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Santrauka

Darbe apzvelgtos bazinés neuroniniy tinkly savybés, architektira ir kombinavimo metodikos.
Atlikta neuroniniy tinkly tiesiniy kombinavimo metody analizé. Palyginti skirtingi neuroniniy tinkly
diversiSkumo matavimai ir pritaikyti eksperimente. ISnagrinéta duomeny balinimo transformacija ir
jos taikymo galimybés neuroniniy tinkly kontekste.

Sio darbo tikslas — istirti duomeny balinimo operacijos poveikj tiesiniy kombinavimo metody ir
skirtingy eksperty parinkimui, formuojant kokybiskesnj neuroniniy tinkly kolektyva.

Pritaikytas naujas metodas blogos kokybés skirtingy ir geros kokybés panaSiy eksperty
klasifikatoriams sudaryti.

Svarbiausios eksperimento isvados:

e Balinimo transformacija taikoma pradiniams duomenims Kklasifikatorius padaro
panasesnius.

e Duomeny balinimo transformacijos taikymas eksperty aibés atsakymams blogos
kokybés skirtingus klasifikatorius padaro pranasesnius uz geros kokybés vienodus
Klasifikatorius net iki 40%.

Raktiniai ZodZiai: Neuroniniy tinkly kombinavimas, diversiSkumas, skirtingumo matavimai,

tiesinis kombinavimas, balinimo transformacija, klasifikatorius, kolektyvas.



Summary

The purpose of this study was to research the effect of data whitening for different linear
combination and diversity measure methods selection in context of building better classifier
ensemble.

In work main characteristics, architecture and combination methods of neural network were
identified. Different linear combination methods and diversity measures were analyzed in context of
data whitening.

In experiment classifier quality effect of data whitening transformation was researched with
different classifiers.

The new method for designing bad quality different and good quality similar classifiers was
constructed.

Most important experiment conclusions:

e Data whitening transformation applied for initial data vectors makes classifiers more
similar.

e Applying data whitening transformation for single classifier set answers makes bad
quality different classifiers better than good quality similar classifiers in lower
generalization error range up to 40%.

Keywords: Neural Network Ensembles, Combination of Classifiers, Classification, Diversity

Measures, Data Whitening, Linear Ensembles.
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Ivadas

Tiesinis neuroniniy tinkly kombinavimas yra eksperty kolektyvo sudarymo procesas, kuriame
baigtinis skai¢ius neuroniniy tinkly yra apmokomi tai paciai klasifikavimo ar prognozavimo
uzduociai spresti. Bendrai tai apima du etapus: skirtingy neuroniniy tinkly apmokyma ir tiesinj $iy
eksperty atsakymy kombinavimg. | procesa itraukiama duomeny balinimo operacija, kuri
transformuoja duomenis ir jais apmokant neuroninius tinklus, leidzia sukurti kokybiskesnius
klasifikatorius, pasinaudojant eksperty diversiSkumo matavimais.

Neuroninis tinklas yra lygiagreti sistema, galinti spresti jvairius uzdavinius, kuriy nesugebéty
iSspresti paprasti tiesiniai, linijiniai skaiCiavimai. Dirbtinis neuroninis tinklas yra paremtas
biologinio neuroninio tinklo pagrindu. Kitais Zodziais tariant, tai biologinés neuroninés sistemos
emuliacija.

Paprasciausias tiesinio neuroninio tinklo tipas yra perceptronas. Jj sugalvojo amerikieCiy
psichologas ir informatikas Frankas Rosenblatas (Frank Rosenblatt), dar 1958 metais [Ros58].
PaprascCiausias perceptronas susideda i§ n jvesties parametry, perdavimo funkcijos, bei vieno
iSvesties parametro. Perceptronas atlieka klasifikatoriaus vaidmenj (gali buti taikomas ir
prognozavimo uzdaviniuose), kuris sugeba spresti tiesiskai padalinamas uzduotis. Siandien
egzistuoja nemazai jvairiy metodiky, kurios leidZia kombinuoti skirtingus klasifikatorius. Jy
kombinavimas gali buti skirstomas j kelias kategorijas, kurios paremtos skirtingy klasifikatoriy
rezultatais. Paprastai tokiy klasifikatoriy kombinavimas leidzia gauti geresnius rezultatus [KS92].
Taip pat pastebéta, jog netgi blogi klasifikatoriai gali turéti vertingg informacijg, gerinant galutinj
rezultatg. Galutinis neuroninio tinklo rezultatas priklauso ir nuo to, kokie klasifikatoriy skirtingumo
matavimai bus parinkti, kaip bus apdorojami skirtingy klasifikatoriy rezultatai. Jie gali buti
klasifikuojami pagal daugumos taisykle, vidurkinami (regresija) ar priskiriami skirtingiems
svoriams ir pan. Krogh ir Vedelsby pagrindé, kad geriausig klasifikatoriy kombinacija, duodancia
maziausig klasifikavimo klaida, galima sudaryti tada, kai tie klasifikatoriai yra gana aukstos
kokybes, taciau jy rezultatai maksimaliai prieStarauja vienas kitam [Ved95].

Kombinuojant vienodus klasifikatorius galutinis rezultatas nesikeicia, o tik iSauga skai¢iavimo
sgnaudos. L. Hansen ir P. Salamon jrodé, jei kiekvieno klasifikatoriaus paklaida yra mazesné nei
50%, tai su salyga, kad kiekvienas klasifikatorius nejtakoja kity klasifikatoriy rezultaty, augant
tokiy klasifikatoriy kombinacijoms j begalybe, galutinio rezultato paklaida artéja prie nulio [HS90].

Bendrai, klasifikatoriy skirtingumo matavimas, néra lengva uzduotis. Pagrindiné to priezastis

yra ta, kad néra bendro visy klasifikatoriy formalaus matavimo. L .Kuncheva ir J. Whitaker
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iSstudijavo 10 skirtingy klasifikatoriy rezultaty skirtingumo matavimo metody [KWO02]. Rezultate
buvo nustatytos sgsajos tarp klasifikatoriy panasumo ir kokybés, taciau praktikoje, kaip teigia
autoriai, ne visada jos pasitvirtina. Tod¢l dar ir dabar néra visiSkai apibrézto skirtingumo ar

priklausomybés matavimo tarp klasifikatoriy.

Darbo aktualumas ir tikslas

Bégant metams, kartu tobuléja ir technologijos. Dirbtiniy neuroniniy tinkly (DNT) atsiradimas,
programy sistemoms davé naujus, geresnius vystymosi sprendimus. Pazangiy sistemy
projektavimas ir jgyvendinimas Siandien yra lemiamas veiksnys kuriant inovatyvius ir geresnius
produktus visuomenei. Taigi neuroniniy tinkly taikymas Siuolaikinése sistemose, neretai tampa
butinybe. Jvairus jy kombinavimas leidzia pasiekti geresnius rezultatus.

Norint gauti geresnius neuroninio tinklo rezultatus, galima atlikti jvairius skaiiavimus su
paciais mokymo duomenimis, jvairiuose neuroninio tinklo veikimo etapuose. Duomenis galima
apdoroti juos prie§ paduodant neuroniniam tinklui, taip pat juos gavus, kaip rezultatus, 1§ aibés
Klasifikatoriy, ar kombinuojant duomeny apdorojimg. Vienas i§ duomeny apdorojimo biidy yra
vadinamas — duomeny balinimu (angl. Data Whitening) [EC02]. Duomeny balinimo operacija
transformuoja duomeny erdve taip, kad duomeny iSdéstymas erdvéje tapty rutulio formos, taip
sumazinant viduting kvadrating paklaidg tarp originaliy ir iSbalinty duomeny. T.y. transformuoty
duomeny rezultatas tampa kiek jmanoma artimesnis jvestiems duomenims, kvadratinés paklaidos
atzvilgiu. C. Eldar ir V. Oppenheim nagrinéja tiesines duomeny balinimo transformacijas tiek
baigtiniams vektoriams, tiek begalinio ilgio signalams. Yra jrodyta, kad duomeny balinimo
operacijy taikymas, pagerina jvairiy realaus pasaulio elementy atpazinimo kokybe [Eld01]. C. Eldar
ir M. Chan nagrinéja bevieliy komunikavimo sistemy duomeny balinimo jtaka, signalais
perduodamiems duomenims [ECO02].

S. Raudys ir M. lwamura savo tyrimuose taiko statistinius ir neuroninius tinklus, kaip
pagrindinius klasifikatorius. Juos kombinuoja kartu su duomeny balinimo operacijomis bei
vienasluoksniais perceptronais, taip siekiant geresniy rezultaty, atpazjstant Japony raSytinius
simbolius. Duomeny balinimo procese taip pat naudojamas duomeny pasukimas, siekiant pagreitinti
perceptrono mokymosi proces3. Autoriai savo tyrime pabréZztinai nagrinéja iSskirtiniy, panasiy
simboliy atpaZinimo subtilybes ir kylancias problemas, kombinuojant duomeny balinimo operacija
ir tiesinius neuroninius tinklus [SI04].

Siandien skirtingy tyrimy rezultatai neatsako, kaip duomeny balinimo operacija jtakoja

klasifikatoriy skirtinguma, bei kokig jtaka ji turi klasifikatoriy kolektyvo parinkimui.



Darbo tikslas — iSnagrinéti neuroniniy tinkly tiesinius kombinavimo metodus, eksperty

skirtingumo matavimus ir duomeny balinimo operacija. Istirti duomeny balinimo operacijos poveikj

tiesiniy kombinavimo metody ir skirtingy eksperty parinkimui, formuojant neuroniniy tinkly

kolektyva, kai duomeny balinimo operacija taikoma tiek pradiniams duomenims, tiek eksperty aibés

atsakymams.

Darbo uzdaviniai

Darbe nagrin¢jamos darbo tikslui pasiekti skirtos uzduotys:

1.

2
3.
4

Neuroniniy tinkly taikymo ir tiesiniy kombinavimo metody literatiiros analiz¢.
DiversiSkumo matavimy ir skirtingy neuroniniy tinkly konstravimo literatiiros analizé.
Duomeny balinimo transformacijos literatiiros analizé.

Klasifikatoriy, apmokyty su iSbalintais ir originaliais duomenimis panasumo tyrimas,
tokiy klasifikatoriy kokybés vertinimas;

Duomeny balinimo taikymo jtaka balinant tiek pradinius duomenims, tiek klasifikatoriy
aibés atsakymus.

Kombinuoty neuroniniy tinkly su taikyta balinimo transformacija ir be jos rezultaty

palyginimas.

Siekiami tyrimo rezultatai

Sis tyrimas turéty pateikti rezultatus, kurie atsakyty j sekanius klausimus:

1.

Ar i8balinty duomeny klasifikatoriai yra vienodesni ir pagal kokius matavimo budus tai
galima spresti?

Kaip keiciasi klasifikatoriy kolektyvo parinkimo, atsizvelgiant | juy skirtinguma,
strategija kai j klasifikatoriy mokyma jvedama duomeny balinimo operacija?

Kokig jtaka rezultatams daro duomeny balinimo operacija, ja taikant ir balinant

klasifikatoriy aibiy atsakymus?

Naudoti tyrimo ir analizés metodai

Darbe naudojami tiesiniai kombinavimo metodai ir neuroniniy tinkly teorija. Eksperty

panaSumui jvertinti naudojami diversiSkumo matavimo metodai.

Eksperimentiniai tyrimai atlikti su MATLAB programine jranga ir papildomomis neuroniniy

tinkly bibliotekomis.



1. Neuroniniai tinklai ir tiesinis ju kombinavimas

Siame skyriuje apZvelgsiu neurono modelj ir pagrindines jo savybes. Sekanéiame poskyryje
kategorizuosiu neuroniniy tinkly architektiiras ir apzvelgsiu pagrindinius tokiy tinkly parametrus.
1.3 Poskyryje nagrinésiu du kombinavimo etapus. Jie yra skirstomi j pozymiy ir sprendimy etapus.
1.4 Poskyryje apzvelgsiu keturis klasifikatoriy tipus ir jiems budingas savybes. 1.5 poskyryje

i1Sanalizuosiu praktikoje dazniausiai pasitaikancias klasifikatoriy kombinavimo metodikas.
1.1 Neurono modelis

Neuroniniy tinkly vystymasis prasidéjo nuo paprasciausio neuroninio tinklo vadinamo
Perceptronu. lki to laiko W. McCulloch ir W.Pitts pristat¢ uzuomazgas i neuroninius tinklus,
apibréze dirbtinio neurono modelj. Sio neurono esmé¢ buvo slenks¢io (ang. Threshold) jverciu
paremtas klasifikavimas. Kur jvesties pozymiy svoriy suma yra palyginama su duotuoju slenksciu ir
pagal tai apsprendziama iSvestis. Kai suma yra mazesné uz slenkstj, iSvestis yra 0. O kai suma
didesn¢ ar lygi slenksciui, iSvestis lygi 1 [MP43].

Minétasis klasifikatorius — tai papras¢iausias neuronas k (1), kurio aktyvacijos funkcija ¢ yra

slenkstiné (angl. Hard Limit). Bendrai neuronas susideda i$ trijy pagrindiniy daliy:

- Sinapsiy aibées, kitaip vadinamy jungiamyjy rysiy, kur kiekvienas rySys j yra apibtidinamas
tam tikru svoriu wy ;. Cia svoriai gali biiti tiek teigiami, tiek ir neigiami.
- Sumatoriaus, kuris sumuoja jéjimy j signalus padaugintus i§ atitinkamy svoriy ir sudaro

tiesing kombinacija.

- Aktyvacijos funkcijos ¢, kuri riboja is¢jimo amplitude. Biitent todél kartais ji yra vadinama

slopinancigja (angl. squashing) funkcija. Dazniausiai neuroniniuose tinkluose yra

naudojamas vienetinio ilgio i$¢jimo intervalas [0,1] arba [-1,1].
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Be slenkstinés aktyvacijos funkcijos egzistuoja ir kitos, praktikoje daznai pasitaikancios, kitaip
dar vadinamos perdavimo funkcijos. Tai gali buti tiesiné, sigmoidiné ar tangento aktyvavimo
funkcijos. Toks neuronas vadinamas vienasluoksniu perceptronu.

Pagal tai, kaip neuronai yra sujungti tarpusavyje j neuroninj tinkla, galime iSskirti pagrindines
neuroniniy tinkly struktiiras. Tokie tinklai pasizymi savitais bruozais, kuriuos apzvelgsime

sekanciame poskyryje.
1.2 Neuroniniy tinkly architektiiros

Neuroniniy tinkly architektiiros skirstomos pagal tai, kaip neuroninis tinklas yra apmokomas.
Visumoje yra iSskiriamos trys pagrindinés neuroniniy tinkly strukttiros.

Vienasluoksniai tiesioginio sklidimo (angl. Feedforward) tinklai. Sluoksninéje neuroniniy
tinkly struktiiroje, neuronai yra iSdéstyti sluoksniais. Papras€iausiame, tiesioginio sklidimo
neuroniniame tinkle yra jvesties sluoksnis kuris sujungtas su iSvesties sluoksniu — kuriame vyksta
skai¢iavimai. Paprastai toks tinklas vadinamas vienasluoksniu, kadangi yra tik vienas skai¢iavimy
sluoksnis. Cia jvesties sluoksnio neskai¢iuojame, nes jame skaiGiavimai nevyksta. Tokie tinklai
vadinami tiesioginio sklidimo dél to, kad jvesties sluoksnis negauna jokios informacijos, po to kai
ja perduoda sekanc¢iam sluoksniui.

Daugiasluoksniai tiesioginio sklidimo tinklai. Sis tinkas skiriasi nuo pirmojo sluoksniy
skai¢iumi. Cia tarp jvesties ir i§vesties sluoksniy atsiranda dar viena sluoksniy aibé — vadinama
pasléptais sluoksniais. Paslépty sluoksniy funkcija atlieka tarpininko vaidmenj tarp jvesties ir
1Svesties neurony, atlikdama tam tikrus skaiCiavimus. | neuroninj tinklg jtraukiant pasléptus
sluoksnius, neuroninis tinklas geba atlikti aukStesnés eilés matavimus. Tai yra naudinga, kai
neuroninis tinklas turi didelj jvesties sluoksnj.

Tokiame tinke jvesties sluoksnio neuronai atitinka poZymiy vektoriy, kur pozymiai per jungtis
atiduodami sekan¢iam — pasléptam sluoksniui, kuriame vyksta skaiiavimai. Atitinkamai to
sluoksnio i§vestis atiduodama sekan¢iam sluoksniui, kol pasiekiamas iSvesties sluoksnis.

Tokio tipo tinklai gali bati pilnai sujungti, tuomet kai kiekvienas neuronas kiekviename
sluoksnyje yra sujungtas su kiekvienu sekancio sluoksnio neuronu. Dalinai sujungti — kai triiksta
vieno sluoksnio neurony jung¢iy su sekancio sluoksnio neuronais, pilnai sujungto tinklo atzvilgiu.

Griztamojo rysio (angl. recurrent) tinklai. Siy neuroniniy tinkly architektiira i$siskiria nuo pries
tai minéty tuo, kad Siuose tinkluose egzistuoja bent vienas griZztamasis rySys, dar vadinamas

atvirkstiniu sklidimu (angl. back-propagation). Pavyzdziui griztamojo rySio neuroninis tinklas gali



turéti vieng sluoksnj neurony, kur kiekvienas neuronas yra sujungtas su jvesties sluoksniu ir
perduoda iSvesties rezultatus [Hay98].

Praktikoje vis dazniau imama kooperuoti tokius neuroninius tinklus, siekiant gauti geresnius
rezultatus. Neuroniniy tinkly kombinavimas gali biiti padalintas j kelis etapus, kuriuos apzvelgsiu

sekanciame poskyryje.
1.3 Kombinavimo etapai

Tyringjant neuroninius tinklus buvo pastebéta, kad labai daznai kombinuojant vienas kitg
papildancius klasifikatorius ar pradinius duomenis, sumoje gauname kokybiSkesnius ir greitesnius
klasifikatorius arba kitaip vadinamus ekspertus [WMT99]. Atpazinimo uzdaviniuose kombinavimas
atveria naujg tyrimy kryptj, kurios tikslas yra sukurti patikimas atpazinimo sistemas.

Eksperty sprendimy kombinavimas gali bt atlieckamas skirtinguose etapuose. Vienas i§ jy
vadinamas pozymiy (angl. features) etapas, kitas — klasifikatoriy sprendimy (angl. decisions)
etapas.

Pozymiy etapas. Kiekvienas klasifikatorius, spresdamas specifinés uzduoties klasifikavimo
problemas, gali gauti skirtingus rezultatus. T.y klasifikatoriaus kokybés procentas klasifikuojant
duomenis gali skirtis nuo kity eksperty kokybés. Net ir tokiu atveju, visi klasifikatoriai gali buti
prasti, paémus juos atskirai. O iSrinkus vieng geriausig ekspertg, jis nebitinai gerai elgsis realiose
salygose (t.y ne su mokymo ar testavimo duomenimis, o realiose situacijose — praktiniame
taikyme). Siame etape yra kombinuojami vektoriy pozymiai, kuriy rezultatas véliau klasifikuojamas
kitais metodais. Sekanciame, aukStesnio lygio etape, veélgi gali biti atlieckamas kiekvieno eksperto
sprendimy kombinavimas. Pozymiy etapo rezultatas yra klasifikatoriy sprendimai, kitaip tariant —
iSvestys.

Kombinuojant pozymius pirmame etape apsisaugome nuo informacijos praradimo. Sio etapo
kombinavimas labiau tinka nedaug dimensijy turintiems vektoriams, tafiau esant dideliems
pozymiy vektoriams, jvairios klasifikavimo technikos ¢ia tampa ne visada praktiskos. Taip pat
klasifikavima apsunkina vienareikSmio heterogeniniy pozymiy tipo atvaizdavimo triikumas. Be to,
nesudétingas keliy pozymiy aibiy iSskyrimas 1§ vektoriaus, gali pareikalauti sudétingos
klasifikavimo schemos, jei kity pozymiy iSskyrimas néra paprastas. Todél Siame etape tinkamy
klasifikatoriy ir jy mokymo algoritmy pasirinkimas tampa gana sudétingas.

Sprendimy etapas. Sis etapas yra jau aukstesniame lygyje ir ¢ia klasifikuojami ne vektoriy
pozymiai, o eksperty sprendimai. Jy kombinavimas leidzig jzvelgti vertingos informacijos
praradimo rizika. Cia mes jau neturime pradiniy duomeny, o tik klasifikatoriy atsakymus. Kadangi
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pirmo etapo klasifikavimo procesas negali buti atgamintas, kombinavimo savybés natiiraliai yra
prastesnés nei kad pozymiy etape. Sprendimy etape taip pat nelieka originaliy pozymiy
heterogeniskumo. Cia mes turime tik eksperty iskirtus poZzymius, kurie Siame etape yra negrjztamai
heterogeniniai lyginant su pirmuoju etapu. Vieni klasifikatoriai gali biiti koreliuoti, kiti tiesiSkai
atskirti. Kiekvieno klasifikatoriaus nuopelnai turi bati pasverti ir jvertinti.

Be Siy trukumy galime jzvelgti ir privalumus. Informacijos filtravimas sumazina neuroninio
tinklo kompleksiSkumg ir padaro kombinavimg lengviau valdomu procesu. Siekiant efektyviy
kombinacijy, gali biiti pasirinktas tinkamas klasifikatorius, atsizvelgiant j pirmo lygio klasifikavimo
sprendimus. Be to, klasifikatoriy atsakymai turi fiksuota dimensijy skaiCiy ir savas interpretacijas
[Lee95].

Kombinavimo metodika yra ypa¢ naudinga sudétingiems uzdaviniams spresti. Sudétinga juos
spresti pasidaro tada, kai duomenyse yra daug triukSmo (pvz. balso atpazinimo uzdavinys, esant
triukSmingam fonui). Taip pat uzdaviniai su daug dimensijy turinCiais vektoriais (pvz. radaro
atpazinimo uzdavinys), ar situacijos kai mokymo duomeny néra daug (pvz. naujy ligy

identifikavimas, kuriomis yra sirge tik nedaugelis Zzmoniy).
1.4 Klasifikatoriy tipai

Kooperuojant neuroninius tinklus yra svarbu suvokti klasifikatoriy tipus. Skirtingy tipy
klasifikatoriams yra taikomos skirtingos kombinavimo metodikos ir algoritmai. L. Xu
klasifikatorius skirsto  tris tipus pagal jy iSvesties rezultatus [KSX92].

I tipo (abstraktaus lygio) klasifikatoriai laikomi tokie, kurie pateikia tik klase kaip rezultata. Jei

turime objekty (Sablony) aib¢ P, kuri susideda i§ M skirtingy elementy P = C; U---UC,,, kur
kKiekvienas C;: ¥, € A = {1,2,---, M} atstoja vieng unikalig klas¢ (pvz. M = 10, kai klasifikuojame

skaitmenis, skaitmeny atpazinimo uzdavinyje, kur skaitmenys gali biiti 0,1 ... 9). Tada jei imame

bet kurj pozymiy vektoriy x, kaip jvesties parametrg i$ P, Klasifikatoriaus & uzduotis yra vektoriui x
priskirti indeksa j € AU {M + 1}, kuris identifikuoja vieng i§ galimy klasiy C;, kai j #= M + 1. Kai
j = M + 1, klasifikatorius & nezino kuriai klasei priskirti vektoriy x . Kitaip tariant x néra

atpazintas arba yra pripaZintas netinkamu. Nepaisant klasifikatoriaus vidinés struktiiros ir metody

kuriais jis remiasi, mes $iuo atveju j klasifikatoriy Zitrime kaip j funkcija 8(x) = j. Cia paduodame

pozymiy vektoriy x ir gauname klasés indeksg j.



Il tipo (reitingavimo lygio) klasifikatoriai pateikia iSvesties rezultatg, kuris yra suriiSiuotas

sarasas klasiy pagal reitingg. Klasifikatoriaus iSvesties informacija j mus labiausiai domina kaip

klasifikavimo rezultatas (suzinome kuriai klasei priklauso duotasis pozymiy vektorius). Taciau
praktikoje dauguma klasifikavimo algoritmy paprastai pateikia, ar gali pateikti ir kitos susijusios

informacijos. Pavyzdziui Bajeso (angl. Bayes) klasifikatorius gali i§vesti klasiy aibés M tikimybiy
reikSmes P(i/x): i = 1,---, M kiekvienai klasei ar klasiy poaibiui. Finale, rezultatas biity C; klas¢ i3
M klasiy aibés, kur indeksas j yra rezultaty saraSo virSuje (pagal reitingg).

11l tipo (matavimy lygio) klasifikatoriai priskiria balus kiekvienai klasei, kurie véliau gali buti

naudojami klasiy pasikliovimo tikslais. Cia klasifikatorius & kiekvienai klasei i§ A (ar klasiy
poaibiui J — A) priskiria tikimybing reikSme, kuri pasako su kokia tikimybe vektorius x yra

priskirtas tai klasei. 111 tipo klasifikatoriai dar vadinami tikimybiniai klasifikatoriais.
Tarp Siy trijy klasifikatoriy tipy, matavimy lygio klasifikatoriai gali pateikti daugiausiai
informacijos, o abstraktaus lygio — maziausiai. Remiantis III ir II tipo klasifikatoriy rezultatais,

galima surtsiuoti visas klases i§ A pagal rusiavimo taisykles — didéjant arba mazéjant. Dauguma

klasifikavimo algoritmy matavimo lygyje gali pateikti papildoma informacija. Pvz. Bajeso
klasifikatorius pateikia klasiy tikimybes, arba jvairiis atstumy klasifikatoriai (Pvz. Euklidinis
klasifikatorius) pateikia atstumus iki artimiausiy klasiy vidurkiy. Kitais Zodziais tariant, III tipo
klasifikatoriy procesas yra tarpinis skai¢iavimas, kurio rezultatai daZniausiai vél apdorojami kity
neuroninio tinklo eksperty pagalba.

Be $iy klasifikatoriy tipy, L. Kuncheva isSskiria dar vieng tipg [Kun04]. Tai 0 tipo
klasifikatoriai, dar vadinami Orakulo tipo (angl. Oracle level). Jie pasizymi tuo, kad jy atsakymai
yra true arba false. Tokie klasifikatoriai atmeta visg informacija, tame tarpe ir klasés numerj. Toks
klasifikatorius yra dirbtinis, nes jj galima pritaikyti tik testiniams duomenis. T.y visi poZymiu
vektoriai turi buti papildyti ir klase. Jei toks klasifikatorius teisingai suklasifikuoja pozymiy
vektoriy, jis grazina tik true reikSme. PrieSingai — nesékmés atveju.

Klasifikatoriy tipai vaidina svarbig role renkantis kombinavimo algoritmg. I tipo eksperty
sprendimai, kurie yra pateikiami kaip vienas atsakymas i§ daugelio klasiy, yra lengvai apdorojami
jvairiy algoritmy. II tipo atsakymai yra panass j I tipo atsakymus tuo, kad sprendimai yra baigtiniai
ir diskretiis. Skiriasi tik galimybiy skai¢iumi. III tipo sprendimai daZnai biina tolydiis ir beribiai

erdvéje, kuriuos yra sudétinga kombinuoti.



1.5 Kombinavimo metodikos

Ivairiais tyrimais yra pagrjsta, jog keliy ar daugiau skirtingy algoritmy kombinavimas leidzia
zenkliai pagerinti jvairiy problemy atpazinimo kokybe¢ [JNS94]. J. Hull su kitais tyrimo nariais
nagrinéjo raSytinius simbolius specializuodamiesi ] pasto adresy atpazinimg [CHH90].
Kombinuojant tris skirtingus ekspertus (holistinj, kontiirinj ir struktiirinj), jiems pavyko gauti
geresnius rezultatus. L. Xu ir A. Krzyzak tyré skirtingus kombinavimo metody taikymus,
panaudojant skirtingy tipy klasifikatorius skaitmeny atpazinimo srityje [KSX92]. Visumoje
egzistuoja be galo daug jvairiy kombinavimo metodiky. Taciau apzvelgsime tik pagrindines,
praktikoje dazniausiai pasitaikancias metodikas, kurias véliau panaudosime praktingje Sio darbo
dalyje, kombinuojant neuroninius tinklus. Verta pabrézti, kiekvienas metodas turi savy privalumy
bei apribojimy. Tiesiniame neuroniniy tinkly kombinavime daZnai yra naudojamas balsavimo
principas. Be jo taikomi ir kiti metodai: Bajeso taisyklé, Dempster-Shafter teorija, regresiniai
modeliai ir t.t. Kai kurie i$ jy reikalauja netiesiniy skaiciavimy, todél Siame darbe jy nenagrinésime.
Apzvelgsime esminius balsavimo metodus, kuriais remiantis praktinéje tyrimo dalyje kooperuosime
neuroninius tinklus.

Balsavimo metodai. Balsavimo principas yra vienas i§ seniausiy ir paprasCiausiy sprendimy
kombinavimo metody. Panasiai kaip ir rinkimuose, kiekvieno klasifikatoriaus atsakymai yra
laikomi lygiasvoriais. Klasifikavime, vadovaujantis daugumos principu, klas¢ surinkusi daugiau nei
puse eksperty balsy — laikoma galutiniu sprendimu. S. Srihari savo tyrime parod¢, jog dviejy klasiy
uzdavinyje, balsavimo metodo kokybé kyla monotoniskai, kai konkretaus klasifikatoriaus
atsakymai yra geresni nei atsitiktiniai [Sri82].

Taciau gali atsitikti ir toks jvykis, kai nei viena klasé nesurenka daugumos balsy. Tuomet
sprendimas yra atmetamas arba naudojami papildomi metodai. Vienas i§ daugumos principo
varianty yra pasirinkti klasg, kuri surenka daugiausiai balsy, nepaisant ar uz tg klase balsavo
daugiau nei pusé kolektyvo nariy. Kai klasifikatoriai yra abstraktaus lygio, jie pateikia rezultatg
klasiy vektoriy. Tod¢l tokio neuroninio tinklo atsakymas yra rezultaty vektoriy suma. Taciau Siuo
atveju gali biti lygiosios tarp tam tikry klasiy.

Tokiu atveju lygiyjy problema galima iSspresti priimant geresniy klasifikatoriy sprendimus.

Toks balsavimo variantas realizuojamas priskiriant atitinkamus svorius w; = 1 4+ P,, kiekvienam
klasifikatoriui. P, - tai klasifikatoriaus tikslumas (kokybe¢). Kadangi P, reik§mé gali bati tarp 0 ir 1,

tai nejvykus lygiosioms, toks patobulinimas galutinio tinklo sprendimo nejtakoja. Toks balsavimo

metodas gali biiti uzraSytas funkcija VT:



VI (T3S, Ta(Si)) = ) (1+P)s, @

Formul¢je s;; yra klasifikatoriaus rezultaty vektoriaus 5; elementai. Kai klasifikatoriai yra |
tipo (abstraktaus lygio), elementy s;; reikSmes yra 0 arba 1, kur i nurodo rezultaty vektoriy, j —
klases, tame vektoriuje, balsavimo rezultata. Norint uZtikrinti, kad s;; jgyty reikSmes tik 0 arba 1,

taitkome filtrg T, kiekvienam rezultaty vektoriui. Tuomet kiekvienas rezultaty vektorius jgyja tik

vieng 1. Visi kiti vektoriaus elementai lygtis 0. Didziausig jvertinimg gavusi klasé i$ kiekvieno

klasifikatoriaus, jgyja reikSme tarp 1 ir 2, kai s;; = 1. Visos kitos klasés i§ to klasifikatoriaus

vertinamos 0. Taip iSsprendziama lygiyjy tarp klasiy vertinimo problema. Be abejo kiekvienas

klasifikatorius neturi jgyti vienody svoriy w;, nes tokiu atveju veél atsirasty tikimybe, kad klases

surinks vienodai balsy.
Yra dar viena daznai naudojama balsavimo schema, atspindinti klasifikatoriaus patikimuma

sprendimy etape. Pavyzdziui, jei klasifikatoriaus &, tikslumas yra 90%, o klasifikatoriaus 8- tik
60%, tuomet @, atsakymams galime priskirti svorj 0,9. Atitinkamai 8- 0,6. Sis algoritmas

paremtas pasvertu balsavimu, gali biiti uZraSytas funkcija WV:
M
VWi(T1(S1), -, T1(Su)) = Z P;si; (3)
i=1

Nuo (2) formulés, jis skiriasi vektoriy komponenty reikSmémis. DidZiausig jvertinimg gavusi

klase 1§ kiekvieno klasifikatoriaus, jgyja reikSme¢ tarp O ir 1, kai s;; = 1. Siuo atveju klasifikatoriai

néra laikomi lygiaverciais. Todél didesn; svorj turintis klasifikatorius turés didesne jtaka
galutiniams rezultatams tinkle. Pavyzdziui, turint du klasifikatorius su tikslumu 0,9 ir 0,6 — balsy
sumavimo metu, klasifikavimo rezultatai bus padauginami i§ $iy svoriy. Todél atitinkamai antrasis
klasifikatorius (su 0,6 svoriu), galutinio sprendimo atzvilgiu, turés pateikti daugiau tos pacios klasés

spejimy, nei pirmasis — kitos klasés spé&jimy.
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Sis metodas gali biiti pakeistas, j balsavima jtraukiant pirmumo tvarka. Tokiu atveju balsavime
gali dalyvauti ir II tipo klasifikatoriai, kurie pateikia rezultaty vektorius — klases, suriiSiuotas pagal
reitingg. Tokia metodo modifikacija vadinama Borda skai¢iavimu (angl. Borda Count). Kadangi
neatlieckamos jokios modifikacijos po to kai pateikiami rezultaty vektoriai, formulé BC yra pati

paprasciausia:

M
BCi(5y,--,5u)) = Zsi}- 4)
i=1

Ji susumuoja kiekvienos klasés reikSmes, kurias pateikia klasifikatoriai. Nors tai atrodo
paprastas sprendimas, taciau jam pritaikius skirtingo tipo klasifikatorius, galima gauti vertus

démesio rezultatus. I tipo klasifikatoriai pateiks tik vieng s;; = 1. Kiti vektoriaus elementai bus

lygiis 0. Sis metodas panasus j (2), taiau nei$sprendzia problemos, kai atsiranda vienodai balsy uz
kelias klases.

Sumuojant II tipo klasifikatoriy vektoriy balsus, s,; perskaiciuojamas taip:

s; = | @ < (Sys;;)|/n (4.1)

Siekiant suprasti $ig iSraiska, apsira$ykime struktirg: @op(S,k). Cia @op - laikysime
funkcija, kuri grazina aib¢ elementy i S vektoriaus ir tenkina salyga ,.s; op k*. Pavyzdziui,
@ = (5,3) grazins aibe elementy i§ vektoriaus S, kurie yra mazesni arba lygus 3. Kaip ir jprasta,
Zyméjimas |A|, nusako aibés A kardinalumg (jos galig). Todél (4.1) nurodo klasiy, esan¢iy zemiau

ju rango skaiciaus, ir bendrg klasiy skaiciaus santykj. Borda skai¢iavimg gausime (4.1) pritaikius (4)
formuléje. Sis biidas yra ekvivalentus daugumos taisyklei, kai klasifikavime dalyvauja lygiai dvi
klasés [HHS92].

Kombinuojant III tipo klasifikatoriy rezultatus naudoti (4) sumavima, néra tikslu. Taip yra dél
to, kad rezultaty vektoriai i§ skirtingy klasifikatoriy daznai pateikia skirtingus intervalus. Todél
kombinavimo kokybé paprastai priklauso nuo gerai parinkty normalizavimo metody.

Apibendrinimas. Nagrinéti balsavimo metodai leidzia sudaryti reikSmingas prielaidas. IS jy

iSplaukia, kad skaiCiavimai padaryti su klase C; neturi jokios jtakos kitoms klaséms. Taip pat,
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kiekvienas klasifikatorius visas klases atpaZjsta vienodai gerai. VT algoritmas sudaro prielaidg — jog
visi Klasifikatoriai yra vienodo tipo, bei yra vienas nuo kito nepriklausomi [Lee95]. Akivaizdu, jei
mes padubliuotume prasciausios kokybés klasifikatoriy keletg karty, tai ty klasifikatoriy atsakymy
vektoriai dominuoty balsavimo metu. Didéjant tokiy paciy klasifikatoriy skaiciui tinkle, viso tinklo
kokybé tampa priklausoma nuo ty klasifikatoriy. Todél Siuo atzvilgiu vadovautis tik balsavimo
metodais néra tikslu. Svarby vaidmenj kooperuojant neuroninj tinklg atlieka klasifikatoriy

skirtingumo matavimai. Sekan¢iame poskyryje tai ir apzvelgsime.
2. Skirtingumo (diversiSkumo) matavimai

Klasifikatoriy skirtingumo sgvoka neuroniniy tinkly kombinavime atsirado su pirmaisiais
bandymais kombinuoti jvairiy klasifikatoriy atsakymus. Net ir dabar matuoti skirtingumg néra
lengva ir aiSki uzduotis, kadangi vis dar néra aiSkaus priimto apibrézimo, kuris tikty bendroms
situacijoms. Didelj jnasg klasifikatoriy skirtingumo matavimy srityje atliko L .Kuncheva ir J.
Whitaker [KWO02]. Jie iSstudijavo 10 jvairiy klasifikatoriy skirtingumo matavimo metody bei
suskirsté juos j dvi grupes — porinius ir neporinius. Atlike tyrimus su skirtingais metodais ir
binariniais klasifikatoriy atsakymais, tyréjai bandé nustatyti sgsajas tarp klasifikatoriy skirtingumo
ir kolektyvo kokybés. Siame poskyryje apzvelgsime kelis, gerus rezultatus davusius metodus,
kuriuos véliau panaudosime praktingje Sio darbo dalyje, 1 kombinavimg jtraukiant ir duomeny
balinimo operacija.

Intuityviai galima manyti, kad klasifikatoriai neuroniniame tinkle turi biiti kiek jmanoma
tikslesni ir neturi daryti atsitiktiniy klaidy. Nors 1§ pirmo zvilgsnio tai atrodo paprasta, taciau
skirtingi matavimo metodai ir jy santykis su viso tinklo kokybe néra aiskiai apibréztas. Tai viena 1§
problemy kuri dar néra atsakyta. Jvairlis kombinavimo metodai kurie intuityviai skatina skirtinguma
yra gana sékmingi. Netgi tikslingai bloginant klasifikatoriy kokybe, toks jy kombinavimas gali
sukurti gana kokybiska kolektyva. Tokiu principu yra paremtas AdaSkatinimo (angl. AdaBoost)
algoritmas. Taciau ne visada Kklasifikatoriy diversiSkumas duoda geresnius viso kolektyvo
rezultatus. Nepaisant to diversiSkumo kriterijus neuroniniy tinkly kombinavime yra vienas i$
kertiniy parametry. Todeél sékmingai patinktas tinklo skirtingumo matavimas gali padéti sukurti
kokybiska klasifikatoriy.
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2.1 DiversiSkumas

Jei problemai spresti turétume kokybiska klasifikatoriy kuris neklysta, tuomet praktiskai
nereikéty net kolektyvo. Taciau, jei klasifikatorius daro klaidas, stengiamés jj papildyti su kitu
klasifikatoriumi, kuris taip pat klysta. Taciau jis turi klysti visai kitose vietose (su kitais pozymiais).
Todél tokiy klasifikatoriy atsakymy diversiSkumas yra svarbus reikalavimas bendrame kolektyve.
Intuityviai galvojant, neuroninj tinklg siekiame kooperuoti i§ kuo maziau klystanciy klasifikatoriy.
Ir tuo atveju kai jie klysta norime, kad jy klaidos biity ne vienodos, o skirtingose srityse. Visa tai
atlikti praktiskai yra sudétinga uzduotis ir jai spresti néra vieno universalaus metodo. Tuo labiau
susieti klasifikatoriy skirtingumg ir viso kolektyvo sékminga klasifikavima — $iandien yra aktuali

problema.
2.2 Skirtingumo matavimai

Yra sukurta nemazai metody su tikslu matuoti klasifikatoriy skirtinguma. Sie metodai yra
skirstomi } dvi grupes pagal norimg gauti skirtingumo matavimy kiekj ar tiksluma. Viena metody
grupé — tai poriniai (angl. Pairwise) arba cikliniai (angl. Round Robin) matavimai. Porinis
klasifikavimas yra klasiy binarizavimo procediira, kuri dauglelio klasiy klasifikavimo uzduotj

pavercia | serija dviejy klasiy uzduociy. Matematiskai tai uzsirasyty taip: jei turime kolektyva i§ L
klasifikatoriy, tai tas kolektyvas gali pateikti L(L —1)/2 poriniy diversiSkumo matavimo tarp

klasifikatoriy reikSmiy. Norédami gauti vieng bendra viso tinklo matavima, paprasCiausiai galime
visus gautus matavimus suvidurkinti. Neporiniai (angl. nonpairwise) matavimai — sekanti metody
grupé, kur matavimai remiasi entropija arba kiekvieno kolektyvo nario koreliacija su suvidurkintais
viso tinklo matavimais.
Klasifikavimo rezultatus, gautus i$ bet kuriy dviejy klasifikatoriy tikimybiskai galima padalinti
1 keturias dalis (Lentelé 1):
a) Pozymiy vektoriai suklasifiktuoti teisingai abiejy klasifikatoriy. Lentel¢je pazyméta a.
b) Pozymiy vektoriai suklasifikuoti teisingai pirmojo #;, klaidingai - antrojo &;
klasifikatoriaus. Pazyméta raide b.
¢) Pozymiy vektoriai suklasifikuoti klaidingai pirmojo 6;, teisingai — antrojo &,
klasifikatoriaus. PaZymeéta raide .

d) Pozymiy vektoriai suklasifiktuoti klaidingai abiejy klasifikatoriy. Lenteléje pazyméta d.
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Lentelé 1. Dviejy klasifikatoriy &; , Hj- tikimybiniai rezultaty pasiskirstymai [DSZ09]

g; teisingas (1) | &; klaidingas (0)

8, teisingas (1) a b

8, klaidingas (0) c d

at+tb+c+d=1

Poriniai matavimai. Intuityviausias skirtingumo tarp klasifikatoriy rezultaty matavimo metodas
yra vadinamas priestaravimo (angl. Disagreement) matavimu. 0 tipo klasifikatoriy atsakymams $is
matavimas yra lygus tikimybei dviem klasifikatoriams pateikti prieStaringus atsakymus. Tai
uzsiraso taip:

Ei,_;l' =b +c (5)

Dviejy klasifikatoriy atveju, jei vienas i$ jy atsakyma pateiké teisingai, kitas — klaidingai, tai
tokie klasifikatoriai yra skirtingi. Nepriklausomai nuo to kuris Klasifikatorius melavo, matavimo
rezultatas bus lygus 1. Siuo matavimu T. K. Ho darbe buvo nagrinéjamas sprendimy medziy
diversiSkumas bei jo jtaka viso kolektyvo klasifikavimo kokybei [H098]. Norint gauti viso

kolektyvo klasifikatoriy skirtingumo matavimg dis, reikia suvidurkinti visy poriniy klasifikatoriy

matavimus. Tai uzsiraSo formule (5.1). Kolektyvas yra tuo skirtingesnis kuo matavimo rezultatas

aukstesnis. Cia L — klasifikatoriy skai¢ius. Sumuojamai dviejy klasifikatoriy 8,, g; tikimybiniai

rezultaty pasiskirstymai pagal 1 lentelés pavyzdi:

5 -1 L
dis =mz Z 8;.; (5.1)

i=1j=i+l

Kitas matavimas vadinamas dvigubos klaidos (angl. Double-fault). Intuityviai galima suvokti
jog Sis matavimas grazina dviejy klasifikatoriy tikimybe, kai jie abu klysta. Lent. 1 Zymima raide d.
Matematiskai tai uzsiraso taip:

B = d ©)
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Sis matavimas intuityviai kilo i§ idéjos - du klasifikatoriai turi elgtis skirtingai, kad jie biity
diversiski. G. Giacinto ir F. Roli tvirtina — kuo skirtingesni yra klasifikatoriai, tuo maziau
atsitiktiniy klaidy jie daro [GRO1]. Viso kolektyvo skirtingumas yra skai¢iuojamas taip pat Kkaip ir
priestaravimo atveju — formulé (5.1). Siuo atveju kuo matavimo rezultatas yra maZesnis — tuo
didesnis yra diversiSkumas.

Neporiniai matavimai. Panagrinésime vieng neporinj kolektyvo skirtingumo matavima —

entropijg. Ji uzsiraso formule:

i= i=1

Kolektyvas yra laikomas labiausiai diversisku, kai konkrety pozymiy vektoriy pusé kolektyvo
nariy suklasifikavo teisingai ir kita pusé nariy — klaidingai. Jei visi nariai konkrety pozymiy
vektoriy suklasifikavo klaidingai, arba teisingai — toks kolektyvas néra diversiskas. (7) formuléje E
kinta tarp O ir 1. Kuo yra skirtingesnis kolektyvas — tuo matavimas bus ar¢iau 1.

Be Entropijos matavimo, egzistuoja ir KW-variacinis, trapusavio sutarimo, sudétingumo,
generalizuoto  skirtingumo, atsitiktinés klaidos ir kiti skirtingumo matavimo metodai

[KWO02][TSYO08].

2.3 Diversisky tinkly kiirimas

A. Sharkey savo darbe nagrinéja 4 esmines parametry kategorijas, kurios jtakoja kolektyvo
diversiSkuma [Sha98]. Tai pradiniai svoriai, mokymo duomenys, neuroniniy tinkly architekttra ir
parinktas mokymo algoritmas. Pritaikius skirtingus parametrus kiekvienam klasifikatoriui atskirai ir
juos apjungus ] bendra kolektyva — gausime skirtingus matavimy ir klasifikavimo rezultatus. Tuo
tarpu G. Brown iSskiria tris platesnes hipotetines kategorijas, kurios apima dauguma neuroniniy
tinkly kombinavimo biidy [Bro04]. Jis kategorijas laiko tam tikromis hipoteziy erdvémis: pradzios
erdvé (ang. Starting-point), aibé pasiekiamy hipoteziy ir hipoteziy erdvés peréjimas (angl.
traversal).

Pradiné erdvé. Vienas i§ kolektyvo skirtingumo jtakojan¢iy pradinés erdvés parametry — yra
pradiniai neurony svoriai. Jy keitimas, tai bene papras€iausias biidas kombinuoti neuroninius
tinklus. Svorius galima parinkti tiek atsitiktinai, tick naudojant jvairius metodus. G. Brown pastebi,
kad pradiniy svoriy parinkimo biidas yra maziausiai efektyvus stengiantis pasiekti gera
diversiSkuma. Su pradiniais svoriais ir jy ivairiomis kombinacijomis, buvo atlikta keletas bandymy
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tiek su sintetiniais, tiek su realaus pasaulio duomenimis. Buvo prieita i§vados: lyginant su kitais
parametrais (paslépty sluoksniy skai¢iumi, mokymo duomeny struktiira, tinklo architektiira ir kt.),
atsitiktinis pradiniy svoriy parinkimas turi maziausiai jtakos generuojant diversiSkuma.

Hipoteziy erdve. Sia erdve galima padalinti j kelias sritis, kurios skirtingai jtakos kolektyvo
diversiSkuma, o taip pat ir kokybe. Vienoje srityje galima keisti mokymo duomeny pateikima
kolektywvui, kitoje — keisti pacig kolektyvo architektiira.

Labiausiai paplite ir iSnagrinéti metodai, siekiantys sukonstruoti skirtingesnius arba vienas kitg
papildancius neuroninius tinklus, daznai yra paremti skirtingomis mokymosi duomeny aibémis. T.y.
skirtingus kolektyvo narius mokome su duomenimis i§ tos pacios pozymiy vektoriy erdvés su
tikslu, kad skirtingi klasifikatoriai iSmokty skirtingy dalyky, taciau i§ tos pacios srities. Vieni
metodai tai leidZia padaryti mokant kolektyvo narius su skirtingais pozymiy vektoriais. Kiti —
padalina pozymiy erdve dalimis ir kiekvieno vektoriaus dalj atiduoda skirtingam kolektyvo nariui.
Sie du biidai dar vadinami — pakartotine atranka (angl. resampling). Pakartotiné atranka taip pat gali
buti atlickama jvairiai. Tiek pozymius ar vektorius imant nuosekliai, tiek juos perdengiant. Dar
vienas budas jtakoti klasifikatorius — tai pozymiy perdirbimas. Metodai kurie tai atlieka vadinami
deformuojanciais (angl. distortion). Véliau nagrinésime duomeny balinimo metoda, kuris pozymius
erdvéje padaro rutulio formos. Sio metodo jtaka kolektyvo atsakymy kokybei su skirtingais
ekspertais ir jvairiomis neuroninio tinklo kombinacijomis nagrinésiu praktinéje $io darbo dalyje.

R. Duin ir D. Tax atliko tyrimus su ranka raSytiniy skaitmeny klasifikavimu ir priéjo prie
iSvady [DTO00]:

- Kokybiskesn; klasifikavimg galima pasiekti kombinuojant kolektyvo narius apmokytus su
skirtingais poZymiy vektoriais.

- Strategija skaldyk ir valdyk — nepriklausomy poZymiy i$skyrimas, duoda geresnius rezultatus.
Sudétingi duomenys neturi biiti iSmesti — jie kartais pateikia svarbig informacija, tik juos reikia
tinkamai apdoroti. Atsitiktinai parinkti poZymiai, konkretaus bandymo metu davé labai gerus
rezultatus. Ypatingai taikant Bajeso klasifikatoriy.

- Kombinuojant atsakymus vieno tipo klasifikatoriaus, apmokyto su skirtingais pozymiais yra
kur kas efektyviau, nei kombinuojant atsakymus skirtingy klasifikatoriy, apmokyty su tais paciais
poZymiais.

Tyrimy atlikty su skirtingomis neuroniniy tinkly architektiiromis ir jy kombinacijomis néra
daug. D. Partridge teigia, jog paslépty neurony sluoksnyje skaiciaus variacijos nedaro didelés jtakos
kolektyvo diversisSkumui. Taciau toks biidas yra geresnis uZ atsitiktiniy pradiniy svoriy parinkima.

Kadangi tyrimas buvo atliekamas tik su 8-12 paslépty mazgy variacijomis ir su vieno tipo mokymo
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duomenimis, tai néra taikytina iSvada kitiems tyrimams. Partidge taip pat taiké daugiasluoksnius
perceptronus ir radialines bazines funkcijas kolektyvo sudarymui. Sis bandymas buvo kur kas
s¢kmingesnis uz paslépty neurony kiekio varijavima.

Taip pat daznai yra kombinuojami ne tik neurono paslépti sluoksniai ar jo struktira, bet ir
skaiCius neuroniniy tinkly paciame kolektyve. Toks kolektyvo kombinavimas paprastai yra
atliekamas projektuotojo, o tai reikalauja gana geros ziniy bazés ir patirties neuroniniy tinkly srityje.
I tai atsizvelgdami D. Optiz ir J. Shavalik panaudojo genetinj Addemup algoritma, kuris
optimizuoja tinklo topologija sudarydamas kolektyva [0S96]. Sis algoritmas mokantis naudoja
atvirkstinj sklidima, tuomet pasirenka diversiskas neuroniniy tinkly grupes remdamasis skirtingumo
matavimais. Z. Wang su kolegomis patobulino CNNE (angl. Constructive Neural Network
Ensemble) algoritma, kuris konstruoja neuroniniy tinkly kolektyva, eigoje stebédamas
diversikumga. Sis algoritmas lygiagre¢iai projektuoja kolektyvo architektiira ir moko atskirus
neuroninius tinklus. Kolektyvo nariy mokymui yra naudojamas neigiamos koreliacijos metodas.
Wang neuroninio tinklo kokybei testuoti naudojo medicininius duomenys. Rezultate gavosi gana
tikslus klasifikavimas.

Be $iy minéty kombinavimo metody, egzistuoja ir begalé kity, tarp kuriy galima rasti nemazai
bandymy kombinuoti hibridinius neuroninius tinklus. Tai atliekama j kolektyva jtraukiant skirtingus
klasifikatorius: sprendimy medzius, k-ar¢iausio kaimyno ir kitus klasifikatorius. Tyrimai rodo jog
toks kombinavimas leidzia geriau atskirti poZymius erdveje ir sukurti daugelio eksperty kolektyva
su mazesne klasifikavimo klaida, lyginant su pavieniais klasifikatoriais.

Hipoteziy erdvés peréjimas. Turint hipoteziy erdve, kuri yra sudaryta i§ neuroniniy tinkly
architektiiros ir pateikty mokymo duomeny, galima imti vieng taska toje erdvéje, kuris atspindés
tam tikrag hipoteze (klasifikatoriaus parinkimg). Tai kaip eisime ta erdve tarp skirtingy hipoteziy,
leis sudaryti bendra galutinj kolektyva. Toks G. Brown pasiiilytas neuroniniy tinkly kombinavimo
biidas erdvéje, leidzia iSskirti kombinavime naudojamus etapus bei lengviau suvokti patj

kombinavimo procesa.

3. Kolektyvo topologijos

A. Sharkey tvirtina jog neuroniniy tinkly kolektyvo topologija yra antras pagal svarbg kriterijus
kombinuojant neuroninius tinklus [Sha98]. Pirmoje vietoje yra kolektyvo nariy diversiSkumas, apie
kurj placiau galima paskaityti 2 darbo skyriuje. L. Kuncheva teigia, kad taip pat svarbu yra parinkti
gerg kombinavimo metodika (angl. fusion), kuri turi didelg jtaka kolektyvo kokybei. Kombinavimo
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metodikos buvo nagrinétos 1.5 skyrelyje. Taciau prie§ parenkant tinkama kombinavimo metodika
yra svarbu suprojektuoti gerg viso tinklo iSdéstyma. Gera strategija projektuojant kolektyva yra
padalinti jj 1 kompetencijos sritis. T.y. kiekvienas klasifikatorius ar jy kolektyvo pogrupis turi biiti
savo srities ekspertas. Tada klasifikuojant naujas uzduotis yra atsizvelgiama } kiekvienos srities
eksperty nuomones. Pavyzdziui turint dvi pozymiy erdves temperatiiros ir drégnumo matavimus,
galime sudaryti kolektyva i§ dviejy eksperty, kurie gebéty prognozuoti sekancios dienos oro salygas
vertinamas kazkokiu tai matavimu. Vienas ekspertas atlikty prognozavimg remiantis temperatiira,
kitas — drégnumu. Tuomet apjungus abu ekspertus kombinavimo taisykle turétume gauti tikslesne
prognozg. Taciau tokiu atveju atsiranda problemos, kai ekspertas pradeda meluoti.

Tokias problemas galima sumazinti teisingai jvertinus kiekvieng eksperta. Tai gali biti
atlickama mokant kolektyva ir analizuojant pateiktus rezultatus. Visa tai atlickama neuroninio
tinklo mokymo faz¢je. Kitas tokiy problemy sprendimas yra teisingai parinkti duomeny srauto kelig
prie§ sprendimy pateikimg. Tokiu atveju pirmiausiai gali buti atliekami keliy kolektyvo nariy
sprendimai, kurie perduodami kitam pogrupiui kolektyvo nariy ir t.t. Tinkama tokios struktiiros
konstrukcija gali pagerinti viso kolektyvo kokybe.

Y. Lu topologijas isskiria j tris grupes (pav. 1): pakopines, lygiagrecias ir hierarchines [Lu96].
Pakopiné¢je kolektyvo topologijoje, pirmo nario klasifikavimo rezultatas yra duodamas sekanciam
klasifikatoriui. Taip kiekvieno Klasifikatoriaus rezultatai yra perduodami sekantiems
klasifikatoriams, kol gaunamas atsakymas i$ paskutinio grandyje esanc¢io nario. Vienintelis didesnis
Sio tinklo trikumas — tai negaléjimas sekantiems klasifikatoriams grandyje pataisyti klaidas pries tai
buvusiy kolektyvo nariy.

Lygiagretus klasifikatoriy iSdéstymas leidZia integruoti jy atsakymus ] vieng vieta.
Projektuojant tinklg Sia topologija, svarbiausias dalykas yra parinkti tinkamg kombinavimo
metodika. Jei toks tinklas yra gerai suprojektuotas, galima pasiekti labai gerus klasifikavimo
rezultatus. Kadangi tokiame tinkle svarby vaidmenj atlicka kombinavimo metodika, netinkamai ja
parinkus, gali pasireiksti tinkle esantys blogesnés kokybés klasifikatoriai ir finale suprastinti viso
kolektyvo kokybe.

Hierarchinis tinklas apima pakopines ir lygiagreias topologijas ir jvairias jy konfigiiracijas.
Toks i8déstymas gali padéti iSvengti pakopinio tinklo nuostoliy. Taip pat tokie kolektyvai gali
lengviau susitvarkyti su klaidy tikrinimu ir rezultate sumazinti blogai klasifikuojanciy nariy jtaka

kolektyvui.
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Pav. 1. Trys klasifikatoriy kobinavimo variantai (topologijos) [Lu96].

L. Lam pateikia bendresnj ir literatiiroje dazniau randamg topologijy klasifikavimo modelj
[Lam00]. Topologijos ¢ia skirstomos | keturias kategorijas: salygines, hierarchines, hibridines ir
sudétines.

Sqlyginé topologija. Si strategija pirmiausia pasirenka vieng klasifikatoriy ir atlieka
klasifikavimag. Jei $is klasifikatorius neidentifikuoja teisingos klasés — imamas kitas klasifikatorius.
Praktikoje daZnai yra pasirenkama kuris klasifikatorius yra pirminis. Sekancio klasifikatoriaus
pasirinkimas paprastai blina arba statinis arba dinaminis — jo pasirinkimas priklausomas nuo
pirmojo klasifikatoriaus pateikty atsakymy. Klasifikatoriy pasirinkima gali apspresti jvairtis metodai
(pvz. Sprendimy medziai). Toks pasirinkimo procesas gali testis, kol yra klasifikatoriy arba kol
pozymiy vektorius yra teisingai suklasifikuotas. Jei pirmasis klasifikatorius yra kokybiskas, tai
tuomet ir visy pozymiy klasifikavimas tampa efektyvus skaic¢iavimy atzvilgiu. Todél yra naudinga
sudaryti klasifikatoriy eile nuo kokybiSkiausio iki maziausiai kokybisko klasifikatoriaus. Tokio

tinklo didziausia problema yra apspresti, kaip bus teisiami arba skatinami klasifikatoriai, kurie
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atitinkamai blogai arba gerai klasifikavo. Taip pat augant klasifikatoriy skaicius kolektyve, visas
procesas gali tapti labai komplikuotas.

Hierarchiné (nuosekli) topologija. Sioje struktiiroje yra pasirenkami kolektyvo nariai kurie
klasifikavo sé¢kmingai. Kiekvienas klasifikatorius naudojamas sumazinti galimy klasiy skaiciy,
kurioms priklauso pozymiy vektoriai. Su kiekviena naujy pozymiy iteracija, klasiy kiekis tampa
labiau fokusuotas, siauresnis. Formuojant tokio kolektyvo nariy eilg, klasifikatoriai yra rikiuojami
mazejancia klasifikavimo klaidos tvarka. T.y eiléje pirmieji klasifikatoriai yra tie, kuriy klaida
didziausia. Taip pat turi biti saugikliai, kurie uztikrins, kad tarp bet kurio klasifikatoriaus atmesty
klasiy nebuvo tikrosios, teisingos klasés. Priesingu atveju, sekantis klasifikatorius negaléty pateikti
teisingos klasés, nes jos nebiity tarp pirmesniojo klasifikatoriaus klasiy pasirinkimo.

Hibridiné topologija. Hibridinis kolektyvas parenka geriausig klasifikatoriy pagal pateikta
pozymiy vektoriy. Sio tinklo idéja yra ta, kad ekspertas geriausiai gali klasifikuoti savo srityje, todél
kiti klasifikatoriai konkre¢iam pozymiy vektoriui nereikalingi. Toks kolektyvas, nepriklausomai
nuo experty parinkimo, supaprastina klasifikavimo procesa.

Sudétiné  (lygiagreti) topologija. Tai praktikoje dazniausiai naudojama topologija.
Klasifikatoriai Sioje struktiiroje veikia lygiagre€iai ir jy atsakymai véliau apdorojami jvairiais
metodais. Tai praktiskai tas pacias savybes jgyjanti topologija kaip ir Y. Lu atveju nagrinétas
lygiagretus modelis.

Hierarchinés ir sudétinés topologijos dar yra vadinamos atitinkamai paremtos pasirinkimu

(angl. selection-based) ir kombinavimu (angl. fusion-based).

4. Duomeny balinimas
Duomeny balinimo (angl. whitening) savoka atéjo i$ signaly apdorojimo srities. Duomeny

balinimo transformacija duomenis erdvéje pavercia rutulio formos (pav. 2). Rezultate gauname kiek

Jmanoma labiau nekoreliuotus pozymius erdveéje [DHS97].
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Pav. 2. Pirmas i§ kairés — originali poZymiy erdvé, deSinéje — poZymiuy erdvé atlikus duomeny balinimo
transformacija. ,,*“ ir ,,0“ Zymi dviejy klasiy poZymius, kurie erdvéje buvo pastumti ir pasukti. Abscisiy ir
ordinaciy aSyse vaizduojami du skirtingi poZymiai [R104].

Duomeny balinimo operacija S. Raudys ir M. Iwamura taiké savo tyrime siekiant atpaZinti
ranka raSytinius japoni$kus simbolius, kuriy poros yra panasios vienas j kitg [R104]. Darbe buvo
naudojami trys Klasifikatoriai. Siekiant juos padaryti robastiSkus, buvo panaudota statistiné ir
neuroniniy tinkly kombinacija (duomeny balinimo transformacija ir vienasluoksnio perceptrono
mokymas). Atlikus jvairias neuroniniy tinkly kombinacijas, buvo gautas gana kokybiskas
klasifikatorius. Tyrimo iSvadose teigiama jog visi trys klasifikatoriai buvo svarbiis ir jy
eliminavimas bty tik neigiamai jtakojes rezultatus.

Duomeny balinimo operacija galima jvardinti kaip koordina¢iy transformacija, kuri
konvertuoja daugiamat] normalyjj skirstinj j sferinj. T.y tokj, kurio kovariacijos matrica yra

proporcinga tapatumo matricai I. ApsibréSime matricg @, kurios stulpeliai yra ortonormuoti

(skirtingy stulpeliy skaliariné sandauga yra lygi 0, o kiekvieno stulpelio skaliariné sandauga su juo

paciu yra lygi 1) kovariacijos matricos X tikriniai vektoriai. A — atitinkamy tikriniy ver¢iy

diagonaliné matrica. Tuomet atlickama transformacija originaliy pozymiy erdvéje:

A, = dTALZ (8)

Transformuotos erdvés pasiskirstymas turi kovariacijos matricg lygiag tapatumo matricai.

Transformacija (8) yra vadinama duomeny balinimu, kadangi ji tikriniy vektoriy spektra pavercia
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vienodo daznio pasiskirstymu. T.y pozymiy erdve transformuoja arti balto triukmo. S. Raudys
teigia, jog daznai vienasluoksnio perceptrono mokymas ant iSbalinty duomeny zenkliai paspartéja.
Toliau praktinéje Sio darbo dalyje stengsiuosi atsakyti j klausimus kaip duomeny balinimo
operacija jtakoja neuroniniy tinkly kokybe. Balinimo transformacijg taikysiu ne tik pradinei
pozymiu erdvei transformuoti, taciau atliksiu bandymus ir balinant klasifikatoriy aibiy atsakymus.
Visa tai apjungus i bendra kolektyva su skirtingais ekspertais, remiantis pseudo sintetiniy duomeny

ir realaus pasaulio problemomis ieSkosiu kombinacijy, duodanciy gerus klasifikavimo rezultatus.

5. Eksperimento duomeny atranka, eiga ir rezultatai

Siame skyriuje apragoma praktiné darbo eiga ir gauti rezultatai. 1.1 Poskyryje apibréziamas $io
eksperimento tikslas. 1.2 Poskyryje aprasomi eksperimente naudojami jrankiai ir bibliotekos.
Sekanc¢iame poskyryje nurodomos esminés eksperimento dalys ir jy eiga. 1.4 Poskyryje nurodomos
ir paaiSkinamos eksperimente naudojamos duomeny imtys. 1.5 Poskyryje atliekami eksperimentai,
tiriantys duomeny balinimo transformacijos jtaka neuroniniy tinkly kombinavime. 1.5.1 Tiriamas
balinimo transformacijos klasifikatoriy kokybei, juos kombinuojant skirtingais metodais. 1.5.2
Poskyryje atlickami bandymai su skirtingais diversiSkumo matavimo metodais ir apraSomas
balinimo transformacijos efektas klasifikatoriy diversiSkumui. 1.5.3 Poskyryje tiriamas eksperty
atsakymy aibés balinimo poveikis klasifikatoriaus kokybei. Tyrime nagriné¢jamos geros kokybés
skirtingy ir blogos kokybé panaSiy eksperty grupés. | tyrimg jtraukiamas tiesinio perceptrono
ekspertas, kaip kombinavimo metodas. Skyriaus pabaigoje pateikiamos bendros eksperimento

i$vados ir esminiai tyrimo pastebéjimai.
5.1.Eksperimento tikslas

Eksperimento tikslas atspindi Sio darbo nagrin¢jama srit] ir pateikia praktiSkai pasiektus
rezultatus. Literattiroje didelis démesys yra skiriamas ] nagrinéjamos srities matematinius modelius,
tatiau retai sutinkama iSsamesné¢ nagrin¢jamos srities eksperimentin¢ dalis, kuri atspindéty
konkrecius pavyzdzius. Todél Siame skyriuje pagrindinis démesys yra skiriamas eksperimento eigai.

Nagrinéjami esminiai eksperimentg jtakojantys faktoriai yra Sie: klasifikatoriy diversiSkumas,
balinimo transformacijos (BT) taikymas skirtinguose neuroninio tinklo kiirimo etapuose, neuroninio
tinklo kombinavimo metodikos su skirtingomis duomeny imtimis. Siekiant jvertinti Siy faktoriy
itakg klasifikavimo rezultatams, eksperimento eiga yra suskirstyta | mazesnius eksperimentus,
atspindin¢ius konkrecias neuroninio tinklo kombinacijas ir bandymus su jomis. Sios kombinacijos

savo ruoztu gali pateikti gana konkrecius rezultatus. Todél siekiant gauti kuo tikslesnius rezultatus,
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kurie atspindéty bendresnes situacijas, eksperimentai bus atlikti su kuo jvairesniais duomeny
rinkiniais (pseudo sintetiniais ir realaus pasaulio). Duomeny jvairové leis vertinti platesniu aspektu

eksperimentuose taikomas metodikas ir veikiancius faktorius.

5.2.Naudojami jrankiai ir bibliotekos

Eksperimentui atlikti buvo pasirinkta matricy laboratorija — MATLAB [LM84]. Sis paketas yra
patogus savo galimybémis greitai atlikti jvairias matematines operacijas ir atvaizduoti duomenis
grafiky pagalba. MATLAB savyje turi pagrindines neuroniniuose tinkluose naudojamas funkcijas
kartu su standartiniu neuroniniy tinkly jrankiy paketu. Taciau eksperimentiniam darbui pagreitinti
bus naudojamas PRTools MATLAB instrumentiniy priemoniy komplektas [DUI93], kuris yra
skirtas atpazinimo (klasifikavimo) uzdaviniams spresti. Savyje jis turi komandy rinkinj kuris leidzia
greitai ir patogiai operuoti duomeny imtimis, jomis kurti ir apmokyti pagrindinius neuroninius
tinklus, juos kombinuoti, stebéti klasifikavimg ir paklaidas grafikuose ar kitose matematinése
strukturose.

Sis jrankiy ir biblioteky komplektas leidZia susikoncentruoti ties eksperimento tikslu ir negaisti
laiko jvairiy funkcijy raSymui. Tyrime naudojamos MATLAB ir PRTools pagrindinés komandos

bus paaiSkintos siekiant pristatyti jy esme ir panaudojimg eksperimente.

5.3.Eksperimento planas ir eiga

Tyrimo dalis yra suskirstyta j eksperimentus. Kiekvienas eksperimentas turi savo eigos dalis:
siekiamg tikslg (hipoteze), prakting dalj ir iSvadas.

Siekiamas tikslas. Tai jvadiné¢ eksperimento dalis, kurioje iskeliama hipotezé. Sios dalies
tikslas yra prognozuoti galimus rezultatus remiantis jau atliktas tyrimo bandymais ir pateikti
tolimesnius eksperimento principinius veiksmus rezultatams pasiekti.

Praktiné dalis. Sioje dalyje atlickamas pats eksperimentas. Aprasoma eksperimento eiga,
naudojami algoritmai ir matematiniai modeliai. Si eksperimento dalis gali bati skaidoma j
bandymus, siekiant pabrézti konkreciy bandymy esminius modelius, rezultatus ir jy jtaka
eksperimento eigai. Eksperimentai atlikti su skirtingais duomeny rinkiniais apibendrinami lentelése.
GrafiSkai pateikiami esminiai tarpiniai ir galutiniai eksperimento rezultatai.

ISvados. Tai dalis, kurioje pateikiamos eksperimento iSvados. Trumpai apibendrinamos
esminés eksperimento vietos ir pateikiami gauti rezultatai. Patvirtinamos arba paneigiamos

prielaidos iSkeltos pradinéje eksperimento dalyje.
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5.4. Tyrime naudojamos duomeny imtys

Bandymams atlikti buvo pasirinkta 10 duomeny imciy tipy. 4 imtys — tai atsitiktinai

sugeneruotos imtys, turin¢ios tam tikrag duomeny forma erdvéje. Kitos 6 — gristos realaus pasaulio

problemomis. Jos paimtos i§ UCI duomeny talpyklos [BKM99]. Tai populiariausia Kalifornijos

universiteto masiny mokymosi tikslams skirta duomeny saugykla, kurioje sukaupta virs 200 jvairiy

duomeny rinkiniy.

Pirmuose bandymuose naudojamos atsitiktinai sugeneruotos imtys, pasinaudojant PRTools

bibliotekos funkcijomis:

Gendatb. Si duomeny imtis turi banano formos i§sidéstyma erdvéje. Ja sudaro 2 klasés. Jy
tikimybés vienodos — 0,5. Si imtis susideda i§ dviejy pozymiy.

Gendatc generuoja n pozymiy, 2 klasiy duomeny imtj, kurios erdvéje yra paskirstytos pagal
Gauso skirstinj. Klasiy tikimybés yra taip pat po 0,5. Pagal nutyléjima $iy klasiy duomenys
persidengia 16%.

Gendatd komanda sukuria n pozymiy, 2 klasiy duomeny rinkinj, kur dviejy pozymiy
dispersija yra labai skirtinga. Pirmieji du pozymiai yra pasukti 45 laipsniy kampu, todél
atsiranda stipri koreliacija. Klasiy tikimybés vienodos — 0,5.

Gendats generuoja n pozymiy, 2 klasiy duomeny imtj. Generuojant duomenis galima
nurodyti atstumg, kuris skiria 2 klasiy vidurkius. Pagal nutyléjima atstumas lygus 1.
Pozymiy vektoriy pasiskirstymas lygus.

Sekancios duomeny imtys paimtos i$ realaus pasaulio problemy:

Iris — tai turbit labiausiai paplitusi duomeny imtis atpazinimo srityje. Jg pristaté FiSeris —
vienas i§ pirmyjy statistinio klasifikavimo pradininky. Duomeny imtj sudaro 3 klasés po 50
vektoriy. Kiekviena klasé — tai tam tikras Iriso augaly tipas. Viena i§ trijy klasiy yra
tiesiskai atskiriama nuo sekanc¢iy dviejy, kurios persidengia. Vektorius sudaro 4 poZymiai.
Breast duomeny imtj sudaro 699 vektoriai su 9 pozymiais. Imtis klasifikuojama j dvi
klases. Klasése vektoriai pasiskirste 1 458 ir 241 atvejus. Duomenys im¢iai surinkti i§
Viskonsino ligoniniy daktaro William H. Wolberg. Uzduoties tikslas yra nustatyti kokio
tipo kruties vezys (piktybinis ar ne).

Wine duomeny imtj sudaro 13 cheminiy vyno poZzymiy, pagal kuriuos imtis dalijama j 3
klases. Uzduotis yra nustatyti kuriam i$ trijy kultivarui Italijos vynuogynuose priklauso

vynas. Duomeny imtj sudaro viso 178 vektoriai.
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- Satellite — tai didziausia pasirinkta duomeny imtis kurioje yra net 6435 pozymiy vektoriai.
Juos sudaro 36 pozymiai. Pagal juos imtis klasifikuojama j 6 klases. Imtj sudaro
supaprastinti  skaitmeniniy nuotrauky vektoriai, kurie remiantis spektrine analize,
identifikuoja vieng i$ SeSiy Zemés dirvozemiy tipy.

- Diabetes duomeny imtj sudaro 786 vektoriai su 8 pozymiais. Jie klasifikuojami j 2 klases.
Tai Indijos gyventojy biologiniai parametrai, kuriais remiantis siekiama nustatyti ar zmogus
yra linkes j diabeto liga.

- Ecoli sudaro 336 pozymiy vektoriai su 7 pozymiais. Si turi 8 klases, kuriy dydis stipriai
varijuoja pozymiy vektoriy atzvilgiy. Maziausiai vektoriy sudaro 2 klases - po 2 pozymiy

vektorius. Didziausia klasé turi 143 vektorius.

5.5.Praktiniai tyrimai

Siekiant iStirti balinimo transformacijos (BT) poveiki tiesiniam neuroniniy tinkly
kombinavimui, svarbu atlikti ne vieng eksperimentg su skirtingomis duomeny imtimis ir eksperty
kombinacijomis. Svarbu pabrézti, jog kartojant eksperimenta su skirtingais parametrais ar
duomenimis daug karty, jo rezultaty apibendrinimas tampa tikslesnis. Nepaisant to konkre¢ios
situacijos gali pateikti skirtingus rezultatus.

Siame poskyryje stengsiuosi atsakyti j klausima, kaip BT jtakoja neuroniniy tinkly mokymasi
konkrecCiose situacijose. Neéra apibréztai aiSku kaip elgiasi eksperty kombinacijos, apmokytos su
iSbalintais duomenimis ir su originaliais duomenimis. Ar ekspertai skiriasi, ar yra vienodi? Tyrime
bus vertinamas eksperty diversiSkumas, kuris matuojamas skirtingais metodais. Juos apzvelgéme
literattiros analizés dalyje. Kaip eksperty diversiskumas jtakoja kolektyvo parinkimo metodika ir
galutinius viso kolektyvo rezultatus? Ar taikant balinimo transformacija klasifikatoriy atsakymams

gaunami geresni klasifikatoriai?

5.5.1 Balinimo transformacijos taikymas kombinuojant neuroninius tinklus

Yra atlikta nemazai tyrimy, nagrinéjanc¢iy klasifikatoriy skirtinguma ir jy jtaka kolektyvo
atsakymams [KWO02], [Ho98], [GRO1]. Tyrimo rezultatai yra skirtingi konkreciose situacijose,
taCiau pastebétas désningumas — skirtingesni ekspertai daro maziau atsitiktiniy klaidy. Taip pat
pastebéta, jog duomeny balinimo transformacija, atlikta mokymosi duomeny iméiai — paspartina
neuroninio tinklo mokymosi laikg ir neretai duoda geresnius rezultatus [RI104]. I$ ¢ia kyla pirmasis

eksperimentas:
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Siekiamas tikslas. Atsizvelgiant | minétus tyrimus, galime daryti prielaida, jog skirtingy
eksperty klasifikatorius, apmokytas su iSbalintais duomenimis, duos geresnius rezultatus —
klasifikatorius bus geresnés kokybés, nei klasifikatorius, iSmokytas su originaliais
(netransformuotais) duomenimis.

Sis eksperimentas padalintas j tris bandymus. Pirmame bandyme surenkami skirtingi ekspertai
1§ trijy tipy neuroniniy tinkly. Atlieckami bandymai su pseudo sintetiniais originaliais ir balintais
duomenimis. Antrame bandyme sudaromas klasifikatorius ir su tais paciais duomenimis atlickami
bandymai su skirtingais kombinavimo metodais. Tre¢iame bandyme jtraukiama 10 skirtingy
duomeny im¢iy ir pakartojamas antrasis bandymas.

Praktiné dalis. 1 bandymas. Norint sudaryti klasifikatoriy, pirmiausiai surenku jo narius. Tam
tikslui parenku 15 eksperty. Toks eksperty skaiCius parinktas siekiant varijuoti skirtingais
parametrais. Pirmoje darbo dalyje, neatsizvelgiant ; duomeny kilmg, parenku skirtingus eksperty
parametrus. Jie yra vienas i§ Kriterijy, stipriai jtakojan¢iy diversiSkumag (jj nagrinésiu sekan¢iame
poskyryje). Ekspertai sudaromi i$ trijy tipy neuroniniy tinkly: 5 nariai i§ daugiasluoksniy tiesioginio
sklidimo, 5 — i§ daugiasluoksniy grjztamojo ry$io ir 5 — vienasluoksniy perceptrony. Kiekvienam
ekspertui parenkami skirtingi pradiniai parametrai.

Sekancius Sio eksperimento bandymus atliecku su atsitiktinai sugeneruotais duomenimis.
Duomenims sugeneruoti pasinaudoju PRTools bibliotekos funkcija gendatd. Duomenys erdvéje
sugeneruojami pasukti 45 laipsniy kampu (pav. 3 kairéje). Gaunu dviejy klasiy duomeny imtj su
dviem pozymiais. Imtyje sugeneruota 100 vektoriy (50 vektoriy priklauso vienai klasei, 50 — Kitai).

Pasidare $iy duomeny kopija — jiems pritaikome balinimo transformacijg (pav. 3 desinéje).
Tokiu biidu duomenys yra dekoreliuojami. T.y jy kovariacijos matricos diagonalios reik§més tampa
lygios. Duomeny forma erdvéje pasidaro rutulio formos, kuri centruojama koordinadiy asiy

pradZioje.
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Pav. 3. Atsitiktinai sugeneruoti dvieju poZymiy ir dvieju klasiy 100 vektoriy duomenys kairéje. Jiems pritaikyta
balinimo transformacija — deSinéje. + ir * vaizduoja skirtingas klases, abscisiy ir ordinaciy aSys — skirtingus
poZymius.

Sekanciame zingsnyje apmokomi parametrizuoti neuroniniai tinklai. Bet prie$ tai iSskaidoma
turima duomeny imtis | testiniy ir mokymo duomeny imtis. Atsizvelgiant j praktikoje taikoma
duomeny padalijimg, duomenys padalijami santykiu “. T.y. 50% pozymiy vektoriy skiriami
neuroniniy tinkly apmokymui, 50% pozymiy vektoriy — testavimui. Duomeny atsitiktiniam
iSskaidymui naudojama gendat funkcija. Ji atsitiktinai i$skaido duomenis taip, kad parinktas
procentas duomeny imties, apimty visas klases esancias pradinéje imtyje.

Viena klasifikatoriy aibé apmokoma su originaliais duomenimis, kita — su transformuotais
balinimo operacijos. Abiejy aibiy eksperty parametrai paliekami tokie patys. Atlikus testavimg
gaunami generalizavimo klaidy jver¢iai (A priedas). Testavimas atliktas 2x10 karty. Kiekvieng
kartg (taip 10 karty) duomenys buvo atsitikinai generuojami. Tac¢iau mokymosi ir testavimo imciy
dydziai palikti tie patys. Vis tai buvo kartojama du kartus: vieng kartg klasifikatorius dirbo su
originaliais imties duomenimis, kita — su balintais duomenimis.

Kiekvieno eksperto klaidos jver¢ius nesudétingai galima gauti PRTools bibliotekos apjungimo
mechanizmo pagalba (angl. mapping). Komanda uZsiraso taip: D*W*testc. Cia D — testiné duomeny
imtis, kuri pateikiama ekspertui, ar eksperty aibei — W, o0 klasifikavimo rezultatas pateikiamas testc
funkcijai, kuri pagal nutyléjimg grazina klasifikavimo klaida (ar jy aibg, jei klasifikavime dalyvavo
keli ekspertai).

2 lenteléje atvaizduojami gauti geriausi (virSutinéje eilutés dalyje) ir blogiausi (vidurinéje
eilutés dalyje) kiekvieno eksperto atsakymai (generalizavimo klaidos). Apatinéje eilutés dalyje
vaizduojamas Klasifikavimo klaidy skirtumas tarp geriausio ir blogiausio rezultato. Geriausias ir
blogiausias eilutés (bandymo) klasifikavimo rezultatas, bei didziausias skirtumas tarp klasifikavimo

klaidy i8skirti pajuodintu Sriftu.
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Ekspertai Vienasluoksniai perceptronai Daugiasluoksniai tiesioginio sklidimo NT Daugiasluoksniai griztamojo rySio NT
min-max 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

. geriausias | 00170 00170 00170 00170 00170 0,0500 00500 00500 00500 00500 00167 00500 00500 00667 0,0500
blogiausias | 0,670 0,1670 0,2000 0,1670 02500] 05000 0,1667 01667 01833 0,1833| 0,5167 02000 05000 0,1833 04833
skitumas | 01500 01500 0,1830 01500 02330] 04500 0,167 01167 01333 0,333| 05000 01500 04500 0,1167 04333

Originalas
duomeny

fgeriausias | 00330 00330 00000 00500 00330 00333 00500 00333 00667 00167 00500 00333 00500 00167 (0,050
q
Eplogiausias | 0,500 0,2000 0,1830 0,670 0,1830| 01667 02500 0,667 02500 02500 05000 0,667 05333 0,000 0,1833
3

Iranstormuot
i balinimo
operacijos

skirtumas 02170 01670 0,1830 0,1170 0,1500{ 0,1333 0,2000 10,1333 01833 0,2333] 04500 01333 0,483 10,1833 10,1333

Lentelé 2. 3x5 eksperty geriausi ir prasciausi klasifikavimo rezultatai tarp balinty ir nebalinty duomeny.
Geriausias rezultatas — 0, blogiausias — 1.

IS gauty rezultaty pastebime, kad geriausig klasifikavimo rezultata pavyko gauti 3-iam
ekspertui. Jo klasifikavimo klaida — 0. Tai reiskia, kad jis i§ 50% testiniy duomeny, teisingai
suklasifikavo juos visus. Toks atvejis pasitaike tik vienas per visag bandymy sekg. Reikia atkreipti
démesj, kad Sis rezultatas buvo pasiektas su ekspertu, kuris buvo apmokytas ant iSbalinty duomeny
(svarbu paminéti, kad balinimo transformacija analogiskai buvo taikoma ne tik mokymo, bet ir
testiniams duomenims, siekiant duomenis turéti toje pacioje transformacijy erdvéje).

Pazvelkime ] skirtumus tarp geriausiy ir blogiausiy klasifikavimo rezultaty. MaZesnis skirtumas
Siame bandyme yra antroje lentelés puséje — su balintais duomenimis. I§ to sprendziame, kad balinty
duomeny ekspertai klysta mazesniame diapazone. Tai nereiSkia, kad Sie ekspertai yra geresni
klasifikatoriai. Sis bandymas nejrodo, kad duomeny transformacija padeda klasifikuoti geriau.

Jeigu panagrinétume rezultaty lentelg A priede, pastebétume, kad 3 atlikti bandymai (1, 2 ir 8)
geriausius Klasifikavimo rezultatus pateiké ekspertai apmokyti su originaliais duomenimis. Dar 3
geriausi rezultatai atsispindi 3,4 ir 7 bandymuose su transformuotais erdvéje duomenimis. Bet tai tik
pavieniy eksperty atsakymai. Norint jsitikinti, ar rezultatas bus geresnis apjungus S§iuos
klasifikatorius ir atlikus analogiSkus bandymus, atliekame tiesing Siy eksperty kombinacijg su
skirtingais kombinavimo metodais.

2 bandymas. [ klasifikatoriy jtraukiame visus (15) eksperimente dalyvaujancius ekspertus.
Kolektyvg tiesiskai kombinuojame 6 skirtingais metodais (gauname 6 klasifikatorius): sandaugos,
vidurkio, medianos, maksimumo, minimumo ir balsavimo. Kiekvienas metodas skirtinguose
klasifikatoriuose pateikia skirtingus atsakymus.

Abstraktaus lygio eksperty iSvestims t-tojo eksperto atsakymas yra apibréziamas formule:

d.; €01}t =1, T;j=1,--,C ©)
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Kur T — eksperty skaiCius ir C — klasiy skaiCius. Jei t-tasis ekspertas pasirenka klas¢ w;, tuomet

atsakymas d, ; = 1, prieSingu atveju — d, ; = 0. Matavimy lygio ekspertams i3vestys apibréziamos

intervale d, ; € [0,1]. Galutinis kolektyvo atsakymas h, ;. yra klas¢ j kuri surenka daugiausiai

balsy p;(x), po to kai kombinavimo metodai yra pritaikomi visoms imtyje dalyvaujancioms

klaséms:

h,gﬂ!ur [x] = I]’IEIX“.L:L [-xjr'"!ﬁ'l [x:]j (10)

Tuomet esminiai skirtumai tarp Siy metody yra Sie galutiniai surinkti klasiy balsy skai¢iavimai:

- Sandaugos kombinavimo metodui uzsira$o formule

() =TI = d, (%), (11)

- Vidurkio:

uy(x) = 2%, d, (%), (12)
- Medianos:

pi(x) = 1% {d, ;(x)}, (13)
- Maksimumo:

pi(x) = I {d, ()}, (14)
- Minimumo:

() = 7 {d, ;03 (15)

Balsavimo metodas veikia abstrak¢iame lygyje daugumos balsy principu, o eksperty

atsakymai yra binariniai. Todél klasifikatorius pateikia klase J, kaip atsakyma tokiu biidu:
5:1 dr,_.f (x) = r;r;_ﬂxf_' rT:1 dr_._;" (16)

Atliekame bandyma (apmokome ekspertus ir testuojame) su tomis paciomis duomeny imtimis,
2x10 karty. Gauti rezultatai pateikti A priede.

Apibendriname gautus rezultatus (lentele 3). Kilasifikatoriai kuriems buvo taikoma BT,
pozymiy vektorius klasifikavo neblogiau nei klasifikatoriai, kurie dirbo tik su originaliais poZymiy

vektoriais, geriausiy bandymy atzvilgiu.
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Kombinavimo metodai
Bandymai Sandaugos Vidurkio Medianos Maksimumo Minimumo Balsavimo
5 % geriausias 0,050 0,033 0,033 0,067 0,067 0,033
T o
®E  blogiausias 0,167 0,167 0,167 0,167 0,167 0,167
£ 3
03 skirtumas 0,117 0,134 0,134 0,100 0,100 0,134
0
EES £ geriausias 0,000 0,017 0,033 0,000 0,000 0,033
LT
%3 S E  blogausias 0,200 0,167 0,167 0,283 0,283 0,167
§228
F %970  skirtumas 0,200 0,150 0,134 0,283 0,283 0,134

Lentelé 3. 2x6 Klasifikatoriy geriausi ir prasfiausi klasifikavimo rezultatai tarp balinty ir nebalinty
duomeny. Geriausias rezultatas — 0, blogiausias — 1.

Lyginant pavieniy eksperty atsakymus ir bendrus klasifikatoriy rezultatus — eksperty
kombinavimas pateikia kur kas geresnius rezultatus. Taciau Zvelgiant i§ balinimo transformacijos
perspektyvos, akivaizdaus skirtumo nepateikia nei kombinuoti, nei pavieniai ekspertai. Atliktuose
bandymuose klasifikavimo rezultatus jtakojo mokymosi ir testavimo vektoriy parinkimas. Tokig
bandymy baigtj galéjo jtakoti ir maza duomeny imtis. Todél sekantis Sio eksperimento bandymas su
skirtingomis duomeny imtimis leis jvertinti BT jtakg kolektyvo kokybei platesniu aspektu.

3 bandymas. Siam bandymui atlikti naudojamos skirtingos duomeny imtys. Vienos i§ jy pseudo
sintetinés, kitos — imtos i$ realaus pasaulio problemy. Naudojamos duomeny imtys konkreciau
aprasytos 1.4 poskyryje. Siame bandyme visi parametrai paliekami tokie patys, kaip ir buvo naudoti
2 bandyme. Taip pat taikome tuos pacius kombinavimo metodus visiems 15 eksperty.
Kombinuojame ekspertus tik vieng kartag su kiekviena skirtinga duomeny imtimi po du kartus.
Pirmg kartg su originaliais duomenimis, antrg — jiems pritaikius BT.

Kadangi Siame bandyme pasitaiko duomeny im¢iy su daugiau nei dvejomis klasémis, todel
kombinuojant ekspertus, reikéty atkreipti démesj j vienasluoksniy perceptrony panaudojima. Jie
apsiraso perlc() komanda. Esant dviejy klasiy problemai, §i komanda grazins tiesinj eksperta.
Taciau kai duomeny imtyje dominuoja n klasiy, atlickama vidiné eksperty, apmokyty su kiekviena
18 n klasiy, kombinacija. Kombinavimo metodas PRTools bibliotekoje pagal nutyl¢jimag yra
minimumo — minc. Sis metodas grazina klase, kuri tarp vidiniy eksperty atsakymy pasitaikée
maziausiai karty. Todél daugelio klasiy situacijoje, konstruojant klasifikatoriy Siame bandyme,
gauname misrig tinklo topologija (Pav. 4). Vienasluoksnio perceptrono ekspertas gaunamas kaip
klasifikatoriaus, kombinuoto su minimumo kombinavimo taisykle, atsakymas. Véliau visi ekspertali,
kuriems pritaikius vieng i$ naudojamy kombinavimo metody, vél apjungiami j klasifikatoriy, kuris

pateikia klas¢ kaip atsakyma.
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|:> kombinavimo I::> ' perceptronai
Vienasluoksnis metodas .
Perceptronas c Ekspertas 5
mokymo Ekspertas 1
duomeny - d_au_gias_l. ) Kolektyvo
imtis . ?Ifls;.l;ﬁfnn;mo — komhdina\rimo |::>klasé
. metodas
Ekspertas . neur. tinkl.
Ekspertas
1 daugiasl.
griztamojo
ryiio
neur. tinkl.
Ekspertas 5

Pav. 4. 3 bandyme naudojama klasifikatoriaus topologija su vidine kombinavimo strategija. I§ kairés j
desing vaizduojama mokymosi ir klasifikavimo seka.

Bandymas atliekamas su 6 skirtingais kombinavimo metodais, kaip ir 2 bandyme. Atliekama
2x10x10 bandymy. T.y kiekvienas Klasifikatorius apmokomas ir testuojamas 10 karty, su 10
skirtingy duomeny im¢iy po du kartus (su balintais ir originaliais duomenimis). Gauti rezultatai
pateikiami A priede. Gauti klasifikatoriy, su skirtingais kombinavimo metodais ir duomeny imtimis,
klasifikavimo klaidy vidurkiai atvaizduoti 4 lenteléje.

Lenteléje pateikiama 10 skil¢iy su duomeny iméiy pavadinimais. Kiekvienoje skilties
virSutingje eilutés dalyje pateikiami skirtingy kombinavimo metody klasifikavimo klaidy vidurkiai
— dirbant su originaliais duomenimis, apatinéje eilutés dalyje — duomenims atlikus balinimo

transformacija. Pajuodintu Sriftu pabréZiami gauti geriausi rezultatai.
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Kombinavimo metodai
Duomeny imtys Sandaugos Vidurkio Medianos Maksimumo Minimumo Balsavimo

0,139 0,134 0,148 0,147 0,147 0,148

Gendatb
0,129 0,136 0,153 0,149 0,150 0,153
0,199 0,200 0,251 0,214 0,214 0,251

Gendatc
0,209 0,209 0,237 0,206 0,206 0,237
0,073 0,071 0,043 0,097 0,097 0,043

Gendatd
0,061 0,056 0,043 0,074 0,073 0,043
0,159 0,162 0,163 0,168 0,168 0,163

Gendats
0,165 0,164 0,163 0,161 0,161 0,163
Iris 0,315 0,024 0,027 0,571 0,586 0,026
0,279 0,024 0,026 0,380 0,509 0,047
Breast 0,048 0,049 0,049 0,048 0,048 0,049
0,045 0,046 0,048 0,063 0,063 0,048
Wine 0,213 0,007 0,010 0,404 0,353 0,015
0,109 0,027 0,022 0,115 0,152 0,027
) 0,637 0,251 0,230 0,811 0,770 0,179

Satellite
0,561 0,186 0,191 0,793 0,811 0,200
. 0,282 0,268 0,269 0,290 0,290 0,269

Diabetes
0,283 0,267 0,268 0,287 0,287 0,268
Ecoli 0,589 0,267 0,179 0,577 0,766 0,158
0,451 0,131 0,146 0,682 0,798 0,144

Lentelé 4. Gauti generalizavimo klaidy vidurkiai atlikus 2x10x10 bandymy su skirtingomis duomeny
imtimis. Geriausias rezultatas — 0, blogiausias — 1.

Analizuojant bandymo rezultatus pastebime, kad BT taikymas ne visada duoda geresnius
klasifikavimo rezultatus. Klasifikuojant pseudo sintetinius ir realaus pasaulio duomenis, BT
taikymas geresnius rezultatus davé tik 4 duomeny imtims — Gendatb, Breast, Diabetes ir Ecoli.
Kitos duomeny imtys buvo geriau suklasifikuotos su originaliy duomeny klasifikatoriais.

Zvelgiant i§ skirtingy kombinavimo metody perspektyvos — taip pat néra tokio metodo, kuris
biity geriausias. Nors klasifikatoriy topologija isliko tokia pati visiems kombinavimo metodams,
rezultatai gavosi skirtingai. Tai jtakojo skirtingos duomeny imtys, skirtingi klasiy, poZymiy,
mokymosi ir testavimo duomeny kiekiai.

Zvelgiant bendrai, geriausiai pasirod¢ vidurkio kombinavimo metodas. Jo klasifikatoriai
tiksliausiai suklasifikavo 7 duomeny imtis. Taciau reikia atkreipti démesj, ¢ia parinktas geriausias
rezultatas tarp balinty ir nebalinty duomeny.

Isvados. Eksperimente buvo nagringjama duomeny balinimo transformacijos jtaka
klasifikatoriaus kokybei pavieniams neuroniniams tinklams ir jy kolektyvams su skirtingais
tiesiniais kombinavimo metodais. Atlikus eksperimentg paaiskéjo, kad atskiri ekspertai apmokyti su
balintais duomenimis ne visada yra geresni klasifikatoriai. Dvejopai elgiasi ir eksperty kolektyvai —
vieni tampa kokybiskesni ant iSbalinty duomeny, kiti — ant originaliy. Klasifikatoriy atsakymams
nemaza jtaka turi kombinavimo metodo parinkimas. Siame eksperimente duomeny balinimo
transformacija nebuvo vienareik§miskai geras sprendimas visoms duomeny imtims. Pastebéjau, jog

néra tiesioginio santykio tarp duomeny balinimo operacijos ir klasifikatoriaus kokybés.
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Tai galéjo lemti klasifikatoriy panasumas. IS to kyla antrasis eksperimentas, nagrinésiantis BT

poveiki klasifikatoriy diversiSkumui.

5.5.2 Balinimo transformacijos poveikis klasifikatoriy diversiSkumui

Siekiamas tikslas. Diversiski klasifikatoriai neretai duoda geresnius rezultatus [KWO02]. Siuo
eksperimentu siekiama istirti ar klasifikatoriai iSmokyti ant balinty duomeny yra vienodesni ar
skirtingesni. Matavimams atlikti pasitelkiami skirtingi metodai. Ar skirtingi diversiskumo
matavimo metodai pateikia skirtingus atsakymus? Kokig jtakg rezultatams duoda sekancios
eksperty kombinacijos:

- Geresnés kokybés, taciau vienodesniy eksperty kombinacijos;

- Prastesnés kokybeés, taciau skirtingesniy eksperty kombinacijos.

Siekiant atsakyti j $iuos klausimus, pirmuoju bandymu skirtingais metodais jvertinu kaip BT
itakoja eksperty diversiSkuma, bei $iy metody panaSumg. SekanCiame bandyme palyginu geros
kokybes vienody ir blogos kokybés skirtingy klasifikatoriy atsakymus. Pateikiu pastebé&jimus ir
iSvadas.

Praktiné dalis. 1 bandymas. Pirmajam bandymui atlikti pasinaudoju gendatd funkcija. T.y
atsitiktinai sugeneruoju 100 pozymiy vektoriy su dvejomis klasémis (su tikimybe 1/2). Padalinu
duomeny imtj j 50 testiniy ir 50 mokymo vektoriy. Siam bandymui atlikti panaudoju 10 eksperty.
Visi parinkti ekspertai yra tiesiniai perceptronai. Kiekvienam i§ jy parenku skirtingas parametry
kombinacijas, siekiant ekspertus padaryti diversiSkus. Parenkami skirtingi:

- pradiniai svoriai;

- mokymosi iteracijy skaiciai (intervale [1;10000]);

- mokymosi Zingsniai (intervale [0,01;0,9]);

- mokymosi duomeny imties dydZiai (nuo 10 iki 50% 1§ mokymosi duomeny imties).

Siekiant jvertinti eksperty diversiSkumg, | bandymg jtraukiu 6 diversiSkumo matavimo

metodus: Q statistikos (@), dvigubos klaidos (DF), atsitiktinés klaidos (CFD), koreliacijos
koeficiento (p), Kohavi-Wolpert dispersijos (kw) ir entropijos (Ent). @,DF ir p yra poriniai

skirtingumo matavimai, like — neporiniai.

Siekiant jvertinti BT poveikj klasifikatoriy skirtingumui, lygiagreciai originaliems duomenims
tuos pacius Zingsnius atlieku ir balintiems imties duomenims. T.y bandymo pradZioje pasigaminu
dvi duomeny imtis: A — originalig, Aw — balintg (A im¢iai atlikus balinimo transformacijg). Vienodai
A ir Aw padalinu | mokymo ir testines imtis. Sudaryti originaliy ir balinty duomeny eksperty
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poroms naudoju tuos pacius parametrus. Sekan¢iame zingsnyje visus ekspertus apmokau. IS viso
gaunu 2x10 eksperty. DiversiSkumo matavimus atlieku eksperty poroms. Kadangi turime 2x10
eksperty, gauname 2x6x45 diversiskumo matavimy atsakymus. T.y i§ 10 eksperty, gauname 10*9/2
= 45 matavimus. Siems matavimams atlikti naudoju 6 skirtingus matavimo metodus. Tuos padius
matavimus atlieku antrg karta su Aw imtimi. Gauty eksperty pory diversiSkumo atsakymy ir
klasifikavimo klaidy iSsibarstyma atvaizduoju pav. 5. Eksperty pory klasifikavimo kokybe ir jy
panaSumg, matuojamg skirtingais metodais, atspindi 6 grafikai. Mélyna spalva vaizduojami
rezultatai gauti Klasifikuojant originalius duomenis, raudona spalva — rezultatai gauti klasifikuojant
balintus duomenis. Vertikalios raudonos ir mélynos tiesés zymi individualaus eksperto
klasifikavimo klaidos vidurkj, horizontalios tiesés — diversiSkumo matavimy tarp eksperty pory

vidurkj, atitinkamai ant iSbalinty ir originaliy duomeny.
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Pav. 5. Eksperty pory diversiSkumo ir Kklasifikavimo klaidos santykis su originaliais duomenimis
(mélyna spalva) ir atlikus BT (raudona spalva). Skirtingumo matavimo metodai
0. DF,CFD, p, kw, Ent. Vertikalios tiesés — vidutinis individualaus eksperto tikslumas, horizontalios
— diversiSkumo matavimy vidurkis (ant originaliy ir balinty duomeny). X aSyje vaizduojamas
diversiSkumo matavimas (kintanti reikSmé pagal skirtingy metody matavimus), Y aSyje -
klasivikavimo klaida (1 — blogai, 0 — gerai).

Vir§ kiekvieno grafiko nurodytas metodas, kuriuo matuojamas skirtingumas. Salia jo
vaizduojamos rodyklés rodo, jog eksperty poros tuo skirtingesnés, kuo matavimy rezultatai yra

mazesni (|) arba didesni (1), priklausomai nuo diversiSkumo matavimo metodo. Q statistikos ir
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koreliacijos koeficiento p diversiSkumo matavimo metody atsakymai € [—1, 1], kity £ [0, 1]. Jie
vaizduojami abscisiy aSyje. Klasifikatoriy pory klasifikavimo klaidos & [0, 1], kurios vaizduojamos
ordinaciy asyje.

Apzvelgsime tik vieng bandymg. Atlikus $j bandyma 20 karty, beveik visais atvejais gauti
panasis rezultatai, o labiausiai varijavo Klasifikavimo klaidos vidurkis intervale [0,02; 0,4]. Taciau
Siame bandyme svarbiausia atkreipti démesj j diversiSkumo matavimus. Q statistikos matavimas
daznai pateikia didZiausig diversiSkumo matavimy vidurkiy skirtumg tarp iSbalinty ir originaliy
duomeny. Siame bandyme skirtumas yra 0,19. MaZiausia skirtuma pateiké DF metodas — 0,005.

Reikia pastebéti, kad visi matavimo metodai vienodai jvertino diversiSkuma tarp balinty ir
originaliy duomeny. Nepaisant to balinty duomeny ekspertai yra panasesni uz originaliy duomeny

ekspertus. Tai kartojosi per visus 18 i§ 20 bandymy. @,DF ir p metody, balinty duomeny

diversiskumo matavimy vidurkis yra arciau 1, nei originaliy duomeny. Kai iy metody atsakymas
yra 1 — laikoma, kad Kklasifikatoriai yra statistiskai vienodi. Skirtingumas tarp jy auga matavimams

maz¢jant. StatistiSkai nepriklausomi klasifikatoriai biina tada, kai atsakymas yra 0. @ ir o metodai

gali pateikti ir neigiamus atsakymus. Tai reiksty jog ekspertai daro klaidas su skirtingais pozymiy
vektoriais. Kai atsakymas teigiamas — abu ekspertai vienodai klasifikuoja pozymiy vektorius.

CFD, kw ir Ent metodai elgiasi prieSingai — kuo atsakymas arciau 1, tuo ekspertai yra skirtingesni.

I 5 pav. matome, jog skirtingi metodai diversiSkumg jvertina nevienodai. Pavyzdziui Q
statistikos matavimai yra iSsibarste visame intervale tarp -1 ir 1. Toks vaizdas leidzia tiksliau
vertinti eksperty skirtingumg. IS Q statistikos iSsibarstymo grafiko matome, kad vienos

Klasifikatoriy poros skirtingai pateiké atsakymus, kitos — vienodai. Ta patj galima pasakyti ir apie p

metoda. Taip pat Sie metodai, pateiké nemazai skirtingy eksperty pory. T.y pasitaiké nemazai Siy

metody atsakymy, kurie yra arti 0. Zvelgiant j Kitus metodus (pvz. Ent, kw), diversiskumo

matavimy iSsibarstymas yra arti 0. Tai reiSkia jog ekspertai laikomi panaSiais. Pazvelgus

bendrai @, CDF ir p yra panaSts metodai. Taip pat ir DF, kw ir Ent. Taciau tarp $iy dviejy metody

grupiy yra skirtumas iSsibarstymo atzvilgiu.
I8 5 pav. galime jvertinti ir diversiSkumo jtaka klasifikavimo kokybei. Geriausiai §is santykis

matosi su @, CDF ir p metodais. Pazvelgus j Siuos grafikus matome, kad skirtingesni klasifikatoriai

pateikeé blogesnj klasifikavimo klaidos vidurki uz individualaus eksperto klasifikavimo klaidos
vidurkj arba elgési dviprasmiSkai (pvz. CDF grafike skirtingi klasifikatoriai iSsibarste apylygiai tiek
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1 virSy, tiek j apacig, nuo vidutinés klasifikavimo klaidos — horizontali linija). Ir prieSingai, kuo
ekspertai buvo panasesni, tuo geresnj klasifikavimo rezultatg pateikeé.

Visuose matavimo metoduose vyrauja ta pati tendencija — lengviausia yra gauti geresnés
kokybés vienodesnius ekspertus ir blogesnés kokybés skirtingesnius ekspertus. T.y Zvelgiant | bet
kurj pav. 5 grafika, skirtingumo matavimai linke iSsibarstyti viena jstriza tiese. Padalijus grafika j
ketvir¢ius, dazniausiai uzsipildo tik du jstrizi ketviriai. Kurie ketvir¢iai uZzsipildo, priklauso nuo
matavimo metodo ir skirtingumg nurodancios krypties (|).

Tokiam rezultatui galéjo jtakoti bandymo metu parinktas balsavimo kombinavimo metodas.
naudojami tik tiesiniai perceptronai, bei vieno tipo pseudo sintetiné duomeny imtis. Siekiant
tikslumo ir abstraktesnio rezultato atliksime antrg bandyma.

2 bandymas. Siame bandyme j eksperty aibe jtraukiu 10 grjztamojo rysio ir 10 tiesioginio
sklidimo neuroniniy tinkly. Siems ekspertams sudaryti, parenku:

- skirtingus paslépty sluoksniy skaicius (intervale [2, 10]);

- skirtingus pradinius svorius;

- mokymosi iteracijy skaicius (intervale [1,10000]);

- mokymosi duomeny imties dydzius ( nuo 10 iki 50% 1§ mokymosi duomeny imties).

Sekanciu zingsniu apmokau neuroninius tinklus ir gaunu 20 eksperty aib¢. 1 bandymo pavyzdziu,
eksperty poromis sukuriu 190 klasifikatoriy ir kiekvienam 1§ jy jvertinu diversiSkumg. Tam

naudoju CDF metoda. Toliau atrenku:

a) geresnés kokybés (kuriy klasifikavimo klaidos vidurkis yra mazesnis uz individualaus
eksperto klaidos vidurkj) vienodesnius (ant balinty duomeny, kuriy diversiSkumo matavimai
yra intervale [0; 0,5]) klasifikatorius.

b) prastesnés kokybés (kuriy klasifikavimo klaidos vidurkis yra didesnis uz individualaus
eksperto klaidos vidurkj) skirtingesnius (ant originaliy duomeny kuriy diversiSkumo
matavimai yra intervale (0,5; 1]) klasifikatorius.

IS atrinkty eksperty grupiy suformuoju 2 klasifikatorius. Vieng i§ a grupés eksperty (ji vadinu
GKYV), kitg i§ b grupés eksperty (BKS). Bandymg atlieku su skirtingais eksperty kombinavimo
metodais (sandaugos, vidurkio, medianos, maksimumo, minimumo ir balsavimo). Siam bandymui
naudoju Iris duomeny imtj, kurig padalinu | mokymo ir testing imtis santykiu 2. Bandyma
pakartoju 100 karty. Gauti rezultatai pateikti pav. 6. Skliausteliuose prie kombinavimo metodo
pateikiami klasifikatoriy atsakymy daznumai i§ 100 bandymuy, eiliSkumu nuo kairés j desing: BKS >
GKYV,; BKS = GKV; BKS < GKV;
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I§ pateikty rezultaty matome kad abiejy grupiy (GKV, BKS) klasifikatoriai elgiasi skirtingai,
priklausomai nuo pasirinkto kombinavimo metodo. BKS klasifikatorius pranaSiau elgési su
sandaugos, maksimumo ir minimumo kombinavimo taisyklémis. T.y jis buvo pranaSesnis uz GKV
klasifikatoriy. Su maksimumo kombinavimo metodu i§ 100 bandymy, BKS kombinavo pranasiau

daugiausiai karty — 54.
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Pav. 6. Blogos kokybés skirtingy (BKS) eksperty ir geros kokybés vienodu (GKV) eksperty
klasifikatoriy Kklasifikavimo Kklaidy palyginimas,
Skliausteliuose parasyta kiek karty (i 100 bandymuy) BKS Kklasifikatorius (kairéje puséje) geriau
Klasifikavo uZ GKV Klasifikatoriy (deSinéje puséje). Viduriné reik§mé — abu Klasifikavo vienodai.
Grafiky abscisiy ir ordinaciy aSyse vaizduojamos klasifikavimo klaides. 0 — geriausias rezultatas, 1 —

blogiausias.
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kombinuojant skirtingais

GKYV Kklasifikatorius elgési prieSingai. Jis buvo pranasesnis su vidurkio, medianos ir balsavimo

kombinavimo metodais. Atkreipkime démes;j j abiejy klasifikatoriy atsakymy iSsibarstymag erdvéje.
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Pastebime, kad sandaugos, maksimumo ir minimumo metodais kombinuoty klasifikatoriy
atsakymai yra iSsibarste visoje erdvéje, intervale [0, 1].

Galime daryti iSvada, kad Sie metodai néra tiksliis sudarant klasifikatorius biitent Siai duomeny
im¢iai. Taciau jei vis tik naudotume Siuos metodus, tiksliau Cia elgtysi BKS klasifikatorius.
Pazvelgus i sekanc¢iy kombinavimo metody grupe — atsakymy iSsibarstymas yra kur kas siauresnis.
Siais metodais geriau kombinuojasi geresnés kokybés panasesni klasifikatoriai. Nepaisant krastiniy
Klasifikatoriy atsakymy, atlikus bandymg 100 karty su 6 skirtingais kombinavimo metodais, apie
20% BKS ir GKYV Kklasifikatoriy atsakymy sutapo.

Isvados. Atlikus pirmajj bandymg, kurio tikslas — istirti balinimo transformacijos poveikj
klasifikatoriy diversiskumui, prié¢jau iSvados, kad BT klasifikatorius padaro panasesnius. Bandymas
parodé, kad skirtingi diversiSkumo matavimo metodai daZniausiai pateikia panaSius rezultatus.
Labiausiai bandymuose i$siskyré atsitiktinés klaidos (CFD) metodas, kuris parodé didziausig
santykj tarp klasifikatoriy skirtingumo ir Klasifikavimo tikslumo.

Sekan¢iame bandyme matavimai buvo atlikti CFD metodu. Sio bandymo tikslas — sudarius
blogos kokybés skirtingy ir geros kokybés panaSiy eksperty klasifikatorius su skirtingais
kombinavimo metodais, istirti santykj tarp jy klasifikavimo klaidy. Bandyme geriausig rezultata
pateiké geros kokybés panasiy eksperty klasifikatorius su vidurkio kombinavimo metodu.

Buvo pastebéta, kad kombinavimo metodai issiskiria j grupes. Bandymuose su Iris duomeny
imtimi vidurkio, medianos ir balsavimo metodai buvo daug tikslesni uz likusius tris. BKS
klasifikatoriai buvo pranasesni su prastesniais kombinavimo metodais, GKV — su geresniais
kombinavimo metodais.

Likusios eksperty grupés — tai geros kokybés skirtingi ir blogos kokybés panasiis ekspertai.
Sios eksperty grupés bandymuose susidarydavo arba labai maZos, arba j jas ekspertai net
nepaklitidavo. Taip pat kombinuojant tokias eksperty grupes, klasifikatoriai geresniy rezultaty
nedave, nei kad BKS ar GVK grupiy klasifikatoriai. Todél siekiant supaprastinti skaiciavimus,

BKV ir GKS eksperty grupiy j tolimesnius eksperimentus nejtrauksiu.

5.5.3 Balinimo transformacijos taikymo eksperty atsakymams poveikis
klasifikatoriaus kokybei

Balinimo transformacijos taikymas duomenims klasifikatorius padaro panaSesnius. Jy
kombinavimas atitinkamais metodais leidzia gauti geresnius rezultatus, nei originaliy duomeny
klasifikatoriy kombinavimas (tai apraSyta 1.5.2 poskyryje). Taciau jei BT taikytume ne tik

duomenims, bet ir klasifikatoriy atsakymams. Kaip tai jtakoty galutinj rezultata? Jei jtrauktume
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tiesinj perceptrong ] pagrindinio eksperty kombinuotojo vieta, kaip papildoma kombinavimo
metoda, jis turéty mokytis geriau su balintais eksperty atsakymais. Ar tokio klasifikatoriaus
atsakymai biity pranaSesni? IS ¢ia kyla treciasis eksperimentas.

Siekiamas tikslas. Siuo eksperimentu sickiama i$siaiskinti, kaip klasifikatoriy atsakymy
balinimas jtakoja galutinj klasifikavimo rezultata. Siame bandyme remiamés ir antrame
eksperimente gautais rezultatais. T.y. atrenkame geros kokybés panaSius ir prastesnés kokybés
skirtingus ekspertus remiantis CFD metodu. Su skirtingais kombinavimo metodais tokie ekspertai
kombinuojasi gana kokybiskai. Todél siekiant geresniy klasifikavimo rezultaty, darome prielaida,
kad tokiy eksperty tolydiniy atsakymy balinimas turéty duoti geresnius rezultatus. Siuo bandymu
sieckiama iSsiaiskinti ar papildomas eksperty atsakymy balinimas sumazina klasifikavimo klaida. Ar
skirtingy klasifikatoriy atsakymy balinimas yra pranaSesnis uz panaSiy klasifikatoriy atsakymy
balinima.

Praktiné dalis. 1 bandymas. Sis bandymas padalintas j 2 lygiagrecias dalis (pav. 7).

Balinimo
transformacija

Geros kokybés
panaiiis ek spertai

Tikimybiniai
eksperty atsakymai

Ny 7

Kombinavimo
metodas

— Eksperty aibe —

Balinimo
transformacija

Pradiné duomeny imtis

AN

Blogos kokybés
skirtingi ekspertai

Tikimybiniai
eksperty atsakymai

Kombinavimo
metodas

Eksperty aibe |[—»

Pav. 7. Blogos kokybés skirtinguy ir geros kokybés panaSiu eksperty atsakymuy balinimo poveikis
klasifikatoriy atsakymams. Schema vaizduoja neuroninio tinklo architektiirg ir jo mokymo seka.

Pirmoje dalyje konstruojamas neuroninis tinklas, kuris pirmiausiai apmokomas su balintais
duomenimis, o véliau gauti tikimybiniai eksperty atsakymai dar karta transformuojami balinimo
operacijos. CFD metodu atrenkami geros kokybés panasiis ekspertai. | kombinavimo metody aibe
jtraukiamas tiesinis perceptronas. Véliau eksperty atsakymai kombinuojami tiesinio perceptrono
pagalba.

Dviejy zingsniy duomeny ir atsakymy balinimas reikalauja nemazai papildomo laiko. Siekiant
jsitikinti, ar tokia neuroninio tinklo architektiira pasiteisina klasifikavimo klaidos atzvilgiu,

lygiagreciai atlickame antrg bandymo dalj. Antroje dalyje BT taikome tik eksperty atsakymams, bet
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ne pradiniams duomenims. Taip CFD metodu atrenkami blogos kokybés skirtingi ekspertai. Véliau
kaip ir pirmajame bandyme taikome tiesinj perceptrong, kaip kombinavimo metoda.

Siekiant atrinkti blogos kokybés skirtingus ir geros kokybés panaSius ekspertus i§ mokymo
duomeny imties pasiimame 50% vektoriy. Siuos vektorius toliau vadinsiu validavimo duomenimis.
Validavimo duomenis paduodu ekspertams ir i§ jy gauty binariniy atsakymy, CFD metodu atrenku
BKS ir GKV eksperty aibes. Abejose bandymo dalyse Siy eksperty atsakymy aibes sujungiu. Gaunu
GKV ir BKS eksperty atsakymy aibes. Atsakymai yra tikimybinés klasiy reikSmés. Sekanciame
zingsnyje Sioms aibéms taikau BT. Prie anksciau nagrinéty kombinavimo metody jtraukiu ir tiesinj
perceptrong, kaip kombinatoriy. Mokymo etape ji apmokau i$ validavimo metu gauty eksperty
atsakymy. Tokiu biidu gaunu 2 galutinius klasifikatorius (GKV ir BKS).

Bandymag atlieku su Iris duomeny imtimi. Jg padalinu | mokymo ir testing duomeny imtis
santykiu 2. | eksperty aibe jtraukiu 10 griZztamojo rysio ir 10 tiesioginio sklidimo neuroniniy tinkly.
Siekiant diversiSkumo matavimy issibarstymo, ekspertams parenku skirtingus parametrus:

- paslépty sluoksniy skaicius (intervale [1, 5]);

- skirtingus pradinius svorius;

- mokymosi iteracijy skaicius (intervale [1,1000]);

- mokymosi duomeny imties dydzius (nuo 10 iki 50% i$ mokymosi duomeny imties).
Sekanciame zingsnyje apmokau ekspertus su mokymo duomenimis. Tokig pat eksperty aibg su
tokiais paciais parametrais apmokau su balintais duomenimis. BT padeda gauti panaSesnius
klasifikatorius (aprasyta 1.5.2 poskyryje).

Pasinaudodamas CFD diversiskumo matavimo metodu ir validavimui skirtais duomenimis i§
mokymo duomeny aibés, atrenku GKV ir BKS ekspertus. BKS ekspertus atrenku i§ eksperty aibés,
kuri buvo apmokyta su originaliais duomenimis, GKV — i§ balintais duomenimis mokyty eksperty
aibés.

Sekanciame Zingsnyje apmokau du tiesinius perceptronus. Abu perceptronai mokomi ant BKS
ir GKV eksperty atsakymy aibiy. Sios atsakymy aibés — tai tikimybiniai klasiy jverdiai, gauti
diversiSkumo matavimo zingsnyje, klasifikuojant validavimo duomenis. Gauti tiesinio perceptrono
ekspertai naudojami kaip pagrindiniai klasifikatoriy kombinavimo metodai.

Bandyma kartoju 50 karty su Iris duomeny imtimi, parenkant skirtingus diversiSkuma

jtakojancius parametrus. Gauti rezultatai pavaizduoti pav. 8.
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BKS

Pav. 8. Blogos kokybés skirtingy (BKS) ir geros kokybés panasiy (GKV) Klasifikatoriy palyginimas, kai
abiems Kklasifikatoriams taikomas eksperty atsakymy balinimas. Geriau Kklasifikavo BKS - 28, blogiau —
GKYV - 13. Abscisiy aSyje vaizduojami GKYV, ordinadiy asyje - BKS klasifikatoriy klasifikavimo klaidy
rezultatai po 50 bandymuy. Geriausias rezultatas — 0, blogiausias — 1;

I§ grafiko matome, kad BKS klasifikatorius klysta kur kas mazesniame klaidos intervale [0,01; 0,3],
nei GKV Kklasifikatorius [0,02; 0,68]. Taip pat BKS klasifikatorius, klasifikavo geriau 28 kartus. Tai
beveik 2 kartus geriau uz GKV Kklasifikatoriy, kuris geriau klasifikavo 13 karty. 9 i§ 50 bandymuy,
abu klasifikatoriai pateiké vienodas klasifikavimo klaidas.

Sis bandymas parod¢, kad eksperty atsakymy balinimas BKS klasifikatoriy padaro du kartus
geresnj uz GKV Kklasifikatoriy. Papildomas eksperty atsakymy balinimas ir jy klasifikavimas
tiesinio perceptrono pagalba yra geresnis biidas uz kitus kombinavimo metodus (sandaugos,
vidurkio, medianos, maksimumo, minimumo ir balsavimo kombinavimo metodus) klasifikavimo
klaidos diapazono atZvilgiu.

Sio eksperimento rezultatus galéjo jtakoti specifiné Iris duomeny imtis, todél siekiant pazvelgti
1 kity duomeny im¢iy kuriamus rezultatus bandymas buvo pakartotas su Ecoli ir gendatb duomeny
imtimis. Gauti rezultatai labai neissiskyré pirmojo bandymo atzvilgiu ir BKS Klasifikatorius ¢ia taip
pat buvo pranasesnis beveik kelis kartus uz GKV Kklasifikatoriy. Taciau klaidos diapazonas buvo
iSauges iki [0,02; 0,4], geriausio klasifikatoriaus atzvilgiu.

Isvados. Sio eksperimento metu, tiriant eksperty tikimybiniy atsakymy balinimo poveikj GKV
ir BKS klasifikatoriy kokybei pasteb¢jau, kad BKS klasifikatorius klysta mazesniame intervale.
Toks neuroninis tinklas yra apmokomas su originaliais duomenimis, o BT taikoma tik eksperty

atsakymams. Tokiu biidu gaunamas gana mazas generalizavimo klaidos vidurkis.
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Darbo rezultatai

. Atliktas praktinis tyrimas vadovaujantis darbo planu, iskeltomis hipotezémis ir nuosekliai
gautais bandymy rezultatais.

Istirta klasifikatoriy apmokyty ant iSbalinty duomeny ir klasifikatoriy apmokyty ant
originaliy duomeny kokybé su 10 skirtingy duomeny im¢iy.

. Palyginti 6 skirtingi klasifikatoriy diversiSkumo matavimo metodai.

Ivestas metodas skirtingos diversijos ir kokybés ekspertams grupuoti.

IStirta duomeny balinimo transformacijos jtaka eksperty diversiSkumui ir jy klasifikatoriy
kokybei.

Istirtas eksperty atsakymy balinimo poveikis geros kokybés panasiy ir blogos kokybés
skirtingy klasifikatoriy atsakymams.

ISvados

Klasifikatoriai sudaryti i§ eksperty apmokyty su balintais duomenimis ne visada yra
geresni. Eksperty kolektyvai elgiasi dvejopai — vieni tampa kokybiskesni ant iSbalinty
duomeny, kiti — ant originaliy. Tokiy klasifikatoriy sudarymui nemaza jtaka turi tinkamo
kombinavimo metodo parinkimas.

Skirtingi diversiskumo matavimo metodai pateikia panaSius rezultatus. Tyrime labiau
iSsiskyré atsitiktinés klaidos metodas (CFD), kuris daugelyje bandymy parodé didesnj
santyk] tarp klasifikatoriy skirtingumo ir klasifikavimo tikslumo, nei kiti metodai. Jj verta
naudoti siekiant diversisky skirtingos kokybés eksperty kolektyvams formuoti.

Balinimo transformacijos taikymas pradiniams duomenims, su jais apmokomus ekspertus
padaro vienodesnius (panaSesnius), remiantis atsitiktinés klaidos metodu.

IS eksperty padalinty | grupes, remiantis diversiSkumo ir kokybés matavimais, daznai
konstruojasi geresni klasifikatoriai. Geresnj nei vidutinj rezultata tyrimuose dazniau pateiké
geros kokybés vienody ir blogos kokybés skirtingy eksperty klasifikatoriai. Kitos
klasifikatoriy poros dazniau klasifikavo blogiau.

Duomeny balinimo transformacijos taikymas eksperty aibés atsakymams blogos kokybés
skirtingus klasifikatorius padaro pranaSesnius uz geros kokybés vienodus klasifikatorius net
iki 40%.
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Priedai

A priedas. Praktinio eksperimento bandymy programos ir gauti rezultatai.

Programy aktualios dalies MATLAB iSeities tekstai, reikalingos bibliotekos ir eksperimento

bandymy rezultatai (Microsoft Excell skai¢iuoklés formatu) pateikiami kompaktiniame diske.
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