVERSITETO KLAUSIMYNAS

SIRDIES NEPAKANKAMUMU”

‘GYVENIMAS, SERG ANT

Ar Sirdies nepakankamumas jums trékgdrastai| Ne | Labai Labai

gyventi per prgusi ménes (4 savaites): mazai daug

1. Ar tino kulksnys ir kojos? 0] 1 5

2. Ar privertt jus =déti ar gukti dienos|0 |1 5
metu?

3. Ar sunku buvo vaik3oti ar lipti laiptais? | 0 | 1 5

4. Ar sunku darbuotis namuose ar kieme? 0 1 2 4 5

5. Arsunku buvo keliauti toliau nuonarm | 0 | 1 5

6.  Arsunku buvo miegoti nai 0 |1 5

7. Ar buvo sunku bendrauti agkors veikti| O 5
su draugais ar namiskiais?

8.  Ar sunku buvo atlikti dary kuris jums| 0 |1 5
butinas pragyvenimui?

9. Ar sunku buvo naudotis laisvalaikiup | 1 5
sportuoti ar uzsiimti kitais égstamais
uzsemimais?

10. Ar apsunkinogsy seksualimaktyvumy? | O

11. Ar trukd¢ jums daugiau suvalgytiO
mégstamo maisto?

12.  Ar sunku buvo képuoti (tiiko oro)? 0|1 5

13. Ar jautetés pavargs, buvo silpna, ttko |0 | 1 5
energijos?

14. Ar buvote priverstas getii ligoningje? 0|1 5

15. Ar turéjote iSlaidy gydymui? 0|1 5

16. Ar Kkengjote nuo vaisi Salutini |0 |1 5
poveikiy?

17. Ar jauttés naSta savo Seimai |iI0 |1 5
draugams?

18. Ar jautte, kad prarandate savitvard0 |1 5
gyvenime?

19. Ar vert jus iSgyventi, nerimauti? 0o 1 5

20. Ar sunku buvo susikaupti ir atsimint0 | 1 5
dalykus?

21. Arjautete depresy? 0 |1 5
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Priedas Nr. 2

Atlikus NMF su ligoniy duomenimis gautais prieS gydynn kitais gydymo laikotarpiais,
gautos isSifravimo matricds, ju pirmos ir antros eikkiy (L, L.) element reikSmes

pavaizduotos grafiSkai:

L1

100

a0 I

- N AVE

60 | [ \‘ / v \ A —— Pries gydyma
50 fl i u \ / —— 12 sav. po gydymo
e N AL ! - Y 24 sav.po gyetymo
a0 u\i/‘l W LN ) ﬂ‘rﬁ‘-‘"\ ‘l\ﬁ'. f ||'—_“_“~"\\ \ —— 4 =av. po gydyma
LY KAV \

0 WA S A e

P A S B

1 3 58 7 8 11131517 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 38 41 43 45 47 49 51 53 35 57 99 61

0 /\_\

g0 L ) I \/

ol A ) [| |
ol AN VAN N e 1
ol Ll 1/ VA AT VA [ ] |0 sav.p0 syoyme
N AN SR WO A

1 4 7§10 13 16 19 22 25 28 31 34 37 40 43 46 43 52 55 5@ 61

15 pav. ISSifravimo matricosL eilu¢iy elemenyy reikSmes.
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Priedas Nr. 3

Algoritmy, aprasSyt 2.8.1 ir 2.8.2 skyreliuose, gautezultaty grafinis pavaizdavimas:

.5
ol 5
+5
0 5 R I
1
40 .
C +1
0 .
o
L 1
2 =1 1+
+3_I
20
wig
3. *3
3
3 -+ +3, .3‘::'3 .3
2 .33
] -
2+ ++'3 8 1
.32 - i3 2.
20 40 60
coLi
I3

16 pav. Algoritmo 4 (2.8.1 skyrelis ) rezultatas. paZzyméti ligoniai i$ testiniy grupiy . Apmokymuy
matrica N, € R21X28 testiniy duomem matrica N, € R?'x!8 r=2, Pacienty duomenys 12 sav. po
gydymo.

ul
10 n2
=3
3 1e
8| +7Z32 +3
33 1. +1
m23 3 &
+3 3° 1m nl .
g -3 e 1
C 6 .2-2 HE 3+ "+|.
1] m 33
L
z
4]
2 oE
51
5+
5-5.
0 5 10 15
COoL1
13|

17 pav. Algoritmo 5 (2.8.2 skyrelis) rezultatas. pazyméti ligoniai iS testiniy grupiy,. Apmokymy
matrica N, € R21X28 testiniy duomeny matrica N, € R?'*18 r=2, Pacientyy duomenys 12 sav. po
gydymo.
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Bo_ 3'3.
13
+3
m3
"3 12
#3334+ 1
40/ i3
l33
C :
0 3+
L
2 =3 +1 1m
m?
20 2w
m2?
L |
2 1+
11
Elml 1ml+1m im
10 20 30 40
COL1
)3

18 pav. Algoritmo 4 (2.8.1 skyrelis ) rezultatas. paZzyméti ligoniai i$ testiniy grupiy . Apmokymuy
matrica N, € R21X23, testiniy duomem matrica N, € R?'*27, r=2, Pacienty duomenys 24 sav. po
gydymao.

+1
I1.]
8- T 1 mi
=l +1
i1m
"l
C B +1
i} 1+
L s
2 4 uz
. L3
2 m z2m w3l m3 33:_
2 2+ "%
2m 353
. 3
33
33m
2 a 6 8 10 12
CoL1
13

19 pav. Algoritmo 5 (2.8.2 skyrelis) rezultatas. pazyméti ligoniai i testiniy grupiy . Apmokymy
matrica N,,. € R?'*?3, testiniy duomeny matrica N,. € R?1X27, r=2. Pacienty duomenys 24 sav. po
gydymao.
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5o =3
=3+
EN
3+
l-33 2m
40 3+
3+ 3
343+ q
is
3
c 30, =Bl o4 3+ 43 =3
0 mli -t 3
L -421_'_52"
z ] 21
201 u2
1m
p
F2
=17
10 +1
4
aill
LI PP
4 441m
10 20 30 40
CoL1
13|

20 pav. Algoritmo 4 (2.8.1 skyrelis ) rezultatas. pazymeéti ligoniai i$ testiniy grupiy . Apmokymuy
matrica N, € R?!1*32, testiniy duomeny matrica N,. € R?'X23, r=2. Pacienyy duomenys 48 sav. po
gydymao.

u4
8 . +4
l44 '44
iy e
nY
3 r.2
6 4 mg 3%
C .3.§,_33l
1] 1+ .g+3l
L *H 3+
inm 3=
3+
Ja-
m 3+
24 1.4
1+ il 1m
1m n? g
2'II-2+
0] 1+ 1+ 82 w22 =
2 4 3 8
coL1
)i

21 pav. Algoritmo 5 (2.8.2 skyrelis) rezultatas. pazyméti ligoniai iS testiniy grupiy . Apmokymy
matrica N,,. € R?'%?3, testiniy duomeny matrica N,. € R?1X27, r=2. Pacienty duomenys 48 sav. po
gydymao.
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Priedas Nr. 4

1 Lentelé. Transformacijy matricos M stulepeliy M1 ir M2 elementy reikSmeés kai NMF atliekama
nenormalizuoty duomemy matricai N (al) ir atlikus matricos N elementy normalizavima(a2). m=21,
n=46, r=2. 12 sav.

al 12 savait a2 12 savait

M1 M2 M1 M2
1KI. 0,0072714 0,052326p 1 KI. 0,045358 0,0221%22
2 Kl. 0,0605865 0,058683[L 2 KI. 0,08382(L7 0,0197966
3 KIl. 0,0394371 0,080932B 3 KI. 0,0907963 0,020519
4 Kl 0,0514016 0,071770p 4 Kl. 0,0706784 0,0523171
5 Kl. 0,0604365 0,05542p 5KI. 0,0530597 0,0536185
6 Kl. 0,0490486 0,041850p 6 K. 0,04200[78 0,0502847
7 K. 0,0376265 0,033193p 7 KI. 0,0310166 0,0445806
8 Kl. 0,0625136 0,046548p 8 KI. 0,0442005 0,0642027
9 Kl. 0,0471063 0,096957p 9 KI. 0,11135p1 0,0074969
10 KI. 0,055039 0,017288p 10KI. 0,0146968 0,0663%1
11 KI. 0,0092829 0,043655p 11 KI. 0,0059472 0,09B1B
12 KI. 0,0148473 0,07564501L 12 KI. 0,0624661 0,023D
13 KI. 0,0371176 0,099911)f 13KlI. 0,1062652 0,0B67p
14 KI. 0,0682696 0,047507 14 KI. 0,008105 0,1323(L6
15 KI. 0,017714 0,111624p 15KI. 0,1150952 1,654H-0
16 KI. 0,0640159 0,008073B 16 KI. 8,67E-D5 0,094667
17 KI. 0,0652584 0,007722)f 17 Kl. 0,0213637 0,063B6
18 KI. 0,0594876 2,22E-16 18K, 0,0106582 0,028292
19 KI. 0,0686826 0,045243)7 19KI. 0,062441 0,0567p7
20 K. 0,0693569 2,646E-0p 20 K|, 0,000858B5 0,0®14
21 KI. 0,0554002 0,005539% 21KI. 0,0196323 0,0196P

2 Lenetelé. Transformacijy matricos M stulepeliy M1 ir M2 elementy reikSmes kai NMF atliekama
nenormalizuoty duomemy matricai N (b1) ir atlikus matricos N elemenyy normalizavima (b2). m=21,
n=40, r=2. 24 sav.

bl) 24 savalt b2) 24 savalt
M1 M2 M1 M2

1 KI. 0,0384061 0,0305698 1KI. 0,0373098 0,0303p71
2 K. 0,0294631 0,052438p 2 KI. 0,0328991 0,0513523
3 KL 0,0822593 0,053041p 3KI. 0,0839565 0,0533B48
4 KI. 0,082284 0,058126[L 4KI. 0,086283 0,0587907
5 KI. 1,772E-05 0,088380ff 5KI. 8,189E-08 0,0876034
6 KI. 0,0427702 0,0386508 6 KI. 0,042908 0,0379417
7 K. 0,0137711 0,047347p 7KI. 0,0122686 0,0462618
8 K. 0,0558024 0,043027p 8KI. 0,0579091 0,0425527
9 KI. 0,1057281 0,076280 9 KI. 0,1128477 0,0772567
10 KI. 0,0464993 0,0246335 10Kl 0,0436018 0,02E66
11 KI. 0,0083752 0,002003)7 11Kl 0,0075867 0,0@30p
12 KI. 0,0572977 0,030234F 12Kl 0,0592255 0,03a1P
13 KI. 0,0864009 0,072046R 13Kl 0,0925337 0,0B82B8
14 KI. 2,22E-16 0,0763254 14 KI, 2,22E-16 0,0734%98
15KI. 0,1067606 0,090513p 15Kl 0,11303 0,0913847
16 KI. 0,0321476 0,0090838 16Kl 0,0300035 0,02&1B
17 KI. 0,0026753 0,042362B3 17Kl 3,235E-10 0,048%7p
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18 K. 0,0306677 0,0311995 18Kl 0,0256R9 0,0336p9
19 KI. 0,0551394 0,085563)7 19Kl 0,0457623 0,08654
20 K. 0,0781059 2,22E-1p20 K. 0,0797565 2,22E-1p
21 KI. 0,0453286 0,048072fL 21 Kl 0,0363888 0,03@41

3 Lenetelé. Transformacijy matricos M stulepeliy M1 ir M2 elementy reikSmes kai NMF atliekama
nenormalizuoty duomemny matricai N (cl) ir atlikus matricos N elemeny normalizavima (c2). m=21,
n=55, r=2. 48 sav.

cl) 48 savait c2) 48 savait
M1 M2 M1 M2

1KI. 0,0151101 0,018489p 1KI. 0,0211583 0,0137915
2 Kl. 0,0202902 0,027827B 2KI. 0,0309064 0,0179985
3 Kl. 7,824E-15 0,085324p6 3 KI. 0,0891363 2,22Et16
4 Kl, 0,0037877 0,091971p 4KI. 0,0938953 0,0034117
5 KI. 0,0041433 0,080164¢ 5KI. 0,07747(L7 0,0062469
6 Kl. 0,0022175 0,044862p 6 KI. 0,0462586 0,0020413
7 Kl. 0,0032615 0,0472258 7KI. 0,0460252 0,0045833
8 Kl. 0,057128 0,0620888 8 KI. 0,0614063 0,0579092
9 Kl. 0,0342146 0,07866p 9 KI. 0,0838066 0,0315939
10 KI. 0,0957751 6,538E-1p 10 KI. 1,992E-08 0,094498B
11 KI. 0,0107161 0,0171259 11 Kl. 0,0167507 0,0Dm0B
12 KI. 4,324E-07 0,053666B 12 K. 0,05438u4 6,782H-
13 KI. 0,0156353 0,0956428 13 Kl. 0,0996075 0,0136p
14 KI. 0,131123 0,043576R 14 K. 0,035689 0,1347826
15 KI. 0,0684617 0,117245p 15Kl. 0,1248303 0,0638B
16 KI. 0,0635423 0,0296331 16 K. 0,0263715 0,06™401
17 KI. 0,0378248 0,026076[ 17 K. 0,0236347 0,039up
18 KI. 0,1131352 0,022976B 18 Kl. 0,0181078 0,1182pD
19 KI. 0,1256921 0,0286708 19 K. 0,0251322 0,1287pb
20 K. 0,1041249 2,22E-1620 K. 2,22E-16 0,1025908
21 KI. 0,0937162 0,028661P 21 K. 0,0253272 0,093101
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