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Pasitlytas ir iStirtas radialiniy baziniy funkcijy ir daugiasluoksnio perceptrono junginys daugiama-
¢iams duomenis vizualizuoti. Sidlomas vizualizavimo bddas apima daugiamaciy duomeny matmeny
mazinimg naudojant radialines bazines funkcijas, daugiamaciy duomeny suskirstymag | klasterius,
klasterj charakterizuojanciy skaitiniy reikSmiy nustatyma ir daugiamaciy duomeny vizualizavima dirb-
tinio neuroninio tinklo paskutiniame pasléptajame sluoksnyje.

Ivadas

Daugiamaciams duomenis analizuoti yra
sukurta daug ivairiy metody: klasifikavimo,
klasterizavimo, statistinés analizés ir kt. Jais ga-
lima nustatyti stebimy duomeny tasky ar ju gru-
piu artimuma, sudaryti taisykles, pagal kurias
tokio tipo duomenys bty riiSiuojami, vertinti
atskiry parametry itaka daromam sprendimui.
Svarbia vieta duomeny analizéje uzima vizua-
lizavimas. Didelio matmeny skaic¢iaus duomeny
vizualizavimas leidzia geriau suvokti sudétingas
duomeny aibes, padeda nustatyti iSskirtinius ju
poaibius. Siekiant gauti kuo daugiau naujy Zzi-
niy apie analizuojamus duomenis, bandoma net
sujungti kelis skirtingais principais grindziamus
vizualizavimo metodus (Dzemyda ir kt., 2007).

Daugiamaciai duomenys — tai objektai
(zmonés, jrenginiai, augalai, gamtos reiskiniai),
kuriuos charakterizuoja faktiniai parametrai,
dar vadinami pozymiais, savybémis, rodikliais,
ypatybémis. Objekty skaicius m yra baigtinis.
Tam tikras parametry reikSmiy rinkinys nusa-
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ko vieng konkrety analizuojamos aibés objekta
X, =(x;,X;5,...,%, ), 1 =1,m ; ¢ia n yra para-
metry skai¢ius, i yra objekto numeris. Objektai
X, =(x;,X;,...,x; ) dar vadinami vektoriais
ar taSkais, o parametrai x,,X,,...,x, — kom-
ponentémis ar pozymiais. Analizuojamy duo-
meny aib¢ galima atvaizduoti kaip matrica
X ={X,X,,.. X, }={x;,i=Lm, j=1n},
kurios i-oji eiluté yra taSkas X, € R" (Dzemyda
ir kt., 2008).

Daugiamaciams duomenims vizualizuo-
ti placiai naudojami ir dirbtiniai neuroniniai
tinklai (DNT) (Kramer, 1991; Dzemyda ir kt.,
2007; Vazquez Santacruz, Chakraborty, 2007).
Siame straipsnyje pasiilytas ir iitirtas spacialios
strukttiros daugiasluoksnis DNT, kurio pirma-
sis pasléptasis sluoksnis yra radialinés bazinés
funkcijos, o likusioji tinklo dalis daugiasluoks-
nis perceptronas, kuris paprastai apmokomas
klaidos skleidimo atgal algoritmu. Idéja: pas-
kutiniojo pasléptojo sluoksnio i§éjimy reikSmiy
vizualus pateikimas.



1. Daugiamaciy duomeny vizualizavimas
naudojant DNT pasléptojo sluoksnio
iSéjimus

1.1. Tinklo struktiira ir idéja

Darbe konstruojamas tiesioginio sklidimo
daugiasluoksnis DNT, skirtas mokymui su mo-
kytoju, t. y. kai i§ anksto zinomos norimos i$-
¢jimo reikSmés. Tinklo specifikacija: pirmasis
pasléptasis sluoksnis susideda i§ gausiniy ra-
dialiniy baziniy funkcijy (RBF), kuriy yra tiek,
kiek spéjama, kad daugiamaciuose duomenyse
yra klasteriy; paskutinis pasléptasis sluoksnis
susideda i$ dvieju neurony, jei norime gautus
i$¢jimus pavaizduoti dvimatéje erdvéje, arba
i$ trijy neurony, jei norime gautus i§é¢jimus pa-
vaizduoti trimatéje erdvéje. 1 pav. pateikiamas
tyrimams naudotas tinklo atvejis, kai buvo trys
pasléptieji sluoksniai, iskaitant ir pirmaji su
RBF, o paskutinio pasléptojo sluoksnio neuro-
ny skaicius lygus 2. Bendru atveju pasléptyju
neurony sluoksniy skai¢ius L yra neribojamas,
[ =0,1, ..., L; ¢ia sluoksnis [ =0zZymi i&ji-
mus, o [/ =L — paskutinjji (i$¢jimy) sluoksni.
Kiekviename sluoksnyje / gali biiti #,neurony
(Dzemyda ir kt., 2008).
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15¢jimo sluoksnis / = L =4

Gausinés RBF

1, =1

[&jimo sluoksnis / =0

X, X,
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Tinklo mokymas vyksta dviem etapais: pir-
mo etapo metu mokomas RBF sluoksnis; antro-
jo etapo metu mokomas daugiasluoksnis per-
ceptronas.

Pirmuoju etapu atlieckamas daugiamaciy
duomeny X, = (x,,X;5,...., X, ), i =1,m , kur
X, € R" , matmeny mazinimas, transformuo-
jant X, € R" { R,e R*: R =(1,Fiyr0r?y )
¢la k <n. Matmenys mazinami pasinaudojus
gausine RBF, kuri apskaic¢iuojama pagal formule

1 X, —u, P,
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rj(X,.)=exp -

Cia W, yra radialines bazinés funkcijos #; centro
taskas, u,e R", | Xli— W, [ ;altstumas tarp
tasky X, irp ., i=lm, j=1k, 0 —plocio
parametras, nuo kurio priklauso funkcijos glot-
numas.

Antruoju etapu DNT mokomas klaidos
skleidimo atgal algoritmu (angl. error back-
propagation) (Hassoun, 1995). Neurony akty-
vacijos funkcija — netiesinis loginis sigmoidas

J@= =

yra RBF i§¢jimuose gauti taskai R,, i=1,m.
DNT mokymo metu kei¢iamos neu-
rony perdavimo koeficienty (svoriy)
tasky W = {wi’j, i=0,n,j=Ln,}
(Cia wi’j — sluoksnio jungtis tarp /-0jo
sluoksnio i-ojo neurono ir /+1 sluoks-
nio j-ojo neurono) reik§més ir siekiama
gauti kuo mazesng paklaida (Dzemyda
ir kt., 2008):

Tinklo mokymo duomenys

EQ) :;2(” 1) @)

Cia y, —gautos tinklo i3¢jimo reikSmés,
¢, — norimos tinklo i8¢jimo reikSmes.

Pasiiilyto DNT taikymas duome-
nims vizualizuoti:

1. Pasirenkamas spéjamas skaicius
k klasteriy, kuriuos sudaro aibés X tas-
kai.

2. Vykdomas aibés X tasky klaste-
rizavimas { k Klasteriu K, j =1,k .

1-asis pasléptasis sluoksnis / =1
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3. Naudojantis klasterizavimo rezultatais:
a) apskai¢iuojami RBF parametrai; b) kiekvie-
nam klasteriui priskiriama tam tikra skaitiné
reikSme vy, j = l,k'. . o

4. Transformuojami  aibés X
kai X, =(x;,x,,.,x,)e R" 1

k

R, = (1,75, JER.

5. Daugiasluoksnio perceptrono mokymas

tas-
taskus

naudojant taSkus R, = (7;,,7,y,....,7; ), i =1,m
kaip i&jimo reikSmes ir Y j kaip norimg tinklo
reakeijai R, (X, € K ).

6. Vizualizuojamos DNT L-1 sluoksnyje
gautos reik§més (1 pav. atveju tai neurony P13
ir P} is¢jimai).

1.2. Daugiamaciy duomeny suskirstymas j
Klasterius ir klasterj charakterizuojanciy
skaitiniy reik§miy Y ; Mustatymas

Perceptrono tipo tinklo mokymui su moky-
toju reikia zinoti norimas tinklo i§éjimo reiks-
mes. Miisy atveju tinklo i$¢jimo reikSmeé yra
konkrety klasterj Kj , kuriam priskiriamas duo-
meny taSkas X, (X, € K ), atitinkanti tam ti-
kra skaitiné charakteristika.

Pradinius daugiamacius duomenis galima
suskirstyti 1 nurodyta klasteriy skaiciy &, naudo-
jantis kuriuo nors klasterizavimo metodu. Siame
straipsnyje naudotas k-vidurkiy (angl. k-means)
metodas. Sis klasterizavimo metodas dél savo
paprastumo ir greitumo yra daznai naudojamas
daugiamaciams duomenims skirstyti | klasterius

(Frahling, Sohler, 2006). k-vidurkiy metodas
minimizuoja kvadrating paklaida (Kurasova,
2005):

k
E¢=min) Y| X, -, |, 3)

j=1 XekK;

Cia || X; — W, |atstumas tarp kiekvieno duome-
nu taSko X, ir klasterio, kuriam jis priklauso,
centro |, k — klasteriy skaicius.

Kaip Kklasterizavimo rezultata duomeny
aibe X,, i =1,m suskirstome i k klasteriy K r
Jj =1,k . Viena kickvieno klasterio skaitin¢ cha-
rakteristika yra jo centras U jiyran-maté, t.y.
u; e R". Kita skaitiné charakteristika — klaste-
rio numeris.

Pirmame paveiksle parodytame DNT yra vie-
nas i$¢jimas. Naudodamiesi tinklu ir i ji pateike
X, € R, i8¢jime norétume gauti koki nors skai-
¢iy Y, € R', kuris atspindéty to tasko priklauso-
mybg j-ajam klasteriui. Klasterio numeris negali
buti tokia charakteristika, nes jis nerodo tasky
X, tarpusavio iSsidéstymo n-matéje erdveje.
Klasteriy centrai tam tikra forma rodo tasky iSsi-
déstyma, tadiau jie patys yra n-maciai.

Y,€R" 8 U, e R"galima gauti naudo-
jantis projekcijos metodais: pagrindiniy kom-
ponenciu analize (angl. principal component
analysis), tiesine diskriminantine analize (angl.
linear discriminant analysis), daugiamatémis
skalémis (angl. multidimensional scaling) ir kt.
(Dzemyda ir kt., 2008).
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Siame straipsnyje taikomas daugiamadiy
skaliy (MDS) metodas, kuriuo nustatomi atiti-
kmenys tarp X, € R", X, € K ir YIj eR'".

Antrame paveiksle pateiktos Y,€R reikSmeés,
atitinkancios 7-macius klasteriy centrus u,e R",
J =Lk, taip pat tas reikSmes atitinkanciy taSkuy
X,, i =1, mnumeriai, t. y. ¢ia parodyta, koks tu-
réty buti neuroninio tinklo atsakas j taSka X, .

2. Pasiiilyto dirbtinio neuroninio tinklo
tyrimas

DNT tyrimai buvo atliekami eksperimentis-
kai. Eksperimentai atlikti su dviem daugiamaciy
duomeny aibémis:

Géliy irisy duomenys (/ris Plants Database)
(Fisher, 1936). Duomeny rinkini sudaro trijy riisiy
irisai — Setosa, Versicolor ir Virginica. Kiekvienos
rasies yra po 50 irisy, i§ viso 150 (m =150).
Kiekvienas irisa nusakantis duomeny taskas su-
darytas i§ keturiy komponenciy — taurélapio ilgio,
taurélapio plocio, vainiklapio ilgio ir vainiklapio
plo¢io (n=4).

Atsitiktinai generuotiduomenys. Duomenys
generuoti taip, kad sudaryty penkis klasterius po
100 tasky kiekviename klasteryje, i§ viso 500
duomeny tasky (m = 500). Kiekvienas duome-
ny taskas sudarytas i$ 10 komponenciu (n =10 ).
Klasterio, kuriam turi priklausyti generuojamas
taskas, numeriu pazymétos komponentés reikSme
generuojama intervale [3, 5], o kity komponenciy
reik§més — intervale [-1, 1], t. y. x; el-1,1], ir
tikjei X, € K, tai x; € [3,5].

DNT buvo apmokytas visa duomeny aibe,
nedalijant jos { mokymo ir testavimo poaibius,
nes tikslas yra vizualizuoti visus tos aibés tas-
kus. Pasitlyto metodo testavimas grindziamas
tuo, kad zinoma tirty duomeny aibiy strukttira —
klasteriy skaicius.

1 pav. pateiktas tinklas buvo mokomas aibés
X taskais, i$¢jime siekiant gauti tuos taSkus ati-
tinkanCias 7y . reikSmes. Vizualizavimo rezulta-
tas — po mokymo gautos ( P13 , P23) reik§més
visiems aibés X taSkams. Tyrime buvo keicia-
mas RBF plo¢io parametras & . Visos RBF
naudojo tokij pati parametra §. Kiekviena karta,
pries pradedant mokyti tinkla, atsitiktinai paren-
kami pradiniai svoriai, dél to su kiekvienu &
buvo atlikta po 100 bandymy, i$ kuriy iSrink-
tas geriausias tinklo apsimokymo rezultatas.
Geriausiai apsimokiusiu tinklu vadinamas DNT,
kurio daroma klaida i$ atlikty eksperimenty po
apmokymo buvo maziausia. Lentel¢je pateiktos
i§ 100 atlikty bandymy su kiekvienu parametru
O atrinktos maziausios daromos klaidos.

Lentelé. Tinklo, mokyto irisy ir atsitiktinai
generuotais duomenimis, eksperimenty rezultatai

Irisy duomenys Atsitiktinai generuoti
duomenys
Sigma Klaida Sigma Klaida
2 0,00139 33 0,00996
1 0,00042 2 0,00345
0,67 0,00037 1 0,00292
0,5 0,00030 0,67 0,00813
0,4 0,00155 0,5 0,08028
0,3 0,00820 0,4 0,14905
o i

b)

3 pav. Pasléptajame L-1 sluoksnyje gautos reik§més: a) 5= 0,5; b) 6= 0,67
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a)

b)

4 pav.o=0,3: a) tinklo iséjime gautos reiksmés; b) pasléptajame L-1 sluoksnyje gautos reikSmés

I8 lenteléje pateikty duomeny matyti, kad irisy
duomenimis gerai apmokytas tinklas, kuriam pa-
rinktas & = 0,5. Nuo jo nedaug atsilieka tiklas,
kuriam parinktas & = 0,67. Po tinklo apmo-
kymo i$é¢jimuose gauti taskai atitinka Y, reiks-
mes (2a pav.). 3 pav. parodyti vizualizuoti L-1
sluoksnyje gauti i$¢jimai apmokius tinkla. Siame
paveiksle, kaip ir kituose, kur pateikiami vizuali-
zavimo rezultatai, abscisiy asyje atidétos Pl3 reis-
kmés, o ordinaciy aSyje — P23 reikSmés, gautos
pateikiant tinklui visus taSkus X,, i=1m.

IS 3 pav. pateikty grafiky matyti, kad irisy
duomenys aiskiai susiskirsto i tris klasterius.
Taip atsitinka tik gerai apsimokius tinklui. Pagal
lenteléje pateiktus tinklo, apmokyto irisy duo-
menimis, rezultatus matome, kad prasciausiai
apmokytas tinklas, kuriam parinktas § =0,3.
4a pav. matome, kad po DNT apmokymo tink-

-t

]
R

a)

5 pav. Tinklo iSéjimo reik§més, kai 0= 1

lo i$¢jimo reikSmeés yra susimaiSiusios — dalis
tasky, priklausanciy pirmajam ir antrajam klas-
teriui, peréjo | treciaji klasteri. 4b pav. parodo,
kad blogai parinkus parametra & duomenys ne-
susiskirsto { klasterius.

b)

6 pav. Pasléptajame L-1 sluoksnyje gautos reik§més: a) 0= 2; b) o= 1
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a)

T R L T e

b)

7 pav.o=04: a) tinklo iséjime gautos reikimés; b) pasléptajame L-1 sluoksnyje gautos reikSmés

IS lentel¢je pateikty atsitiktinai generuoty duo-
meny gauty rezultaty matome, kad gerai apmokyti
tinklai, kuriy & = 2ir 6 =1. Tadiau visais atve-
jais tinklas neapmokytas taip gerai, kaip su irisy
duomenimis. IS 5 pav. matome, kad tinklo i$¢ji-
muose gautos reikSmes iSsibarsciusios (palyginti
su 2b pav.), bet klasteriai tarpusavyje nesusimaisg.

6 pav. parodyti vizualizuoti L-1 sluoksnyje
gauti i§¢jimai apmokius tinkla, kai & =2 ir
d=1.

Nors po tinklo apmokymo i$¢jimo reikSmeés
yra issisklaidziusios, bet i§ 6 pav. pateikty gra-
fiky matyti, kad atsitiktinai generuoti duome-
nys susiskirsto { klasterius. I lentelés duomeny
matome, kad didZiausia klaida tinklas daro, kai
0 =0,4. Tinklo i§¢jime gautos reikSmés patei-
kiamos 7a pav. Jos yra iSsibarsciusios interva-
le [-3, 9] ir taskus sunku vizualiai priskirti klas-
teriams. 7b pav. pateiktos vizualizuotos gautos
(P]3 ir P23) reikSmes, Cia taskai tarpusavyje
susimaisg ir nei$skiriamas né vienas klasteris.
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ISvados
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SPECIAL MULTILAYER PERCEPTRON FOR MULTIDIMENSIONAL DATA VISUALIZATION

Laura Ringiené, Gintautas Dzemyda

Summary

In this paper a special feed forward neural net-
work, consisting of the radial basis function layer and
a multilayer perceptron is presented. The multilayer
perceptron has been proposed and investigated for
multidimensional data visualization. The proposed
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visualization approach includes data clustering, de-
termining the parameters of the radial basis function
and forming the data set to train the multilayer per-
ceptron. The outputs of the last hidden layer are as-
signed as coordinates of the visualized points.



