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Jvadas

Duomenys, aprasomi bent keliais atributais (dinjenss), turintys daug sutingesr
strukiirg ir sucktingesnes duoman operacijas nei vienndai duomenys, yra vadinami
daugiamaiais. Su Siais daugiariais duomenimis veiksmingai dirba geografinio tipo
programos, pavyzdziui: Geografs Informaciks Sistemos (angl. Geographic Information
System- GIS), kompiuterigs grafikos ir kompiuterinio konstravimo sistemoadl Computer-
Aided Design - CAD), kurios duomenis naudoja vaiamalizei, daugiategge duomen bazse
(angl. Multimedia Databases) ir labai digkd duomen bazse (angl. Very Large Databases -
VLDB). Siy programy duomem bazse laikoma milijonai ar daugiau duomerirady,
optimizuotas indeksavimas yra nepaprastai svarlalgkals. Sistemoms reikia indeksavimo
mechanizmo, kad jis path duomem bazei gauti duomensegmentus (elementus) greitai ir
nenulinio dydzio daugiamede erdé¢se paieSkai. Tad batina sumazinti prieigos prie disko
daZznum sujungiant duomenobjektus, kurie yra arti vienas kito duomeatzvilgiu.

Dauguma duomenbazi; valdymo sistem turi efektyviai apdoroti daugiamiais duomenis,
pvz., duomenis apraséos st&iakampius, daugiakampius, arba tiesiog taskus daafije
erdwje.

Galima iSskirti tokias daugiamiias duomem savybes:

e daugiamaiai duomenys yra sutingos strukiiros, t.y., duomenys susideda iS daugelio
takstartiy ar milijony tasky ar objekt, kurie yrajvairiai pasiskirst erdwje;

e daugiamaiy duomem erdvires operacijos (pvz., dvigjtasSk;, esadiuy trimatje
erdwje, sjunga ar sankirta) yra daug stidgesrés bei reikalaujafios daugiau
kompiuterio laiko, negu standarisiRDBVS operacijos;

e daugiamaiy duomem bazs yra didels - paprastai yra operuojama gigabaitiniais
atminties triais;

e daugiamaiai duomenys neturi nusist§usiy standartini algebriniy operaciy -

manipuliacijos su duomenimis labai priklauso nutykiaés srities.

Tokiems duomenims duomenbaziy valdymo sistemose vietoje operagcijpritaikomy
vienma&iams duomenims, tokiems kaip skai, simboly eiluts, zodziai ar Kkiti pilnai
sutvarkomi objektai, reikiadiegti operacijas, pritaikomas daugiafi@aans duomenims. Tau
algoritmai ir operacijos Siais atvejais yra &tirngesni ir gali Zymiai skirtis nuo klasikini Tokiy
duomem indeksavimui yra naudojami R-medzZiajterpimo algoritmas Sio medzio tipui
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nepasinaudoja faktu, kad visi duomesegmentai (elementai) yra jau zZinomi. Tai reiSkiad

visi duomenysterpimo metu nepriklauso vienas nuo kito, nors gelissictste Salia vienas kito.

Siame darbe bus kalbama apie R-medzius bei K-miea&IdRE klasterizavimo algoritmus.
Susiparstama su R-medgistrukiira, aprasomi privalumai. Pateikiami pagrindiniagaltmai,
tokie kaipiterpimas, trynimas, paieSka, atnaujinimas, mazdjaides. Prie kiekvieno algoritmo
pateikiami j realizacijy pseudo kodai. 1S pateiktos informacijos galimarsgpmuoti savo R-
med.

Darbe taip pat raSoma apie K-means ir CURE klastenino algoritmus. Pateikiamigi
algoritmy apradymai, privalumai ir pseudo kodai. Sios infacijos pilnai uZtenka kad pavykt
suprogramuoti savo klasterizavimo algokitm

Visus Siuos algoritmus norima pritaikyti elektroefalogamoms, tadl darbe pldiau
susipafstama su elektroencefalografija bei smegdrangomis. ApraSyta kaip programos
pagalba analizuojamos elektroencefalogramos ielainas gaut duomem parametrizavimas.

Trumpali apraSytas duomgegavybos algoritm pritaikymas EEG duomenims.



Tikslai ir uzdaviniai

Siame darbe siekiama iSanalizuoti R-medzius [GutB4heans [Mac67] ir CURE [GRS97]
klasterizavimo metodus. Norima analizuoti R-madimkamuna ir efektyvuny klasterizavimo
uzdaviniams vykdyti, kai apdorojami duomenys yraglam&iai.
elektroencefalogramos (EEG). Sie EEG duomenys \aagidmaiai duomenys, jie bus
analizuojami ir iSsk&iuojami atributai. Paskauoti atributai - taijvairas skaitiniai duomenys,
turintys reikSng medikams (KDS indeksas, KSS indeksas, ampaigudaksimumas, pikforma,
piky daznis, alfa bangdaznis, beta bamgdaZznis, teta bamgdaznis, delta bamgdaZznis, kt.).
Kiekvienas duoman fragmentas kartu su savo atributais sudaro dawdiasn duomenis.
Klasterizavimo tikslas - surasti skaitinius rySitesp atribu. Siy segment bus milijonai.
Taikant jiems klasterizavimo algoritmus reikia gaeiiSrinkti duomenis ir jiems paskaioti
egzistuojatius sirySius tarp atribut Greitam duoman iSrinkimui bus naudojamas R-medis
kaip indeksas.

Atliekami jvairas veiksmai su dideliais duomerkiekiais, to@dl duomem analizs (angl.
Data Mining) metodai yra reikalingi. Kadangi suisiduomenimis dirba medikai, taigi greitas

duomenm apdorojimas bei analizavimas yra labai svarbus nogima greitai gauti rezultatus.

Darbo tikslams pasiekti iSskiriami tokie uzdaviniai
¢ R-medZi; sudarymo analizdaugiamaiams duomenims;
¢ K-means klasterizavimo algoritmo analiz
e CURE klasterizavimo algoritmo anadiz
e EEG analiz ir parametrizavimas;
e |Srinkty duomen, pasinaudojus R-medgindeksavimo metad klasterizavimas K-
means ir CURE algoritmais;

e Algoritmy testavimas iivertinimas.

Norint jvykdyti uzsibeéztus darbo tikslus bus suprogramuotas R-medis, Kaner CURE
algoritmai. Programa bus rasomi nuo pradpasinaudojant Zemiau Siame darbe pateiktais
algoritmy apraSymais. Taip paragyprogram bus lengviau pritaikyti iSkeltiems tikslams ir
poreikiams.



Praktinio darbo eiga:
1. Parametrizuait EEG duomen nuskaitymas;
2. Nuskaityty EEG duomen iSsaugojimas;
a. Saugoma R-medyje.
b. Saugoma atsitiktin faila.
3. Skaitomi iSsaugoti duomenys;
4. Duomeny klasterizavimas K-means ir CURE algoritmais;
5. Suklasterizuat duomenm iSsaugojimas;
a. Saugoma R-medziuose.
b. Saugoma failus.
6. Gaut rezultat; palyginimas.

Darbo eigoje numatoma palyginti R-medZirivalumus prieS paprassaugojim i failus.

Taip pat iSsiaiskinti, kuriuo atveju bigykdyti visi veiksmai greaiiau, efektyviau.



1. Duomem gavyba (Data Mining)

Kompiuterizacijos paplitimas ir duomeminkimo pazanga suteikgalimyke rinkti didZiulius
kiekius duomen. Duomem generavimas, sakimas beiy rinkimas auga labai greitai. Milijonai
duomem baziy naudojamos verslo valdymui, valdzios institucijmoksliny ir inzineriniy
duomem valdymui bei taip pat daugelyje kisistery. Yra pastebta, kad toks duomenbazi
augimas susip su tuo jog Siuo metu yra galipgefektyviy ir jperkany duomem bazi; sistem.
Sis augimas sukuria porgiknauj; efektyvesni technologij bei jrankiy, kurie gaéty
automatisSkai bei intuityviai apdoroti duomenis wog pateikti informatyviai. Bent cl Sity
priezasiy duomem gavyba (angl. Data Mining) tapo atskira moksjityrimy sritimi.

Duomemn gavybos taikomosioms programoms reikia panaskad hity galima jvykdyti
virSiiniy sajungas d-dimensirése erdgse. Indeksas sumazina virsy skatiy, kurias reikia

apdoroti norint atlikti tam tikras operacijas.

Darbas su skirtingy tipy duomenimis.

Kadangi yra daug skirtingo tipo duomgerbei duomen bazip naudojatiy skirtingas
taikomgsias programas, yra tikimasi kad sistemos turi tgfeki apdoroti duomen gavybos
algoritmus su skirtingais duomentipais. Ne visos sistemos gali apdoroti skirtingpo
duomenis, t&iau kai kurios sugeba apdoroti kompleksinio tipoomhenis, tokius kaip
struktirizuoti duomenys, kompleksiniai duomgabjektai, hiperteksto ir multimedijos duomenis
ir pan. T&iau tokiems duomentipy kiekiams apdoraoti reikia skirtingmetodikg ir tai apsunkina
duomem gavybos sistemos darlsu duomenimis. Taigi norint pasiekti geezultat; duomem
analizje reikia pasirinkti tam skirtas duomegavybos sistemas, kurios koncentruojagiena

duomen tipa.

Efektyvumas duomemnm gavybos algoritmuose.

Reikia efektywvi ir greity algoritmy, kad ity efektyviai iSrinkta informacija i$ didelio kiekio
duomen. Veikimo laikas duoman gavybos algoritmams turiah nusgjamas ir priimtinas
didekéms duomen bazms.

Labai svarbu, kad indeksuoti duomenystyblengvai prieinami ir vykdant paieskjy
nereiléty iSkoduoti, nes tai stabdo proge®laiai paplitusi ir naudojama technologija, kurios
indekso kodas yra priimtinas ir jo nereikia iSkotlugra R-medis. R-medziai sukurti B medzio

principu [Juo07].



R-medis yra balansuotas, visi medzio lapai yraamea lygyje, ir atvaizduojamas minimaliais
gaubiagtiaisiais stdiakampiais. IS tiasduomenys yra laikomi zemiausio lygio &&kampiuose.
R-medzio indeksas naudojamas rasti visus susijssgiskampius, kurie identifikuoja ieSkam

informacij. Pla&iau apie R-megdaprasyta ,R-medziai* skyrelyje.



2. Paplitusios duomem indeksavimo struktiros

Turint daug duomanvisy pirma reikia juos kazkur pat, bet reikia sugalvoti gerbuda,
kaip ir kur tai padaryti, nes nuo to priklauso sages laikas duomenpaiesSkai. Taigi buvo
sugalvotos duomenindeksavimo strukiros. Jd; yra jvairiy tipu. Kiekviena skirta kazkokiam
tikslui igyvendinti. PavyzdZiui, koduotiems simboliams ldiky medZio pagalba juosél/
atkoduoti, laikyti nuorodoms (rodykhs)i duomem blokus, kuriuos ity galima greitai surasti
pasitelkiant duomepindeksavimo strukira, archyvuoti IP adresams ir t.t. Taipogiyra ne tik
ivairiy paskigiy, bet irjvairiy pavidal, tokiy kaip medzio pavidalo ar lenésl [Ben75]

Zinomiausios duomen paie$kos struktos yra medii pavidalo, tai bty AVL, 2-3-4,
Raudonas-Juodas, B medziai [JuoO7]. Visos Siosktgtas yra hierarchiés ir taip pat
balansuotos. Balansuotos reiskia, kad visi duontenistys taskai yra viename lygyje. Kadtt
tenkinama Sigyga, AVL medis atlieka pakius (viengubas katn, dvigubas kaém, viengubas
deSiren, dvigubas deSiém) priklausomai nuo esamos situacijos. Raudonadakior AVL
medziai daugiausiai gali tétr dvi Sakas (vaikus), o jei kalhume apie tokmed kaip 2-3-4, jis
gali tureti daugiausia keturias Sakas (vaikus). ToksuS@lkaiky) skatius yra optimaliausias
Siems medziams. Viséllo fiksuotas Sak (vaiky) skatius nebuvo labai priimtinas ir buvo
sugalvotas B-medis. Jo 3pkvaiky) skatius nusakomas intervaliMf2] < x < M, kur M yra
maksimalus Sak(vaiky) skatius. Tai reiSkia, kad Sak(vaiky) skatius gali keistis.

ISkeltam tikslui, saugoti daugiagias duomenis, geriausiai tinka R medziai. TatybR-

medis, R-medis, R-medis.

2.1. R-medziai

.R* raidé frazje ,R-medis” reiSkia ,stéiakampis® (angl. rectangle). R-medis yra
atvaizduojamas minimaliais gaubtdasiais stdiakampiais (angl. Minimal Bounding
Rectangles — MBR), t.y., duomenys suskirstyti highgkai, kur kiekvienos grés duomenis
galima atvaizduoti minimaliu gaubi&noju sta&iakampiu, kurio viduje yra visi tos grép
elementai. Staakampi; pagalba paieSka vykdoma gtiau. R Seimos medziai yra pana$ B-
med. Jie yra taip pat hierarchis bei balansuotos strakbs. Mazgo dydis nurodomas intervalu
nuo n<=M/2 iki M. Tai puiki strukiira iSsaugoti duomenis ap#itus koordinamis.
Duomenims parenkama geriausia pozicija pagauyodytas koordinates.
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R-medZzi savyles:
e kiekvierm medzio lap sudaro nuoM/2 iki M indeks; virSaniy, kur M lygus
maksimaliam lapo vifgiy skatiui;
e kiekvienas indekso mazgas medzio lape yra maziagssaakampis, kuris apima juo
nurodom duomem objekt;
e medzio Saknis turi bent dvi Sakas (vaikus);
e visi medzio lapai yra vienodame gylyje;

e medzio, sudaryto iBl virSaniy, aukstis = |logN]| - 1.

R-medis dazniausiai realizuojamas kaip atmintyijeol@a nuorod strukiira, kuri dinamiskai
susiejama su daugiangatis/erdviremis sritimis ar duoman aibémis, saugomomis antgje
(arba tretigje) atmintyje. Sis medis yra subalansuotas duamedeksavimo medis, lapuose
turintis nuorodasi duomem objektus. Medzio strulita sukurta taip, kad atliekant paieSk
tereikia ,apeiti“ nedidelskatiy medzio mazg.

Po R-medzio pirmjy pristatymy [Gut84] ir Sios technologijos nuodugnaus svarstyRIoB5]
bei jvairiariSiy eksperiment buvo padilyta daug variant ir modifikaciju. Vienas iS toki
varianty — R+-medis [SRF87]. Jis yra labai panaSus sawkista | R-med. Tafiau R+-medis
skiriasi tuo, kad iSvengia persidengian sriciy. Kadangi elementai vidése virginése
nepersidengia, paieSkos metu yra einama tik vieka.STai zymiai padidina darbo su medziu
efektyvum, tiek laiko atzvilgiu, tiek atminties sunaudojimBet jterpimo metu reikia tikrinti
daugel Saky, nes naujoji reikSgturi bati patikrinta, kad neiity dviprasmybi paieSkos metu.

Beveik tuo pat metu buvo pakitas R*-medis [BKS+90]. R*-medzimsoka buvo pasiyta
siekiant geresniaterpimo/dalinimo operagajj rezultato greaiio atzvilgiu. R*-medzio strukira
labai panasi R-med, nes j, abiej; stasiakampiai gali kirstis tarpusavyje. diau R -medis labai
skiriasi savo skaiavimo algoritmais. Jis efektyviau palaiko tiek Kesus, tiek erdvinius
duomenis. Algoritm pagalba mazinamas Mirks jterpimo/dalinimo laikas. Realizavimo,
sukiirimo sinaudos tik Siek tiek dideés nei kity R-medzi.

Platesniam nagréimui ir analizavimui pasirinkta hierarchinduomen paiesSkos strukita
R-medis. R-medis pasirinktagldo, kad tai yra R medgipagrindas. Jo strukia paremti kiti R

medziy Seimos nariai.
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3. R-medis

3.1. Indeksavimas bei strukitira

R-medis yra visiSkai balansuotas medis labai paniaBemed, bet yra naudojamas erdviniu
budu t.y., daugiamay duomem indeksavimui, pavyzdziui, (X, Y) koordita geografinius
duomenis. ,R” raid frazje ,R-medis” reiSkia ,stéiakampis® (angl. rectangle). R-medis yra
minimaliy gaubiaiyjuy sta&iakampiy pavidalo (angl. Minimal Bounding Rectangles — MBR)
lapo mazgas susideda iS ving; ir rodykliu i duomem objektus. Imant taksulyginimg, kad
virsinés atitinka diske puslapius ir strik& yra suprojektuota erdvinei paieSkai, tai tuomet
norint surasti virdne reikia aplankyti mazai tarpimimazg,. Indeksas yra dinamiskaserpimo ir
Salinimo algoritmus galima sugretinti su paieSkgs@tmu [Gut84].

Erdvine duomem baz susideda iS tam tikro kiekio vir8iy, kurios apraso objekt
Kiekviena virginé turi unikaly identifikatoriy, kuris naudojamas surasti lapo wim§ R-medyje.
Indeksas susideda iS lauld, tuple-id), kur ,tuple-id* vienareikSmiskai apilézia virdinés viet
duomem bazje, o ,|* apibrézia gaubianj; sta&iakamp, kuris yra erdvinis objektas=(lo, I, ...,
I,.1). Cia n yra dimensij skatius ir |; yra sta&iakampio vienos dimensijos intervalas [a, b].
Virsaneés, kurios priklauso ne lapo mazgui, turi Stai tekiaukus K, child-pointep, kur ,child-
pointer* laiko nuorody i zemesnio lygio Sakar lam medyje, ol yra maziausias galimas
gaubiantysis staakampis,i kuri jeina visos zemesnio lygio vinsés [Gun86].

R-medis turi du svarbius parametrus, tai yra ¥). M ir mreikSnes yra sveikieji sk&iai. M
yra maksimalus mazgo dydis, t.y., kiek mazgas malksimaliai tuéti Zemesnio lygio viréniy.

m apibrzia maziausi mazgo dydzio reikSm kuri lygi m<=M/2 [Gut84].

Galima iSskirti vien jdomy fakta apie R-meg turint tokiy p&iy virSaniy aike ir kraunant jas
i med viena eiés tvarka bus gautas vienoks R-medi&iaia jei tas p&as vir§ines krautume kita
eilés tvarka, gautume visiSkai kitokios strikds R-med bet su tais pgais duomenimis. Tali
reiSkia, kad R-medziai n@bnai turi bati tokie patys, jeiy turimos virginés vienodos. Pavyzdys
pateikiamas 1 paveikdyje. Siame pavyzdyje tiek a), tiek b) variantaudaja R-me@lsuM=3
reikSme. Ta&iau medziai skiriasi, nes duomeiterpimas buvo atliktas skirtinga ésl tvarka.

Todél gavome su tais @ais duomenimis suformuotus du skirtingus medzius.
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Pav. 1: a) ir b). Du skirtingi R-medZiai su taistigés duomenimis [Gut84].

R-medis yra tinkamas laikyti antdje atmintyje. Kiekviena vifiné yra padedama atskiroje
atminties vietoje. Tai daroj $ned labai nauding taikomosioms programoms, kurios naudoja
labai dideles duomersaugyklas, kur indeksas yra per didelis, kadifggrindirgje atmintyje.

Paveikstlyje 2 rodoma R-medzio strukfa, kuri iliustruoja sujungimus ir perdengimus tarp
statiakampi;. Duomem objektai rodomi tik R8, R9 ir R10 gaubtanosiuose stdakampiuose
[HIR97]. Kiti gaubiantieji stdakampiai lapuose (nuo R11 iki R19) taip patsuduomenis, bet
ju figaros neatvaizduotos tiesiog tam, kadity paprastesnis grafikas. Kaip matoma
paveikstlyje, gaubiantysis steakampis gali saugoti tik vianduomem objekt arba vien ar
daugiau Zemesnio lygio stakampi; (maksimalus staakampi; skatius nurodomas/1 dydziu).
Statiakampis R8, kuris yra tam @gam lygyje kaip ir kiti lapai, nes R-medis yra hadaotas
medis, turi savyje duomenobjekty D1. St&iakampis R3, kuris yra medzio Saka, turi savyje
maksimaliai 3 virBnes R8, R9, R10. Stakampis R1, kuris yra Saknis (Saknis medyjma
tiktai viena pirmutig virsané), turi nuorodag R3, R4, R5 stdakampius. Visa tai matoma 2

paveiksliuke.
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Pav. 2: R-medzio struitta ir gaubiantieji si@akampiai [Gun86].

R-medis apib¥Ziamas tokiais reikalavimais jo strakai:

Kiekvienas lapo mazgas susideda moki M indeks; virSuniy, nebent tai @ty
Sakninis medzio mazgas;

Kiekvienam mazgol{ tuple-id) lapui,| yra maziausias stekampis, kuris galimas su
tais n-maiais duomen objektais;

Kiekvienas ne lapo (Sakos) mazgas susidedamuki M zemesnio lygio vir@niy,
nebent tai bty Sakninis medzio mazgas;

Kiekvienam mazguil( child-pointe) ne lapui (Sakai), yra maziausias stekampis,
kuris galimas iS jame esén Zemesnio lygio virdniy;

Saknire medzio vir&ne turi tureti bent dvi vir§ines, nebent taity lapas;

Visi lapai turi kiti viename lygyje;
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1

e R-medZio gyliod maZiausiai gali #ti m™* indeks; objeky ir daugiausiaiM®**

indeks objekt, kitais Zodziais tariant [lagN-1] <=d <= [logy N-1].
3.2. Reakcijos laikas

leSkomas maziausias reakcijos laikas, kur laikashyatuojamas nuo tada, kai vartotgjass
salyga iki atsakymas bus grintas atgal vartotojui. R-medis turi indeksus, ikupagalba
sumazinamas kreipimusi (/O operagikiekisi diska, tai Sioje situacijoje reakcijos kreipimasi
diska greitis rera labai svarbus. Reakcijos laikas R-medyje yra Gprdcesoriaus) sugaistas
laikas, kuris apibiziamas kaip reakcijos laikas tipinei uzklausai.Renedyje visos vifieés yra
laikomos skirtinguose objektuose, tai tuomet atsékiku hity galima atitinkamai laikyti
nuskaityt; virstniy skatiy per uzklaug [KF92].

Sakykime, kad R-medis yra vieno disko sistemojeuddgant vieno disko modglR-medzio
reakcijos laiko konfigracijai, yra galima tiktis reakcijos laiko E[]] kokiai nors paprastai
uzklausai. Pavyzdziui, imkim§, kuris bus duomenapimtisj-joje dimensigje erdwje, g; bus
lango sekos apimtis toje dimensijojeriirbusi Salg statiakampip R-medyijej-joje dimensigje
erdwje apimtis. Sioje formije N apibgZia Sak skatiy medyje, oD dimensijy kieki [KF93].
Reakcijos laikas R-medyje yra apshkaojamas:

ND D
E[T]=C 1 +q)) /J:q S

=1 =1

Dviejy dimensijy R-medis turi kelet kriterijy, i kuriuos reikt; atkreipti d¢meg skatiuojant
ar nusgjant reakcijos laik:
1) Staiakampiy uzimany plota;
2) Statiakampi; perimets;
3) Persidengimus tarp siakampi;

4) Saugojimo panaudojamum

Visi kriterijai yra tarpusavyje susij Jei stadiakampip plotas yra palyginus mazas su
perimetru, tuomet sakoma, kad yra daug ,mirusiastos. Tai reiSkia, kad stiakampiai yra
iSsibars¢ erdwje ir bendrasy suriSimas apima daug suindeksuotos, bet nepar@idatos,
tokiais atvejais neiSnaudojamos visos saugojimomydks. Kitas pasteimas tai, kad jei

persidengim tarp staéiakampi; yra daug, tokiu atveju stitja paieSka medyje. Jei sumazintume
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persidengim skatiy ir sta&tiakampiy perimets, tai saugojimasiliy geriau iSnaudotas. Tai yra

labai naudinga jei norima sumazinti nuskaitymoigkd kiekj.

3.3. VirSiinés paieSka

PaieSkos algoritmas eina medziu Zemyn nuo Sakkidapo. Taigi leidziantis Zemyn bus
aplankoma daug pereinajq virsaniy, kurios turi luti iSanalizuojamos. PaieSkos algoritmas turi
buti padarytas taip, kad nereikalingi duomenysiitelbe reikalo imami iS disko ir analizuojami.
Algoritmas praleidzia ir nepaima wirSiniy, kurios reéra susijusios su ieSkomu objektu, o eina
gilyn link ieSkomo objekto pozicijos.

Jei ieSkoma virdné nepersidengia per kelis gaubiarosius staéiakampius, tai sudingumas
yra O(log:N). Zinoma, jei virin¢ persidengia, tuomet paieska tampactindesre, ir jau ji yra
nebe logaritmia. Blogiausiu atveju, kai vitdé jeinaj visus gaubiatiuosius stéiakampius, tai
tuomet suédtingumas tampa ®). AiSku, blogiausias atvejis bus tik tuomet, k&koma virdné

bus tikrinama paskuténmedyje [RL85].

Pateiksiu paieskos algoritmo pseudokod
PaieSkaalgoritmas. Vig pirma duodja R-medzio SaknpasizymimeT. Tuomet surandame
visas mazgd virsines, kurios perdengia ieSkarsta&fiakamp S

[kai ieSkome Sakoje] Jdinéra lapas, tai tuomet surandame kiekgigmsine, kuri perdengia
ieSkomy staiakamp S. Kiekvienai rastai virdnei pritaikome paieskos
algoritm, tik jau T bus rodykt | surasi statiakamp.

[kai ieSkome lape] Jéi yra lapas, tai tuomet patikriname visus jo Mrss tam, kad
nustatytume ar ieSkomas &tkampis yra surastas, ar jis egzistuojesim

strukfiroje.

Jei st@iakampisS rastas, tai tuomet nutraukiama tolimestuomemn paieska (jei tokia dar
buty vykdoma). Jei vis @to toje virdinéje jo nebuvo, tai rekursijosidu giztame zingsniu atgal
ir einame] sekawtia persidengiafia virsing. Jei visos persidengimo vings buvo apeitos ir

nebuvo rasta tinkama - vadinasi ieSkomo objektodriyye rera.
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3.4. VirSinés atnaujinimas

Norint atnaujinti vir&inés informacip visy pirma reikia § surasti. PaieSka vykdoma taip, kaip
nurodyta ,Virginés paieska“ skyrelyje. Kai jau vii&é su nuoroda objekt randama, tai tuomet
galima atlikti objekto atnaujinim

Jei surastame duomerobjekte atliekame esminius pakeitimus, atnaujirimiai vadinasi
turéty keistis ir duomenys gaubiginosiuose stdakampiuose. Tam, kaduty iSvengta
nesuderinamuiy virsané turi bati iStrinta ir jos rodyke iS naujojdéta i med, kad ji surast sau
tinkamg vieta medyje.

3.5. Virsiinésjterpimas

Idedant nawj virSing i med svarbiausia jai parinkti tinkagrvieta medyje. Viskas priklauso
nuo gerai parasyto rekursinio algoritmo. Medziuaeila nuo Saknies iki lapo, kuriame ir bus
patalpinta informacija apie nauyirsing su nuoroda, duomem objekt. Einant gilyn reikia
analizuoti duomenis ir parinkti geriaaskelia gilyn iki lapo. Kai prieinamas lapas, reikia
patikrinti, ar jis rera pilnas. Prisiminkime, kad mazgo dydis nurodorivasintamuoju, tai
vadinasi, jei jau egzistuojel virsiniy su nuorodomis duomem objektus, mazgas yra pilnas ir
reikia atlikti mazgo dalinimo algoritma Apie mazgo dalinimp yra apraSyta kitame poskyryje.
Viskas zymiai paprdsau, jei mazgas dma pilnas, tiesiogdedame virne su jai priklausatia
nuoroda prie ki virSiniy [HS93].

Iterpimas algoritmas. Naujos viiéés E, su nuoroda duomemn objekt, iterpimasi R-med.

[pozicijos radimas naujai viiigei] ISkvieZiam Lapo Pasirinkimas algoritmg, kad ity
iSrinkta lapoL pozicija,i kur busjdéta vir&iné E.

[virSinés jterpimasi lapa] Jeil turi vietos dar vienai vitfei iSsaugoti tai tuomet viige E
tiesiogidedame prie kit L lape esampvirStniy. Jeigu susidurta su tokia
situacija, kad lapas vistio pilnas, reikia atliktiMazgo Dalinimasalgoritm.
Tuomet tuésite lapud ir LL, kurie tugs virding E ir taip pat visas pries tai
buvusias virgnes.

[medzio atnaujinimas lipant aukstyn] ISk#i@masMedzio Derinimaslapuil, jei medis
buvo dalinamas tai algoritntaip pat reikia iSkviesti iLL lapui.
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[medzio lygio augimas] Jei mazgo dalinimas iSpr@vagsaknies dalinig sukuriama nauja
Saknis. Nauja Saknis &g dvi virdines, tai yra padalinta senoji Saknis. Tokiu

budu medzio lygis padiga vienetu.

Lapo Pasirinkimas algoritmas. Pasirenkama lapo wm8, kur busjdéta nauja virgné E.

[pasiruoSimas] Nustatoni rodykle 1 Saknies virgne.

[patikrinimas ar lapas] J&l yra lapas, tuomet grazinarereikSnz.

[pasirenkama tolimesrsaka] Pasirenkant sekaum Salk reikia apeiti visas viies esafias
N mazge ir patikrinti, kurios i$ vitéiu padictty maziausiai, t.y.,y
statiakampiy plotas pakist maziausiai arba nepakist viso, kai mes
pridésime nauy virsing E. Jei daugiau nei viena ving atitinka § reikalavim
tuomet pasirenkamas maziauplota turintis st&iakampis.

[leidziames iki kol pasieksim lagd NustatomeN rodykle i iSsirinkty Saky. Vél atliekamas

punktas [patikrinimas ar lapas].

Medzio Derinimas algoritmas. Kylame nuo laplo iki Saknies ir deriname bei reguliuojame

statiakampius kiekvienoje vitgi¢je. Jei litina atliekameMazgo Dalinima.

[pasiruoSimas] Nustatome rodyHK\ i L lapa, kuris buvo padalintas ankau. PasiraSome
rodykle NN, kad ity masy antrirg rezultato viréné, kuria gauname padakn
virsine.

[patikriname ar baigta] J& yra Saknig virsang, tai tuomet sustojame.

[atnaujiname persidengi&ins st&iakampius évo virsingje] TegulP bus &vo virsiné N
Sakoje. Paimkimé&y visasN mazgo virines ¢ve P. Suderiname visusy, kad
jie atspin@ty Zemiau esaminformacip.

[skleidZiame mazgo dalinigmaukstyn] JeN turi broli NN, kuris atsirado tuomet kai buvo
ivykdytas dalinimas. Paimant& visasNN mazgo vir§nes. Suderiname visas
Enn Vvirsines ir apibéziame kaip st@akamp NN. Pridedame\N prieP, jei
jame vis dar yra vietos. Jei vietos aed kvigtiame algoritra Mazgo
Dalinimas, kurj atliksime virdinei P, o PP susias iSNN ir visy P buvusi
virsaniy.

[lipame auksStyn] Nustatomd rodykle i P. Jei buvo atliktas dalinimas, tai nustatoNTe

rodykle | PP. Sekaiiu Zingsniu ¢l kartojame Zingsn[patikriname ar baigta].
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3.6. VirSiinés trynimas

Virsunés iStynimas iS R-medzio susideda iS &afialiy. Visy pirma reikia surasti norim
istrinti virSing, zinoma, jei tokia egzistuoja esamame medyije. jdai virdiné rasta, ji yra
paSalinama iS5 medzio. PaSalinus ™S reikia patikrinti, ar mazgo dydiséra mazesnis nei
numatytoji reikSm m, kuri apibézia minimaly mazgo dyd Jei mazgo dydis yra lygus ar
daugiau uzm, tai tuomet tereikia sutvarkyti wisSaky turima informacip ir trynimo algoritmas
yra baigtas. Vis éto, jeigu mazgo dydis yra mazesnis mei tai tuomet reikia sujungti kai
kuriuos du mazgus ar pasidalintiyirsinémis bei suderinti visas Sakas sutyrima informacija
[HS93].

Trynimas algoritmas. Trinama vit&é E iS R-medzio.

[surandame vii@g turinti mazg] Paleidziame algoritmSurasti Lapa, tam kad bty
aptiktas lapag, kuris turiE virSing. Sustabdome paiegkei virsainé nebuvo
rasta.

[triname virging] IStrinameE iS L lapo.

[vykdyti pakeitimus] Paleidziame algoritnTvarkyti Med j nuoL lapo.

[medzio lygiy sumagjimas] Jei Saknis turi tiktai viervirsing po to, kai medis buvo
sutvarkytas, tai tuomed viemg virSang reikia padaryti nauja Saknimi, o

senosios jau nebelieka.

Surasti Lapa algoritmas. Duotame R-medyje SaknivirSting pasizymimeT. Surandame
lapa, kuriame Ilaty E virsine.

[ieSkojimas Sakoje] Jdi néra lapas tuomet patikriname kiekviemazgoF virsine T Sakoje,
kad kuty nustatyta aF virSiné perdengia ieSkomE virSing. Taigi kiekvienai
F virsinei iSkvigiameSurasti Lapa algoritma medziui, kurio Sakninis mazgas
busF virsiné. Tai atliekame tol koE virsiné bus surasta arba visos Vings
bus apeitos ir patikrintos.

[ieSkojimas lape] Jél yra lapas tai tuomet tikriname visas jo uings ar ten yr&. JeiE yra

rastas tuomet grazinanie

Tvarkyti Med j algoritmas. Duotas lapak, kuriame viréné buvo iStrinta, ir jis yra
eliminuojamas, jei turi per mazai vindiy, ir perskatiuojama jo buvimo vieta. Eliminuojame
tiek vir&iniy, kiek yra ltina lipant aukStyn Sakomis. Suderinami visi ganbei statiakampiai
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lipant medziu aukstyn iki Saknies. &tkampi; plotas yra mazinamas, kad nelikterteklinio
ploto.
[pasiruoSimas] Nustatome rodyhKl i L lapa. Apsirasome kintagji Q, kuris bus eliminuat
virSiiniy grugg, ir ji padarome tusa.
[surandameéwvo virsing] JeiN yra Saknis, tai eifi Zingsn [perd:ti likusias virdines]. Kitu
atvejuP pazynesime tva, kuris turiN rodykle. Paimameey, kur jis yra visos
N mazgo vireinés, ir pridedame prie.
[eliminuojame nepila virsang] JeiN turi maziau nem virSaniy, tai iStinameEy ISP ir
idedame vig N | Q Kintamjj.
[suderiname gaubi&mnuosius staiakampius] JeN yra neeliminuotas, tai tuomet suderiname
visasEy virsines.
[pakilimas aukStyn vienu lygmeniu medyje] NustatdshgP ir kartojame Zingsnius nuo
[surandameéwo virsing] Zingsnio.
[perctti likusias virgines] IS naujadedame virgnes esatias niisy apsibéztame
kintamajameQ. VirSinés idedamog med taip kaip nurodytdterpimas

algoritme vienas po Kkito.

Pasirinktas pakartotinis vii8iy iterpimas dl dvieju priezasiy. Pirma, viréiné, kuria reikia
idéti, jau yra atmintyje ir jos dar kartkurti nereikia. Antroji priezastis yra tai, kad ujai
idedama vir8né medyje naujai apibgia erdws strukiira ir trukdo laipsniSkam medzio
blogejimui, kuris gali nutikti, jei kiekviena vifdné visam laikui lity pririSta prie to paties

tévinio mazgo.

3.7. Mazgo dalinimas

Norint tvarkingaiidéti virStng | jau uzpildyh mazg, kuris susideda i$/ virsaniy, batina
dalinti mazg, M + 1 virdiniy, i du mazgus. Dalinimas turiab unikalus, abu nauji padalinti
mazgai turi susigti iS kruopg€iai iStirty virSiniy aibiy, kad p uzimamas plotas by kuo
mazesnis abigjmazg atzvilgiu. Tai vadinasi mes turime paimti tokiassunes, su kuriomis
suctjus visus mazgo vitiy plotus, jis ity kuo mazesnis, bet taip pat reikia nepamirsti, kad
yra ir antras mazgas, Kutaip pat reikia iSanalizuoti. Kaip pavyizgateikiu paveiksliuk 3,
kuriame yra pavaizduotas geras ir blogas dalinistaisirimais tais p#ais duomenimis. Kairioje
pusje pateiktas geras dalinimas, nes jei lyginantesgirdame Sone pateiktu pavyzdziu, kairysis
uzima maziau ploto nei desinysis.
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Geras dalinimas Blogas dalinimas
Pav. 3: Dalinimas [Gun86].

Toks pat ladas buvo naudojamdsapo Pasirinkimo algoritme, kai buvo norima nustatyti,
kur geriauidéti virSane einant per medzio Sakas. Sekanti Saka buvo pé&aimen ta, kurios

statiakampis maziausiai padigs.

3.7.1  Pilno perrinkimo algoritmas.

Pats tiesiausias kelias surasti maziausia pétyra sugeneruoti visusmanomus
sugrupavimo variantus ir pasirinkti geriausia. Tébiiu atveju Siosgygos sudtingumas yra
O(2™%). Toks variantas yra pakankamai geras su mazuordydyiu, bet kuomet mazgo dydis
yra didelis tai Sis algoritmas patampa p¢ad [HS93]. Tokiais atvejais galima naudotgkit

algoritm.

3.7.2  Kvadratinio sudétingumo algoritmas.

Sis algoritmas stengiasi rasti kuo maZesnio platmiina, bet réra garantiy, kad bus rastas
tik vienas variantas su maziausio ploto galimybe.agforitmo suédtingumas yra kvadratinis
atsizvelgiani mazgo dy@M, t. y. O(M+1)?). Algoritmas pasirenka dvi §1+1 vir&iniy, kurios

bus pirmosios naujuose gige. Po to imami sekantys elementai ir dediiasé grupes [HS93].

Kvadratinis Dalinimas algoritmas. Dalinamoli+1 mazgo vir8niy i dvi grupes.

[pirmo elemento pasirinkimas kiekvienai grupeijt@ikomePasirinkti Pirmuosius
algoritma, kad huty pasirinkti du elementai, kurie bus pirmieji gésp.
Kiekvien ju priskiriame grupei.

[tikrinimas ar jau viskas atlikta] Jei visi elemanfau priskirti grugms, tai stabdome
algoritma. Jei grup turi maziau element neimtai jei reikia priskirti tiek
element iS kitos grugs, kad ji pasiekt ta riba m.
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[elemento pasirinkimas] ISkwiemePasirinkti Kit g algoritma, kad ity pasirinktas sekantis
elementasterpimui.Jdedame elemeni grup, kurios gaubiantysis
statiakampis bus padifkes maziausiai, kai bus piéths elementas. Jei randami
keli atitikimai, tai elementreikia ckti i ta grupe, kuri turi maziausiai elemeunt

Toliau kartoti Zzingsnius nuo [tikrinti ar jau viskatlikta] virginés.

Pasirinkti Pirmuosius algoritmas. Pasirenkami du elementai, kurie busipii savo
grupsje.

[skakiuojame neveiksminguanjei sugrupuotume elementus kartu] Kiekvienai porai
element E; ir E; sudaromas staakampisJ i kurj jeinak; | ir Ex I.
Paskatiuojamed = plotas{) — plotask; 1) — plotask; I).

[pasirenkame labiausiai iSlaidzia ppPasirenkame par kurios skaitius d yra didziausias.

Pasirinkti Kit g algoritmas. Pasirenkamas vienas elementas: ddapifikacijai.

[apskatiuojama kiekvieno elemeniterpimoj kiekviera grupe veri] Kiekvienam elementui
E, kuris dar gra grugje, paskaiiuojamd; = ploto padidjimas
gaubiariajame stdiakampyje, jei pirmoje gruge bus pridtask I.
Apskatiuojamed, taip pat tiktai antrajai grupei.

[pasirenkamas elementas] Pasirenkamas bet kunseatas, kurio skirtumas tadp ir d, yra

didziausias.

3.7.3  Linijinio sud étingumo algoritmas.
Sis algoritmas yra linijinio sudingumo. Linijinis Dalinimas yra labai panadusvadratiri
Dalinima, bet jis naudoja kitak,Pasirinkti Pirmuosius” algoritm Algoritmas ,Pasirinkti Kig"

yra visiSkai paprastas, tiesiog pasirenkamas &t Igigalimy elemeng [HS93].

Linijinis Pasirinkti Pirmuosius algoritmas. Pasirenkami du elementai, kurie bumigii
savo grupje.
[surandame krastinius elementusigtkampyje] Visose dimensijose surandame elementus,
kurie st&iakampyje yra virSuje kaife ir ap&ioje deSije pusse.
[pasirenkama kraStutérpora] IS vis dimensij; pasirenkame vienpora, kurios atstumas tarp

dvieju jos virdiniy didZiausias.
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Kai jau pasirenkamas geriausias magggrupavimas, sukuriami du mazgai, kurie pridedami
prie €vo. Ta&liau nutinka ir taip, kadévo mazgas irgi yra pilnas ij faip pat reikia dalinti.
Pateikiu du paveikslius 4.1 ir 4.2, kur yra pavaizduotatent Si situacija, kakva taip pat reikia
dalinti. Paveiksllyje 4.1 €vas yra taip pat ir SakniR), maksimalus mazgo dydi yra 4, o
minimalusm yra 2. vas jau yra uzpildytas 4 vir&mis (@, b, ¢, d). Mes norimejdéti naup
virSting 161 med. Pagal misy paskatiavimus jam geriausia vieta mazgeTa&iau mazgadb jau
turi 4 virsines, tai imame ir daliname magzh i du mazgud ir e, kur | ju mazgus sugsime
maziausiai ploto uZimaius virdiniy derinius. Tuomet Saknis tampa taip pat su Saaiis, o
maksimalus virniy skatius yra 4. Tai mes tiesiog paimame ir padalinankajSadu mazguR
ir f lygiai taip pat kaip tai dédme anksiau, tik Siuo atveju nedsa kam priskirti ¢ dviejy mazg;.
Sukuriama naudjSakn R, kuriai galime priskirti tuos du mazguir f. Tokiu bidu medzio lygis

padictja vienetu, reikia nepamirsii priskirti.

[T B [T 4 e
IIIEi 1. d EEI Fﬂ 1: E,d naujas taiks 16

é_j

1
1
1
! I
o
1
B

b

| (R), "M = =

0 0 o i
[1,256] [3.47,10] [8,9,14] [11,12,13,15] [1,2,5,61[3,4,71[10,16][8,9,14][11,12,13,15]
Paveiksliukas 4.1. [HS93] Paveiksliukas 4.2. [HS93]
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4. R-medzio realizacija

R-med realizuoti nutariau pats. Taip nusprendziawtoklad savo paties sukartmed bus
lengviau pritaikyti savo tikslams ir poreikiams. B® zymiai geriau iSanalizuoti ir suprasti R-
med bus galima tuomet, kai patssuprogramuosi.

4.1. Projektavimas

Ankstiau pateiktame 3 skyriuje yra pilnai apraSytas Rhisigo strukiira bei logika, pateikti
algoritmy pseudo kodai. Pasinaudojus Sio skyriaus pateikitoeBzio aprasymu galima ne tiKk |
nuodugniai iSsiaiskinti ir suprasti kaip jis veiklzet ir j suprogramuoti.

Man gerai Zzinoma programavimo kalba yra JAVA,doadusprendziau su ja ir programuoti
R-med. Taip pat su Sia programavimo kalba rineshlizuoti gatsiu objektiniu programavimo
budu. Tokiu lmdu sukurtas medis yra lengvai manipuliuojamas eegvViau j pakoreguoti ar
pataisyti, jei tai yra fitina. Realizuotas klases galima ne sunkiai gsipir sukurti R ar R
medzius.

PrieS programavim jsivaizdavau ir pasibraiziau UML diagram kaip atrodys

programuojamas R-medis, kokia jo stifuriat

Tree <E.1 0 Treelnfo
-high: int -dim1: float] ]
-info: Treelnfo[ ] -dim2: float] ]
-filled: boolean -child: Tree
-isLeaf. boolean #setDim1(dim: float] ])
+setHigh{high: int) +getDim1(): float] ]
+getHigh(): int #setDim2({dim: float] ])
+setinfoinfo: Treelnfo) +getDim2(): float] ]
+getinfolindesx: int): Treeinfo +getSize(): int
+clearinfo() #setChild(child: Tree)
+getinfoSize(): int #getChild(): Tree
+remoaovelnfo(index: int)
+setFilled{filed: boolean)
+getFilled(): boolean
+setlsLeaf{isLeaf: boolean)
+getisLeaf(): boolean

Pav. 5: R-medzio UML diagraan
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Nuspesta kad R-medziui realizuoti reéi& dviej klasi, kurios atspindi medzio tagkr to
taSkojrasus.

Pirmoji bus pagrindiéy dar vadinama Saknimi, Saka ar lapu, ji savyjkyRiinformaciy ar
taSkas yra lapas, ar jis uZpildytas, koks tasSkdslipgi svarbiausia ji tés aprasSy mazg, kuris
talpins nuorodag kita kla. Kintamasis, kuris nusako ar taskas yra lapasgdajamas tasko
apraSymui ar jis yra lapas, ar tai paskutinis tagkedyje, ar vis @to dar galima medziu eiti
gilyn. Reiksnt filled* (ar mazgas uzpildytas) pazymima tokiu ejty, kai taskas saugo tiek
irad;, koks yraM dydis. Kiekvienas taskas turi aukStlar vadinam lygiu. Sis kintamasis
nusako, koks tasko lygis, lapas yra 0 (nulis) Iggyp kiekvieno aukStyn eind&o tasko lygis
didéja 1. Aukstis naudojamas medzio balansavimui, yejd Saky auk&iai skiriasi daugiau nei
1, tai atliekami medzio balansavimo veiksmai. Ifkakyla klausimas, kam reikalingas
kintamasis ,isLeaf" (ar tasSkas yra lapas) jei @aliga nustatyti iS auk$o, nes lapas turi 0 aukst
Atsisakyti Sio kintamojo galima, &&u medzio reakcijos laikas, nors ir nezenkliat, pedicts.
Aukstis yra ,integer” tipo, o ,sLeaf’ saugomas dean” tipu (,true“ arba ,false), taigi
atliekant palyginim ar aukstis lygu 0 uZtrunkama ilgiau nei laginoperacijos atlikimui. $i
palyginimy programoje atliekama labai daug, taigi apsimokaétitioginio tipo kintamaji, be to
papildomas kintamasis yra Zymiai suprantamiauirgsios klass i antija bus patenkama per
mazgo nuorodasyrasus. Nuorog saraso saugojimo yra kelitblai, nuorodas galima saugoti
ikeliant jasj ,Vector®, ,ArrayList” ar ,Array” tipy kintamuosius. Kadangi ,Vector* tipas yra per
létas Sioms operacijoms, o ,ArrayList* uzima daugiaatos nei paprastas masyvas, tai buvo
pasirinktas ,Array” tipas. Sis paprastas ,Array" sy@as yra statinio tipo, taigi buvo pragtos
jo galimykes ir papildyta dinaminiu masyvo prapmo funkcija. Saugant nuorodas tokiaduo
buvo sutaupyta vietos atmintyje bei paspartintadageveikimas, nes taskdéjimasi § masyw
greitesnis neid¢jimasi ,ArrayList* masywa.

Norint pagrysti teorines Zinias apie ,Vector®, ,AgList®, ,Array“ masyvus bei suzinoti ar
greitaveikos atzvilgiu pagb pridéeti papildomi ,isLeaf* ir filled* kintamieji, buvoatlikti testai.
Testuose buvo lyginamas R-medzio uzpildymo greatiesS ir po patobulinimo. Pigau apie
atliktus patobulinimus ir testus raSoma 4.2 skgiuj

Antroji klasé turés informacip apie stdiakampio dyd bei nuorod i taSk.. Nuorodomis
sujungiami taskai swjinformacija bei informacija su zemesnio lygmensk#as. Stéiakampio
dydis saugomas ,float* tipo kintamuosiuose, pvi.Remedis yra dviej dimensij medis, tai
iSviso bus 4 kintamieji, kurie nusako &kampio kairiojo apatinio kampo koordinates (x1) y

ir virSutinio deSiniojo kampo koordinates (x2, y2).
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Zinoma galima visk pasidaryti vienoje klage, bet tokiu atveju atsiranda labai daug
apibezty ir statiny kintamyju, kurie padaro medper daug pririgt ir sunkiai prisitaikarit prie
kitokiuy salyguy, tokiy kaip mazgo dydzi/ kitimas.

Sekantis dalykas be ko R-medis pilnai négalfunkcionuoti, tai keletas pagrindini
algoritmy. Be algoritny jdéjimas, dalinimas, paieska ir trynimas medziowtelgalima sukurti ir
juo manipuliuoti. Kiekvienas algoritmas susidedda’$ tikmy zingsniy, kuriy negalima praleisti
ar sukeisti vietomis. Zinoma sukurtus algoritmuikieeiSkviesti, tokiam tikslui sukurta vartotojo

sasap Ul (User Interface).

4.2. Atlikti programos patobulinimai

Suprogramuotas R-medis buiertintas. Gauti rezultatai buvprasti ir tokiy buvo tikétasi.
Taciau to nepakako ir nusgsta patobulinti program Program tobulinti ir siekti geresni
rezultat; buvo nuspgsta @l to kad noriny apdoroti duomennkiekis yra didelis ir su R-medziu
juos reikia kuo greéiau apdoroti.

Atlikti programos tobulinimo darbai:

1. ]détas kintamasis ,isLeaf";
Idétas kintamasis | filled*;
Panaudotas ,Array"“ tipo nuorqdnasyvas;
Sugalvotas spartugsitias, kaip greitai suskaioti grupiy sekas;

o b~ 0N

Atliktas smulkus kodo optimizavimas.

Atlikti tyrimai parodt, kad saugant duomenjsR-med programoje atliekama labai daug
patikrinimy ar mazgas yra lapas ir ar mazgas yra uzpildytagyi fiuspesta apsibizti loginés
reikSmes (angl. boolean) kintamuosius, kurieétyrpaspartinti programos veikgn

Atlikus Siuos programos patobulinimo darbus nebtikétasi labai didelio programos spartos
pagegjimo, tatiau jvykdzius testus ir palyginimus gauti rezultatai tebno ir pradziugino.
Gautas vidutiniSkai 3% programos spartos pggeas. Taigiivesti papildomi loginiai kintamieji
paspartino R-medzio uzpildyn tatiau naudojant daugiau kintaja padicja ir atminties
sunaudojimas. Palyginus atminties sunaudgjipnieS ir po pakeitimo gauta, kad atminties

sunaudojimas padib 0,72%. Tai tikrai maza kaina lyginant su tokigjmartos pasiekimais.
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Elementsk.
B 500 000 1000 000 | 2000 000 Vidurkis
Pagrei¢jimas
1ir 2 patobulinimo % 3.64% 3.21% 2.88% 3.24%
pagreléjlmas

Lentek 1. Programos pagréjimas atlikus 1 ir 2 patobulinimus.

Atlikus analiz bei testus pasteéta, kad objeki nuskaitymas iriraSymasj ,Array” tipo
kintamgji yra greitesnis nei dirbant su ,ArrayList* ar ,Vect kintamaisiais. To pasekoje buvo
atliktas tr&ias programos patobulinimas.

Paprastasis ,Array“ masyvas yra statinio tipo, ithigvo prapéstos jo galimybs ir papildyta
dinaminiu masyvo praglimo funkcija. Saugant nuorodas tokitidu buvo pasiektas vidutiniskai
36% pagreitjimas. Taip pat sutaupyta 0,92% vietos atmintyjis. ogramos patobulinimas

paroct puikius rezultatus.

Elementsk.
- 500 000 1000 000 2000 000 Vidurkis
Pagrei¢jimas
3 patobulinimo % 35,45% 36,44% 37,30% 36,39%
pagreléjlmas

Lentek 2. Programos pagreéjimas atlikus 3 patobulinim

IS daugelio tyrimn pastebta, kad silpniausia R-medZzio vieta yra mazgo dalmifunkcija.
Todkl nuspesta optimizuoti ,Mazgo dalinimo“ algoritas Kaip pagrindas panaudotas ,Pilno
perrinkimo* mazgo dalinimo algoritmas. Sugalvotgsarsus lidas, kaip greitai suskaiioti
grupiy sekas. Taip pat viso medzio uzpildymo #aikk pirmaji karh sugeneruojami Visi
imanomi sugrupavimo variantai. ISgeneruojama tikmpjr grupe, o kas liko automatiskai
priklauso antrajai. Sis patobulinimas ddabai gey rezultat, medzio uZpildymas vidutinidkai
17% tapo greitesnis.

Elementsk.
B 500 000 1000 000 | 2000 000 Vidurkis
Pagrei¢jimas
4 patobulinimo % 17,05% 17,00% 17,26% 17,10%
pagreléjlmas

Lentek 3. Programos pagréjimas atlikus 4 patobulinim
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Greitaveikos palyginimas
(maziau yra geriau)

748
¥20 000 AN
e [1111]] B3
'S
G NN 1443
DN
0 000 .
3 EERTTNIVEEEAERRINIIAEL 3632
=
g0 000 NN 2795
(LTI EEEErRTTEEErRnROREAERRROTCEEREY IIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIII LCERRTTTECERRRTEETCERRROTECEFRIOINACEY) 15545
0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000 16000 18000
Laikas milisekundémis
Patobulinta R-tree
[l Sena R-tree
Programa Elemeskatius 20 000 40 000 80 000
Sena R-tree programa l 1195 ms 3632 ms 15545 [ns
Patobulinta R-tree programa 748 ms 1443 ms 2795 s

Lentek 4. Element idéjimo | R-med statistika.

Gauti rezultatai rodo tai, kad patobulinta ,R-trggbgrama tikrai dirba sp&au. Pasiektas
50% ir daugiau spartesnis medzio uzpildymas. Sigsiltatais nesuabejojau, nes tikrai daug
laiko praleidau optimizuodamas ir spartindamas Eogs veikim. IS rezulta matosi, kad kuo

daugiau duomentuo greitaveikos skirtumas didesnis.
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5. Realizuoto R-medzio palyginimas

Idéjusi program tiek daug darbo ir pastamgo dar po to ji buvo tobulinama ir stengiamasi,
kad ji veikty greitai ir patikimai, tikrai norimasitikinti, kad praleistas laikas programuojant R-
med nebuvo praleistas ne veltui. Su noru palygintgpamos veikimo greitouvo ieSkoma
internete R-medzio programos ar iSeitiesikddd hity galima susikompiliuoti prograsir

prackti lyginimus.

5.1. Internetini y taikomyjy programy palyginimas

PrieS pradedant paieghikrai negalvojau, kad galitbi taip sunku surasti, ko man reikia.
leSkodamas radau tris interneto svetaines, kurlmseo R-medzio taikomosios programos
(Application), parasytos JAVA programavimo kalbaintegruotosij internetin tinklapi. Nei
viena i$ &y taikomyju programy netiko palyginimams. Jos negjo operacijos atlikimui sugaisto
laiko skatiavimo funkcijos, taigi tiksliai negéjau zinoti kiek programa praleido laiko darbui su
R-medziu. Taip pat programgalimykés buvo ribotosj viems iS program gakjo jdéti tiktai
5000 taSk, ko palyginimui nepakako, o kitose programose meltasSk; generavimo funkcijos.
Be to truputi padirgjus su Siomis programomis iSkarto pastabkad jos dirbaéEiau nei mano
sukurta programa. Tau galiu pasakyti, kad labiausiai patiko dirbti $tmoje internetigje
svetairgje esafiia programa.

Interneto svetaimi sarasas:

1) http://donar.umiacs.umd.edu/quadtree/points/rthded,

2) http://gis.umb.no/gis/applets/riree2/jdk3.1/
3) http://www.cse.hut.fi/en/research/SVG/TRAKLA2/exises/RTreelnsert.html

» Svetain 1 Interneto svetain | 2 Interneto svetain | 3 Interneto svetain

Funkcija

Sug%!su? laiko Ne Ne Ne

skaiavimas

Negalimajdéti sawy
Apribojimas Tik 5000 tadk tasky, tik parodomaoji
versija

TaSky generavimas Taip Ne Ne

Lentek 5. Program, integruoty i interneto svetaines, palyginimas.
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5.2. Idéjimo operacijos palyginimas su kitomis programomis

Susidirus su visomis ankgu iSvardintomis problemomis nusprendziau, ka#iaepractti
ieSkoti R-medzio programiSeities kod ir méginti programas susikompiliuoti p@am. Surasti
R-medzio programos iSeities kodus taip pat neb@mva. Nedaug yra vieSai prieinarR-
medZzio programos iSeities kpdatiau kekta radau ir tuo jau buvau patenkintas. Atsidauos
kodus nustebau, nes apraSyta programa ¢jetwartotojo gsajos (User Interface) ir nebuvo
paraSytas programos paleidimas. Nusprendziau, &edtejo gsajos tikrai neaprasisiu toms
programoms, juk visddto jas siuiausi tik palyginimui, kaip greitai jos veikia. Kg@togramas
paleigiau, teko pasiradyti ,main” klases. Siose ,mainadibe turi liti sukuriamas tuSas R-
medis ir procedros iSkvietimas, kurideda duomenigs med. PasiraSius ko iko, kad ity
galima paleisti program gakjau pradti testavimus.

Parsisysta ir pritaikyta palyginimams buvo keturios pragos. IS i viena programa
paraSyta su C programavimo kalba, o kitos trysA8AJprogramavimo kalba.

Programos paruostos palyginimams:

1) Program paraSyi su C programavimo kalba pavadinkime ,Appl“, nuadZo
Application. Programa leidzia to paties ta3kiéjima | med anty karta, tai reiskia,
kad programa netikrina ar taskas jau egzistuojayjeed

2) Sekardia program, parasyi su JAVA programavimo kalba, pavadinkime ,App2"“.
Mazgo dydisM lygus 5, omlygu 2;

3) Toliau kita JAVA program, pavadinkime ,App3“. Si programa yra fedZio tipo.]
Sia program buvo leidziamadéti ta paf task anti karta;

4) Ketvirtaja parsisysta program pavadinkime ,App4*“;

5) Mano paraSyta programa yra ,R-tree” pavadinimu. §tadydisM lygus 5, om lygu

2.1 med galimajdéti kelis vienodus taskus.
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Greitaveikos palyginimas
(maiZiau yra geriau)

gzo 000 R-tree
-’;—é M App4
n 0000 _ £ App3
N 3639 B App2
= ' ' B Appl
o 2797
2 TN 3542,
|.|J80 OOO ___________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________ ] 4 1 q
73?7
6956
t t t t t t i

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000

Laikas milisekundémis

Programos Elemeskatius 20 000 40 000 80 000
pavadinimas
App1l 1373 ms 3191 ms 6956 ms
App2 1748 ms 3639 ms 7397 ms
App3 997 ms 2130 ms 4519 ms
App4 737 ms 1590 ms 3542 ms
R-tree 747 ms 1445 ms 2797 ms

Lentek 6. TaSk idéjimo | R-med statistika.

Gauti rezultatai rodo tai, kad mano sukurtos prnogre medzio uzpildymo greitis yra
spatiausias. Siais rezultatais nesuabejojau, nes tikaag laiko praleidau optimizuodamas ir
greitindamas programos veikim Antraja viety baty galima skirti ,App4“ programai. Si
programa ne tiek ir daug atsiliko nuo ,R-tree“Citau jei duomen kiekis kity didesnis tai ir

laiko skirtumas zenkliai padétl;.
5.3. PaieSkos operacijos palyginimas
Po tokios geros pradzios iwsi jsitikinti, kad ne tikidé¢jimas, bet ir taSko suradimas medyje

taip pat yra toks greitas lyginant su kitomis peogomis. Pragus palyginimus pasirddg kad
visy programy, taip pat ir mano, paieSka medyje su 80 000 el&imga labai greita ir rezultatai
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nesiskiria. Vig prograny paieSka uztrukdavo nuo 4 iki 10 milisekundziaip iSaiskjo, kad R-
medis tikrai pelnytai yra giriamas uz savo paie3j@ss.

Nuodugnesniam paieSkos tyrimui pasinaudojau vignstvo sukurta programd. med
pakroviau 500 000 elementvisy element uzkrovimas uztruko 10916 milisekundziMazgo
dydisM lygus 5, om lygu 2. Tugédamas tokkieki duomem tikrai tikéjausi, kad paieSkos laikas
Zenkliai padids, t&iau vieno konkretaus elemento paieSka uztruko aprelisekundes. Tai dar
karta irodo, kad R-medyje paieSka tikrai labai greita kddek duomem jame belty.

Element

Programa

500 000

1000 000

1500 000

2000 000

R-tree

5ms

7ms

9ms

11 ms

Lentek 7. TaSk paieSkos greitis (pateikiamasgibusios paieSkos rezultatas).

5.4. Kompiuterio atmintie sunaudojimo palyginimas

Sekartiu etapu lyginau programmaisvosios prieigos atminties (RAM) sunaudajiriloréjosi

iSsiaiskinti, kuom greitis ir atminties sunaudojsnaa susi. Gauti tokie rezultatai.

Programa
Appl App2 App3 App4 R-tree
Element
20 000 1,5 MB 3,5 MB 3 MB 5 MB 2,5 MB
40 000 2,3 MB 6,8 MB 5 MB 7,3 MB 3,7 MB
80 000 4 MB 13,8 MB 7,9 MB 13,9 MB 7,1 MB

Lentek 8. Program laisvosios prieigos atminties (RAM) sunaudojimas.

LApPp1“ programa sunaudoja maziausiai atminties,jbetasks idéjimas réra greitas. Be to Si
programa paraSyta su C programavimo kalba, kasausiai ir nuliame mag atminties
sunaudojim. Kitos programos rasytos su JAVA ir agtminties sunaudojimo kiekis djd, bet
programos veikimo laikas trumya. IS visy rezultaty geriausiu deriniu pasizymi ,R-tree”
programa. Sios programos veikimo laikas trumpiausiataip pat atminties sunaudojimas
maziausias, jei lygintume atminties sunaudajiprogramy rasyt; su JAVA programavimo
kalba.
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5.5. R-medziojvertinimas

Suprogramavus R-megbastebta, kad jis puikiai tinka daugiartia duomem saugojimui.
Kaip ir paroa testai, daugiant@ai duomenys buvo greitai apdoroti ir suindeksuMedzio
uzpildymo greitis tolygiai di¢jo augant duomankiekiui, t.y. 1 element@déjimasi med beveik
nesiskiria jei medis jau turi 1000 ar 100 000 eletmeTo pasekoje medzio uzpildymo laikas yra
lengvai nuspjamas ir apskaiuojamas. Taip pat atlikus paieSkos @ieitestus paaisko, kad
paieSka atliekama panasiai vienodu gteir nesvarbu kiek medyje yra duomgn

IS atlikty eksperiment prieita iSvada, kad optimalus R-medzio mazgo dydis5. Su tokiu

medZzio mazgo dydziu puikiai apdorojami tiek maigk tdideli duomen kiekiai.

R-medzio privalumai iity tokie:
e R-medzZio indeksas yra labai mazas, jis uzima mdiko vietos ir sukrimo bei
palaikymo laikas yra mazas;
¢ Kilimas medziu aukStyn yra optimalus gfiei poZiariu;
¢ Greitai vykdomas medzio atnaujinimo algoritmas;

¢ R-medis laiko informacij apie duomeun objekt lapo taske.
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6. Klasterizavimas

Daugiamaiy duomem analizje taip pat naudojami klasterizavimo metodai. Sietadai
naudojami pastaruosius 30 meKlasteris yra duomenar objekt rinkinys, kur tie objektai yra
tarpusavyje ,panas‘, o ty objekiy grupavimas vadinamas klasterizavimu. Panasumgs tar
objeky; yra nustatomas ,atstumo” funkcija. Kitaip tariakigkvienai duomein poraip;, p. yra
skatiuojamas atstumad(p;, ). Taip pat, be atstumo funkcijos dar yra naudojaaygildoma
.Kokybés*” funkcija, kuri naudojama klasterio ,gerumui“ &pgiuoti.

Klasterizavimo algoritmai yra visapusiSkai iSstudij ir pastebta, kad kai duomenys gali
buti ,sutvarkyti®, t.y., sufiSiuoti, klasterizavimo algoritmai efektyviausi [28j. Tai yra @l to,
kad turima tvarkos savghapibgzia natiralia atstumo funkciy klasterio algoritmams. Duomen
objektams, kurie neturi nei reikiamatributy atstumams tarp objektapskatiuoti, nei rysi
tarpusavyje, éra taikomi klasterizavimo algoritmai. Taip yraéldto, jog klasterizavimo

algoritmai reikalauja, kadaby galima apska&iuoti atstumo funkci.

6.1. K-Means klasterizavimo algoritmas

K-means yra vienas iS paprastesralgoritmy, kuris puikiai sprendzia klasterizavimo
problemy. § algoritmy sugalvojo J. B. MacQueen 1967 metais. K-meansritiigas dirba su
duomenimis, kurie yra apisitti koordinagémis. Sis klasterizavimas yra paprastasids duaj
duomenm klasifikavimui | nustatys K klasteriy skatiy. Pagrindig idéja apsibézti k masi
centry, kur kiekvienas atitinka klasterSie klasterj centrai pirmji kart turi bati izvalgiai
iISdéstyti, nes skirtingos vietos parinkimas duos gskgtis rezultatus. Taigi geriausias
pasirinkimas bty patalpinti juos kuo toliau viemuo kito [KMN+02]. Sekantis zingsnis - paimti
visas virgines ir joms surasti artimiaasklasterio centr bei priskirti virging jam. Kuomet visos
virsinés priskirtos klasteti centrams, pirmasis etapas ir iSankstinis grupaviryia baigti.
Sekardiu zingsniu perska&iuojamek naup klasterio centy, kurie kity priesS tai suskaiuoty
klasteriy centy masyw; centrai. Kai turime Siuos naujlscentrus ¥l reikia atlikti suriSim.
Visos virdinés yra priskiriamos artimiausiam klasterio centkykdomas rekursinis ciklas, kuris
keicia klasten; centi vietas ir vis naujai priskiria jiems virges. Procesas uzbaigiamas, kuomet

pakitimy nekera ir klasten; centrai nebejuda IS vietos.
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Tikslo funkcija:

>

k
- 0) _ @
=3 3 IO - F

Kur || %9 - g |f yra atstumo skaiavimas tarp virsnés x? ir klasterio centras. Skatius

nusakantis virdniy skatiy Zymimasn, o klasten; centi skatius yrak.

Klasterizavimo zingsmi algoritmas [Pol81]:
1. Nustatoma, kiek klastericentyy bus naudojama.
2. Erdwje sustatomK klasterio centr, kurie kuoimanoma daugiau nutpvienas nuo
kito.
3. Visos virdinés priskiriamos artimiausiems klasterio centrams.
Perskatiuojami ir perdedami klasterio centrai.
Kartojami 3 ir 4 Zingsniai tol, kol klasterio ceatrkeitia savo pozicijas. Kuomet

centrai nebejuda ciklas nutraukiamas.

Siame pavyzdyje (6 paveiktis) yra 8000 virginiy iScklioty 2 dimensij erdwje. Buvo
nuspesta, kad bus naudojamas 5-means (K-means su KaS)ekizavimas. IS pradgiisi 5
klasteriy centrai yra atsitiktinai iSdiojami erdwje. Kad lengviau pastéb, kokiam klasteriui
priskirtos virginés, jos nuspalvinamos skirtinga spalva. Pavéilge 6.1 matome, kad yra
perskatiuoti klasteriy centrai ir linjjomis pazyrta naujai norim patalpinti klaster centi
vieta. Po klastei centr perctjimo (6.2 paveiksllis) virSinés naujai priskiriamos klasteriams ir

vél skakiuojama nauja klasterio centro pozicija.

Pav. 6.1: Klasteui centi perskatiavimas. Pav. 6.2: Po klastegentiy percjimo.
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Visi centrai buvo perdiojami tol, kol klasteny
centrai netutjo stabilios pozicijos. Kada atsirado
pakankamai stabili vieta, gavome 5 Kklasteri
grupes. Galutinis rezultatas yra pavaizduotos 7
paveikstlyje.

Reikia pabézti jog Sis algoritmas yra labai
priklausomas nuo to, kaip bus &tyti klasterio
centrai pirmaji karta. Norint sumazinti i algoritmo

silpnyke, galima kelis kartus vykdyti algoritmir

ISsirinkti ta variant, kuris bus geresnis.

Pav. 7: Gautas rezultatas.

Kiek reikéty naudoti klaster centn efektyviam Kklasterizavimui éna zinoma, kadangi
skirtingiems duomenims galiib skirtingas skaiius klasten. Beveik visada yra sunku nusakyti,
kiek klastery geriau turimiems duomenims klasterizuoti. Tieso@ndym; metu aiSkinamasi ir
ieSkoma geresnio varianto. dau nereilkkty bandyti su dideliu klastaricentn kiekiu, nes per

didelis klasten centi skatius gali blogai suklasterizuoti duomenis [HMO4].

6.2. CURE klasterizavimo algoritmas

Tradiciniai klasterizavimo algoritmai puikiai kl&stzuoja duomeun grupes, kurios labiau
viena nuo kitos atitolusios. €i@au norint gerai suklasterizuoti duomenis, kuri@a wrti vienas
kito, i kelias grupes yra sunku. Tokiems duomenims klasteti yra naudojamas naujasis
CURE (angl. Clustering Using REpresentatives) algms. Sis algoritmas yra efektyvus
duomenm klasterizavimo algoritmas ir naudojamas darbudsieliais duomen kiekiais. Jis yra
labiau patikimas dirbant su duomenimis, kurie ytawaenas kito, nei kiti algoritmai [GRSO01].

Pagrindiit CURE algoritmo idja skatiuoti atstumus tarp klasteri Du klasteriai, turintys
maziausi atstum vienas iki kito, yra apjungianiiviema. Sie veiksmai vykdomi tol kol klasteri
lieka tiek kiek norimayj turéti.

Sio CURE klasterizavimo algoritmo stithgumas yra O(hlog n) [GRS01].

36



CURE klasterizavimo algoritmo Zingsniai [GRS97]:

1. Kiekvienas taskas u laikomas kaip atskiras klastds pradai kiekvienas klasteris

turi tik po viery task.

Kiekvienam u surandame artimiausia klaster
3. Visi klasteriai u sudedami masyw Q. PrieS dedant klasteriismasyw jie yra

4. Kol masyve Q klasteui skatius yra didesnis nei k (k — skais, kiek norima tuiti

klasteriy), tol atliekami veiksmai:

a.

® 2 0 o

Paimamas virSutinis masyvo Q elementas (tarkimeiruyuliejamas su

artimiausiu klasteriu (tarkime v). Tokidibu gauname nauklastei w;

IStriname klasterius u ir v iS masyvo Q;

[terpiame klastgmw i masyws Q;

Visiems masyvo Q klasteriams perskaojame artimiausi klaster;

Visi masyvo Q klasteriai ifSiuojami didjimo tvarka pagal apskauota

atstumy iki artimiausio klasterio.

Siame 8 paveikslyje pateikiamas pavyzdys kaip apjungiami klasierléasterizavimo

algoritmas pradedamas nuo to kad kiekvienas taskikemas atskiru klasteriu. Tuomet

algoritmas apjungia du artimiausius klasteriusikdg kele apjungimy gaunami 3 klasteriai.

Siuo atveju norima kad klasterizavimo algoritmasutate pateiki 2 klasterius. Taigi toliau

tesiamas artimiausiklasteriy apjungimas. Apjungus klasterius gaunamas galutersitatas, 2

klasteriai.
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o = - o - - o o
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Pav. 8: Klasterj apjungimas.
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7. K-means algoritmo realizacija

Klasterizavimo algoritmo realizacijai pasirinktas-nkeans algoritmas. Sis algoritmas
pasirinktas btent &l to, kad jis yra pritaikytas dirbti su duomenimisiyrie yra apibzti
koordinaémis. Bitent tokie daugianiai duomenys ir yra apdorojami.

Kadangi R-medis jau yra mano paties suprogramutdas; K-means algorita realizuoti
nutariau pats. Tokiudau bus lengviau pritaikyti algoritansavo tikslams ir poreikiams. Taip pat
laikausi tokios nuomais, kad norint pilnai suprasti ir iSanalizuoti K-meaklasterizavimo

algoritma reikia p&iam ji suprogramuoti.

7.1. Projektavimas

Ankstiau pateiktame 6.1 poskyryje yra pilnai apraSytasi&ans klasterizavimo algoritmas,
po Zingsi aprasytas jo veikimo principas. Pasinaudojusri@nacija buvo suprogramuotas K-
means algoritmas.

Programavimo darbai buvo atliekami prajdgat suprogramuoto R-medZzio programauju
funkcionalumu.

PrieS programavim pasibraiziau UML diagram kaip atrodys programuojama K-means
klase, kokia jos strukdra ir funkcijos.

Kmean
-dim: float] ] ) Treelnfo
-points: Treelnfo ] 0* =
+setDi.m[dim: float[ ]) -dim1: float] ]
+getDim(): float[ ] -dim2: float] ]
+addPoint(ti: Treelnfo) -child: Tree

+setPoints(ti: Treelnfo[ ])
+getPoint{index: int): Treelnfo
+removePoint(index: int)
+clearPoints()
+getPointsSize(): int

#setDim1(dim: float] ])
+getDim1(): float] ]
#setDim2(dim: float] ])
+getDim2(): float] ]
+getSize(): int
#setChild(child: Tree)
#getChild(): Tree

Pav. 9: K-means UML diagramn
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K-means klasterio centras aprasomas viena JAV/Aeklaskurtas toks objektas savyje saugo
klasterio centro koordinates ir nuorodalink ji esadius R-medzio lapus.

Klasterio centro koordiné saugomos ,float” tipo kintamuosiuose, pvz. jedterio centras
yra dviep dimensij; plokStumoje, tai Siam tasSkui aprasyti kskdviej kintamyju (X, y). Kad
programa bty lanksti ir g bty galima pritaikyti bet kokios dimensijos duomenimimean”
objekte saugomas dimensijos masyvaguri galima jrasSyti bet kokios dimensijos tasko
koordinates.

Nuorodomsi lapus uzpildyti sukurtos procaas ,addPoint“ vienos nuorodos lapa
priskyrimui ir ,setPoints* priskirti visas iS ankstsurinktas nuorodas vienu metu. Taip pat

sukurta funkcija, kuri grazina skay kiek viso yra priskini nuorod; i lapus.

7.2. Ivertinimas

Skirtingai nei R-medis, Sio K-means klasterizavialgoritmo spartinti nere#éfo. Kadangi
algoritmas yra paprastas ir sudarytas iS ukeliagrinding Zzingsni;, tai tobulinimo ir
optimizavimo darh neprireilé. Sio algoritmo greitaveika slypi jo paprastume.

Taciau susidurta su vienu Sio algoritmo pagrindiniunasiu. Teorigje medziagoje buvo
raSoma, kad K-means algoritmo greitis yra priklamg® nuo klasterio cemtriSdéestymo.
Suprogramavus K-means algoritnir atlikus analiz pastebjau kad tai tiesa. Pirmkarty
paleidus algoritra rezultatai gali bti labai geri, 0 jau paleidus sekakiart - vykdymo laikas
Zymiai ilgesnis. Jei lyginantj &lgoritmp su R-medziu, tai iS pastglmuy galima pasakyti jog
medzio uzpildymo greitis, paleidus kelis kartus sulyginus, skiriasi mazdaug 1%. Toks
skirtumas yra normalus ir priimtinas. O sulyginusri€ans algoritmo greitaveilgaunamas 10%
ar netgi truputi didesnis skirtumas. To pasekojekauprognozuoti kiek laiko bus vykdomas
algoritmas.

Nepaisant nenugfamo vykdymo laiko K-means klasterizavimo algorisngties yra greitas
ir efektyvus. Jis greitai apdoroja duomenis ir juesklasterizuoja. § parod atliktas
eksperimentas. Priregik 1 miljono duomen, kad ity pajaustas greitaveikos skirtumas
klasterizuojant paprastus duomenis ir suindeksuotus

Atliekant analiz taip pat pasteita, kad dide] itaka algoritmo greitaveikai turi klasterio
centy skatius. Kuo daugiau klasterio cenfrtuo algoritmas darosétesnis. Taiau tai visiSkai

normalu, nes reikia analizuoti didesmekj klasteriy centu.
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8. CURE algoritmo realizacija

Antrajai klasterizavimo algoritmo realizacijai pasktas CURE algoritmas. Sis algoritmas
yra pakankamai naujas, jei lygintume su K-meansrdtgu. Jis naudojamas didelduomemn

kiekiams apdoroti, bei labiau patikimas dirbantsemenimis, kurie yra arti vienas kito.

8.1. Projektavimas

CURE Klasterizavimo algoritmas yra pilnai apraSyéa® poskyryje. ApraSytas jo veikimo
principas ir pateiktas algoritmo iSsamus apraSyp@asZingsi. Pasinaudojus Sia informacija
buvo suprogramuotas CURE algoritmas.

Programavimo darbai buvo atliekami prajdat suprogramuoto R-medZzio programauju
funkcionalumu. Prie$ programawinpasibraiziau UML diagram kaip atrodys programuojama
CURE klag, kokia jos strukira ir funkcijos.

CURE
-mean: float[ ] ). Treelnfo
-points: Treelnfo[ ] 1.* =l
-closest: CURE N ~dim1: float] ]
-dist: float -dim2: float[ ]
+setMean(mean: float[ ) -child: Tree

+gethMean(): floaff ]
+addPoint(ti: Treelnfo)
+setPoints(ti; Treelnfo[ ])
+getPoint{index: int): Treelnfo
+getPoints(): Treelnfo[]
+removePoint{index: int)
+clearPoints()
+getPointsSize(): int
+setClosest{closest. CURE)
+getClosest(). CURE
+setDist(dist: float)
+getDist(): float

#setDim1(dim: float[ ])
+getDim1(): float ]
#setDim2(dim: float] ])
+getDim2(): float] ]
+getSize(): int
#setChild(child: Tree)
#getChild(): Tree

Pav. 10: CURE UML diagram

40



CURE algoritmo klasteris apraSomas viena JAVA kl&sekurtas toks objektas savyje saugo
klasterio centro koordinates, nuorodasplink jj esadius R-medzio lapus, nuorgd artimiausa
kita klastef ir atstuma iki artimiausio klasterio.

Klasterio centro koordinés saugomos ,float” tipo kintamuosiuose, pvz. jedterio centras
yra dviep dimensij; plokStumoje, tai Siam tasSkui aprasyti kskdviep kintamyju (X, y). Kad
programa bty lanksti ir g biaty galima pritaikyti bet kokios dimensijos duomenimiSURE"
objekte saugomas dimensijos masyvaguri galima jrasyti bet kokios dimensijos tasko
koordinates.

Nuorodomsi lapus uzpildyti sukurtos procaas ,addPoint“ vienos nuorodos lapa

priskyrimui ir ,setPoints” priskirti visas iS ankssurinktas nuorodas vienu metu.

Tik sukurtas CURE klasteris uzpildomas vienu R-n@ddpu. Sekafiu Zingsniu visiems
Siems klasteriams suskaiojami artimiausi klasteriai. Toliau vykdomas reginis ciklas tol kol
lieka tik norimas klasteyikiekis. Cikle apjungiami du klasteriai ir perskiaojamas artimiausias
klasteris.

8.2. Ivertinimas

Lyginant CURE klasterizavimo algoritmir K-means iSkarto pastebima, kad CURE
algoritmas yra sudingesnis. Sis i§ pafios naujas algoritmas atlieka daugiau &lkaimy ir
funkciju. Suprogramuotijjnebuvo sunku nors ir jis yra stithgesnis. Vykdoma daug, dau
nesudtingy skatiavimy.

CURE klasterizavimo algoritmas yra giriamas daunan puikiy rezultat;. Kaip teigiama
[GRSO01] jis puikiai klasterizuojavairiy tipy duomenis. Té&au, nors jis ir yra giriamas, Sis
algoritmas turi viea pagrindin minus. Atlikti eksperimentai parad kad jis yra ¢tas. Tik
suprogramavus ir paleidus kelddarty pastebta, kad jo vykdymo trukézymiai ilgesi nei K-
means klasterizavimo algoritmo.

IS test; pastebta, kad kaip ir R-medis, taip ir Sis CURE algorisnayksta tolygiai. IS
pastebjimy galima pasakyti, kad algoritmo greitis, paleidwisk kartus ir sulyginus, skiriasi
mazdaug 1,5%. Toks skirtumas yra normalus ir pmiag. [l Sio teigiamo CURE

klasterizavimo algoritmo bruozo galima lengviaugmozuoti kiek laiko jis bus vykdomas.
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9. EEG jraSymas ir kaupimas

Duomenys, kuriems bus pritaikyti adkdu apraSyti duomengavybos (angl. Data Mining)
algoritmai, yra gauti i$ elektroencefalogna(EEG). Siems duomenis surinkti yra iSskirta atskir
mokslo Saka kuri vadinasi elektroencefalografija.

Elektroencefalografija - galvos pavirSiuje eSarelektrinio lauko pasikeitimo matavimas ir
uzraSymas. Elektrin lauka keicia tikstartiy neurom sinchroniSka veikla - sinapsiniai
aktyvavimai [NLO5]. 1924 m. Hansas Bergeris uZramogaus elektroencefalograno savo
rezultatus publikavo 1929 m. Jis taip pat atradfa Alang blokus. Buvo pasteli zymias EEG
pakitimai, kai bandomasis atsimerkdavo arba buvatis&amas iSlaikyti protigs veiklos
aktyvuma. Nors tokie tyrimai atrodlnaujiena, téiau su gywnais jie buvo vykdomi jau nuo 1870
met; [NLO6]. Elektroencefalografija yra naudojama snregeeiklai tyrinéti, padeda pazinti
vykstar€ius procesus, nustatyti negalavimus, smegeaiklos anomalijas. EEG naudojama
klinikiniams, neurologiniams tyrimams atlikti.

Klinikiniuose tyrimuose EEG yra naudojamas [THB+07]

e Epilepsijos diagnozavimui, klasifikavimui ir teigja gydymo kelio nustatymui;

e Diagnozuoti kitus, ne epileptinius smegereiklos sutrikimus;

¢ Nustatyti smegeanbisery (miego stadija, mieguistumas) bei smagemirties faktui
nustatyti;

e Diagnozuoti miego sutrikimus, narkolepsij

e Lokalizuoti smegemn vézj, epilepsijos Saltin

e Steleti anestetily veikima;

e Steleti komos luklés pacientus.

Elektroencefalograma (EEG) - tai Zmogaus smegeurom elektriny impuls; jrasas —
smegen buklé. Nagriredami EEG galime nustatys Zmogaus dabaitiikle, o kartais netgi ir
atliekamus veiksmus. Teébyra nenuostabu, jog Sis biomedicininis signalaslgbai paliai
naudojamas, tiek siekiant suprasti zmogaus smegahla, tiek diagnozuojant bei tyrépant
ivairias neurologines ligas.

EEG susideda iS kanglparodatiu smegen veikla skirtinguose regionuose. Kanale esantis
signalas yra skirstomaslfa, beta, gama, delta, teta bangas pagaljdgios bangos yra

siejamos su tam tikra zmogaus veiklaséna.
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9.1. EEG analizé

Biomedicininy signal; analiz labai svarbi Zmogaus sveikatassbnai nustatyti. Vienas i
pagrindiniy signal; Saltiniy - neuronais keliaujantys nerviniai impulsai, aplgave sukuriantys
maz, bet pastebimelektrinio lauko pakitim. Tiping elektroencefalogragnsudaro nuo 12 iki
128 kanal signalas, uzraSomas 128Hz ar didesniu dazniu.

Zmogaus neny sistemoje nuolatos vykspaairis procesai, kai kurie i§ jpalieka labai
matomas zymes elektroencefalogramoje. Vieni proggaaitmingi, sinusoids formos, jie
klasifikuojami pagal daznijuostas (ritm, bangas). Kiti procesai yra ne ritmingi (perio@sk
nesikartoja) - tai miego kompleksai, epilepsinfaiéepilepsiniai pikai, akies ir kiraumem
judesiy palikti artefaktai [THB+07].

9.1.1 Smegem bangos

EEG signal sudaro keleto smegeiang (angl. brain wave) suma, epilepsiniai pikai bei Ki
artefaktai - aki, raumenm judesiai. Kiekviena banga turi savo biologprasm ir interpretacij.
Ju daznire spektrograma leidzZia geriau suprasti fiziolagismegen) basery - miego stadi,
mieguistum ir nuovarg, toctl daznai naudojama medicinoje ligai ar negalavidiagnozuoti,
smegen veiklos stebjimui operacijos metu ir tt. EEG yra labai efektgitankis epilepsijai
diagnozuoti ir klasifikuoti, teisingam gydymo kelnustatyti.

Pagal bang dazn yra iSskiriamos penkios pagrindsismegetn bang grupes [NLO6].

Delta bangos(0,1 — 3,9 Hz). Fiksuojama kada veikiamaanesningai arba giliai miegant.

Esant Siam dazniui miego metu

nesapnuojama. Jos siejamos su gydymo | N
procesu, imuniés sistemos atnaujinimu, N _ B S
organizmo veiklos harmonizavimu [NLO6]. e ]
Pav. 11: Delta bangos.

Teta bangos(4 — 7,9 Hz). Dazniausiai
pastebimos vaikbei suaugusimieguistumo | . )
ar susijaudinimo stadijose. Taip pat pastebit B .
meditacijos metu [NLO6]. s s s T R

Pav. 12: Teta bangos.

43



Alfa bangos(8 — 13,9 Hz). Transoilsenos ir negilaus miego bangos. Jos atsiranda
atsipalaidavus, esant uzmerktoms akims b |
nusiraminus. Alfa bangos atitinka budrios .~ \ JANRA
samores, esant atsipalaidavusidery v
[NLO6].

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 Lo

Pav. 13: Alfa bangos.

Beta bangoq14 — 30 Hz). Beta bangos dominuojaltavimo hisenoje, esant atmerktoms
akims, @meg fokusuojant iSorinj pasaul arba sprendziant konkiias problemas. Beta bangos
siejamos su koncentracija bei kognicija
(paZinimas, suvokimas), stresu, karstligiski |/, /|| '. il | M i e
btsena, stresu bei suginimu, nerimu _ R i :
[NLO6].

0.0 0.2 0.4 0.6 0.3 1o

Pav. 14: Beta bangos.

Gama bangos(30 — 128 Hz). Sibang, Ih' w o ' A
jitaka zmogui #ra tiksliai nustatyta [NLOS]. W”\/W\fl/ U%"\J{\;W,f J\'&Mf WMAW\NW%HN ;%I[MM

|
[
\
8 1.0

0.0 0.2 0.4 0

Pav. 15: Gama bangos.

Zinant elektroencefalogramas sudaias smegembangas galima atlikti EEG anafiSi
EEG analiz apraSyta sek&mame ,EEG parametrizavimas” skyriuje. Po angigaunama labai
daug daugiamay duomen, kuriems galima pritaikyti duomergavybos algoritmus. Pritaikius

Siuos algoritmus galima lengviau diagnozuoti egippoei kitus sveikatos sutrikimus.

9.2. EEG parametrizavimas

EEG duomen analizei buvo pasinaudota Python programavimoakphraSyta EEG Lab
programa. Si programiailkta { paprast bei intuityvi vartotojo gsap. Sios vartotojo gsajos
pagalba pasirenkamas *.edf formato failas, kurignaeelektroencefalograma. Papildomi meta
duomenys apie pacienir liga yra taip pat uzpildomi per prograntailas ir meta duomenys

iISsaugomi duomepnbazje.
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EEG Splits Profile  Settings Logout

EEG split upload

File File type

Browse ) ® EDF+

Patient Disorder

Comments

+ Save
Current files:

D User's Fn Uploaded Patient Disorder Tags Action

Pav. 16: Programos vartotojgssja.

Duomem baz ir skakiavimai orientuojasi ties maza 20 sekungddikarpa. Ta iSkarpa yra IS
pilno EEGijraso,j ja eina visi kanalai bei bangos. 20 sekunditkarpa nesunkiai telpa
kompiuterio ekram - cél to vizualiai p lengva analizuoti ir jos ,iStemptumas” yra artimas,
kuris naudojamas daugelyje vadby.

Kiekviena atkarpa reprezentuoja savarankiskepriklausom EEGjraSo interval, jam yra
nustatomi pikai, KDS (angl. Karolinska Drowsines®f®) ir kiti parametrai. Atkarpa yra
atvaizduojama unikaliu dokumentu duomeérazje. Sis dokumentas yra JSON (angl. Javascript

Object Notation) objektas. Jam priskiriamas unikatientifikatorius (ID).
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EEG display for 4c014b9d4451480823000000
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Pav. 17: Programa atvaizduoja EEG 20 sekunaltkarp.

921 EEG dokumento struktara

Pagrindiniai elementai sudarantys duombazs JSON objekt (dokumerd):

o Attachments/values — EEG duomenys iSsaugoti dvitieme numpy.ndarray
masyve. Kiekviena eiléttai kitas kanalas. Stulpeliai — signalo ampliudm tikru
laiko momentu.

e Hdr - EEG duomenfailo antra&t, nukopijuota is failo. Saugoma svarbi informacija
apie duomenis, pvz. gavimo data, rinkimo daznigli@@ampleRate) bei kita.

e Position - 20 sekundij atkarpos absoliuti pozicija visame EEG duoméaile.

e Source- EEG duomen Saltinis - paciento identifikacijos numeris, skitmo tipas,
failo vardas, laikas.

e Tags — Atkarpos zyms. Nurodo kokie algoritmai buvo naudoti Siai atkarp ju

versijos, duomenkokybe (ar rera artefaki, galinciy sugadinti analigs rezultatus).
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e Channels - Informacija apie kanalus. Kiekvieno kanalo insle& duoman faile.

Kanalo susk&iuoti parametrai.

_attachments values
420.1 KB, application'octet-stream

_id 4 cBBf foc4ccZoo@ef cDDRRA2

C3-AR

C4-AR
amplitude_kds &
band_RMS
band_amplitude
index 2

rms_kds 2
Cz-AR
EKG
Fi-AR
F4-AR
F7-AR
F&-AR
Fpl-AR
Fp2-AR
Fz-AR
MK-RF
O1-AR
O2-AR
P3-AR
P4-AR
Pz-AR
T3-AR
T4-AR
TS5-AR
TE-AR

channels

hdr MRec 516
SampleRate 173
NS Z1
SPR 1152

pusitiun start 2562
end 5119

Source ftype "edf
patient "Douksa”
uploadDate "2818-85-18 17:54:58 UTC
tags
disorder "Rolendo”
user_fname

"Doukss_RE_budr_ir _miegaos_KDS_spike_rotio VUVL.edf™
comments " Test
filename "Doukso_Z@188518_78_5£_5

{m ]

O_Dar

tags 0 “al

({=]

Pav. 18: EEG dokumento pavyzdys.

9.2.2 EEG duomemy gavyba

ISanalizuoti EEG duomenys patalpinami duombazje. Sie duomenys yra daugiasia ir

ju yra labai daug, tadireikalingas greitas duomensrinkimas. Tam tikslui, kad duomenisgth
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galima greitai surasti, bus pritaikytas R-medZgoakmas. Duomenys bus pakrauR-med ir
tokiu principu panaudotas R-medis bus kaip indeksagnenims. Turint R-medyalima atlikti
duomenm klasterizavim. Daugiamaiai duomenys skaitomi iS R-medzio ir klasterizuojdn

Means metodu. Gautas duomegrupes galima analizuoti ir lyginti su kitomisitRikius Siuos

algoritmus galima lengviau diagnozuoti epilepsigi kitus sveikatos sutrikimus.
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10. Atlikti darbai ir eksperimentai

Siame darbe rasoma apie hierarchdtuomen paieskos strukita R-med, kuris skirtas
daugiamaiy duomen indeksavimui, taip pat apie K-means ir CURE klaggimo algoritmus,
bei apie elektroencefalogramas (EEGkaupiny, analiz ir duomenis.

Pasitelkus Sias Zinias sukurta programa, kuricggdizeotos visos R-medzio funkcijos bei K-
means ir CURE klasterizavimo algoritmai, ir pritgik EEG daugiantéy duomem
indeksavimui ir klasterizavimui. Norint geriau sapti ir iSanalizuoti miétus algoritmus,
programa parasyta nuo praganano paties. Be to nuo pragzparaSyta programa lengviau

pritaikoma iSkeltiems tikslams ir poreikiams.

PrieS pradedant programuoti paruosti duomenyse knaudojami atliekamame eksperimente,
tai yra iSanalizuoti ir parametrizuoti elektroeralefjrany daugiam#iai duomenys. Sie
duomenys buvo apdorojami ,EEG Lab“ programa, kwskatiuoja daugivairiu atributy ir
paramety. Tokie apdoroti duomenys yra pasiskir6tmatje erdvje. Toliau Sie duomenys bus

naudojami atliekant testus ir analizuojant R-megd&ioneans ir CURE algoritmgreitaveil.

Programa pragla realizuoti nuo R-medzio (R-medzios realizavinagsaSytas 4 skyriuje).
Programa istirta greitinimo pa#iu ir ne karg buvo tobulinama, kad algoritmas vykhe tik
grekiau ar efektyviau bet taip pat kad iSgauti kuo gengs rezultatus. Patobulinus R-medzio
prograna gauti tikrai puikis spartos rezultatai. Pasiektas 50% ir daugiautegras medzio
uzpildymas.

R-medzio tyrimai parag] kad suprogramuotas medis puikiai tinka daugiamauomenmn
saugojimui. Daugiant@ai duomenys buvo sp&ai apdoroti ir suindeksuoti.

R-medzio privalumai iity tokie:

e R-medzZio indeksas yra labai mazas, jis uzima mdiko vietos ir sukrimo bei
palaikymo laikas yra mazas;

¢ Kilimas medziu aukStyn yra optimalus gfiei poziariu;

e Greitai vykdomas medzio atnaujinimo algoritmas;

¢ R-medis laiko informacij apie duomeun objekt lapo taske.

Sekariu etapu programa papildyta K-means klasterizavimtgoritmu (K-means
klasterizavimo algoritmo realizacija aprasSyta 7rgkg). Suprogramavus K-means algoritin

atlikus analiz prieita iSvados, kad Sio algoritmo greitis yradapriklausomas nuo klasterio
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centry iSsidestymo. To pasekoje sunku prognozuoti kiek laiko ylsdomas algoritmas. Vian
karta paleidus algoritrp rezultatai gali bti labai geri, o jau sekankarty - vykdymo laikas
zymiai pailgja. Taip pat bandymu metu gauti rezultatai parddad didet itaka algoritmo
greitaveikai turi klasterio centrskatius. Kuo daugiau klasterio cenfrtuo algoritmas darosi
létesnis.

Nepaisant nenugfamo vykdymo laiko K-means klasterizavimo algorisngties yra greitas
ir efektyvus. Jis greitai apdoroja duomenis ir jgsoklasterizuoja.

Toliau trefiu etapu programa papildyta CURE klasterizavimo oatjiu  (CURE
klasterizavimo algoritmo realizacija apraSyta 8rakg). Taigi suprogramavus &lgoritmg ir
atlikus pirminius testus pastdh, kad jis yra dtesnis uz K-means klasterizavimo algogtm
Kadangi CURE algoritmas yra stithgesnis ir atlieka daugiau funkgipei patikrinimy, todl jis
ir yra létesnis.

Vienas iS teigiamy CURE klasterizavimo algoritmo brugbuty tai kad jis tolygiai apdoroja
duomenis. Taip pat Sis algoritmas yra giriamak ghunam puikiy rezultat;. Kaip teigiama
[GRSO01] jis puikiai klasterizuojgvairiy tipu duomenis.

Po programos swkimo buvo atlikti testai. Domino algoritimgreiiai ir kaip spagiai jie
vyksta. Taip pat néta iSsiaiskinti, kaip gréiau bus suklasterizuoti duomenys:
1. Artuomet kai duomenys skaitomi visi iSés)

2. Ar kai tie patys duomenys suindeksuoti R-medzicafizay

Visy pirma buvo atliekami K-means algoritmo testai.ilAts analiz paaisSkjo, kad mazi
duomem kiekiai klasterizuojami gréiau kai duomenys apdorojami visi iSésil Taip yra tod,
kad klasterizuojant pirmuoju variantu duomenys agti pradedami analizuoti ir klasterizuoti.
Antruoju variantu vig pirma duomenis reikia suindeksuoti, o tik po tdirga juos praditi
klasterizuoti. Taigi susumavus indeksavimo ir ldagtavimo laikus, antrasis variantas giei
atzvilgiu gaunasi étesnis, kai duomen yra slyginai mazai (duoman kiekis nevirSija 1
milijono). Taiau duomen skatius, su kuriais yra dirbama, tikraiéra mazas ir gauti
klasterizavimo rezultatai su mazu duoméaekiu réra reikSmingi.

Toliau vykdant K-means algoritmo gé® testus paaisho, kad antrasis variantas, t. y. visu
pirma suindeksavus duomenis o tik po to juos kiaatejant, su didesniais duomekiekiais yra

greitesnis.
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K-means greitaveikos palyginimas
(maziau yra geriau)
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Element, skatius HEl

1 min. 82,64 % 17,36 %

2 min. 76,19 % 23,81 % 22,29 %

3 min. 74,29 % 25,71 %

Lentek 9. Suindeksuatduomem procentinis greio palyginimas.

Atlikus eksperimeni gauti rezultatairode, kad dirbant su dideliais duomekiekiais pries

klasterizuojant duomenis K-means algoritmu juoskigeisuindeksuoti. Tuomet duomen

apdorojimas vyksta 22% gehu.

Toliau lygiai tokie pat eksperimentai buvo atliktsu CURE klasterizavimo algoritmu.

Klasterizuojant duomenis pirmuoju ir antruoju vates gautas didziulis skirtumas. Galima

sakyti gauti visiSkai prieSingi eksperimento reatat, nei pries tai vykdyto su K-means

algoritmu.
Elemenskatius
) 5 000 10 000 20 000
Variantas
1 variantas 16390 ms 74688 mS 234797 ms
2 variantas 78 ms 312 ms 1203 md

Lentek 10. CURE klasterizavimo algoritmo g&ii.
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IS pateikty duomem 10 lentetje matyti, kad paprastai duomenis i&eiklasterizuojant
algoritmas vykdomas labaitai. Tai tikrai didelis Sio algoritmo minusas.élau CURE
klasterizavimo algoritmas tikrai gerai klasterizasiduomenis (kiek tai buvo galima nustatyti
zZiarint i skatius, nes atvaizduoti duomenis stidga kadangi jie pasiskiksb-matje erdwéje).

IS tikro abu tiek K-means, tiek CURE algoritmaigikia gerus rezultatus, bet truputi geresni yra

CURE rezultatai. Ne veltui jis uz tai yra giriamas.

Toliau nuspgsta palyginti koks gi iS tiegigreitaveikos skirtumas yra tarp K-means ir CURE
algoritmy. Kadangi iSkarto matyti, kad CURE algoritmas yta$ni, tai bus lyginama kuris
algoritmas greilau suklasterizuos jau suindeksuotus duomenis.adporitmai indeksuotus
duomenis apdoroja greitai. Taigi Zzemiau pateiktbgggramoje atvaizduojama per kiek laiko
buvo suklasterizuoti 100000, 150000 ir 200000 duame

K-means ir CURE greitaveikos palyginimas
(maziau yra geriau)
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2
©
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50000
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LL200000 e T
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0 5000 10000 15000 20000 25000 30000
Laikas milisekundémis
& CURE
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IS pateiktos diagramos matyti, kad CURE algoritmasileidzia savo sparta K-means
algoritmui. Mazi duomenkiekiai apdorojamidyginai vienodai, téiau kuomet duomenyra
100000 ir daugiau tai K-means algoritmas veikiadgme. Taip pat reiki pamireti kad dictjant
duomem kiekiui CURE algoritmo greitis spéei didéja.
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ISvados ir rekomendacijos

Siame darbe iSanalizuoti hierarctBnduomen paieSkos R-medzio, K-means ir CURE
klasterizavimo algoritmai, bei elektroencefalograniBEG) ji kaupimas, analizir duomenys.

Sio darbo rezultatas sukurta programa, kuriojeizeatos visos R-medZio funkcijos bei K-
means ir CURE klasterizavimo algoritmai, ir pritgik EEG daugiantay duomem
indeksavimui ir klasterizavimui. Suprogramuotas Bdis istirtas, tyrimai paraéd kad R-medis
puikiai tinka daugiamay duomem saugojimui. Duomenys buvo spei apdoroti ir
suindeksuoti.

R-medzio privalumai iity tokie:

e R-medzio indeksas yra labai mazas, jis uzima mdiko vietos ir sukrimo bei
palaikymo laikas yra mazas;

¢ Kilimas medziu aukStyn yra optimalus gfiei poziariu;

e Greitai vykdomas medzio atnaujinimo algoritmas;

¢ R-medis laiko informacaj apie duomeun objekt lapo taske.

Suprogramavus K-means algoritin atlikus analiz prieita iSvados, kad Sio algoritmo greitis
yra labai priklausomas nuo klasterio canfisidcstymo. Taip pat bandymu metu gauti rezultatai
paroct, kad didet jtaka algoritmo greitaveikai turi klasterio centrskatius. Kuo daugiau
klasterio centy, tuo algoritmas darosktesnis. Nepaisant K-means klasterizavimo algoritmo
minugy jis iSties yra greitas ir efektyvus, greitai apgjarduomenis ir juos suklasterizuoja.

Toliau suprogramuotas CURE algoritmas. Sis alga@itrgra giriamas @ gaunam puikiy
rezultat;. Jis puikiai klasterizuojavairiy tipu duomenis. Téau, nors jis ir yra giriamas, Sis

algoritmas turi viea pagrindin minusy. Atlikti eksperimentai parddkad jis yra étas.

Po programos sukimo buvo atlikti testai. Domino algoritingreiiai ir kaip spatiai jie
vyksta. Atlikus analiz paaisSkjo, kad mazi duomankiekiai K-means algoritmu klasterizuojami
grekiau kai duomenys apdorojami visi iSésil Taip yra todl, kad duomenys iS karto pradedami
analizuoti ir klasterizuoti. Kitu atveju vispirma duomenis reikia suindeksuoti, o tik po to
galima juos pragti klasterizuoti. Taigi susumavus indeksavimo mdkerizavimo laikus, antrasis
variantas greio atZvilgiu gaunasiékesnis, kai duomenyra mazai (duomenkiekis nevirsija 1
milijono).

Toliau vykdant K-means gr&@o testus paaisko, kad visu pirma suindeksavus duomenis o
tik po to juos klasterizuojant, su didesniais dunmekiekiais algoritmas yra greitesni.

Suindeksuat duomem klasterizavimas vyksta 22% gtgiu.
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Vykdant CURE algoritmo testus paaifik kad jis yra labaidtas. T&iau pritaikius R-medzio
indeksavim rezultatai labai pagéjo, nors to nepakako kadity aplenktas K-means algoritmas.
Visgi K-means algoritmas yra greitesnis nei CUREiagli CURE algoritmas pateikia truputi

geresnius klasterizavimo rezultatus.

Atlikta analiz ir testaijrode, kad R-medis puikiai tinka daugiatiia duomemn indeksavimui,
o K-means klasterizavimo algoritmas yra efektyvuspartuslvykdzius testus gauta iSvada, kad
dirbant su dideliais duomarkiekiais prieS klasterizuojant duomenis geriausjsoindeksuoti.

Taciau jei duomen néra daug, tai indeksavimo neprireiks.
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