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Jvadas

Paskutiniais deSimtndmis sprendziant prognozavimo uzdavinius labai ip&apl
neuroniniai tinklai. 4 pagalba gaunami gana neblogi rezultatai, @piantys tiriamojo pozymio
priklausomyle nuo pasirinki faktoriy. Neuroning tinkly universalumas leidZia juos taikyti
jvairiose srityse.

Taikant neuroninius tinklus svarbu pasirinkti @architekiira, t.y. pastpty sluoksni
skatiy , neurom skatiuy kiekviename sluoksnyje, aktyvagifunkcijy tipa.

Yra daugijvairiy modely, besiskiriadiu savo architekira. Darbe apraSomas modelis,
naudojantis akyvacijos funkcijas su Gauso brandisliNuo egzistuojainy modeli jis skiriasi
tuo, kad kiekvienoje aktyvacijos funkcijoje nauduom@s skirtingos diagonaks kovariacij
matricos ir skirtingi vidurki vektoriai.

Vertinant nezinomus parametrus naudojamas nauf@ssiing search“ algoritmas.

Sio darbo tikslai yra tokie:

1) iSbandyti ar gerai klasifikuoja naujas ral&l lyginant su turimais analogisko tipo

modeliais (pvz. logistiéregresija).

2) palyginti gautus rezultatus naudojant Gaaldyvacijos funkcijas ir Renyi enropija

maksimizuojancias funkcijas.

Teoriniai rezultatai iliustruojami pavyzdziaisieviu atveju bus nagrfamos aktyvacijos
funkcijos, maksimizuojafios Shannon entropija, kitu — maksimizu@j@ms Renyi entropi.
Manoma, kad tokio tipo funkcijos ttn geriau tikti prognozavimui. Parinkimodeliy
tinkamumas tikrinamas klasifikuojant brokuotugerus kineskopus. Darbe naudojama

gamyklos “Ekranas” AB duomenys.



1. Neuroninial tinklai

1.1 Vienasluoksnis perceptronas (VSP)

Tegu turime priklausomkintamaji y, kurio reikSmes norime prognozuoti pagal kelet
nepriklausom kintamyju X = (X, X%,,...,X,) . Tarkime, kad duomenys susieti tokia

priklausomylg:
y=f(s)+¢, kureg-ad

Toks modelis vadinamas VSP:s= Zwixi +b, i=1,2,...,n
i=1

w vadinami svoriais, b-slenési, s-sumavimo rezultatu, y-neoroneéjiso signalas, f-
aktyvacijos funkcija.
Paprastasis perceptronas pavaizduotas pav.1l

x, ©

x, O

x3O S f
Z > f —

%, © b
pav.l Vienasluoksnis perceptronas

Aktyvacijos funkcijos:

Neurono aktyvacijos funkcijos galiab jvairios, konkréios aktyvacijos funkcijos
parinkimas priklauso nuo konkretaus sprendziamoawuhib. Klasikiniu atveju perdavimo
funkcija yra sigmoidia (a). Taip pat daznai naudojamos: Gauso funkcija Kgperbolinis

tangentas (c), tiestn(d) :



1

f(e=——7—— @ f(s)=expts’)  (b)
1+exp(as)
-1 s<-1
f(g) = EXPES) —expEas) f(s)=1 s -1<s<1l ()
exp(@s) + exp(@s)
1 s>1

Daznai aktyvacijos funkcija galgyti reikSmes tik iS tam tikro intervalo, kaijimy reikSnes
kinta nuo <o iki . Pvz., logistines funkcijos ¢gmuy reikSnes priklauso intervalui (0,1),
hiperbolinio tangento (-1,1), o tiesmfunkcijosf(s) =ks reikSmes gali kisti intervale (so0, ).

-10 0 10
Sigmoidir

Kiekvienas neuronas apéaia hiperplokStura (dvimatiu atveju - tieg), kuri erdw padaling

dvi dalis. HiperplokStumos lygtis:
n
> wx+b=0
i=1

Vienasluoksniai neuroniniai tinklai leidZia sgpti tik paprasgiausius klasifikavimo uzdavinius,
nes skiriamiji pavirSiai yra labai paprasti. Mo#ifbti perceptronai, t.y. daugiasluoksniai
neoroniniai tinklai kaip taisykl turi daugiau galimyli, yra naudojami sprendziant stidgus

uzdavinius, nes duoda galimylsudaryti suétingus skiriamuosius pavirsius .

1.2 Daugiasluoksnis perceptronas (DSP)

Daugiasluoksnis perceptronas (DSP) gaunamas jundi&® i sluoksnius. Si NT
architektira 1986m. pasil¢é Rumelhart ir McClelland.

Nagrinesime dvisluokn perceptroa (pav.3).
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pav.3 Daugiasluoksnis peceptronas

Tarkim DSP turin iéjimy X = (xl,xz,...,xn)T . Tada neurono pagitame sluoksnyje
duodamas gimas Yy;, j=1,2,.k gali bati apskatiuotas tokiu iadu:

Y = f(VVjTX+WjO) ,

¢ia | - neurono numeris pagitame sluoksnyje;k - neurom skakius pas¢ptame
sluoksnyje;w;, =b,, WiT =(W;;,W,,,...,W,;,) -j-tojo neurono svoriai- aktyvacijos funkcija.

Reikia pazynati, kad aktyvacijos funkcija kiekvienam sluokshigali bati skirtinga.
Bendras DSP iSduodamasijidasY gali bati iSreikStas tokiu bdu:

Y=V Ty+y)

S

Daugiasluoksnj perceptron skiriamieji pavirSiai gali bti Zymiai sudtingesni nei
vienasluoksni, tocl jie ir yra populiaresni. Kiekvienas papto sluoksnio neuronas apéara
hiperplokStum, kuri klasifikuojany erdw padalinai dvi dalis. Paslpto sluoksnio neurono
hiperplokStumos lygtis:



anwjixi +b; =0
i=1

kur k - neurom; skatius pas¢ptame sluoksnyje. &imo neuronas apjungia tas hiperplokStumas
ir gaunasi zymiai sudiingesnis skiriamasis pavirsius.

1.2.1 Daugiasluoksnj perceptrony (DSP) apmokymas

Apmokant daugiasluok$n perceptron platiai naudojama ,backpropagation”
metodika -tinklo apmokymas yra pradedamas nugim® sluoksnio, po to nuosekliai
mokomi pasipti sluoksniai. Perceptrono apmokymui yratiba apmokymo duomen- tinklo
1€jimo vektoriy X ir pageidaujam rezultat, t, aibeé :

16, 4h D6, 61 { Xy Ik

Perceptrono optimas svoriai W= (W,,W,,...,w,) yra parenkami taip, kad minimizupt
pasirinkt nuostolyy funkcija - dazniausiai yra naudojama kvadratinuostoliy funkcija
(MSE):

E(w) =ﬁ§ef =%§(ti Y (% W)?

¢ia 'Y tinklo generuojamas égmas,N- apmokymo duomanaibes firis.

Naudojant "backpropagation” metodlilaktyvacijos funkcija turi @ti diferencijuojama.
Daugiasluoksniuose tinkluose pgsiuose sluoksniuose dazniausiai naudojamos logsstin
amplituct. Sigmoidires funkcijos nuolydis turi i#iti arti nulio, kai i¢jimo reikSme didek.
Logistiné funkcija yra gera tuo, jog turi gana papsasvestires iSraisSlg:

f (s)=af (s)(1- f(9)) ir yra diferencijuojama visoje absaisadyje.

Apmokant perceptronus populiariausi ir dazniausreudojami yra adaptaciniai
iteraciniai nusileidimo metodai. Nusileidimo metodara pagisti informacija apie
minimizuojamos MSE pirmsias ir antgsias dalines iSvestines. Tokia informacija yra
naudinga krypties link lokalaus minimumo parinkimuifunkcijos gradientas nukreiptas
funkcijos gretiausio augimo kryptimi, tad daznai minimizuojant funkcij yra pasirenkama
prieSinga antigradiento kryptis.

Apmokymas pradedamas nuo pradinsvoriu Wp inicializacijos ir pasinaudojant
informacija apie nuostaji funkcijos pirmysias ir antgsias dalines iSvestines generuojama
tolimesre svory seka.



P&iu paprasiausiu backpropagation algoritmo atveju DSP praaiimicializuoti
svoriaiwg kei¢iami tokiu iteraciniu ladu:

Wy =W, +ad,,

¢ia wg- svoriai k-tosios iteracijos metuds =-gx zingsnio kryptis, lygi antigradientui,
ax- zingsnio dydis, kuris papréausiu atveju yra pastovus.

Gradientinio nusileidimo atveju nusileidimo Zingsnjira pastovus ir daznai gana sunku
Jj1 parinkti. Kuo didesé a reiksne, tuo gre¢iau DPS mokosi, taau jei apmokymo zingsnis yra
per didelis, mokymas tampa nestabilus. Per mazagnid - algoritmas konverguojatéi -
reikia daugiau iteraai Viena iS paprasausiy zingsnio reguliavimo metodologij
pagreitinagiy algoritmo veikim, yra tokia: jei minimizuojamos nuostalfunkcijos reikSné
iteracijy metu pastoviai maja, zingsnio dyddidinti, jei MSE ima didti - Zingsn sumazinti.

Nors minimizuojama funkcija antigradiento kryptimiazja gretiausiai, t&iau zingsnis
ta kryptimi nelmtinai garantuoja didziausi konvergavimo greit Vienas iS hdy
patobulinti gradientin apmokymo algoritmp yra skirtas tam, kad apmokymas isiggty

nezymiuose lokaliuose MSE minimumuose:

de = =0k + Bl

Pasirenkant Zingsnio kryjpinercinio c¢mensp, ,d, ; pagalba algoritmas leidZia iSSokti
i$ lokaly MSE minimunmy. Toks algoritmas pasizymi didesniu konvergavimeidu, nei
paprastas gradientinis,¢iau kaip ir paprasto gradientinio apmokymo atvgis,yra gana
létas NN apmokymo metodas.
Naudojantis auk$au aprasyt algoritmy metodika yra sukurtas zymiai efektyvesnis DSP
apmokymo metodas - jungtipkryp¢iu metodas. Naudojant jungtinkrypciu metodus, pirmas
zingsnis yra daromas antigradiento kryptim, =—-g,, ta kryptimi atliekama tiesin
optimalaus Zingshiey dydZio paieSka. Seka&os iteracijos metu pasirenkama kryptis yra

jungtiné pradinei krygiai:

d,=-0, + A d. ., k>0

Daugumos jungtimi krypciy algoritmy metu Zingsnisa kiekvienos iteracijos metu yra

perskagiuojamas atliekant tiesgnoptimalaus zingsnio paiegk



a, =argminE(w, +ad,)
a>0
Naudojant Niutono metodus, optimalaus zingsnio shali parenkamas pasinaudojant MSE
antrosiomis iSvestimis:

1
Wip =W, —H gy,

¢ia Hx - MSE antnju daliniy iSvestiniy svoriy wy atzvilgiu matrica (hesianas).

Niutono metodas lyginant su standartiniais gradigats apmokymo metodais, pasizymi
zymiai didesniu konvergavimo gteu, taciau tik tokiu atveju, kai pradiniai svoriatp yra
salyginai arti optimali, kitu atveju gana daznaiiba sunku paské&uoti hesiano atvirkstig
matrica, tockl placiau yra naudojami kvaziniutono metodai. NaudojardZniutono metodus,
antrosios dalias iSvestigs néra skatiuojamos, hesian aproksimuojant pirmosiomis
dalinemis MSE iSvestiamis. Minimizuojant kvadratig nuostoli; funkcija hesianas gali il

aproksimuojamas tokiualolu:
Hy = ‘JII‘Jk

Tokiu atveju gradientas galiib apskatiuojamas taip:
g = Ji &
¢ia J- jakobianas, sudarytas is tinklo klaide, i =1,2,...N pirmyju daliniy iSvestiny
svoriy w, atzvilgiu.
Naudojantis standartine "backpropagation” technijkobianas yra Zymiai papkasu

suskatiuojamas nei hesianas. Naudojant Levenbergalindt kvaziniutono metagd iteracire

apmokymo formud atrodo taip:

W1 = W _[‘JII‘Jk + 4 ]_1J|IQ<

Jei konstantay, lygi nuliui, tai Sis algoritmas tampa Niutono metodu hesiano
aproksimacija, digfant g, reikSmei, algoritmas tampa gradientiniu su mazugsu.
Niutono metodas veikia gerai, kai svoriai yra antimaliy, tocl po kiekvienos &mingos
iteracijos 4, yra mazinamas, priesingu atveju padidinamas.



2. Boosting search metodas

Duomenys:
Tarkime, kad turime poras (X;,¥;),(X5,¥5)s--(XnsYn) s KUF X = (Xig XinreeeiXi) » Vi -
skaliariniai dydziai.

v

M
Modelis : y(X) =Y wg; (%),
i-1
kur w; -modelio svoriai;g; (X) = g (X/86,)- duotos funkcijos, priklauséms nuo

nezinomy 6, .
Pazynekime '(k) I(k—l) ,1<i<N
Vi =Y T =W g ()
1 N
ir MSE, =NZ(yi("))2 - kvadratini; paklaid; vidurkis, kai y aproksimuojame pirmomis k
i

baziremis funkcijomis.

ISveskime iSreikStig MSE, pavidah.

. . 13 1<
Jei k=1, tai MSE, =N2(yi(l))2 :EZ(yi(o) — W, g, (X ))2
i—1 i1

Jei k=2, tai

10



MSE, = I1-|‘Z(yi(2))2 =iZ(yi‘” ~W,0,(X;))? =:]-Z(Yi —W; 0, (%) =Wy, (%)) =

= 20 -3, ()

Bendru atveju

18 13 _ 18 _
MSE, :NZ(yi(k))z :NZ(yi(k ) _Wkgk(xi))z :NZ(yi(k 2 — W1 G4 (Xi) —
i-1 i-1 =l

- W, g, (X; ))? :%Z(Yi(ks) _kazgkfz(xi)_kalgkfl(xi)_Wkgk(xi))2 =..=
1 N k )
=N2(yi —szgj (X))
i=1 j=1

Tam, kad gaitume taikyti model, reikia rastiw, ir 6, iverius.
Tuo tiksluisivedama empiriikoreliacijos funkcija

Z gk (X )Yi(kil)
Ck (Hk) = =

\/' glf(xi )\/Z(Yi(kl))z

i=1

kuri nusako rygtarp funkcijos g, (X) ir y. Kitaip sakant laikome, kuo didesn, (6, )|
modulis, tuo geriaug, prognozuojay. Tod 6, ivercius randame maksimizuodanf(tk (Hk)|.
Kai turime 6, ivercius, tai w, jvertis randamas maziaydivadrat, metodu:

N 1 N
MS3E, Z%Z(yi(k))z :NZ(yi(kil) —W, gy (x;))* (2.1)
i1 i1

OMSE,
oW,

= —Z%Z(yi(k_l) =W, 9y (X;)) 9k (X;)

M=
<
=
&
Q
=~
~
X
~

18 _ ~ -
—ZNZ(yi(k Yow g, (X )9 (x)=0 = W == N
= ng(xi

11



Istat W, iformulg (2.1) gaunam, kadMSE, =

\ 2

D, (X

13 ke > I3 ke ;yj 9x;) (k-1)

—NZ(M — W, g (X;)) :NZ Yir 7 =gk (X)— Z(M )? -
i=1 i=1 ng(xj) i=1

j=1

N 9 (X )ZLZy(k 1)gk(xj)J

1 j

ﬁz N =
T Sey

Ve Pgi(x, )Z yi g (x))

ng(xj)

1 N
N.Z

ZZy.(k Vg, (X, )Z y Vg, (x;) ng(x )Z[Zy(k ”gk(xj)j

L - —— |
i=1 ng (Xj);(yi(kl))z Z(yi(kl))zlzgf(xj) J

j=1 j=1

N

1Y e leyi(k_l)gk(xi)z
_NZ(M )7 1-— |_2 N =
= ng (Xj)Z(yi( 7))

i1

i=1

13 _
SE =1 ()P A=)
i=1
Taigi matome, kadMSE, minimizavimas pag#, parametrus ekvivalentuka (0k)|

maksimizavimui pagad), .

2.1 Skatiavimo algoritmas
Inicializacija

PaZynekime u, = 6, . Tada algoritmo schema yra tokia.

12



Priskiriame t=0 ir pasirenkame fiksgoskatiy s. Atsitiktiniai sugeneruojame s parametro
realizacijy uﬁl)(t),uﬁz)(t),...,uff)(t) ir kiekvienai sugeniruotai reikSmei priskiriame osv
o,(t)==,i=1,2,..,s. Pasirenkame maksiméaeraciy skatiy M, ir &, >0, skirtus nuspysti,

kada sustoti.

Zingsnis 1 (boosting)

1.1Paskatiuojame COst, :1-‘Ck ul? (t)‘ i=1,2,..8

1.2Randome tokulﬁ”(t), kuriam 1*Ck (ulﬁ”(t)‘ maziausias, ir takkuriam 1{Ck (uli”(t)‘,
didziausias, t.y.

u™ (t) = argmin{cost; 1< j < g}
ug™® (t) = argmax{cost; 1< j <}

cost,
1.3 Normalizuojame nuostoliugss =———, kurj=1,2,...,s

> cog,
=1

1.4 Paskaiuojame svorn faktoriy £, , naudodami formules

S St
E=>0 (oss, ; B =
t ; : J t (1_ ét)
;0B B <1
1.5 Paskaiuojame svoriusy, (t +1) = J t t ,kurj=1.2,...,s

51- (t)ﬂtlflossj ,,81 >1

5, (t+1)

1.6 Normalizuojame svoriug; (t +1) = , kur j=1,2,...,s.

S

D6 (t+D)

~

Zingsnis 2

S .
2.1 Sukonstruojame (s+1) task™™ (t) =" 5 (t+1uy’ (1)
i=1

2.2 Sukonstruojame (s+2) tadk{>? = ul (t) + (UL (t) —ul (1))

2.3 U (t) paketiame geresniu &> (t) ir ul®? (t) (geresnis tas, kuriam cost maZesnis)

13



t=t+1. Jei t didesnis negu maksimalus itexgsfatius M, (t>M, ) arba
(s+1) (s+1) .. .. . s - .

Huk (t)—u. (t —l)H < £, baigiam darb, jei ne, einani Zingsnis 1.

Uy = U™ (t)

Tam, kad gautume gerdsfi, jvertj, algoritmas prasukamas keldéart, pagal toki schem:

Inicializacija:
Parenkame iteracijskatiy My, ir &, >0, skirtus sustojimui reguliuoti.

Pirmas zingsnis:

Atsitiktinai sugeneruojame s realizapiplﬁl),ulﬁz) ,...,ulis) ir iSkviete boosting search gauname
best

u. (0).

Ciklas:

forI=1to Mg
ud =u (1 -1)
atsitiktinai sugeneruoti dar (s-1) taﬁl{&), I=1,2,...,S
iSkviesti boosting seach ir gauti?™ (1)
i Jue™ (1 =) - up= (1) < & then
iSeiti i3 ciklo
end

end
U= Utk)%t (1)

14



3. Entropija

Skaitinis matas, parodantis atsitiktinio dydziaté&snumo lygi, vadinamas entropija.

Jei X absolidgiai tolydus a.d., tai jo entropija apé@iama taip :H (p) = —I p(x)log p(x)dx.

Ji vadinama Klasikiét Shannon entropija. Laikoma lqfx)=0, kai p(x)=0.

Alternatyvus entropijos variantas- g-Renyi entf@pKai q # 1 ji apibréZiama taip:

Hq(p)= ﬁ'ogq p(x)7dx), G20

Kai q—1, H,(p) konverguoja klasiking Shannon entropij
IStikruju,
pazynekime f(q) = Iogq p(x)qu), 0 g(q) =1-q ir pritaikykime Liopitalio taisyk¢

funkcijos H,(p) :ﬂ ribai paskatiuoti.
9(a)

Turime, kad

log [ p(x)* dx]q' _ ITi)quU p(x)° dx]q'

[ po)rax] = [[peac ], ax= [ p(x)?log px)eix

IS kur gauname,
' — | p(x)?log p(x)dx
lim Hq(p)znmﬂ:“m @ _ iy | P09 log p(x) _
-1 -1 g(q) -l g (q) g1 J‘ p(X)qu

= — [ p(x)log p(x)dx= H(p)

3.1 Tankis maksimizuojantis entropip

Tarkime, kad a.vX = (X, X,,...,X,,) tankis yra Gauso sy ir Z parametrais, t.y.

15



GO Y) = expl -5 X x|
(2n)?[X |2

Straipsnyje [3] parodyta, kad tanK&(X; ,u;Z) maksimizuoja Shannon entrapij
Toliau nagrigsime Renyi entropij

Su > nn2 ir g =1 apibezkime n-magtank f, . taip:
+
1
foc ()= A, Q- (a-Dpx Cx) 1,
kur g =p, = _ ir normalizuojanti konstanta
' 29-n(-q)
1 n 1 n) 5t n
r—- 1- IN—-—|z2Cl2 |, . 1
[ (q_JW q))ZJ/( [q—l ZJ” d J nv2
A] =

[r(q‘il +2j(ﬂ(CI—1))2 J / (r[qquzacﬁ} q>1

kur X, = max(x;0).

Sio tankio apib¢zimo srif Zymésime Q,c duotamf_ . (x), kai g> 1lygus

Qg0 ={XZXTC'1XS%-+I’]} ,ojeiq<1,taiQ,c =R".

Kadangilim,

1
lim_,; @ (q-) X' Cx)F = exp{— x'Cc™ g) .
I3 tiknyju,

Pazyntkime Sx'C 'x =a,

16



1

tada lim,_, (- (q-)A"CX) ¥ =lim__,(1-(q-Da)

1
1

F1=[g-1=b=

1 1

=lim, ,(1-ba)® =lim, ,expln(l—ab)® =lim,_, exp%(— ab+O(b))= expa =

= exp{— x C* ij
2
1

Todkl riba lim _; f,c(X) = f,c(X) = ((27)"|C]) 2 exp{— x'Cc*t gj yra Gauso.

Reiskia f, . maksimizuoja iH (p) entropij.
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4. Klasifikavimas

Objekty klasifikavimo reikia daugelyje moksks ir praktires veiklos siiy.

Klasifikavimas pastoviai naudojamas gamyboje. Panmosios, tarpiniuose, bei iSleidziamosios
kontroks punktuose gaminiai yra skirstomigerus ar blogus, remontuotinus ir pan. Taip pat
kontroliuojami technologiniai procesai in jrezimai ir priimami sprendimai apie; jnormal;
funkcionaviny arba iSsiderim

Pagal nusistayjusia praktika sprendimai apie objekt priskyrima vienai ar Kkitai
kategorijai jvairiuose kontrals punktuose paprastai atliekami lyginant gautuogiasamety
matavimus su leistinomis ribomis, nurodytomis teohje dokumentacijoje.

Sprendimai bty tikslesni, jeigu jie bty grindziami visais parametr matavimais, gautais
pastarajame ir ankstesniuose kori#sgbunktuose. Ygatuo atveju, kai gaminiai yra séiihgi, o
parametrai priklausomi. Siuolaikiniai kompiuterintaklai ir automatizuotos duomeriraSymo
ir perdavimo sistemos sudaro galimyiealiame laiko mastelyje priimant sprenditret kuriame
kontroks punkte, panaudoti informagiS ankstesmi kontroks punktj.

Kineskom gamykloje  kiekvienam  kineskopui  priskiriamas  idBkécinis
numeris,atliekant technologines ir kontroles opgaac duomen bazse yra fiksuojama
kiekvieno kineskopo istorija,.t.y. technologinirezimy, prie kury jis buvo pagamintas,
charakteristikos, kineskopo paramekontrolinése operacijose reiksms, bei rodikliai.

Remdamasi sukaupta informacija galima atskirti &kogpus, kurie potencialiai turi daugiau

Sang patektii brokuoty kineskom kategori.

4.1 Klasifikavimo tikslumas

Tarkime, kad norime prognozuoti kintajnY, igyjanti dvi reikSmes 0 ir 1, remiantis
atsitiktinio vektoriausX = (X, X,,...,Xy) matavimais.

1, jeigugaminysgeras,

Tegu Y = . _
0, jeigugaminysbrokuotas.

Tarkime klasifikavimo slenksnis yra z, tada kldsfrimo taisyké galima suformuluoti taip:

-gaminys yra geras, jei outpat
-gaminys yra brokuotas, jei output<z.
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Modelio tinkamum objeki; klasifikavimui galima apibdinti klasifikavimo lentele, kuri
parodo, kaip tiksliai sukonstruotas klasifikatoratskiria gerus ir blogus gaminius.

Iveskime atsitiktipn dydi #, kuris igyja reikSmg 1, jeigu gaminys priskirtas ger
kategorijai, irigyja reikSne 0, jeigu gaminys priskirtas brokupkategorijai.
Apibrézkime slygines tikimybes

a, =P{n=ilY =}, ij=0L

ag It 0y, yrateisingi sprendimaig,, ir o, - klaidingi. Klasifikavimo taisykt tuo geresé
kuo didesas tikimybes « ir a,,, ir kuo mazeses tikimybes o, ir o, .
Praktikoje svarbesis yra atvirkstigs tikimybés

: : oW, o
B =P{Y=jln=i}= , kuri,j =0,1. (4.1.1)
oWy + @i oWy

kurios parodo gaminisrauty, gauty atlikus klasifikavina, uzterStum kitos grugs objektais.
W, ir W, yra apriorires tikimybeés :

w, =P{ Y=0}, w, =P{Y=1}, Wy +wW, =1
Defektiniais pripazint gaminio srauto dydis
Q=P{n =0} = ap,W, +agW, (21

Jeigu defektiniais pripaziatgaminiy dalis W, yra maza, tajras; formuleje (4.1.1) ir
(4.1.2) vardikliuosew, =0 ir w; =1, gausime apytiksles formulas

Qo Qoo
Q=~ay,, Bor = Wy =Wo? » Boo = Wy =Wy0 (4.1.3)
2281 Qo1

kuriy pagalba galime apildinti klasifikavimo tiksluma, net ir nezinodami tiksli tikimybiuy w, ir
W, reikSmiy. . Butent, gerais pripazintgamini, sraute defektingumo lygis apytiksliai surjaz
nuo W, iki W,y , o blogais pripaZintgamini, sraute- padiga nuo W, iki w,o .

Praktikoje tikimyks ¢;, 1,j=0,1, yra nezinomos ir jas reikia vertinti iS &8biy
duomen.

Pazyntkime V,, irV,, gerais ir defektiniais pripaziptgaminiy skatiy gem gaminiy
aibéje (V;,+V,,=N;); analogiskaV,yir Vy,- brokuot, gaminiy aibeje (Vo+ Vo= Ny)
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Y/n 1 0 Z
1 V11 V01 N1
0 VlO Voo I\Io

lentek 1. Klasifikavimo rezultatai

Naudodami Siuos duomenis gauname tikimyaj; iverius

Klasifikavimo rezultatus charakterizuojantys <kaii V;; pateikti 1.lentedje, o tikimybiy «;

ivertiai ¢; - lentekje 2.

. =

1

Y

i

ij=0,1.

Y/n 1 0 Z
1 0?11 &01 1
0 5510 0700 1

Lentek 2. Tikimybiy &; iveriai

Turédami jvercius &ij gauname charakteristik 4.1.3)ivercius

Q:&or
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.Eksperimenty aprasymas

Buvo nagrijimas kineskop klasifikavimo uzdavinys, turint kineskopo parangetr
reikSmes 4t_i_vakum, st_vid_i_kat, st_u_koef; st_i_koef, st i vakuumol, st vid_i,
st i _koef 2, st u koef 2).

Tikslas — Zinant parameirreikSmes nusgsti ar kineskopas brokuotas, ar geras.

Pazyntkime

| 0,jeigukineskopageras,
| 1, jeigukineskopaprokuotas.

Siam uZdaviniui sisti pasirinkti neoroniniais tinklai, o tiksliau bsiing search metodas.
Vienu atveju buvo naudojama Gauso aktyvacijos fijakkitu- Renyi entropy maksimizuojatis
tankis.

Turimi stelgjimai (6695 geu kineskom) ir (303 brokuoi kineskom) buvo suskirstyti
dvi dalis:
viena dalis naudojama paramgtiverciams rasti, o kita dalis tarnauja kaip testimibé
klasifikavimo tikslumuijvertinti sudarant klasifikavimo lentel

Eksperimento matbuvo bandoma parinkti optimaltinklo architekiira. Buvo ketiamos
aktyvacijos funkci skatius, t&iau didinant funkciy skatiy prognuozs tikslumas zenkliai
negréja, tockl pateikiamos klasifikavimo lented buvo gautos naudojant 3 aktyvacijos
funkcijas. Optimalaus tinklo paieSka buvo pftadnuo tinklo su atsitiktinai pasirinktomis
nezinomy reikSmi; vektoriais {,,u,,U;), kur uU; Zymi i-os funkcijos nezinom paramety
vektoriy. NeZinomy paramety jverciai pateikiami priedasl. Eksperementai realizuotiMatlab
7.0 (priedas 2)

Modelio tinkamumas objektklasifikavimui apilidintas klasifikavimo lenteli pagalba,
IS kuriy matoma kiek tiksliai modelis atskiria gerus ir kmotus kineskopus.

5.1 Kineskop klasifikavimo rezultatai
5.1.Jprastos klasifikavimo lenteks

Tam, kad pailiustruoti klasifikavimo taisyd veikima, parinkome keletklasifikavimo

slenkiy ir sudaéme jiems klasifikavimo lenteles, taip pat radomi@udikimybiy kaip ¢, (
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tikimybé¢, kad gaminys pripazintas geru, jei jis gerasyjp ( tikimybe, kad gaminys pripazintas
brokuotu, jei jis brokuotagyercius.

Zemiau pateikiamos klasifikavimo lentslimant skirtingus slenkais. Kiekvienam
slenksniui sudaromos po dvi lenteles ( pirma léntdbsifikavimo rezultatai, antra- tikimyipi
a; iveriai). Pirmas lentelj rinkinys gautas naudojant aktyvacijos funkcijakemmizuojarias

Renyi entropiy, antras- naudojant Gauso aktyvacijos funkcijas.

c,=0.4
Y/r) PripaZintas geru Pripazintas brokuotu Viso
Geras 3321 28 3349
Brokuotas 132 18 150
Y/r) PripaZintas geru Pripazintas brokuotu Viso
Geras 0.99 0.008 1
Brokuotas 0.88 0.12 1
c,=0.5
Y/n PripazZintas geru PripaZintas brokuotu Viso
Geras 3307 40 3349
Brokuotas 122 28 150
Y/r) PripaZintas geru Pripazintas brokuotu Viso
Geras 0.988 0.012 1
Brokuotas 0.81 0.19 1
c;=0.6
Y/n Pripazintas geru PripaZintas brokuotu Viso
Geras 3287 62 3349
Brokuotas 109 41 150
Y/r) PripaZintas geru Pripazintas brokuotu Viso
Geras 0.982 0.018 1
Brokuotas 0.726 0.273 1
c,=0.7
Y/n Pripazintas geru PripaZintas brokuotu Viso
Geras 3240 109 3349
Brokuotas 91 59 150
PripazZintas geru Pripazintas brokuotu Viso
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Geras

0.967

0.03

Brokuotas

0.61

0.39

Matome, kadvairiems klasifikavimo slenks&ams neblogi rezultatai atp@kant gerus
kineskopus. Tuo tarpu blogi kineskopai klasifikunjane taip tiksliai. Antra vertus knygoje [1],
lentekje 7.14 randame, kad sprendzZiant panaSaus tipoimigls rezultatai gaunami panas

(palyginti su lentele, atitinkaina ¢c=0,6 pirmu atveju, ir ¢=0,45 antru atveju).

Dabar pateiksime rezultatus antru atveju, anakagikaip ir pirmu atveju imsime skirtingus

slenkgius:

¢, =0.4
Y/n Pripazintas geru PripaZintas brokuotu Viso
Geras 3305 44 3349
Brokuotas 113 37 150
Y/I7 Pripazintas geru PripaZintas brokuotu Viso
Geras 0.986 0.013 1
Brokuotas 0.75 0.246 1

c,=0.45
Y/n Pripazintas geru PripaZintas brokuotu Viso
Geras 3288 61 3349
Brokuotas 108 42 150

Y/I7 Pripazintas geru PripaZintas brokuotu Viso

Geras 0.982 0.018 1
Brokuotas 0.72 0.28 1

c,=0.5
Y/n Pripazintas geru PripaZintas brokuotu Viso
Geras 3274 75 3349
Brokuotas 103 47 150
Y/n Pripazintas geru PripaZintas brokuotu Viso
Geras 0.978 0.022 1
Brokuotas 0.69 0.31 1

c,=0.55

‘ Y/r) PripaZintas geru Pripazintas brokuotu Viso
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Geras 3256 93 3349
Brokuotas 96 54 150
Y/I7 Pripazintas geru PripaZintas brokuotu Viso
Geras 0.972 0.027 1
Brokuotas 0.64 0.36 1

Matome, kad tiek naudojant pirmojo tipo aktyvacifoskcijas, tiek naudojant Gauso
aktyvacijos funkcijas klasifikavimo rezultatai p&ns. Toks rezultataséna netilétas, kadangi

skyrelyje 4., buvo parodyta, kad pirmojo tipo akigijos funkcija yra Gauso, kai q=1.

5.1.2 Modifikuotos klasifikavimo lenteks

Kaip ir skyrelyje 5.1.1 naudojame ahjejpu aktyvacijos funkcijas. T@au, Siuo atveju
elgémeés taip. Pasirinkome skag a ir b : O<a<b<1. Jei tinklodgmas y<a, tai laikme, kad
gaminys pripazintas blogu, jei y>b - geru. Jeigu (@, b), tai toks kineskopas laikomigertinu

ir sudarant klasifikavimo lentejis ngtraukiamas.

Pirmu atveju gauname:

Jei (a,b)=(0.6;0.7)

Itartinu kineskom 65 (18 blog ir 47 gen)

Y/r) PripaZintas geru Pripazintas brokuotu Viso
Geras 3240 62 3302
Brokuotas 91 41 132
Y/r) PripaZintas geru Pripazintas brokuotu Viso
Geras 0.981 0.018 1
Brokuotas 0.69 0.31 1

Jei (a,b)=(0.6; 0.8)

Itartiny kineskom 215 (36 blog ir 179 gen).
Y/I] Pripazintas geru PripaZintas brokuotu Viso
Geras 3108 62 3170
Brokuotas 73 41 114
Y/r) PripaZintas geru Pripazintas brokuotu Viso
Geras 0.98 0.02 1
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Brokuotas 0.64 0.36 1

Jei (a,b)=(0.6; 0,85),

Itartiny kineskom 393 (346 garir 47 blog; kineskom)
Y/n Pripazintas geru PripaZintas brokuotu Viso
Geras 2941 62 3003
Brokuotas 64 41 103
Y/n PripazZintas geru PripaZintas brokuotu Viso
Geras 0.98 0.02 1
Brokuotas 0.6 0.4 1

Antru atveju :

Jei (a,b)= (0,4:0,6)

Itarting kineskom 108 (27 blog ir 81 gen)
Y/n Pripazintas geru PripaZintas brokuotu Viso
Geras 3224 44 3268
Brokuotas 86 37 123
Y/n Pripazintas geru PripaZintas brokuotu Viso
Geras 0.987 0.013 1
Brokuotas 0.7 0.3 1

Jei (a,b)=(0,45;0,65)

Itarting kineskom 126 (99 gar, 29blogy)
Y/n Pripazintas geru PripaZintas brokuotu Viso
Geras 3189 61 3250
Brokuotas 79 42 121
Y/n Pripazintas geru PripaZintas brokuotu Viso
Geras 0.981 0.019 1
Brokuotas 0.65 0.35 1

Jei (a,b)=(0,45;0,75)

Itartiny kineskom -273 (232gar ir 41 blogy)
Y/n Pripazintas geru PripaZintas brokuotu Viso
Geras 3056 61 3117
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| Brokuotas | 69 | 42 | 109

Y/I] Pripazintas geru PripaZintas brokuotu Viso
Geras 0.98 0.019 1
Brokuotas 0.61 0.39 1

Kartojant bandymus, buvo pasttdy, kad pirmu atveju ganus intervad (0.6; 0.8), o
antru (0.45;0.75) didelis kineskopskatius pripazstamasitartinais, tdéiau labai pageja
klasifikavimo taisyke.

Matome, kadjvairiems Kklasifikavimo slenkg&ams neblogi rezultatai atp@fant gerus
kineskopus. Bet brokuoti kineskopai klasifikuojamie taip tiksliai. [tartinus kineskopus ir

pripazintus brokuotais reikia pertikrinti arba pklasifikuoti kitais metodais.
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ISvados

Darbe nagrigtas atskiras neuroninio tinklo modelis, naudojarBauso aktyvacijos
funkcijas ir funkcijas, maksimizuojgias Renyi entropid. Modelis naudotas sgsti
klasifikavimo uzdavip Gauti rezultatai panas i egzistuojatiy modely rezultatus. Galima

teigti, kad modelis tinkamas ssti praktinius uzdavinius.
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Priedas 1

Ivertinty paramety rezultatai

Pirmu atveju

MSE reik3Snés : 0.0417 0.0409 0.0403

0.0418 |
0.0416
O0.0414
0.0412

0.041
0.0408
0.0406

0.0404

0.0402
i

MSE grafikas

Svoriai  1,1075

Pirmas regresorius

Kovariacijos matrica

17.5716 0 0 0 00
0 25.7139 0 0 00
0 0 30.3895 0 00
0 0 0 11.9254 00
0 0 0 0 16.9579 O
0 0 0 0 10.6360
0 0 0 0 0 0 5.500
0 0 0 0 0 O 0

Vidurkiy vektorius
-0.2520 0.3800

Antras regresorius

Kovariacijos matrica

-20,9921,6935

-0.5321 0.4838 0.144R5473 0.2677

5

0
0
0
0
0
0
6
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0
0
0
0
0
0
0

11.7564

2.

0.0338




11.6501 0 0 0 00 0 0
0 9.3799 0 0 00 0 0
0 0 12.4900 0 00 0 0
0 0 0 10.3985 00 0 0
0 0 0 0 10.3674 0 0 0
0 0 0 0 01.3099 0 0
0 0 0 0 0 0 11.8539 0
0 0 0 0 00 0 10.1348
Vidurkiu vektorius

-3.9727 11.0303 3.7992 0.7765 -3.09813699 -0.3532 3.6647

Tredias regresorius

Kovariacijos matrica

9.4035 0 0 0 0
0 12.1551 0 0 0

0 0

0

eoNoloNoNe]

0 0
0 0
0 0 9.9316 0 0
0 0 0 11.4465 0 0
0 0 0 0 10.4140 0 0
0 0 0 0 0.0484 0 0
0 0 0 0 0 0 125192 0
0 0 0 0 0O 0 6.6908

Vidurkiy vektorius

-5.9300 -1.0218 -1.7977 5.8882 -5.43358082 5.2073 0.9182

Antru atveju

0.053

0.052

O.051

0.049

O0.04a8
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Mse grafikas

Mse 0.0525 0.0511 e84

Svoriali 1,224 0,34148 -0,13001

Pirmas regresorius

Kovariacijos matrica

16.8513 0 0 0 00 0 0
0 15.2933 0 0 00 0 0
0 0 19.1513 0 00 0 0
0 0 0 23.0502 00 0 0
0 0 0 0 7.4458 O 0 0
0 0 0 0 18.3681 0 0
0 0 0 0 0 0 19.2929 0
0 0 0 0 00 0 7.6600
Vidurkiy vektorius

0O 0 0 0 0 0 0 O

Antras regresorius

Kovariacijos matrica

12.0580 0 0 0
0 7.5587 0 0
0 8.4937 0
0 9.4117

0 0 9.6073
0 0 10.1466 0
0 0 0 0 124762
0 0 00 0 8.4264

00 0
00 0
00 0
00 0
0 0

oNoleoloNoNel
[oNeoNeNoNe)

Vidurkiu vektorius

-1.5896 -3.3475 3.5824 25976 -1.84d53581 -0.4437

Trecias regresorius

Kovariacijos matrica
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20.4495 0 0 0 00 0 0
0 10.6965 0 0 00 0 0
0 0 0.1933 0 00 0 0
0 0 0 6.6342 00 0 0
0 0 0 0 6.3910 O 0 0
0 0 0 0 mM.1515 0 0
0 0 0 0 0 0 11.9103 0
0 0 0

0 0 0 0 12.9956

Vidurkiuyvektorius 0 0 0 O O 0 @
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Priedas 2

Programos kodas

boost_kernel output

function out = boost_kernel_output(kernel,input)
q=12;
n = length(input);
beta = 1/(2*q - n*(1-q));
out = (1 - (q - 1)*beta*((input - kernel.meéiny(kernel.covariance)*(input - kernel.mean)");
out = max(out,0);
out = out™(1/(g-1));

function out = boost_kernel_output(kernel,input)
out = exp ( - (1/2)*(input - kernel.mean)¥{kernel.covariance)*(input - kernel.mean)");

boost_booster
function booster = boost_booster(dimX,initPopulafimRegressors)
booster.noRegressors = noRegressors;
booster.initPopulation = initPopulation;
booster.type = 'booster’;
booster.dimX = dimX;
for i=1:noRegressors
booster.Weights(i) = 0;
booster.Kernel(i).mean = zeros(1,dimX);
booster.Kernel(i).covariance = diag(ones(xl);

end

boost tune regresor

function boosterl = boost_tune_regressor(trairénget,booster,regressor,maxiterations,maxRepeatireg)i

y1l = sum(target.”2);
for I=1:maxRepeatingTimes

fprintf(" iteration = %d \n',);
population.weightings = ones(1,booster.initPopaoig * (1/booster.initPopulation);

% ----- from min to max training-----
population.mean = max(training(:))*(2*rand(boostiémX,booster.initPopulation) - 1);
population.covariance = abs(max(training(:)))*(rémubster.dimX,booster.initPopulation)+0.01);

if (1>1)
population.mean(:,1) = best.mean;
population.covariance(:,1) = best.covariance;
end

population.loss = zeros(1,booster.initPopulation);
for t=1:maxlterations

population.best = [1,1];
population.worst = [0,1];

32



for i=1:booster.initPopulation
kernel.mean = population.nfegh
kernel.covariance = diag(populatorariance(:,i));

%0------- kernel.covariance---------

for j=1:booster.dimX
if (kernel.covariance(j,j) < 0.01)
kernel.covariance(j,j) = 0.01;
end
end

population.loss(i) = boost_loss(letnaining,target,yl);

if (population.loss(i) < populatibest(1))
population.best = [populationd@.i;
end
if (population.loss(i) > populatigrorst(1))
population.worst = [populatiorssgi) ,i] ;
end
end

population.loss = population.loss / sum(popafatoss);
epsilon = sum(population.weightings.*populatioss);
beta = epsilon / (1 - epsilon);

for j=1:booster.initPopulation

if (beta <=1)
population.weightings(j) = populationiglgings(j)*(beta”population.loss(j));
else
population.weightings(j) = populationigigings(j)*(beta(1 - population.loss(j)));
end
end

population.weightings = population.weightingaim(population.weightings);

% ------- population.weightings----------
% -----m-mm- parameter updating -------
new.mean = zeros(booster.dimX,1);
new.covariance = zeros(booster.dimX,1);
newl.mean = zeros(booster.dimX,1);
newl.covariance = zeros(booster.dimX,1);

for j=1:booster.initPopulation
new.mean = new.mean + population.weigs{jtpopulation.mean(:,j);
new.covariance = new.covariance + popatatveightings(j)*population.covariance(:,j);
end

index = population.best(2);
mewl.mean = population.mean(:,index) + pomanean(:,index) - new.mean;
newl.covariance = population.covariance(;,indexpopulation.covariance(:,index) - new.covargnc

index = population.worst(2);

Kernel(1).mean = new.mean’;
Kernel(1).covariance = diag(new.covariance);
Kernel(2).mean = newl.mean’;
Kernel(2).covariance = diag(newl.covariance);

for j=1:booster.dimX
if (Kernel(1).covariance(j,j) < 0.01)
Kernel(1).covariance(j,j) = 0.01;
end
if (Kernel(2).covariance(j,j) < 0.01)
Kernel(2).covariance(j,j) = 0.01;
end
end
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if (boost_loss(Kernel(1),training,target,ylbeost_loss(Kernel(2),training,target,y1))
population.mean(:,index) = new.mean’;
population.covariance(;,index) = new.coace;

else
population.mean(;,index) = newdam;
population.covariance(:,indexnewl.covariance;
end
end

index = population.best(2);

best.mean = population.mean(:,index)’;
best.covariance = population.covariance(:,index)
end

%--- maxRepeatingTimes-------

boosterl = booster;

fprintf('Updating %d \n',regressor);

boosterl.Kernel(regressor).mean = populatiomifagadex)’;
boosterl.Kernel(regressor).covariance = diagffaijon.covariance(:,index));

boost tune
function booster = boost_tune(training,target,begstaxiterations,maxRepeatingTimes,msel)

if (booster.type ~= 'booster’)
error(‘Argument must be booster structure!’);
end

true_target = target;
mse = zeros(1,booster.noRegressors);

for i=1:booster.noRegressors
fprintf('Tuning regressor %d \n',i);

% --- positioning and shaping ith regressor----
booster = boost_tune_regressor(training,tdrgester,i,maxlterations,maxRepeatingTimes);
% --- calculating regressor weight-------------
X =0;
y=0;
for j=1:length(target)
X = X + target(j)*boost_output(training)jbooster,i);
y =y + boost_output(training(j,:),boasig2;
end
booster.Weights(i) = x/y;

% - --- calculating new targets---------
for j=1:length(target)
target(j) = target(j) - booster.Weight$(boost_output(training(j,:),booster,i);
end

% --- calculating MSE-----------------
input = training;
output = zeros(1,length(input));
mse(i) = 0;
for k=1:length(input)
mse(i) = mse(i) + (true_target(k) - boositput(input(k,:),booster))*2;
end
fprintf((MSE: %f \n',mse(i)/3499);
if (i>1)
if (mse(i))>(mse(i-1))
error('stop");
end
end
plot(mse/3499);
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end
msel=mse/3499

boost loss

function loss = boost_loss(kernel,training,target,y% correlation of k-th regressor to target data

[rows,cols] = size(training);
loss = 0;
gl= 0
for j=1:rows

0 = boost_kernel_output(kernel,training(j,:))

loss = loss + target(j).*o;

gl =91+ 0"2;
end

if loss~=0&9gl1>0&yl>0)
loss = 1 - abs( loss / (sqrt(gl) *tédr)) );

else
loss = 1;
end
if (isnan(loss))
loss = 1;
end
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Summary

In this thesis a novel technique is used to constsparse generalized Gaussian Kernel
regression model- so called neural network. Kewldch maximize Renyi entropy is used too.

Experimental results obtained using these modelp@mising.
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