VILNIAUS UNIVERSITETAS
MATEMATIKOS IR INFORMATIKOS FAKULTETAS
INFORMATIKOS KATEDRA

Baigiamasis magistro darbas

Varijuojan¢iy parametry jtaka neurony tinkly apmokymo
procese
(Variating parameter effect on Neural Networks learning process)

Atliko: 2 magistro kurso studentas
Karolis Peciulis

Darbo vadovas:
lekt. Aistis Raudys

Recenzentas:
Artinas Janelitinas

Vilnius
2016



Santrauka

Neuroniniai tinklai dazniausiai yra naudojami kaip klasifikatoriai tokiuose
uzdaviniuose kaip struktiry, garso, vaizdo atpazinimas. Bégant laikui, juos pradéjo

naudoti ir medicinoje, finansuose ir inzinerijoje.

Siame darbe koncentruojamés ties neuroninio tinklo optimizavima atlickant
pasirinkty faktoriy modifikacijas mokymo procese. Dabar galima rasti daugybe jvairiy
hibridiniy neuroniniy tinkly modeliy, kuriy tikslas optimizuoti rezultaty jvairiose srityse.
Mus domina, kokie optimizavimo metodai buvo naudojami siekiant gauti geresnius tinkly
rezultatus, taip pat zilirésime.

Darbo tikslai yra istirti ir jvertinti, kaip keiciasi neuroniniy tinkly generuojami
rezultatai | mokymo procesg integruojant parametry variacijas. Tam naudosime savo
pasiraSytg programa, kuri apmoko aibe tinkly ir kiekvienam jy sugeneruoja grafikus
atspindin¢ius mokymo ir testavimo duomeny aprépima.

IS rezultaty galime pastebéti, kad kai kurios variacijos i$ tiesy pagering tinklo galutinj

rezultatg ir kartu sutrumpina patj mokymo procesg.
Summary

Neural networks are commonly used in classification problems such as structural,
sound and video recognition. Afterwards, they were integrated in medicine, finance and
engineering.

In this thesis we concentrate on the optimization of the neural network by performing
selected factor modifications within the learning process. Currently, there is a variety of
hybrid artificial neural network models whose task is to optimize the end result. We are

focusing on methods of optimization that were already applied in practice.

The goal of this thesis is to research and evaluate how the output of neural networks
change when applying parameter variations within the learning process. For this we will
be using our own writing software design to train multiple networks and produce results,

including graphs, for each of them.

Based on our findings, we can state that some variations in fact improve the end result

of the network while additionally lowering the time consumption of the training process.
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Jvadas

Neuroniniai tinklai dazniausiai yra naudojami kaip klasifikatoriai tokiuose
uzdaviniuose kaip struktiry, garso, vaizdo atpazinimas. Bégant laikui, juos pradéjo
naudoti ir medicinoje. A. Fallahi ir S. Jafari aprasé sistemg pagrista neuroniniais tinklais
skirta atpazinti kruties vézj [FJ11]. Naudodami Bajeso tinklg jie pasieké 98% sékme
atpazjstant liga.

Nors ir yra nemazai publikacijy apie kainy prognozes neuroniniais tinklais, paciy
tinkly optimizavimus, taciau dar néra atliktas tyrimas naudojant varijuojancius
parametrus. Juos apibréziame kaip nepastovius neuroniniy tinkly parametrus, kuriy
reik§més gali priklausyti nuo kity parametry, mokymo iteracijos ar klaidos. Savo modelyje
koncentruosimés | mokymo imties dydj, mokymosi zingsnj ir neurony skai¢iy. Kitaip
tariant, zitrésime, kaip $iy parametry kaita paveikia miisy neuroninio tinklo mokymosi
procesa ir galutinj rezultatg. Visi Sie parametrai yra randami naudojant NIAB taisykle, tai

yra

pi+1(c,a, B,6) =cpi+ (I + 1)

kurdy =a, 6y =p.c=0,i=1..N — 1ir 6 teigiama funkcija.

Siame darbe koncentruojamés ties neuroninio tinklo optimizavima atliekant
pasirinkty faktoriy modifikacijas mokymo procese. Dabar galima rasti daugybe jvairiy
hibridiniy neuroniniy tinkly modeliy, kuriy tikslas optimizuoti rezultatg jvairiose srityse.
Mus domina, kokie metodai optimizavimo buvo naudojami siekiant gauti geresnius tinkly

rezultatus, taip pat zitirésime ] DNT naudotas struktiiras.

L. Anastasakis ir N.Mort atliktas darbas apie JAV dolerio ir DidZiosios Britanijos
svaro keitimo kurso prognozes neuroniniais tinklais [AMOO] rodo tai, kad norint gauti
geresnius rezultatus, neuztenka naudoti SISO (Single Input Single Output) struktiiros
neuroninius tinklus.

Atsizvelgdami | tai, savo modelj kursime naudodami MISO (Multi-Input Single
Output) struktiirg. Tai reiskia, kad pasirinkti duomeny rinkiniai turés daugiau negu vieng
jvesties sluoksnio parametra ir jie visi rodys j vieng iSvesties rezultatg. Tinklo apmokymui
bus naudojamas atgalinio sklidimo algoritmas (Backpropagation), kuris yra aprasytas 3

skyriuje.



1 Tikslai ir uzdaviniai

Darbo tikslas yra istirti, kokig jtaka galutiniam rezultatui daro jvairiy neurony tinkly

parametry modifikavimas apmokymo metu. Tam reikés atlikti keletg uzduociy:

Parinkti parametrus, kurie bus modifikuojami.

Pasirinkti pradines ir galines tinklo struktiiras turimiems atvejams.

Parasyti konfigiiruojamg programa, kuria visus bandymus galima atlikti vienu
vykdymu.

Optimizuoti koda naudojant paralelizma.

Optimizuoti atminties sunaudojima.

ISvengti tinkly persimokymo.

Prasmingai atlikti kiekvieno parametro modifikacijas neprarandant turimos
informacijos.

Apskaiciuoti metrikas kiekvienam tinklui.

Nubraizyti grafikus mokymo ir testavimo duomenims ir rezultatams.

Atlikus visas uzduotis tikimasi tureéti:

Daugkartinio naudojimo programa.
Pasirinkty parametry variacijy rezultatus ir grafikus.

Verdikta tokiam DNT mokymo proceso modifikavimui.



2 Dirbtinis neurony tinklas

Neuronas — elektrai jautri 1gstelé, kuri neSioja informacijg per elektrinius ir cheminius
signalus (Pav. 1). Jis yra sudarytas i$ Igstelés branduolio, aksono ir daugybés dendrity.
Dendritai atlieka jvesties modulio funkcija, kuris surenka informacija ir ja perduoda
marsSrutizavimo moduliui — aksonui. Aksonas turi daugybe iSvesties sinapsiy, kuriy
pagrindiné funkcija — apdoroti gautg informacijg ir, priklausomai nuo jvesties, siysti arba

ne ] kity prisijungusiy neurony dendritus [Mak06].
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Pav. 1. Neurono biologinis modelis (Wikipedia.org)

Tokiu pat principu buvo sukurtas ir dirbtinis neuronas (Pav 2) — jis turi jvesties
modulj, kuris priima informacijg ir perduoda ja aktyvavimo funkcijai — sinapsei — kuri
atlikusi veiksmus perduoda signalg toliau. Su neuronu yra susieta perdavimo funkcija, kuri
nurodo, kaip to neurono reik§mé yra perduodama kitam neuronui. [prastai perdavimo
funkcija [Stal3] padaugina kiekvieng jvesties reikSme i§ atitinkamy j€jimo verciy ir Sias
sandaugas susumavus su bazing j&¢jimo verte gaunama suminé j¢jimo verté. Tada gautai

suminei j&jimo vertei yra pritaikoma aktyvavimo funkcija.



xl, Wl
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Pav. 2. Dirbtinio neurono modelis

Neurony tinklas — tai struktiira, sudaryta i§ neurony. Pagrindiné tinklo funkcija — pagal
duotg jvestj pateikti atitinkama rezultata. Tad jie galéty atlikti skai¢iavimus yra reikalingas
apmokymas, tokiu biidu yra nustatomi neurony jvesties svoriai. [PS96] DNT gali biiti

vienasluoksniai ir daugiasluoksniai — §iame darbe naudosime tik daugiasluoksnius tinklus.

Ivesties I-asis pasléptas ll-asis pasléptas  n-asis pasléptas  ISvesties
sluoksnis sluoksnis sluoksnis sluoksnis sluoksnis

Pav. 3. Dirbtiniy neurony tinklo modelis

Tipinj daugiasluoksnj tinklg sudaro 3 pagrindiniai sluoksniai:
e Jvesties sluoksnis
e Pasléptasis sluoksnis

e [vesties sluoksnis

V1



Ivesties sluoksnio neuronai paprastai atlieka duomeny perdavimo funkcijg ir patys
gaunamos jvesties nekeiCia, nebent reikia atlikti formatavimo procediiras duomeny srautui
suvienodinti.

Pasléptojo sluoksnio neuronai atlieka visus skaiCiavimus ir siuncia ] tolimesnj
sluoksnj. Siy sluoksniy neveikia jokie i3oriniai faktoriai — t.y. jie jungiasi tiktai su kitais
tinklo sluoksniais.

ISvesties sluoksnis i$ vidinio tinklo gauna jau apdorotg informacija ir siuncia jg is
tinklo. Kai kuriais atvejais Sis sluoksnis dar pats atlieka paskutinius skai¢iavimus pries

perduodamas rezultatg.



3 Mokymas

Yra i$skirti 3 pagrindinés dirbtiniy neuroniniy tinkly mokymo metody rtsys:

e Mokymas su mokytoju
Sie metodai naudojami, kai yra Zinoma, kokiy rezultaty tikimasi. Jais bandoma
susieti turimus duomenis su trokStamoms reik§méms, kur vykdymo metu yra
ieSkomi svoriai, su kuriais skirtumas tarp norimo ir gauto rezultaty bty
maziausias.

e Mokymas be mokytojo
Sie metodai naudojami, kai néra zinoma, kokiy rezultaty reikia. Jy pagrindinis
tikslas yra kategorizuoti turimus mokymo duomenis arba rasti juose kokius
nors reguliarumus ar ypatumus.

e Hibridinis mokymas
Tai yra miSinys mokymo su mokytoju ir be — dalis tinklo svoriy yra nustatomi
pagal norimus gauti rezultatas, kita dalis — gaunama naudojant tik duomenis
[DKTO8].

3.1 Atgalinio sklidimo algoritmas

Atgalinio sklidimo algoritmo esmé yra perduoti klaidg visiems neuronams pradedant

nuo isvesties sluoksnio ir baigiant jvesties sluoksniu. Algoritmas yra skirstomas j 2 etapus:
e Tiesioginis sklidimas j priekj (nuo jvesties sluoksnio j i§vesties).

e Klaidos sklidimas atgal (nuo iSvesties sluoksnio iki jvesties sluoksnio).

Algoritmas patenka j ,,mokymo su mokytoju* kategorija, todel turime jvesties

vektorius ir trokStamas reikSmiy vektorius.

Tiesioginio sklidimo metu visi tinklo neuronai skai¢iuoja svorines j¢jimo elementy

sumas pagal formulg:

y = Zwixi

n
=1



, Kur w; i-tojo neurono jéjimo svoris,

x; 1-toji reikSmeé.

Gauta suma yra transformuojama su nustatyta, dazniausiai netiesine, aktyvavimo
funkcija f. Vienos plac¢iausiai naudojamos yra:
Sigmoidas

1
f0 =1

Hiperbolinis tangentas

sinh(2x)

f(X) = tanh(x) = m

Jkur
_ had x2n+1
sinh(y) = ) nF D!
n=0 ’
*® x2n
cosh(y) = z '
P (2n)!
Slenkstiné
0,x<0
fx) = {1,x >0
Tiesiné

f&) =x

Duomenims peréjus per tinkla, yra skai¢iuojama suminé kvadratiné klaida:

EW) = iEi(W)

d
1
E(W) = EZ(J’U - ti;)
=

w, — slenkscio reikSme,
d — neurony skaicius,
Y: = {¥i1, Viz, ---» Via} — tinklo i8vesties vektorius,

T; = {ti1, tiz, -, tiq} — tinklo norimy vektorius.

10



Pradedant apmokyma, tinklo svoriai biina inicializuoti atsitiktinémis reikSmémis.

Vykstant atgaliniam sklidimui, svoriai yra koreguojami pagal formulg:

Kur wj, k-tojo vektoriaus elemento svoris j j-tajj iS¢jima. Pokytis atitinka

O0E aE
Aw () = —Ua (t) - (t) ZA Jk(t)
J0E;(t
w0 = =n G

,Kur —n Zymi mokymosi tempa (dazniausiai skaicius intervale (0;1)), t — iteracijos
numeris [DKTO8].
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4 Neuroniniy tinkly optimizavimo rasys
4.1 Fuzzy

Siuo metu yra populiaru prognozavimo uzdaviniams naudoti FTS (fuzzy time series)
paremtus metodus. Dauguma jy turi esming problema — jie naudoja savo grupavimo technikas,

kurios gali biiti naudojamos tik su specifiniais duomenimis, taip pat dauguma naudoja fiksuotus

-
as inputs l

!

Recognize main and ——p | Stationarity Checking

Formation of clusters by ‘_,

suitable clustering Add to the data set
. algorithm | ‘
]
Calculate different
parameters

!
Fuzzify main and
secondary factors

!
Construct fuzzy logical
relationships

b

-

Pav. 4. [Roy15]Siiilomo algoritmo struktiiriné schema

v
E
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parametrus (pvz. intervalo dydis). D¢l to, A.Roy sitilo naujg daugiamatj fuzzy prognozavimo

algoritma, kuris gali panaikinti esamus trikumus ir turéti geresnj rezultata [Roy15].
Dauguma egzistuojanciy fuzzy prognozavimo techniky susideda i§ 4 Zingsniy:

e Kalbos skaidymas j intervalus

e Istoriniy duomeny pavertimas j fuzzy

e Fuzzy loginiy rysiy ir rySiy grupiy kiirimas
e ISvesties skaiciavimas

9000000

—il— Ongnal —#— k-means —#— Holt-winter —4l— Bulut (2014)
- B - Proposed Algorithm —#— c-means —&— Box-Jenkins —# - Duru (2010)
S —— Automatic Clustering ~ —#— MA(1) ~—#— Bulutetal. 2012)  —#— Duru (2012)
n ~0— Chatterjee & Roy (2014a)
~{1- - Chattefjee & Roy (2014b)
7000000
6000000
5000000 M\
4000000
3000000
\. /.
2000000 - - —
- -~ , o a
- -
[~ y
1000000 -
0

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18
Pav. 5. /[Roy15]Fuzzy daugiamacio ir kity algoritmy rezultatai finansiniy duomeny prognozése
Autorius savo algoritmg i$skaido | 5 zZingsnius: stacionarumo tikrinimas, grupavimas,
parametry skaiCiavimas, narysCiy skirstymas, daugiamacio fuzzy prognozavimo algoritmo

konstravimas.
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Tyrimas buvo atliktas su keliais duomeny rinkiniais 1§ skirtingy sfery, mes ziiirésime tik |

vieng i§ jy — finansinius duomenis.

Rezultatuose matoma, kad pasiiilytas algoritmas turi pranasuma prie$ kitus FTS tipo
metodus — vienais atvejais didesnj, kitais mazesnj. Kol kas sunku pasakyti kaip $is algoritmas

veikty naudojant daug didesng imtj ir stipriau besikei¢iancius duomenis.

Dar vienas trumpalaikés prognozés sprendimas buvo pasiiilytas G. Atsalakis ir K.
Valavanis — jie sitilo naudoti neuro-fuzzy metodologija [AV09]. Savo darbe jie kuria savo

modelj naudodami ANFIS (Adaptive Neuro Fuzzy Inference Systems) technika.
nput inputmf rule outputmf output

Pav. 6. [AVO9]CON-ANFIS struktiira

Sis modelis naudoja esama reik§me, norint nustatyti biisima, kaip ir keli prie$ tai nagrinéti
modeliai. Savo darbe jie teigia, kad naudojant istorinius duomenis, galima nustatyti akcijy

birzos tendencijas. Miisy kuriamas modelis remiasi Sio teiginio teisingumu ir pagristumu.

Jeigu pazitrétuméme ] jy gautus rezultatus, matytuméme, kad pacios tendencijos yra

tiksliai randamos, bet reik§més neatitinka realybés. Siuo atveju mus toks rezultatas tenkina,



kadangi jis daugmaz pasako, kada ir kiek akcijos verté pasikeis — kas yra mums naudinga
informacija.

Remdamiesi tuo, kad istoriniai duomenys gali gana tiksliai pasakyti tendencijas, mes pagal
tai modeliuosime savo jvestj (skirtingai negu kiti metodai, kurie i$sisaugo senas reiSmes) —

naudosime istorinius duomenis laikydami juos dabartiniais.

ANFIS Controller results-Verification Phase
0.04 . . . . T

actual
Anfis |_

0.03

0.02 .

0.01 .

T

T

-0.01 .

-0.02 .

Actual y and Anfis estimated y(k+1)
o

-0.03 .

_Gﬁ_d 1 1 1 1 1
0 10 20 30 40 50 60

Time
Pav. 7. [AVO9]ANFIS rezultatai lyginant su tikrais duomenimis
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Dar vienas hibridinis fuzzy modelis buvo pasitlytas naudojant c-vidurkius (c-means) ir
neuroninius tinklus — jo esmé yra c-vidurkiy grupavimo metodo ir DNT taikymas kuriant fuzzy

santykius ir ver¢iant duomenis j fuzzy buisena (angl. fuzzification)[AEY11].

c-vidurkiy grupavimo metode, duomenys j sugrupuoti taip, kad biity minimizuota grupiy

sumin¢ kvadratiné klaida, tai yra minimizuoti:
Cc n
]ﬁ(X) v, U) = Z Z ug‘dz(le vi)
i=1j=1

kur u;; yra santykio verté, v; — grupés centras, n — kintamyjy skaicius, f — svérimo

eksponente (8 > 1) ir d(x;, v;) — atstumas tarp grupés centro ir stebimo objekto.

Metodas MSE
Fuzzyl (Song, Q., & Chissom, B. S. (1993a)) 412499
Fuzzy?2 (Song, Q., & Chissom, B. S. (1993b)) 775687
Fuzzy3 (Sullivan, J., & Woodall, W. H. (1994)) 386055
Fuzzy4 (Chen, S. M. (1996)) 407507
Fuzzy5 (Cheng, Cheng, and Wang (2008)) 228918
Fuzzy6 (Aladag et al. (2009)) 78073
Fuzzy7 (Egrioglu et al. (2010)) 60714
Fuzzy8 (Egrioglu, Aladag, Basaran et al. (2011)) 66661
Fuzzy9 (Egrioglu, Aladag, Yolcu et al. (2011)) 60140
Sitlomas metodas 32849

Lent. 1. [AEY11]Siiilomo hibridinio modelio MSE palyginimas su kitais fuzzy metodais
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Paziuiréje  rezultatus matome, kad pasiiilytas metodas rodo geresnius rezultatus negu pries
tai egzistave modeliai. Deja autoriai nepateiké procentiniy palyginimy, taigi sunku spresti ar

Sis metodas gana tiksliai prognozuoja.
4.2 Genetiniai algoritmai

Atsiribojant nuo fuzzy ir DNT, dar turime genetinj EDDIE algoritma skirta finansinéms
prognozéms — jis naudoja vienmacius duomenis, taigi lyginti su miisy daugiamatés jvesties

modeliu biity neadekvatu, bet mes vis tiek pazitirésime, kg jis galés parodyti misy duomenims.

Pacio algoritmo tikslas yra pasakyti ,,Ar akcija X pakils r% per ateinancias n dieny?* —
taigi, tai galima pritaikyti ilgalaikéje prognozéje. M. Kampouridis ir F. Otero nusprendé¢, kad
§i algoritmg galima dar labiau optimizuoti jvedus euristing paieska [KO15].. Savo
optimizacijoje jie naudoja genetinj programavimg ir dinaminj diskretizavima. Sie metodai

labiau tinkami klasifikavimo uzdaviniams spresti — nors miisy modelj pakoregavus, taip kad jis

Our Approach Standard GA with proposed neural
network
n, Training error | Forecasting error Training error Forecasting error
4 12.1116 13.9734 13.7473 14.6301
5 11.6850 13.8354 13.9495 15.7997
6 11.5730 14.0933 13.1060 14.8927
7 12.1791 14.7434 12.7207 13.9798
8 12.6076 14.3516 15.9594 19.5594
(a)
Standard GA with traditional neural Back-Propagation with Momentum and
network Adaptive Learning Rate
n, | Training error | Forecasting error Training error Forecasting error
4 13.7666 15.6682 16.4123 20.1037
5 14,9151 15.7705 21.3844 26.2723
6 12.7433 16.9341 23.1991 28.5170
7 12.7207 14.1280 24.2294 29.6302
8 13.5383 14.2857 24.2323 29.8156
®)

Lent. 2. /LLL0O3]Keleto tinkly mokymo ir prognozavimo vidutinés absoliutinés klaidos

spresty ar reikSme didés, ar mazes, galima biity lyginti su §iuo metodu, bet tai jau palieckama
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ateiCiai. Deja naujausia EDDIE-9 versija dar néra pasiekiama, dél to savo lyginimus galésime

atlikinéti tik su EDDIE-8.

Dar vienas genetinis algoritmas buvo naudotas modifikuojant DNT struktiirg ir parametrus
[LLLO3]. H.K. Lam su kolegomis siiilo naudoti patobulinta genetinj algoritma, apmokant
neuroninj tinklg. Tikslas to yra sukurti dinamiska neuroninj tinkla —t.y. tinklas mokymosi metu
gali didéti arba mazéti, pagal poreikj. Tai labai primena misy kuriama modelj, tik mes

naudojame fiksuotg augima.

IS prognozavimo rezultaty matome, kad Sis modelis turi daug mazesn¢ klaidg negu
standartinis tinklas. Taip pat matosi, kad naudojant genetinj algoritma vietoj atgalinio sklidimo,
rezultatai jau tada zymiai pranaSesni. Tai svarbu, kadangi mums reikés pasirinkti, kaip

mokysime savo tinkla. Kol kas genetiniai algoritmai atrodo daugiau zadantys.

Y. Kwon ir B. Moon sitilo kitokj sprendimg — periodinj neuroninio tinklo modelj,
optimizuojant svorius naudojant genetinj algoritmg [MKO7]. Jis yra panaSus i standartinj
neuroninj tinklg — turi jvesties, pasléptus ir iSvesties sluoksnius. Esminis skirtumas, kad
kiekvienas paslépto sluoksnio neuronas yra sujungtas su savimi ir visais kitais sluoksnio
neuronais. Mokymas vyksta jprastu atgalinio sklidimo algoritmu. Sis modelis bando nuspéti,
koks bus pokytis tarp esamos ir kitos dienos. Pagal tai sprendZiama, kg daryti toliau — jeigu
rezultatas yra aukS$ciau teigiamo slenkscio, algoritmas perka akcija, jeigu Zemiau neigiamo
slenks¢io — algoritmas parduoda akcija, kitu atveju nieko nedaroma. Genetinio algoritmo
tikslas yra dinamiSkai atsinaujinti — tai yra prisitaikyti prie naujy duomeny. Tyrimas buvo

atliktas manipuliuojant 36 jmoniy akcijas.

Symbols BUY | SELL Symbols || BUY | SELL Symbols BUY | SELL
AA 2.96 | 14.92 HD 1.97 | -0.02 MRK 1.26 | 13.64
AXP 0.99 5.50 HON 1.21 4.64 MSE'T 1.29 9.06
AYP 1.30 9.01 HWP 2.70 | 22.62 NMSB 28.82 | 38.42
BA 1.24 4.49 1IBM 0.57 | 12.26 ORCL 0.30 2.53
C 0.49 3.00 INTC 0.47 6.06 PG 1.83 | 12.37
CAT 1.89 6.95 1P 1.11 7.40 RYFL 43,47 | 42.18
DD 1.43 | 18.27 JNJ 1.94 5.14 SBC 1.58 | 10.72
DELL 0.60 | 14.67 JPM 2.87 | 10.67 SUNW 0.34 8.13
DIs 1.04 9.26 KO 1.14 8.51 T 1.30 | 12.57
EK 1.18 | 10.24 MCD 1.77 5.36 uTx -0.17 5.58
GE 0.76 | 17.35 MMM 2.65 8.98 WMT 6.84 8.92
GM 6.31 11.62 MO 1.64 7.86 XOM 1.02 | 18.62

Lent. 3. /MKO07]Vidutinis prognozés pageréjimas naudojant genetinj algoritmg procentais
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Sis prognozavimo modelis Sick tick panaSus j §io darbo — Y. Know ir B. Moon
atnaujindami model;j atsisako seny duomeny ir prideda naujus, mes duomenims priskirsime
svorius, taip, kad kuo naujesn¢ informacija, tuo didesn¢ reikSme¢ jinai turi, o seni duomenys

priesingai — jy svoriai mazgja. Vietoj to, kad atsisakyti duomeny, mes mazinsime jy verte.

IS lentelés matome, kad genetinis algoritmas beveik visada atneSa geresnius rezultatus. 1§

to galime tikétis, kad ir miisy manipuliacijos turés teigiama jtaka.
4.3  DNT optimizavimas

J. Ticknor sitilo naudoti Bajesu paremtg neuroninio tinklo modelj — pagal jj, tai sumazina
permokymo ir triuk§mo interpretavimo rizika [Ticl3]. Standartiniame modelyje, tinklo
mokymo Zingsnyje siekiama mazinti i§vesties viduting kvadrating klaida. Cia prisideda

papildomas terminas:
F = ﬁEd + (XEW

kur F yra tikslo funkcija, E; — kvadratiniy klaidy suma, E,, — kvadratiniy tinklo svoriy suma,
a, — tikslo funkcijos parametrai. Kadangi bajeso tinkle svoriai yra atsitiktiniai dydziai, jy
tankio funkcijg galima uZraSyti naudojant bajeso teorema:

P(D|\w, B, M)P(w|a, M)
P(D|a,p, M)

Pw|D,a,B,M) =

kur w yra svoriy vektorius, D — jvesties duomeny vektorius, M — naudojamas neuroninio tinklo
modelis. Norint optimizuoti tikslo funkcijos parametrus, reikia iSspresti Heseno matrica F(w)

minimo taske wM?,

Savo tyrime J. Ticknor naudojo Goldman Sachs Group, Inc. ir Microsoft Corp. Duomenis.

Tinklo apmokymui buvo naudojami pirmi 80% duomeny, o testavimui likg 20%.

Rezultatai vaizduoja vienos dienos ] priekj akcijy verte ir iSprognozuota akcijy vertg.

Bajeso tinklas duoda vidutiniskai >98% atitikimg abiem atvejais.
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Akcija Mokymo VAPP Testavimo VAPP Bendra VAPP

Microsoft 1.0494 1.0561 1.0507

Goldman Sachs 1.5235 1.3291 1.4860

Lent. 4. [Tic13] Tinklo vidutinés absoliutinés procentinés paklaidos

Statistikoje yra gerai Zinomas terminas — kryZminé patikra — ji skirta i§ duomeny aibés

poaibiy rinkinio nustatyti, kokios prognozavimo sékmés galima tikétis. Panasiai, jkrovimas
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——————— Predicted ------Predicted
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Pav. 8. [Ticl3]Vienos dienos akcijy vertés — modelio prognozé ir reali
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(bootstrapping) siekia padidinti numatytos sékmés pagrijstumg. D. Barrow ir S. Crone sitlo

apjungti kryZmine patikrg ir prognozavimg [BC13].

Tyrime buvo naudojami 6 modeliai:

e BESTMLP — geriausias daugiasluoksnis perceptronas i$ visy apmokyty.

e 10FOLDCV - 10 lenkimy kryzminé patikra, visa aibé dalinama j 10 lygiy daliy,
apmokome su 9, testuojame su 1.

e 2FOLDCV - 2 lenkimy kryzmin¢ patikra, iSmaiSyta aibé dalinama j 2 dalis, su
viena mokome, su kita testuojame.

e MONTECYV — Monte Carlo variacija (atsitiktinis dalinimas)

e HOLDOUT —atsitiktinai iSrenkamas poaibis, kuris bus naudojamas testavimui, visi
like duomenys naudojami apmokymui.

e BAG - jkrovimas

I§ rezultaty matome, kad kryzminé patikra duoda geresnius rezultatus negu paprastas
daugiasluoksnis perceptronas. Taciau visais atvejais klaida yra ganétinai didelé, mes norime ja

dar labiau minimizuoti.

G. Sermpinis, K. Theofilatos, A. Karathanasopoulos, E. Georgopoulos ir C.Dunis siiilo
prognozes neuroniniais tinklais optimizuoti radialinémis bazinémis funkcijomis ir daleliy
spieCiumi (ARBF-PSO) [DGK12]. Jie tyré kaip jy hibridinis modelis sugebés nuspéti valiuty

kursus lyginant su trimis skirtingoms DNT architektiroms, arciausio kaimyno (k-NN)

21



algoritmu, ARMA (8is modelis Siek tiek panasus j miisy modelj — nauja reik§mé priklauso nuo

pries tai buvusiy), MACD ir naivia strategija.

Laiko eilutés

Prognozés horizontas

o Metodas
ilgis 1-3 4-12 13-18 1-18
BESTMLP 10.79 16.59 20.02 16.77
HOLDOUT 9.34 14.96 16.20 14.43
BAG 9.74 15.46 16.38 14.81
liga
MONTECV 10.86 15.16 15.43 14,54
10FOLDCV 10.39 14.04 14.82 13.69
2FOLDCV 9.03 14.64 15.69 14.06
BESTMLP 16.83 17.03 20.66 18.20
HOLDOUT 17.59 17.04 20.12 18.16
BAG 17.20 17.27 20.96 18.49
Trumpa
MONTECV 15.47 14.71 19.05 16.28
10FOLDCV 16.00 15.91 20.25 17.37
2FOLDCV 15.86 14,51 18.95 16.21

Lent. 5. [GMN10]Simetriné vidutiné absoliutiné procentiné paklaida skirtingais prognozés atvejais

22



Radialinés bazinés funkcijos neuroninis tinklas yra beveik tokios pacios architekttros kaip
ir jprasty neuroniniy tinkly, esminis skirtumas, kad pasléptame sluoksnyje vietoj aktyvavimo

funkcijos yra naudojama radialiné baziné funkcija.
Siuo atveju tai bus Gauso funkcija:

_||xt_Ci||2
d’[i] (xt) =e€ 20}
kur C; yra vektorius nusakantis Gauso funkcijos centra, o g; — jo plotj. Daleliy spieciaus

optimizacija yra naudojama rasti C;.

I8 rezultaty matome, kad pasiiilytas modelis rySkiai pirmauja valiuty prognozése. Taip pat
matosi, kad visi neuroniniais tinklais pagrjsti modeliai duoda geresnius rezultatus negu kiti

algoritmai. Taip pat Sie skaiciai atvirksciai proporcingi vidutinéms testavimo klaidoms.

NAIVE | ARMA | MACD | k-NN | MLP RNN PSI ARBF-

PSO

EUR/USD | Annualised | -0.16% | - 2.44% 7.96% | 12.36% | 16.40% | 20.20% | 25.10%
Return 13.31%

Information | -0.02 -1.26 0.23 0.75 1.17 1.56 1.93 2.41
Ratio

EUR/GBP | Annualised | 3.22% | 7.89% | -0.11% | 7.20% | 10.85% | 16.70% | 17.33% | 27.06%

Return
Information | 0.34 0.84 -0.01 0.77 1.16 1.79 1.86 2.92
Ratio

EUR/JPY | Annualised | - -0.07% | -1.53% | 4.93% | 9.36% 18.24% | 16.49% | 22.87%
Return 11.80%

Information | -1.10 -0.01 -0.12 0.37 0.70 1.37 1.24 1.72
Ratio

Lent. 6. [DGK12]Valiuty mainy rezultatai
Si modelj bus sunku lyginti su miisy kuriamu, kadangi ¢ia figliruoja optimizacijos, o pas

mus galutinis produktas yra neoptimizuotas tinklas.
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Dar vienas hibridinis modelis buvo pasitlytas T.Hsieh, H. Hsiao ir W. Yeh — jie pristaté
sistemg, kur yra sujungiamos bangeliy transformacijos ir dirbtine bi¢iy kolonija (ABC)
pagristas periodinis neuroninis tinklas (RNN) [HHY11]. Pati sistema turi 3 stadijas — pirma,
bangeliy transformacija naudojant Haar bangel¢ yra taikoma duomeny i§skaidymui, taip turéty
buti panaikintas triukSmas. Antra, yra sukuriamas RNN naudojant zingsning regresija. Trecia,
ABC yra naudojamas optimizuoti tinklo svorius. Kaip tyrimo objektai buvo pasirinkti
duomenys i§ keleto akcijy birzy — DJIA, FTSE, Nikkei, TAIEX. Pats ABC algoritmas atrodo
taip:

e Pradine fazé
e REPEAT
o Darbininkiy biciy fazé (ieSko naujy maisto Saltiniy)
o Ziliroviy bi¢iy fazé (pagal darbininkiy informacija tikimybiskai pasirenka
maisto Saltinius)
o Zvalgiy bi¢iy fazé (maisto Saltinius renkasi atsitiktinai)
o Isiminti kol kas geriausig situacija

e UNTIL (nepasiektas maksimalus cikly kiekis arba nesibaigé darbo laikas)

Sis algoritmas atspindi bi¢iy elgesj ir yra visuotinis optimizavimo algoritmas.

Metali a Metodai
BP-ANN BNN Chen Yu Cheng ABC-RNN
1997 0.02 3 208 -318 -384 791 1217
1998 0.03 -922 695 520 -1369 577 983
1999 0.03 -131 92 -967 -992 58 132
2000 0.01 -93 182 -304 -367 -497 197
2001 0.02 190 113 -492 352 61 1592
2002 0.005 -127 -49 -46 -299 387 15
2003 0.005 -253 183 -533 -501 341 163
Bendras -1333 1424 -2140 -3560 1718 4299

Lent. 7. [HHY11/Skirtingy modeliy pelno palyginimas (TAIEX)
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Rezultatuose modelio rezultatas yra sulygintas su kitais modeliais — BP-ANN (atgalinio
sklidimo DNT), BNN (ABC optimizuotas DNT), Chen (fuzzy), Yu (fuzzy), Cheng (ANFIS).
Matome, kad ne visi modeliai nesa pelng — jdomu tai, kad abu ABC algoritmu optimizuoti
modeliai atnes¢ pelng. IS keleto tyrimy galime svarstyti apie tai, kad siekiant gery rezultaty
optimizavimas yra biitinas, taciau miisy modelio tikslas yra tas, kad po apmokymo tinklas jau

turi generuoti gerus rezultatus.

4.4  Kombinuoti tinklai

H. Azad su savo kolegomis sitilo neuroninius tinklus kaip sprendimg ilgalaikése véjo
greiCio prognozése - tai yra orientuota j elektros rinkg ir véjo jégaines] AGM14]. Kadangi
neuroniniai tinklai pasizymi struktiiry atpaZinimu, jie teigia, kad tai yra tinkamas sprendimas

prognozuojant valandinius véjo greicius ateinantiems metams.

Average monthly wind speed Hourly data from the
for the past 4 years previous year

i | ey

<= =

Neural network Statistical analysis Statistical analysis of
Next year monthly prediction Monthly trend recognition daily trend

[Yearly trend + monthly trend + daily trend ] [ Data modification ]

\[/ Train Simulation \I/
Neural network next year
[ Neural network daly prediction ]

!

[ Hourly data ]

Pav. 9. [AGM14]Modelis ilgalaikei véjo greicio prognozei

Jy sitlomas modelis susideda i§ keliy DNT, kurie turi labiau specifines uzduotis — Sis
sprendimas yra jdomus, kadangi kiekvienas tinklas bus mokomas atpazinti stambesnius
Sablonus, taip galima tikétis didesnés sékmés apjungus j viena. Sis modelis primena DNT

tiesing kombinacija, kur keleto tinkly surinkta informacija yra apjungiama.
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PRCS === Predicted
Mersing — Actual Kuala Terengganu

—Actual

Wind speed (m/s)
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Pav. 10. JAGM14]Véjo greicio prognozés rezultatai

IS grafiky (Pav. 10) matome, kad rezultatai neatrodo puikis, taciau lyginant su kitais

esamais modeliais — jis duoda daug geresnius rezultatus.

Misy modelis pasizymés tuo, kad jis galés augti — tai yra didinti neurony skaiciy, bet
jdomu, kas biity jeigu jis augdamas didinty ne tik neurony skaiéiy, bet ir tinkly skaiciy — tai yra
didédamas jis prisijunginéty naujus tinklus. Tai yra nesunku jsivaizduoti — tinklas mokymosi
eigoje pradédamas nuo seniausiy duomeny, kuriuos vis dar laiko reikSmingais ir kaskart
pridédamas naujg informacija nusprendzia prisijungti nauja tinklg — Siam seni duomenys jau
nebebus svarbils ir jis labiau akcentuosis | naujus. Taip galima kurti variacijg su neuroninio
tinklo kartomis — t.y. pradinis tinklas yra I kartos, jis iSmoksta seng informacijg, ir poto mokosi
nauja, Il kartos jau tik Zino kad yra sena informacija, bet mokytis pradeda su naujesne, III karta
jau ripinasi tik naujausia informacija. Visus Siuos tinklus apjungus j visumg galima tikétis

jdomesniy rezultaty.

C.Guan su savo kolegomis tyré trumpalaikes prognozes, kur siekiama gauti valandos
duomenis 5 minuéiy intervalais j ateitj [FGL13]. Jy pasirinktas modelis naudoja duomeny
filtravima, kur bangeliy dekompozicija yra naudojama duomeny i$skaidymui j keleta skirtingy

dazniy komponenty, kur véliau keletas DNT iS jy rinks duomenis ir visa surinkta informacija
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bus apjungiama j viena prognozg - kas irgi skamba kaip tiesiné DNT kombinacija. Sis tyrimas

labiau orientuotas j specifinj atvejj, kai prognozuojama elektros apkrova.

Hourly, Weekly, Monthly, and Sunset Time Indices

High Freq. (H) +—> N
Last H;:mr‘ Loads Low-High Frea N i > H Forecasts
{12 points) WD LH) N NN
T Low-Low Freq. > —
N: Normalization; LL >
RI: Relative Increment; RIF N | NN,

WD: Wavelet Decomposition (Subsection IV-B)

Pav. 11. /[FGL13]Bangeliy DNT modelis elektros apkrovai prognozuoti

IS rezultaty matome, kad rezultatai yra geri tik pacioje pradzioje — toliau klaida vis didéja.

Tokie rezultatai mums néra tinkami, kadangi mums labiausiai ripi ilgalaiké prognoze.

Min. MAPE MAE SD MASE
5 0.09 12.52 14.61 0.23
10 0.13 18.45 19.87 0.35
15 0.16 23.72 24.67 0.45
20 0.20 29.36 30.15 0.56
25 0.24 34.49 35.48 0.65
30 0.27 39.89 41,15 0.76
35 0.31 435.36 46.48 0.86
40 0.33 51.06 52.13 0.97
45 0.35 56.32 57.52 1.07
50 0.38 61.80 63.23 1.17
55 0.42 66.06 67.77 1.25
60 0.45 71.02 72.93 1.35

Lent. 8. /[FGL13]Elektros apkrovos prognozés modelio rezultatai

4.5 Klasika ir kiti algoritmai

J. Mantri, P. Gahan ir B. Nayak tirdami akcijy birzos nepastovumg pastebéjo, kad néra
didelio skirtomo tarp DNT (dirbtiniy neuroniniy tinkly) ir GARCH, EGARCH, GJR GARCH
ir IGARCH modeliy [GMN10]. Kadangi Siuos modelius galima naudoti prognozuojant kainy

indeksus, manome, kad juos taip pat galésime panaudoti lygindami su savo sukonstruoto DNT
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rezultatais. Deja, 1§ pacios publikacijos nieko i$ anksto negalima pasakyti, kadangi buvo

nagrin¢jamas skirtingas objektas.

M. Dehghani su kolegomis analizavo, kaip sekasi prognozuoti sausrg naudojant DNT
[DFN13]. Savo tyrime jie naudojo standartinj DNT, kad nustatyty, kokius parametrus naudoti
kaip jvest] — jei naudoji principiniy komponenciy analiz¢ (PCA). Pagal gautus rezultatus,
galima spresti, kad toks duomeny mazinimas duoda geresnes prognozes — iSvengiama

nesvarbiy parametry.

—&— Observed
~a— Forecasted(Pole-Shaloo)

14 | —®— Forecasted{Shahrkord) |

SHDI

1 3 § 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35

Time inmonth
Pav. 12. [DFN13]Sausros indekso prognozés rezultatai
Rezultatuose matome, kad prognozés daugmaz vykusios ir principinés komponentés
padéjo iSsirinkti pagrindinius parametrus. Savo tyrime mes irgi atlikinésime duomeny tyrima,
kad nusprgstuméme, ar pasirinkti parametrai yra tinkami prognozuoti akcijas — naudosime

keleta pagrindiniy statistiniy metody kaip PCA, MLP, J48.

Tarp visy prognozavimo algoritmy taip pat egzistuoja atraminiy vektoriy masina (SVM).
W. Huang, Y. Nakamori ir S. Wang atliko tyrima, kur §j metoda lygino su atsitiktinio ¢jimo

modeliu (RW) (8is modelis naudoja esamg reikSme, kad nustatyti biisimg), tiesine
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diskriminantine analize (LDA), kvadratine diskriminantine analize (QDA), Elmano atgalinio

sklidimo neuroniniu tinklu (EBNN) bei tiesine visy $iy metody kombinacija (LC) [HNWOS5].

Siame tyrime jie labiau taikési j klasifikavima negu j tikslios reik§més prognozavima —

rezultatas galéjo buti arba kaina kris, arba kils. Tokj pat tyrimg galima atlikti ir su mtisy modeliu

— rezultatai turéty buti didesni, kadangi mes naudosi daugiau jvesties parametry.

Klasifikavimo metodas

Pataikymo procentas

RW
LDA
QDA
EBNN
SVM

LC

50

55

69

69

73

75

Lent. 9. . [HNWO5]Prognozavimo rezultatai
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5 Programa

5.1 Technologijos

511 .NETC#

Programa realizuota Microsoft .NET C# programavimo kalba — tai objektiskai
orientuota auksSto lygio programavimo kalba sukurta, kad buty paprasta ir moderni.
Naudojant .NET Framework jrankius galima nesunkiai manipuliuoti duomeny
struktiromis bei duomeny bazémis naudojant LINQ (funkcijy rinkinys leidziantis naudoti
uzklausas i§vardijamosiose struktiirose).

Funkcija skai¢iuojanti viduting absoliuting klaidg naudojant LINQ:

private double CalcMAE(double[] one, double[] two)

{
return one.Select((t, i) => Math.Sgrt(Math.Pow(t - two[i],
2))).Sum()/(double)one.Length;
}
5.1.2 WPF

Windows Presentation Foundation (WPF) — grafiné sub-sistema skirta vartotojo
sgsajos vaizdavimui. Si technologija kartu naudoja XAML — XML pagrijsta kalba, kuria
galima kurti elementus, juos susieti su duomenimis. Tai nesudétinga ir labai patogi
priemoné greitai sukurti moderniai atrodancig vartotojo sgsaja nejdedant per daug

pastangy stengiantis valdyti visus valdykliy pasikeitimus

XAML istrauka:

<telerik:Label x:Name="m_statusLabel" HorizontalAlignment="Left"
Margin="265,10,0,0" VerticalAlignment="Top" Height="700" Width="900"
HorizontalContentAlignment="Center">
<telerik:Label.Visibility>
<MultiBinding Converter="{StaticResource VisiblityConverter}"
ConverterParameter="any">
<Binding Path="IsSelected" ElementName="m_btnServer"
Converter="{StaticResource BoolToVisInvert}"
ConverterParameter="Normal"/>
<Binding Path="IsSelected" ElementName="m_btnClient"
Converter="{StaticResource BoolToVisInvert}"
ConverterParameter="Normal"/>
</MultiBinding>
</telerik:Label.Visibility>
</telerik:Label>
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5.2 Duomenys

Buvo naudojama desimt daugiamaciy laiko eilutés trendo duomeny pakety, kur
kiekvienas jy susidéjo i§ apmokymo ir testavimo jrasy. Visi paketai tarpusavyje nesusije,
dauguma skiriasi savo dydziu ir atributy skai¢iumi.

Mokymo ir testavimo duomenys yra laikomo skirtinguose bylose — programos
vykdymo metu jie yra apjungiami j vieng bendrg strukttra. Visi duomenys normalizuoti
intervale [0.3; 0.7].

Duomenys Mokymo Testavimo Atributai
DS1 8462 9229 65
Ds2 9020 8887 5
DS3 4274 5687 15
Ds4 8100 8100 5
DS5 570 750 9
Ds6 255 450 9
DS7 255 450 9
Ds8 630 1125 9
DS9 960 1500 9

DS10 2400 85536 5

Lent. 10. Duomenys

5.3 Programine duomeny struktura

Visi duomenys buvo laikomi ConcurrentDictonary tipo objekte (zodyne), taip
duodant saugy pri¢jimg naudojant daugiau negu vieng gija. Kaip raktas naudojamas
subendrintas duomeny paketo vardas, o reikSmé yra klas¢ apjungianti mokymo ir

testavimo duomenis, kurie yra iSreiksti, kaip daugiamaciai masyvai.

5.4 Neuroninis tinklas

Realizuoti pacius DNT buvo naudota NeuronDotNet biblioteka, kurioje teko atlikti
programinés sasajos (APIl) pakeitimus, norint realizuoti parametry ir struktiiros
modifikacijas.

Siekiant optimizuoti procesg ir atminties sunaudojimg, tinklai yra apmokomi
lygiagreciai, apribojant darbg iki SeSiy aktyviy gijy. Duomenys, kuriems nereikalingos

modifikacijos, buvo iS$sisaugoti, ir panaudoti keliuose tinkluose.
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5.5 Procesas

Programos veikimg procesg apibréziama kaip seka veiksmy:

Duomeny jkélimas

Vartotojas pasirenka visas apmokymo ir testavimo bylas, kurias programa
turés naudoti.

Tinkly sukiirimas

Kiekvienai konfigiiracijai yra sugeneruojamas atskiras tinklas, visi jie yra
inicializuojami identiSkais svoriais.

Mokymo duomenu generavimas

Kiekvienai konfigiiracijai yra sugeneruojamas duomeny rinkinys, kuris bus
perduodamas tinklui. Keli tinklai gali naudoti ta patj rinkinj, jeigu pats
rinkinys néra varijuojamas.

Bazinis tinklo apmokymas

Visi tinklai yra apmokomi su atitinkamu duomeny rinkiniu. Iteracijy skaicius
visais atvejai yra tas pats.

Papildomas tinklo apmokymas

Kiekvienam tinklui apmokymas yra pratgsiamas su tais paciais duomenimis
konfigtracijoje nurodytu papildomo apmokymo kiekiu.

Metrikos skai¢iavimas

Kiekvienam tinklui yra apskai¢iuojamos metrikos apmokymo ir testavimo
duomenims.

Grafiky braiZymas

Visiems tinklams yra nubraizomi du grafikai — apmokymo ir testavimo.
Kiekvienam i$ jy matomas tinklo generuojamas rezultatas ir rezultatas pagal

duomenis.

5.6 Metrika

Kadangi duomeny paketai néra vienodi, visuose tyrimuose buvo naudota viena bendra
metrika — vidutiné absoliuti klaida (MAE).
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n
— 2
MAE — Z\/(On 0r)
- n
=1

, Kur o,, yra tinklo reik§mé, o, duomeny reik§mé, ir n — duomeny kiekis.

5.7 Konfiglracija

Programg galima konfigiruoti kei¢iant NetworkConfigs.json dokumenta.

Konfigiracija atspindi NetworkConfig masyvg ir yra atvaizduojama JSON formatu.

{

"Variation": "None",
"TotallLayers": 3,
"HiddenLayerNeurons": 10,
"LearningRate": 0.2,
"TrainIterations": 2000.0,
"TrainSplit": 1,
"AdditionallLearning": 0.25,
"UseNiab": false,
"StartingNeuronCount": 4

Konfigiiracijos lauky paaiskinimas:

e Variation — kokia variacija bus naudojama
o None — variacijos neatliekamos
o Layer — sluoksniai
o NeuronFast — greitas neurony augimas
o NeuronLastLayer — paskutinio sluoksnio neurony augimas
o NeuronSlow — létas neurony augimas
o Ratelnc — did¢jantis mokymosi tempas
o RateDec — mazéjantis mokymosi tempas
o InputOld — senéjantys duomenys
o InputNew — naujéjantys duomenys

e TotalLayers — paslépty sluoksniy kiekis

e LearningRate - mokymosi tempas

e Trainlterations — mokymosi iteracijy skaicius
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TrainSplit — mokymosi iSskaidymas j dalis (naudojama sluoksniy ir neurony
variacijose).

AdditionalLearning — mokymo pratesimas kartais

UseNiab (nustatomas pagal variacijg) — nurodymas, kad naudoti duomeny
vektoriaus vidinj mokymosi tempa

StartingNeuronCount — neurony variacijose nurodoma, koks bus pradinis

neurony kiekis sluoksnyje
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6 Baziniai atvejai

Is viso tyrimg galima skirstyti | tris dalis — A.25, A.5, Al, kur kiekvienoje ju,
apmokymo procesas yra pratestas skirtingai — skai¢ius nurodo, kokia dalis visy epochy,
buvo dar papildomai panaudota. T.y., jeigu mokéme 1000 epochy, tai atitinkamai
kiekvienu atveju apmokymas bus pratestas dar 250, 500, 1000.

Kiekvienas atvejis turéjo savo atskirg tinkla, kuris susidaré¢ i§ vieno tiesinio jvesties
sluoksnio, trijy sigmoidiniy paslépty sluoksniy ir vieno tiesinio iSvesties sluoksnio.
Ivesties sluoksnis susideda i§ tiek neurony, kad sutapty su duomeny vektoriaus ilgiu,
kiekvienas pasléptas sluoksnis turi deSimt neurony, o iSvesties sluoksnis — vieng neurona,
tinkly apmokymo tempas — 0.2, o bazinis iteracijy skaicius — 2000.

Atlikus bandymag su baziniais nustatymais, buvo gauti tokie rezultatai:

Duomenys A.25 A5 Al

DS1 0.0362 0.0360 0.0357
0.0388 0.0387 0.0385

DS2 0.0201 0.0200 0.0198
0.0207 0.0205 0.0203

DS3 0.0446 0.0447 0.0438
0.0432 0.0437 0.0434

DS4 0.0536 0.0533 0.0531
0.0546 0.0545 0.0545

DS5 0.0189 0.0116 0.0114
0.0249 0.0181 0.0170

DS6 0.0140 0.0135 0.0127
0.0117 0.0113 0.0107

DS7 0.0144 0.0141 0.0130
0.0160 0.0158 0.0152

DS8 0.0079 0.0075 0.0071
0.0053 0.0054 0.0057

DS9 0.0050 0.0049 0.0049
0.0068 0.0068 0.0068

DS10 0.0839 0.0831 0.0825
0.0842 0.0834 0.0829

Lent. 11. Tinkly MAE baziniu atveju

Pirmoje kiekvieno duomeny rinkinio lentelés eilutéje matome apmokymo rezultatus,

0 antrojoje — testavimo.
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Pav. 13. DS1 grafikai baziniu atveju (0.25 pratesimas)

Virsutinis grafikas atspindi mokymo duomenis, o apatinis — testavimo. Raudonai yra
Zymimi duomenys, mélynai — tinklo rezultatai. Y asis rodo normalizuotg reik§me, X asis
— vektoriaus eilés numerj duomeny rinkinyje.

I$ abiejy grafiky matome, kad tinklas néra iki galo apmokytas, ryskis trikumai. Esant
didesniam apmokymo pratesimui, tikimasi matyti mazesnes klaidas.

Toliau gautus rezultatus lyginsime su baziniais ir bandysime iSsiaiskinti, ar pasirinkta

variacija daro teigiamg jtaka tinklo apmokymo procesui.
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/ Parametry varijavimas

Viena didziausiy neuroniniy tinkly problema yra topologijos parinkimas. Norédamas
gauti geriausius rezultatus, tam turi sugebéti surasti tam tinkamg tinklo struktiirg — kas
néra triviali uzduotis. Jeigu tinklas, pats galéty iSsiaisSkinti, kokia topologija yra
optimaliausia, tai stipriai pagreitinty visg darbg naudojant DNT. Tokie sprendimai jau yra
taikomi tinkluose, kurie nenaudoja ,,mokymo su mokytoju®, kaip saviorganizuojantis
neuroninis tinklas (SOM)[ABC11] ir robotikoje, kur naudojamas palaipsniui augantis
DNT [CMMO00]. Manome, kad tai galima pritaikyti ir miisy nagrinéjamiems tinklams.

7.1  Mokymosi tempas
7.1.1 Didéjantis tempas

Sio varijavimo metu, viso tinklo mokymosi tempas yra didinamas palaipsniui —
panaudojus duomeny vektoriy, jo vidinis mokymosi tempas yra didinamas. Kadangi

stengtasi iSlaikyti kuo panasesnes salygas, tempas buvo tiesiSkai iSskaidytas intervale

[0.1; 0.3], taip gaunant vidutine verte tokig pat, kaip ir baziniu atveju - 0.2.

Duomenys A.25 A5 Al
DS1 | 0.0383 (5.8%) 0.0376 (4.4%) 0.0362 (1.3%)
0.0412 (5.9%) 0.0407 (4.9%) 0.0391 (1.6%)
DS2 | 0.0203 (0.4%) 0.02 (0%) 0.0198 (-0.4%)
0.0208 (0.3%) 0.0205 (-0.2%) 0.0203 (-0.6%)
Ds3 0.0444 (1.4%)
0.0438 (0.9%)
DS4 | 0.0551 (2.7%) 0.0549 (3%) 0.0567 (6.7%)
0.0556 (1.7%) 0.056 (2.8%)
DS5 | 0.0143 (-24.5%) 0.0116 (-0.5%)
0.0213 (-14.4%) 0.0175 (-3.7%) 0.0176 (3.3%)
DS6 | 0.0136 (-2.8%) 0.0129 (-5%) 0.01143939 (-10.1%)
0.0115 (-2.5%) 0.011 (-3.1%) 0.0111 (2.7%)
DS7 | 0.0146 (0.6%) 0.0141 (-0.3%) 0.0126 (-3.7%)
0.0165 (2.4%) 0.0163 (2.7%) 0.0154 (0.9%)
DS8 | 0.008 (0.3%) 0.0076 (0.8%) 0.0073 (1.1%)
0.0055 (2.8%) 0.0058 (5.5%) 0.006 (5.1%)
DS9 | 0.005 (-0.6%) 0.005 (-0.5%) 0.0049 (-1.1%)
0.0068 (0.1%) 0.0069 (0.5%) 0.0069 (0.6%)
DS10 | 0.0837 (-0.3%) 0.0829 (-0.2%) 0.0827 (0.2%)
0.084 (-0.3%) 0.0832 (-0.3%) 0.0831 (0.2%)

Lent. 12. Didéjancio mokymosi tempo variacijos MAE rezultatai
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IS rezultaty matome, kad labai nedidelis kiekis tinkly turéjo geresnius rezultatus. A.25
atveju galima pastebéti, kad DS5 tinklas vienintelis turéjo didesnj klaidos sumazéjimg —
beveik visais kitais atvejais, klaida svyruoja mazu procentu.

Didinant pratgsima, klaida vis maziau svyruoja, maziau tinkly turi teigiama pokytj.

Pasizitréjus j sugeneruotus grafikus, skirtumai yra minimalas — kai kur sunkiai pastebimi.
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Pav. 14. DS5 A.25 tinklo bazinis (virsuje) ir rezultatas didinant mokymo tempgq (apacioje)

Perzvelge visus skai¢ius, nematome jokiy ryskiy pokyciy — grafikuose taip pat vyrauja
minimaliis nukrypimai, kurie nerodo jokio teigiamo ar neigiamo poveikio. Galime spresti,
jog §i variacija, pasirinktoje strukttiroje ir turimiems duomenims, nedaro nei teigiamos,

nei neigiamos jtakos.

7.1.2  Mazéjantis tempas

Cia situacija panasi kaip ir didinant mokymosi tempg. Esminis skirtumas — mokymo

tempas mazéja, kas atitinka masy NIAB taisyklg — svarbiausiai viskas, kas yra nauja.
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SV W —

jeigu mazinimas vyksta per létai — bus veltui naudojamas tinklo darbo laikas Sokinéjant

dideliais pokyciais, jam vykstant per greit — tinklas pradés vis maziau keistis ir gali

nebespéti apsimokyti [JKL16].

Si variacija jau yra naudojama kai kuriuose DNT bibliotekose.

Duomenys A.25 A5 Al

DS1 | 0.0333 (-7.9%) 0.0336 (-6.9%) 0.0341 (-4.7%)
0.0361 (-7.2%) 0.0361 (-6.9%) 0.0365 (-5.3%)

DS2 | 0.0202 (-0.2%) 0.02 (-0.2%) 0.0199 (0.1%)
0.0208 (0.2%) 0.0206 (0.2%) 0.0205 (0.5%)

DS3 | 0.0396 (-11.4%) 0.0398 (-10.9%) 0.0403 (-8%)
0.0391 (-9.6%) 0.0396 (-9.3%) 0.0405 (-6.7%)

DS4 | 0.0535 (-0.3%) 0.0535 (0.3%) 0.0534 (0.4%)
0.0549 (0.5%) 0.0553 (1.4%) 0.0552 (1.2%)

DS5 0.0109 (-5%)
0.0242 (-2.8%) 0.0168 (-1.3%)

DS6 | 0.0139 (-0.7%) 0.0137 (1.1%) 0.0341 (-4.7%)
0.0117 (-1%) 0.0115 (0.8%)

DS7 | 0.0137 (-5.7%) 0.0134 (-4.7%) 0.0111 (2.8%)
0.0149 (-7.2%) 0.0147 (-7.3%) 0.0129 (-1.2%)

DS8 | 0.008 (1.1%) 0.0079 (4.8%)
0.0052 (-3.6%) 0.0053 (-3.5%) 0.0077 (6.7%)

DS9 | 0.005 (0.7%) 0.005 (0.9%) 0.0054 (-5.5%)
0.0068 (0.2%) 0.0068 (0%) 0.005 (1.1%)

DS10 | 0.084 (0%) 0.0835 (0.4%) 0.0068 (-0.7%)

IS rezultaty matome, kad daugiau tinkly turi Siokj tokj pageréjima — skaiciai vis vien

iSlieka daugmaz artimi baziniam atvejui. Pazvelgus | grafikus galima matyti rySkesnius

pokycius kai kuriems duomenims.

0.0841 (0.8%)

0.0827 (0.2%)

Lent. 13. Mazéjancio mokymosi tempo variacijos MAE rezultatai
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Pav. 15. DS1 A.25 tinklo bazinis (virSuje) ir rezultatas mazinant mokymo tempq (apacioje)

DSI1 tinklo grafike (Pav. 6) aiskiai pastebimas skirtumas pirmame ketvirtyje — tiek
mokymo, tiek testavimo reikSmés yra geriau atpazintos. Tinklui pra¢jus didZigja dalj
mokymo, nustatytas mokymosi tempas buvo maZesnis negu baziniu atveju, kas galéjo
lemti tai, kad duomenys buvo maZiau pasistimeéje — turint Zemesnj tempa, tinklas léciau
mokosi, bet kartu ir turi maZesnius nukrypimus.

Labai panasi situacija gavosi ir DS3 tinkle (Pav. 7) — pirmasis ketvirtis yra pasislinkes
zemyn baziniu atveju, didesnius skirtumus pamatyti sunku. Pagal MAE Sie tinklai ir turéjo
rodyti tikslesnius grafikus, likusiuose sunku matyti skirtumus ir ar buvo aiskus

pager¢jimas ar pablogéjimas.
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Pav. 16. DS3 A.25 tinklo bazinis (virsuje) ir rezultatas mazinant mokymo tempq (apacioje)

Atsizvelgg i visus turimus rezultatus matome, kad kai kuriais atvejais variacija duoda
geresnius grafikus ir mazZesnes klaidas, kitais skirtumai nereikSmingi. Kadangi tokia
variacija neatne$¢ matomy pablogéjimy, laikome ja vykusia — taip pat galima ja tirti

naudojant ne tiesing mazéjimo funkcija.
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7.2 Duomenys

Cia varijuosime duomeny vektoriy vidinius mokymosi tempus — tai reiks, kad vieni
duomenys turés didesng jtaka rezultatui negu kiti. ISskyréme 2 atvejus — kai vidinis tempas
mazéja artéjant link duomeny rinkinio pabaigos, kitas — kai didéja. Nustatinédami tempus
naudosime intervalg [0.1;0.4], i§ kurio tiesidkai priskirsime vertes duomenims. Si
variacija pagal teorijg atrodo teisingiausia naudoti, kai yra Zinoma, kad dalis duomeny

mazai svyruoja, o kita stipriai Sokinéja — taip tinklas labiau orientuosis j svyruojancia dalj.

7.2.1 Naujéjantys duomenys

Siuo atveju vidinis tempas didés — tai reiskia, kad pirmas duomeny rinkinio elementas

turés maziausig jtaka, jo paskutinis didziausig.

Duomenys A.25 A5 Al
DS1 | 0.0382 (5.5%) 0.0377 (4.4%) 0.0361 (1%)
0.0412 (6%) 0.0408 (5.1%) 0.0392 (1.7%)
DS2 | 0.0203 (0.4%) 0.02 (-0.1%) 0.0198 (-0.4%)
0.0208 (0.3%) 0.0205 (-0.3%) 0.0203 (-0.6%)
DS3 | 0.0495 (10.8%) 0.0445 (1.6%)
0.0477 (10.2%) 0.044 (1.3%)
DS4 | 0.0545 (1.6%) 0.0535 (0.4%) 0.053 (-0.2%)
0.0551 (0.9%) 0.0542 (-0.5%) 0.054 (-0.9%)
DS5 0.0115 (-1.1%)
0.0181 (-0.2%) 0.0177 (3.8%)
DS6 | 0.0144 (2.9%) 0.0137 (1.1%) 0.0123 (-3.6%)
0.0122 (3.6%) 0.0116 (1.6%) 0.0108 (0.3%)
DS7 | 0.0148 (2.1%) 0.0144 (2.3%) 0.013 (-0.6%)
0.0165 (2.9%) 0.0165 (4%) 0.0157 (2.9%)
DS8 | 0.0082 (2.9%) 0.0077 (1.5%) 0.0072 (0.8%)
0.0055 (1.8%) 0.0057 (3.7%)
DS9 | 0.005 (-0.5%) 0.005 (-0.4%) 0.0049 (-0.9%)
0.0068 (0.1%) 0.0069 (0.5%) 0.0069 (0.6%)
DS10 | 0.0838 (-0.2%) 0.083 (-0.2%) 0.0827 (0.2%)
0.0841 (-0.2%) 0.0832 (-0.3%) 0.0831 (0.2%)

IS rezultaty ganétinai aiSkus vaizdas — minimal@is poky¢iai | teigiamg puse, didesni |

Lent. 14. Naujéjanciy duomeny variacijos MAE rezultatai

neigiama. Visais atvejais matomi tokie pat rezultatai.
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Pav. 17. DS4 A.25 tinklo bazinis (virsuje) ir naujéjanciy duomeny rezultatas(apacioje)

I$ grafiky galima pastebéti, kad baziniu atveju jis labiau vingiuotas, variacijos — labiau
,.tiesinis* ir kylantis. Dalis problemas gali biiti dél vidinio tempo intervalo — jeigu iSrinktas
per daug platus spektras, tinklas gali per daug koncentruotis j vieng dalj, atvirks¢iai, gali
gautis rezultatas beveik identiSkas baziniui. Spéjame, kad §i variacijg turéty biti

naudojama tik specifiniams duomenims, kur yra aiSku, kad vienoj puse didesni Suoliai.
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7.2.2 Senéjantys duomenys

Siuo atveju tempas mazéja - tikimasi matyti panagius rezultatus kaip ir didinant tempa,

kadangi salygos yra identiSkos.

Duomenys A.25 A5 Al
DS1 | 0.0336 (-7.3%) 0.0339 (-5.9%) 0.0344 (-3.9%)
0.0363 (-6.6%) 0.0365 (-5.8%) 0.0368 (-4.5%)
DS2 | 0.0201 (-0.5%) 0.02 (-0.2%) 0.0199 (0.3%)
0.0207 (-0.2%) 0.0206 (0.1%)
DS3 | 0.0398 (-10.9%) 0.04 (-10.4%) 0.0405 (-7.6%)
0.0394 (-9%) 0.0398 (-9%) 0.0406 (-6.6%)
DS4 | 0.0536 (-0.2%) 0.0535 (0.4%) 0.0534 (0.5%)
0.0552 (1.2%)
DS5 | 0.0133 (-30%) 0.011 (-5.1%) 0.0107 (-7.1%)
0.0191 (-23.4%) 0.017 (-6.6%) 0.0164 (-4.1%)
DS6 | 0.0128 (-8.6%) 0.0127 (-6.5%) 0.0124 (-2.3%)
0.0106 (-10.4%) 0.0105 (-7.8%) 0.0104 (-4%)
DS7 | 0.0131 (-9.5%) 0.0129 (-8.8%) 0.0124 (-5.5%)
0.0144 (-10.4%) 0.0142 (-10.5%) 0.0138 (-9.4%)
DS8 | 0.0079 (-0.3%)
0.0053 (-1.2%) 0.0054 (-1.5%) 0.0054 (-5.6%)
Ds9 0.005 (0.7%) 0.005 (0.9%)
0.0068 (0.3%) 0.0068 (0%) 0.0068 (-0.5%)
DS10 | 0.0839 (-0.1%) 0.0834 (0.3%) 0.0826 (0.1%)
0.0844 (0.2%) 0.084 (0.6%) 0.0832 (0.3%)

Lent. 15. Senéjanciy duomeny variacijos MAE rezultatai

Cia rezultatai kur kas kitokie — daug daugiau tinkly rodo maZesnes klaidas, kai kur
grafikai rodo labai panaSius vaizdus kaip ir mazinant mokymosi tempa — dalis grafiko
maziau nukrypes. Bendram vaizde, matom mazesnes klaidas, taciau dauguma grafiky
nerodo pageréjimy.

Si variacija, kaip ir naujéjanéiy duomeny, yra tinkama naudoti tiktais specifiniams

duomenims.



7.3 Struktlra

A

bandymas, kaip dinamiskai sugeneruoti gerg tinklg [Soo13]. K3 tai padaro, tai tik duoda
galutinj variantg, o mums jdomu, kas biina zinant galuting topologija — kaip tinklo
mokymo procesas reaguoja j strukttrinius pakitimus.

7.3.1 Sluoksniai

Sios variacijos metu, kiekvienas tinklas savo mokymasi pradés turédamas tik vieng
paslépta sluoksnj. Proceso eigoje, jam bus pridéti du nauji sluoksniai — taip galutiniame

variante turési tokios pat struktaros tinkla, kaip ir baziniu atveju.

Sluoksniai yra pridedami du kartus, praéjus % ir % bazinio mokymo. Jterpimo metu

visos sinapsés, jungiancios paskutiniojo pasléptojo sluoksnio neuronus su iSvesties
sluoksnio neuronais, yra pasalinamos. Toliau tarp minétyjy sluoksniy jterpiamas naujas ir
yra sukuriamos naujos sinapsés i abu sluoksnius. Svarbu paminéti, kad naujojo sluoksnio
sinapsés, jungiancios su pries§ tai esan¢iu sluoksniu, yra inicializuotos tokiais pat svoriais
kaip ir prie§ tai buvusios, t.y. éjusios ] iSvesties sluoksnj — taip bandoma iSvengti
informacijos praradimo. Senos sinapsés yra ,.klonuojamos® ir priskiriamoms naujo
sluoksnio neuronams. Naujas sluoksnis yra jungiamas su iSvesties sluoksniu naujomis

sinapsémis — svoriai yra nustatomi funkcija w(i) = (=1)%, kur i — sinapsés numeris.

Q-

N-tasis pasléptas ISvesties n-asis pasléptas  n+1-asis [Svesties
sluoksnis sluoksnis sluoksnis pasléptas sluoksnis

Pav. 18. Naujo sluoksnio pridéjimas
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Duomenys A.25 A.5 Al
Ds1 0.0379 (5.1%) 0.0342 (-4.2%)
0.0399 (2.6%) 0.0387 (-0.3%) 0.036 (-6.6%)
DS2 | 0.0206 (2.1%) 0.0196 (-2.4%) 0.0191 (-4%)
0.0209 (0.7%) 0.0199 (-3.2%) 0.0195 (-4.5%)
DS3 | 0.0451 (1%) 0.0426 (-4.6%) 0.0434 (-0.9%)
0.0429 (-0.8%) 0.0413 (-5.5%) 0.0425 (-2.2%)
DS4 | 0.0564 (5.2%) 0.0558 (4.6%) 0.0552 (3.9%)
0.0591 (8.2%) 0.058 (6.3%) 0.057 (4.5%)
DS5 | 0.0129 (-31.8%) 0.0128 (9.8%) 0.0118 (2.9%)
0.0187 (-24.9%) 0.0173 (-4.9%) 0.0163 (-4.5%)
DS6 | 0.0129 (-8.2%) 0.0125 (-7.5%) 0.0112 (-11.9%)
0.0097 (-18.1%) 0.0098 (-13.8%) 0.0102 (-5.2%)
DS7 | 0.0115 (-20.6%) 0.0109 (-22.8%) 0.0105 (-19.5%)
0.0178 (12.2%) 0.0173 (13.9%)
DS8 | 0.0091 (14.7%) 0.0092 (27.5%)
0.0057 (6%)
DS9 | 0.0051 (2.6%) 0.005 (-0.4%)
0.0068 (-0.1%) 0.007 (2.1%) 0.0089 (29.6%)
DS10 | 0.0848 (1%) 0.0841 (1.2%) 0.0843 (2.1%)
0.0845 (0.3%) 0.0843 (1%) 0.085 (2.5%)

Lent. 16. Sluoksniy variacijos MAE rezultatai

Tinklui prijungus nauja sluoksnj, gauname situacija, kad prie§ tai paskutinio tinklo
rezultatas, kurio generuojama verté yra artima iSvesties rezultatui, yra siunciamas j naujaji,
kur vertés turéty buti neZymiai pakoreguojamos. Taip pat, kadangi pradzioje tinklas turi
mazesnj kiekj neurony, jis turéty grei¢iau apsimokyti ir atéjus laikui prijungti sluoksnj,
gali biiti tokia situacija, kad tinklas jau generuoja ganétinai tikslius rezultatus. Kartu

i8lieka rizika, kad sluoksnio prid¢jimas kaip tik sugadins rezultata.

IS rezultaty (Lent. 7) matome, kad A.25 tinklai rodo gerus rezultatus, taciau toliau
pradeda prastéti. Kas yra gerai, tai kad grafikuose matosi zenkliis pageréjimai. Pav.10
aiSkiai pastebima, kad tinklas yra stipriau apmokintas ir geriau atspindi duomenis. Taip
pat DS8 (Al) klaida yra stipriai padidéjusi, taciau i§ grafiko matosi, kad jis yra daug geriau
apmokytas — baziniu atveju klaida yra mazesné dél to, kad rezultatas yra tiesé, ir tai galioja

dar keliems tinklams.
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Atsizvelgiant j klaidy lentele ir grafikus, kur aiSkiai matome tendencijg gerinti galutinj
rezultatg — Zymiy pabloginimy nematyti, darome iSvada, kad §i variacijg yra gera ir galima
ja taikyti beveik visiems duomenims. Taip pat pats apmokymas trunka léciau, kas taupo

musy resursus.

199

Pav. 19. DS5 A4.25d tinklo bazinis (virsuje) ir sluoksniy variacijos rezultatas(apacioje)
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7.3.2 Neuronai

Cia atliksime jvairias neurony kiekio variacijas. I§skirsime tris atvejus — kaip juos

varijuosime:

e paskutiniojo sluoksnio augimas; esminis skirtumas bus, kad paskutinis
sluoksnis pradzioje turés maZziau neurony ir apmokymo eigoje, jo skaicius
augs iki kol susivienodins su kitais.

e [Létas sluoksniy augimas; visi Sluoksniai pradés su maziau neurony.
Apmokymo proceso eigoje jie augs pridedant naujus neuronus. Pridéjimas
vyks tik viename sluoksnyje, kol jis nepasieks nustatytos ribos. Toliau
neuronai bus pridedami po jo einanc¢iam sluoksniui.

e Greitas sluoksniy augimas; visi sluoksniai pradés su maziau neuronu. Cia
pridéjimas vyks ne viename, o visuose sluoksniuose. Taip jis grei¢iau pasieks

bazing buiseng ir darys didesn¢ jtaka rezultatui.

Taip pat kaip optimizavimo metodas gali biiti naudojamas neurony atkirpimas — mokymas

pradedamas su milZiniSku tinklu ir proceso metu jo neuronai yra Salinami [ABB15].

7.3.2.1 Paskutinio sluoksnio augimas

Sio tyrimo metu, modifikuojamas sluoksnis, esantis aréiausiai i§vesties sluoksnio.
Manoma, kad taip pridedami nauji neuronai darys rezultato korekcijas ir duos tikslesnius
pastimimus prognozése. Misy tinklas pradés su 4 neuronais ir bus didinamas kiekvieng
SeStadal] bazinio mokymo iki kol turés tokj pat neurony skaiciy, kaip ir kiti paslépti
sluoksniai.

Lyginant su sluoksniy variacija, ¢ia jau nebéra tos rizikos, kad bus istrinta svarbi

informacija, kadangi seny sinapsiy naikinti nebereikia — uZtenka pridéti naujas.
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Duomenys A.25 A.5 Al
DS1 | 0.035 (-3.3%) 0.035 (-3.1%) 0.0349 (-2.3%)
0.037 (-4.8%) 0.0369 (-4.9%) 0.0367 (-4.6%)
DS2 | 0.0201 (-0.6%) 0.0199 (-0.5%) 0.0198 (-0.4%)
0.0206 (-0.5%) 0.0205 (-0.4%) 0.0203 (-0.3%)
DS3 | 0.0465 (4.1%) 0.0469 (4.8%) 0.0448 (2.2%)
0.045 (4.1%) 0.0458 (4.7%) 0.0441 (1.4%)
DS4 | 0.0662 (23.3%)
0.0696 (27.4%)
Ds5 0.014 (20.4%) 0.0136 (18.5%)
0.0214 (17.8%) 0.0185 (8.3%)
DS6 | 0.0119 (-14.9%) 0.0112 (-17.1%) 0.0114 (-10.1%)
0.0118 (0%) 0.0112 (-1.2%) 0.0108 (0.5%)
DS7 | 0.0146 (0.9%) 0.0148 (4.8%) 0.0142 (8.7%)
0.0157 (-2.1%) 0.0161 (1.6%) 0.016 (4.8%)
DS8 | 0.0085 (7.2%) 0.0078 (3.5%) 0.0073 (1.4%)
0.0054 (1%) 0.0055 (0.2%) 0.0059 (3.8%)
DS9 | 0.0056 (11.4%) 0.0056 (11.8%) 0.0054 (9.2%)
0.007 (3.6%) 0.007 (3.2%) 0.007 (2%)
DS10 | 0.0824 (-1.9%) 0.0824 (-0.9%) 0.0823 (-0.2%)
0.0824 (-2.2%) 0.0825 (-1.2%) 0.0827 (-0.3%)

Lent. 17. Paskutinio sluoksnio neurony variacijos MAE rezultatai

Pagal turimus rezultatus matome, kad $i variacija neduoda gery rezultaty. Viena
priezastis gali buti tai, kad esant maziau neurony paskutiniame sluoksnyje, jis nesugeba
apimti viso duomeny spektro. Jam pridédingjant neuronus, sluoksnio apimtis pleciasi,
taciau jau nebesp¢jama apmokyti tinklo iki galo.

Vienas spendimas biity paskutinj sluoksnj auginti pradedant su daugiau neurony, kas
tikriausiai ir yra didZiausia variacijos problema. Jeigu pradétumém su daugiau negu puse
neurony, tada pradiniame etape tinklas jau apimti daugiau tasky ir naujy neurony
itraukimas turéty nesti nauda.

Jeigu pazitirétume j tinklo DS4 grafikus (Pav. 11), jsitikintuméme, kad problemos yra
del mazo kiekio neurony apmokymo pradzioje. Nors ir baziniu atveju tinklui triiko laiko
ar net neurony, kad tinkamai apsimokyti, kadangi tai vienas didesniy duomeny pakety
(8100 jrasy). Galima tiketis, kad turint daug didesnj kiekj duomeny baziné tinklo strukttra

nespés teisingai pabaigti mokymo, o §i variacija pagal teorija turéty padeéti iSspresti tai.
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Pav. 20. DS4 Al tinklo bazinis (virsuje) ir paskutinio sluoksnio neurony variacijos rezultatas(apacioje)
7.3.2.2 Letas sluoksniy augimas

Si variacija veiks panasiai kaip ir paskutiniojo — skirtumas, kad visi pradés su 4
neuronais ir augs. Sluoksniui pasiekus bazinio tinklo pasléptojo sluoksnio neurony
skaiiy, pradés augti kitas, po jo esantis, sluoksnis. Pagal prie§ tai buvusius rezultatus,
matome, kad gali iSkilti daug problemy turint didesnj kiekj duomeny, taiau §j karta
bendras tinklo neurony skaiCius bus ganétinai mazas — pats svoriy generavimas vyksta

lé¢iausiai pirmame pasléptame sluoksnyje, kur pries tai informacijos ateidavo mazai.

7999
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Duomenys

A.25

A5

Al

Ds1

Ds2

DS3

DS4

DS5

DS6

DS7

DS8

DS9

DS10

Rezultatai geresni — matome mazesnes klaidas, negu auginant tik paskutinj sluoksnj.
Pagal lentele tinklas DS3 stabiliausiai rodo didZiausig klaidos kritimg, o DS9 —
prasCiausius per pirmus 2 tyrimus. Jeigu paZilirétuméme ] pastarojo grafika (Pav. 12),

pamatytuméme, kad vis dél to variacija nesuprastino rezultato — tinklas daug geriau

0.0297 (-18%)
0.036 (-7.5%)
0.0183 (-9.5%)
0.0188 (-9.1%)
0.0325 (-27.1%)
0.0327 (-24.5%)
0.0555 (3.3%)
0.0554 (1.4%)
0.0147 (-22.4%)
0.0207 (-16.9%)
0.0121 (-13.9%)
0.0115 (-2.2%)
0.0128 (-11.3%)
0.0141 (-12.1%)
0.0083 (4.7%)
0.007 (30.6%)

0.0845 (0.6%)
0.0902 (7.1%)

Lent. 18. Léto neurony augimo variacijos MAE rezultatai

0.0316 (-12.3%)
0.0377 (-2.7%)
0.0186 (-7.2%)
0.0191 (-6.9%)
0.0319 (-28.7%)
0.0322 (-26.4%)
0.0517 (-3.1%)
0.0521 (-4.4%)
0.012 (3.2%)
0.017 (-6.5%)
0.012 (-11.7%)
0.0112 (-1.5%)
0.012 (-15.1%)
0.0144 (-9%)
0.0078 (2.6%)
0.0065 (18.5%)

0.0817 (-1.7%)
0.087 (4.2%)

apmokytas. Tokia pati situacija ir DS8 tinkle.

Pagal gautus rezultatus galime daryti iSvada, jog §i variacija yra gera ir ja galima

taikyti, apmokant neuroninius tinklus. Ji, kaip ir sluoksniy variacija, trumpina apmokymo

procesg.

0.0311 (-12.9%)
0.0369 (-4.3%)
0.019 (-4.4%)
0.0197 (-3.6%)
0.0231 (-47.3%)
0.0257 (-40.8%)
0.0501 (-5.7%)
0.0505 (-7.4%)
0.0093 (-19%)
0.0145 (-15.2%)
0.011 (-13.4%)
0.0114 (5.7%)
0.0108 (-17.2%)
0.0157 (3%)

0.0062 (7.9%)
0.0043 (-13.3%)
0.0074 (7%)
0.0679 (-17.7%)
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Pav. 21. DS9 A.25 tinklo bazinis (virsuje) ir léto neurony augimo variacijos rezultatas(apacioje)

7.3.2.3 Greitas sluoksniy augimas

Si variacija, kitaip negu su létu augimu, visiems sluoksniams prijungs naujus
neuronus. Reiskiasi, kad nebus ilgo uzsisédéjimo su mazu nenory skai¢iumi. Vienas
galimas minusas tai, kad kai neuronas pridedamas j visus sluoksnius, atsiranda didesné
dalis neapmokyto tinklo ir yra tikimybé iskraipyti rezultatus.

Pagal lentelés duomenis (Lent. 10), kad rezultatai rodo klaidos sumazéjimus,
nedidelis kiekis tinkly rodé didesnes klaidas. Jeigu paziiirétumeéme ir j grafikus, matytysi,
kad grafikai geriau sugeneruoti. Taip pat klaidos did¢jimg parodes tinklas DS9, turi
tikslesnj grafika, tik jis yra silpniau apmokytas negu auginant létai.
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Duomenys

A.25

A5

Al

Ds1

Ds2

DS3

DS4

DS5

DS6

DS7

DS8

DS9

DS10

Remiantis turimais duomenimis, galima sakyti, kad $i variacija taip pat yra gera ir
nesa teigiamg naudg neuroniniy tinkly apmokymo procese — tinklas grei¢iau apmokomas,

maze¢ja apmokymo laikas, maZesnés klaidos.

0.0334 (-7.9%)
0.0411 (5.7%)
0.0196 (-2.8%)
0.02 (-3.4%)
0.0326 (-27%)
0.0331 (-23.4%)
0.048 (-10.5%)
0.0499 (-8.7%)
0.0099 (-48.1%)
0.0153 (-38.6%)
0.0132 (-5.7%)
0.0113 (-4.1%)
0.0148 (2.1%)
0.0161 (0.1%)
0.0086 (8.6%)

0.0072 (5.1%)
0.0784 (-6.7%)
0.0872 (3.5%)

0.0305 (-15.5%)
0.0393 (1.3%)
0.0194 (-3.3%)
0.0197 (-4.4%)
0.0328 (-26.7%)
0.0331 (-24.2%)
0.0453 (-15.1%)
0.0478 (-12.2%)
0.0096 (-17.5%)
0.0145 (-20.4%)
0.011 (-18.7%)
0.0117 (2.8%)

0.0085 (12.6%)
0.0059 (7.4%)
0.0052 (3.3%)
0.0077 (12.6%)
0.0696 (-16.2%)
0.0806 (-3.4%)

0.031 (-13.3%)
0.041 (6.4%)
0.0164 (-17.2%)
0.0169 (-17.1%)
0.031 (-13.3%)
0.041 (6.4%)
0.0473 (-10.9%)
0.0502 (-7.9%)
0.0088 (-23.6%)
0.0134 (-21.4%)
0.0103 (-19.1%)
0.0128 (18.5%)
0.0116 (-11.2%)

0.0057 (-0.4%)
0.0044 (-11.6%)
0.0074 (8%)
0.0623 (-24.5%)
0.0751 (-9.4%)

Lent. 19. Greito sluoksniy augimo variacijos MAE rezultatai
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8 ISvados

Apzvelge visy bandymy rezultatus, galime daryti tokias iSvadas:

e Did¢jantis mokymosi tempas ir duomeny vidiniy svoriy variavimas néra

efektyvus neuroninio tinklo apmokymo proceso optimizatorius — néra ryskiy

pageréjimy, per didelé priklausomybé nuo duomeny.

e Neurony tinkly struktiiros variacijos ir mokymosi tempo maZzinimas yra

efektyvios priemonés pagerinti DNT apmokymo procesg

e Vien klaidos nepakanka norint teisingai jvertinti metodo efektyvuma.

e Naudojant strukttrines variacijas galima sutrumpinti patj tinkly apmokymo

procesa.

e Programa yra tinkama naudoti jvairiems duomeny rinkiniams norint istirti

variacijos jtaka

Suminé MAE Pokytis (%) WinCount  WinCount (%)

Bazinis | 0.9009 - ) )

Sluoksniai | 0.9091 0.7 14 46.7

Neuronai (Greitas) | 0.8368 -11.3 16 53.3
Neuronai (Pask. sluoksnis) | 0.9571 5.9 12 40
Neuronai (Létas) | 0.865 -7.5 18 60
Didéjantis tempas | 0.9179 1.7 8 26.7
Mazéjantis tempas | 0.8842 -1.8 17 56.7
Senéjantys duomenys | 0.8712 -3.4 20 66.7
Naujéjantys duomenys | 0.9211 2.3 7 23.3

Lent. 20. Bendri testavimo duomeny rezultatai. Suminé MAE — visy tinkly MAE suma, Pokytis(%) — kiek % suminé MAE
skiriasi nuo bazinio, WinCount — kiek tinkly rodé klaidos sumazéjimg (is 30), WinCount(%) — kiek % tinkly rodeé klaidos
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Priedas Nr. 1

Programa ,,.DynamicNN*

DynamicNN.exe byla.

Vieta: CD\DynamicNN

skirta

tinkly

apmokymui.

Paleidimui

naudoti
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Priedas Nr. 2

Programos duomenys skirti tinkly apmokymui. Jkelti visus naudojantis programa.

Vieta: CD\Data
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Priedas Nr. 3

Programos sugeneruoti grafikai visiems tinklams.

Vieta: CD\Graph
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Priedas Nr. 4

Programos rezultatai visiems tinklams Excel byloje.

Vieta: CD\Results
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Priedas Nr. 5

Duomeny pavadinimy zodynas skirtas susieti darbe vartojamas duomeny pavadinimy

koduotes su pavadinimais prieduose.

Vieta; CD\README.txt
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