VILNIAUS UNIVERSITETAS
MATEMATIKOS IR INFORMATIKOS FAKULTETAS
PROGRAMU SISTEMU KATEDRA

Konvoliuciniy dirbtiniy neuroniniy tinkly
taikymas statistinéje duomenu analizéje

Application of Artificial Convolutional Neural Networks in
Statistical Data Analysis

BAKALAURO DARBAS

Atliko: Edvardas Balkunas

(parasas)

Darbo vadovas: asist. dr. Vytautas Valaitis

(paraSas)

Darbo recenzentas:  lekt. Saulé Girdzijauskaité

(parasas)

Vilnius — 2018



TURINYS

S AN T R AU K A e e e e e e e e e e e e e
SUM M AR Y e e e

I A D A S
Tikslas ir UZAavinial ... ....oou i
Susije darbai .. ...
MetodiKa. oot
Naudoti Jrankial ... .... o e

4
5
5
6
6
1. LITERATUROS APZVALGA ..ot
1.1. Neuroniniai tinklai.......... oo 8
1.1.1. Vidutinis abipusis Tangas . ..........oeuuiiiutiitiiit it 8
1.1.2. Duomeny analizés metodai .......... ... i
1.1.2.1. Naivusis Bajesas. ...

1.1.2.2. JRandom Forest” .. ..o e @

1.1.3. Dirbtinis NEUIONAS . ...ttt ettt ettt ettt ettt e e e et e e aaees 9
1.1.4. Neuroninio tinklo struktlira ... 10
1.1.5. ,,Siunciantys j priekj” neuroniniai tinklai ............ ... ...
1.1.6. Rekurentiniai neuroniniai tinklai .......... ... ... o

1.2. Neuroniniy tinkly mokymo btdai ........ ..o
1.2.1. Mokymas be Pri€Ziliros ... .....uiuutii ettt 12
1.2.2. Mokymas SU Pri€ZITIa. . ....uuuin ettt ettt e e e et 12

1.3 PermOKYINAS ..ottt et
1.4, Gilusis MOKYIMAS . . ...t
1.5. Konvoliuciniai neuroniniai tinklai......... ...
1.5.1. Konvoliucinis sIuoksSnis ... e
1.5.2. Sujungimo sIUOKSIIS ..ot 15
1.5.3. Netiesinis SIUOKSIIS .. ..couiiii i e
1.5.4. Pilno sujungimo sluoksnis ...

2. DUOMENU RINKIN Y S e
2.1. Originalus duomeny rinkinys ....... ..ot
2.2. Paruostas duomeny rinkinys ..........oooiiiiiii e 18
19

19

2

»

%

%6

29

3. STATISTINES ANALIZES ATLIKIMAS NEURONINIO TINKLO PAGALBA ...........
3.1. Pradinio taSko NUSLAtYIAS ... cuuntit ettt ettt e
3.2. Bibliotekos ypatumai. ... .....oouuiii e
3.3. Eksperimento atlikimas ir tinklo parametry jtaka tinklo tikslumui ......................

3.3.1. Neurony sluoksniy sKaiCits . .......ovuueineieii i
3.3.2. Duomeny partijos dydis .........oeiuiiiiii
3.3.3. NetiesiSkumas ...
3.3.4. L2 generalizacija......oouueeuiiun i
3.3.5. Netekties funkcija ... ..o e

REZULTATAL TR ISVADOS oo e
REZUIEALAL « oo v et e e e e e e e
LEVAAOS .« o oot

ii



Santrauka

Dél didelio informaciniy technologijy vartotojy generuojamo duomeny kiekio daznai
ieSkoma budy automatizuoti Siy duomeny statistinés analizés atlikima. Vienas tokiy budy -
masininio mokymosi (angl. machine learning) metody taikymas. Populiariausias tokiy metody
yra dirbtiniai neuroniniai tinklai. Siame darbe nagrinéjamas konvoliuciniy dirbtiniy neuroniniy
tinkly (angl. Convolutional artificial neural networks), kaip vieny plaCiausiai taikomy dirbtiniy
neuroniniy tinkly tipy, taikymas statistinéje duomeny analizéje (angl. statistical analysis).
Statistinés duomeny analizés atlikimui buvo pasirinktas duomeny rinkinys - Vilniaus viesojo
transporto vélavimo duomenys nuo 01-01-2018 iki 07-05-2018. Atlikus statistine duomeny
analize konvoliucinio neuroninio tinklo pagalba buvo atlikta neuroninio tinklo parametry jtaka
neuroninio tinklo spéjimo tikslumui analizé. Gautos Sios iSvados: apmokytas neuroninis tinklas
spéja geresniu tikslumo negu atsitiktinai (29% pries 8%) arba taikant populiarius masininio
mokymo algoritmus - Naivujj Bajesg ir "Random Forest” (apie 7.8%), auksto tikslumo galima
pasiekti naudojant nedaug neurony sluoskniy (iki 3), pasirinktam duomeny rinkiniui geriausiai
tinka ,,hinge” netekties funkcija, apsauga nuo persimokymo (angl. overfitting) teigiamai veikia
spéjimo tiksluma realaus pasaulio duomenims, “relu” netiesiSkumo funkcija teigiamai veikia

neuroninio tinklo tiksluma.

Raktiniai zodziai: dirbtiniai neuroniniai tinklai, statistiné duomeny analizé, konvoliuciniai

dirbtiniai neuroniniai tinklai, dirbtinio neuroninio tinklo parametrai.



Summary

Nowadays, amount of data generated by IT users is growing at a significant pace. To
proccess all of the generated data new ways statistical analysis automatization are created. One
of these ways is machine learning. Probably, the most popular technnique used in machine
learning are artificial neural networks. This paper looks into application of convulutional neural
networks, one of the most widespread types of neural networks, in statistical analysis. The
dataset for the expirement is the set of Vilnius public transportation lag from 01-01-2018 to
07-05-2018. After training the convolutional neural network with chosen dataset, influce of
neural network’s parameters to neural network’s accuracy was analyzed. The experiment has
yielded following results: accuracy is substantialy better than taking a random guess (29% vs 8%)
or applying popular machine learning algorithms like Naive Bayes and Random Forset (about
7.8%), the maximum accuracy can be achieved with low numbers of layers (up to 3), hinge loss
function is suitable for the chosen dataset, L2 regularization positively affects accuracy of the

neural network, relu non-linearity function positively influences accuracy of the neural network.

Keywords: artificial neural networks, statistical analysis, convolutional artificial neural ne-

tworks,p arameters of artificial neural networks.



Ivadas

Esminé Sio darbo tiriama tema yra konvoliuciniy neuroniniy tinkly (angl. convolutional
neural networks) taikymas statistinéje duomeny analizéje. Sio tipo neuroniniai tinklai yra labai
placiai naudojami Siuolaikiniuose giliojo mokymosi architekttrose (angl. deep learning). Tokie
tinklai sékmingiausiai taikomi problemuy, susijusiy su vaizdine medziaga, sprendimu. Pavyzdziui,
tam tikry objekty (veidy, gyviny, automobiliy ir t.t.) atpazinimas, ranka rasyto teksto nuskaity-
mas[BBG*16], juodai-balty fotografiju nuspalvinimas[LMS16]. Be to, sékmingai taikomi
nattralios kalbos (angl. Natural Language Processing) apdorojime[LK17]. Kiek re¢iau, konvoliu-
ciniai neuroniniai tinklai naudojami statistinéje duomeny analizéje (SA).

Statistiné duomeny analizé - procesas skirtas nustatyti tam tikros pasirinktos populiacijos
savybes analizuojant zinomus duomenis apie $ia populiacija. Dazniausiai, norint gauti naudingus
statistinés analizés rezultatus reikalingas aukstos kvalifikacijos analitikas. Jeigu imtis yra salyginai
nedidelé ir ,svarbiausia, ji mazai kinta arba nekinta isvis, uzteks vieno ar keliy analitiky. Taciau
Siuolaikiniai informaciniy technologijy () pasiekimai, tokie kaip ,,Big Data”, zenkliai padidina
analizuojama duomeny kiekj. Be to, svarbiausios ,,Big Data” savybeés, tokios kaip didelé apimtis,
aukstas naujy duomeny gavimo daznis ir/arba aukstas duomeny variabilumas, zenkliai apsunkina
analitiky darba.

Nattiralu, kad tokios aplinkybés reikalauja naujy instrumenty atsiradusiy problemy spren-
dimui, todél norétysi automatizuoti visg arba bent jau dalj SA proceso. Siam tikslui pasiekti gali
biiti naudojami kiti [T pasiekimai - bendruoju atveju tai gilusis mokymasis (DL), o konkre&iau -
neuroniniai tinklai (CNN, RNN ir t.t.). Vienas praktikoje taikomy automatizavimo bady - sukur-
ti neuroninj tinkla, kuris nuspéty konkretaus vartotojo (objekto) veiksmus, remdamasis anks¢iau
surinktais duomenimis. Daznai, tokiam tinklui sukurti naudojami rekurentiniai neuroniniai tink-
lai RNN, bet bandoma taikyti ir CNN, kaip vieng pladiausiai dabar naudojamy neuroniniy tinkly
architekttiry. Siame darbe bandoma parodyti, kaip pasirinktos konvoliucinio neuroninio tinklo

realizacijos parametry keitimas veikia tokiy tinkly atliekamy spéjimy tiksluma.

Tikslas ir uzdaviniai

Sio bakalauro darbo tikslas - patikrinti konvoliucinio neuroninio tinklo tinkamuma duome-
ny rinkinio apie Vilniaus vieSojo transporto vélavimus nuo 01-01-2018 iki 07-05-2018 statistinés
analizés atlikimui bei nustatyti sio tinklo parametry jtaka dirbtinio neuroninio tinklo spéjimo tiks-
lumui. Tikslui pasiekti buvo iskelti Sie uzdaviniai:

1. Pasirinkti ir paruosti duomeny rinkinj.
2. Konvoliucinio neuroninio tinklo pagalba atlikti paruosto duomeny rinkinio statisting duo-
meny analize ir nustatyti dirbtinio konvoliucinio neuroninio tinklo parametry jtaka tinklo

spéjimy tikslumui.



Susij¢ darbai

Vienas dazniausiy konvoliuciniy neuroniniy tinkly taikymo statistinei analizei atvejy - fi-
nansy sektorius. Egzistuoja gana didelis kiekis tyrimy, kurie sitilo badus atlikti tam tikry fi-
nansiniy duomeny (akcijy kainy, valiuty vertés) analize neuroniniy tinkly pagalba ir ,naudojantis
analizés metu gautomis iSvadomis, apmokyti tinkla nuspéti nagrinéjamo objekto is finansinio sek-
toriaus kitimg. Dalis tokiy tyrimy remiasi konvoliuciniy neuroniniy tinkly architektira, pavyz-
dziui, Siame darbe[BBO17] pasitlytas budas leidzia efektyviai nuspéti valiuty verte nenaudojant
ilgalaikiy istoriniy duomeny.

Kitas daznas taikymo atvejis - ory prognozé. Siame tyrime[Rom15] statistiniai duomenys
susiejami kartu su palydovinémis nuotraukomis. Tokia kombinacija leidzia nuspéti orus tam
tikruose nedidelése vietovése.

Vienas jdomesniy taikymo atvejy @ - efektyviy éjimy strategijy Sachmatuose paieska.
Siame tyrime[OK15] CNN pagalba atlickama profesionaliy $achmaty Zaidéjy éjimy statistikos
analizé. Tyrimo metu gautas aukstas tikslumas - 44.4%.

Taikymas socialinése tinkluose - vaizdo jrasy populiarumo spéjimas[TAB*17], politky po-
puliarumo prognozavimas remiantis jy nuotraukomis socialiniuose tinkluose[ABL*17].

Konvoliuciniai neuroniniai tinklai taikomi ir [T infrastruktiry optimizavimui - trumpalaikio

duomeny centro apkrovimo nustatymas|[MOG18].

Metodika

Tikslui pasiekti Sis darbas buvo padalintas j kelis etapus:
. Esamy taikymo pavydziy paieska.
. Duomenuy rinkinio paieska.
. Duomeny rinkinio paruosimas.

. Eksperimento atlikimas.
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. Eksperimento rezultaty analizé.

Atlikus esamy sprendimy ir @ realizacijy apzvalga buvo pradéta duomeny rinkinio pa-
ieska. Pasirinktas duomeny rinkinys - duomenys apie viesojo transporto vélavimus nuo laiko-
tarpiu nuo 01-01-2018 iki 07-05-2018. Sis rinkinys gautas i§ Atviro Vilniaus ,,Atviry Duomeny
Portalo”[Ope]. Pasirinkti duomenys savo pradiniame pavidale nebuvo tinkami pritaikyti
mokymui - kiekvienas duomeny rinkinio jrasas neturéjo identifikatorius. Todél kiekvienam jra-
Sui atsitiktiniu bidu buvo sugeneruotas identifikatorius. 80% duomeny rinkinio buvo panaudota
tinklo mokymui, 10% - testavimui, 10% - validavimui.

Po rinkinio paruosimo neuroniniam tinklui buvo nustatyti parametry (iteracijy (angl. epo-
ch) ir neurony sluoksniy skaiCius, duomeny partijos (angl. data batch) dydis, mokymosi greitis
(angl. learning rate), netekties funkcija (angl. loss function) ir t.t.) rinkiniai. Tinklas buvo apmo-
kytas naudojant nustatytus parametry rinkinius. Po eksperimento buvo atlikta parametry jtakos

dirbtinio neuroninio tinklo spéjimo tikslumui analizeé.



Naudoti jrankiai

Eksperimentas buvo atliktas VU MIF esanciame kompiuteryje. Esminiai kompiuterio kom-
ponentai, svarbis eksperimento atlikimui: procesorius - AMD Ryzen 7 1700X 8 branduoliy, vaiz-
do ploksté - NVIDIA GTX 1080 Ti. Pasinaudota realizacija iS Spotlight[Kull7] sistemos

(angl. framework).



1. Literaturos apzvalga

Siame skyriuje atliekama darbe naudotos literatiiros ap#valga, pateikiami esminiai apibré-
zimai ir konceptai. Trumpai bus aptarti tokie apibrézimai kaip dirbtinis neuroninis tinklas (angl.
artificial neural network), neuroninio tinklo sandara: neurony sluoksniai (angl. neural layers), dirb-
tinis neuronas, skirtumas tarp negilaus (angl. shallow) ir gilaus (angl. deep) mokymosi, placiausiai
naudojami tinkly tipai. Kiek labiau bus aptarti konvoliuciniai neuroniniai tinklai (angl. convolu-

tional neural networks), kadangi jie - esminis $io darbo nagrinéjamas objektas.

1.1. Neuroniniai tinklai

,, Dirbtinis neuroninis tinklas (angl. artificial neural network) - tai matematinis modelis, kuris
bando simuliuoti biologiniy neuroniniy tinkly strukttra ir funkcionaluma”[KBK11]. Kiekvieno
neuroninio tinklo pagrindinis sudedamasis vienetas - dirbtinis neuronas (angl. Artificial neuron).
I$ dirbtiniy neurony sudaryta visuma vadinama neurony sluoksniu (angl. neural layer). Tokiy

neurony sluoksniy ir jy tarpusavio rysiy visuma ir yra vadinama dirbtiniu neuroniniu tinklu.

1.1.1. Vidutinis abipusis rangas

Siame darbe, neuroninio tinklo tikslumui patikrinti yra naudojamas vidutinis abipusis ran-
gas. Vidutinis abipusis rangas (angl. Mean reciprocal rank) - dydis, rodantis sistemy, kurias uzklau-

sius, grazinamas rezultaty sarasas. Kai atsakymas j uzklausa susideda is vieno elemento, vidutinis

abipusis rangas yra , kur rangas yra teisingo atsakymo pozicija grazintame sarase. Pvz.

rangas
uzklausiamas skaiCius 1, gautas atsakymas - (2, 3, 4, 5, 1), vieneto pozicija yra 5, todél vidutinis
abipusis rangas bus % Kai atliekamos kelios uzklausos (), Vidutinis abipusis rangas skai¢iuojamas
formuléje 1:

MRR = i ! )
T Q — rank;

1.1.2. Duomeny analizés metodai

Statistinés analizés (angl. statistical analysis) metodai MaSininiame mokyme (angl. machi-
ne learning) yra jgyvendinami tam tikry algoritmy pagalba. Placigja prasme, Siame darbe yra
nagrinéjamas klasifikacijos (angl. classification) uzdavinio atvejis. Pradinio tasko (angl. baseli-
ne) nustatymui buvo pasirinkti keli klasifikatoriai, atsizvelgiant j ju tikslumg[FCB™14]: , Naives

Bayes” ir ,,Random Forest”.

1.1.2.1. Naivusis Bajesas

Naivusis Bajesas - vienas i taip vadinamy tikimybiniy klasifikatoriy (angl. probabilistic
classifiers). Sis klasifikatorius veikia remiantis Bajeso teorema. Daroma prielaida, kad duomeny
rinkinyje aprasytos ypatybés (angl. features) yra viena nuo kitos nepriklausomos, todél $is metodas
ir pavadintas naiviu. Veikimo principas:

1. Sudaromos visos jmanomos savybiy (angl. features) i§ duomeny rinkinio kombinacijos.



2. Pagal duomeny rinkinj kiekvienai klasei nustatomos $iy kombinacijy tikimybés.
3. Priklausymas klasei nustatomas pagal tai, kurioje klaséje didziausia tikimybé sutikti uz-

klausta savybiy kombinacija.

1.1.2.2. ,, Random Forest”

Sis algoritmas yra paremtas sprendimy medzio (angl. decision tree) veikimu. Sis metodas
veikia gana paprastai:
1. IS duomeny rinkinio atsitiktiniu badu pasirenkama n jrasy ir m rinkinyje naudojamy kin-
tamyjy.
2. I8 8iy jrasy ir kintamyjy sudaromas sprendimy medis.
3. Zingsniai 1 ir 2 kartojama tiek, kiek yra klasiy. Taip gaunamas sprendimy medZiy miskas.

4. Remiantis testiniu rinkiniu, kiekvienai klasei priskiriamas labiausiai tinkantis medis.

1.1.3. Dirbtinis neuronas

Kaip ir buvo minéta, dirbtinis neuronas - tai pati maziausia dirbtinio neuroninio tinklo
sudedamoji dalis. ,,Jo struktara ir funkcionalumas yra sukurti remiantis biologinio neurono ste-
béjimais, kuris, savo ruoztu, yra biologiniy neuroniniy tinkly (sistemy), tokiy kaip smegenys,
stuburas ar periferiné ganglija, pamatinis vienetas.”[KBK11]. Dirbtinio neurono modelis suside-
da i8 trijy matematiniy veiksmy - daugybos, sudéties ir peréjimo funkcijos (angl. transfer function)
taikymo. Tokio tipo neuronas veikia gana paprastai:

1. Visi jeities duomenys ir padauginami i$ tam tikry svoriy (angl. weights).
2. leities duomeny ir atitinkamy svoriy sandaugos yra sumuojamos.
3. Gautas rezultatas transformuojamas naudojant peréjimo funkcija.

Vizualiai dirbtinio neurono veikimo principas pavaizduotas |1 pav.:

Jeitis Svoriai

Sumavimas Peréjimo funkcija

leitis

4 f(S)—0

1 pav. Dirbtinis neuronas|Pre].



Visg aukitiau apra$yta ir pavaizduota procesa galima aprasyti formule 2:

y(k) = f(Z w;(k) - (k). (2)

Kur:

o z;(k) - jeities reik§mé laiko momentu k

» w;(k) - svorio reikimé laiko momentu k

* [ - peréjimo funkcija

* 1; - iSeities reik§mé laiko momentu k

,,Kaip matyti i§ dirbtinio neurono modelio ir jj aprasancios formulés, svarbiausias sio mode-

lio nezinomasis yra peréjimo funkcija f. Peréjimo funkcija nustato dirbtinio neurono savybes ir
gali buti bet kokia matematiné funkcija. Mes pasirenkame ja priklausomai nuo dirbtinio neurono
(dirbtinio neuroninio tinklo) sprendziamos problemos ir, dazniausiai, pasirenkame ja is $iy funk-
cijy aibiy: Laiptiniy (angl. step) funkcijy, tiesiniy (angl. linear) ir netiesiniy (Sigmoidiny) (angl.
non-linear (Sigmoid)) funkcijy.[KBK11]

1.1.4. Neuroninio tinklo struktura

,,Kai sukombinuojame du arba daugiau dirbtiniy neurony, mes gauname dirbtinj neuroninj
tinkla. Jeigu vienas dirbtinis neuronas neturi beveik jokios naudos realaus pasaulio problemy
sprendimams, tai dirbtinis neuroninis tinklas tiekia tokia nauda. IS tikryjy, dirbtiniai neuroniniai
tinklai geba spresti sudétingas realaus pasaulio problemas apdorodami informacija savo bazinése
sudedamosiose dalyse (dirbtiniuose neuronuose) netiesiskai (angl. non-linear), paskirstytai (angl.
distributed), lygiagreciai (angl. parallel) ir lokaliai.”[KBK11]. Papras¢iausiu atveju, neuroninis

tinklas gali bati pavaizduotas 2 pav.

|eities slucksnis  Pasléptas sluoksnis

-
.
¥
B
~

2 pav. Neuroninio tinklo sandara[Hil].

Kadangi visi tinkle esantys dirbtiniai neuronai gali biiti sujungti tarpusavyje, galimy tinklo

varianty kiekis greitai auga priklausomai nuo neurony skaiciaus. Tai, kaip neuronai sujungti
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tarpusavyje yra vadinama neuroninio tinklo topologija (angl. fopology). Dazniausiai $iuo metu
naudojamos Sios topologijos: ,siunciantys j priekj” neuroniniai tinklai (angl. Feed-forward neural

network) ir rekurentiniai neuroniniai tinklai (angl. Recurrent neural networks).

1.1.5. ,Siunciantys j priekj” neuroniniai tinklai

»Siunciantys j priekj” neuroniniai tinklai (angl. feed-forward neural networks) susideda is
maziausiai trijy neurony sluoksniy (angl. layers): jeities sluoksnio (angl. input layer), paslépto
sluoksnio (angl. hidden layer) ir iSeities sluoksnio (angl. output layer). Pasléplty sluoksniy gali
bati daugiau negu vienas. Esminé savybeé, skirianti ,siunc¢iantj j priekj” neuroninj tinkla nuo
kity tipy tinkly yra tai, kad kiekvienas dirbtinis neuronas i§ esamo sluoksnio yra sujungtas su
kiekvienu dirbtiniu neuronu is praeito sluoksnio. Be to, duomenys negali biiti siunc¢iami j praeitus
sluoksnius, todél tokio tipo tinkluose néra cikly. Kiekviena jungtis tarp neurony turi skirtingus
skaitinius jver¢ius arba svorius (angl. weight). ,Siunciancio j priekj” neuroninio tinklo veikimas

gali buti aprasytas Sia veiksmy seka:

1. Duomenys patenka j jeities sluoksnj. Siame sluoksnyje gauti duomenys néra kei¢iami, o
tiesiog perduodami j tolimesnj - paslépta sluoksnj.

2. Duomenys keliauja per kiekviena paslépta sluoksnj.

3. Atvykusiems j iSeities sluoksnj duomenims taikoma peréjimo funkcija (angl. transfer func-

tion).

Iprastiniu atveju, kai tokios topologijos tinklas veikia kaip klasifikatorius (angl. classifier), sluoks-
nyje n gautas rezultatas néra siun¢iamas n — 1 sluoksniui. Todél toks tinklas yra vadinamas

nsiuncianciu j priekj” neuroniniu tinklu. AuksCiau aprasytas veikimo principas pavaizduotas

s

|eities slucksnis Paslépti sluoksniai  Iseities slucksnis

pav.

3 pav. ,Siunciantis j priekj” neuroninis tinklas[Wik].

1.1.6. Rekurentiniai neuroniniai tinklai

,Dirbtiniai neuroniniai tinklai su rekurentine topologija yra vadinami Rekurentiniu dirbti-
niu neuroniniu tinklu.”[KBK11]. Rekurentiniai tinklai skiriasi nuo ,,siuncianciy j priekj” tinkly

tuo, kad rekurentinéje topologijoje yra leidziami ciklai. Cikly btivimas sukuria tam tikra vidine
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neuroninio tinklo buisena, kuri leidzia numatyti neakivaizdzius atvejus. IS esmés, $i tinklo buse-
na imituoja atmintj, kurios turinys gali buti pritaikomas tolimesniems jeities duomenims. Vie-
na populiariausiy rekurentinio neuroninio tinklo topologijy yra ,,Pilnai rekurentiné”(angl. Fully
recurrent), kurioje kiekvienas dirbtinis neuronas yra sujungtas su kiekvienu kitu dirbtiniu ne-
uronu (jskaitant ir save). Rekurentiniai neuroniniai tinklai gerai tinka spresti regresinius (angl.
regression) uzdavinius. Kiti naudojami reukurentiniy neuroniniy tinkly tipai: Hopfildo (angl.
Hopfield), Elmano (angl. Elman), Dzordano (angl. Jordan), bi-direkciniai (angl. bi-directional) ir

t.t. Rekurentinio neuroninio tinklo topologija vaizduojama 4 pav.

|eities sluoksnis  Pasléptas sluoksnis IZeities sluoksnis

s
—;l\ ] L'“w.%_ﬂ__ ./ \\II
[N -

TN - ) | |

_

\__/

4 pav. Rekurentinis neuroninis tinklas[Joh].

1.2. Neuroniniy tinkly mokymo budai

Siame poskyryije kalbama apie neuroniniy tinkly apmokymo bidus. Bus trumpai aptarti
du esminiai mokymo budai - mokymas su priezitra (angl. Supervised learning) ir mokymasis be

priezitros (angl. Unsupervised learning).

1.2.1. Mokymas be prieziiiros

Mokymas be priezitiros - neuroninio tinklo mokymo budas kai kartu su jeities duomenimis
néra pateikiami teisingi ideities duomenys. Siuo atveju, tinklui yra pateikiami jeities duomenys ir
kainos (angl. cost) funkcija, kurig reikia minimizuoti. Kainos funkcija priklauso nuo nagrinéjamo
uzdavinio. ,Kazkuria prasme, j mokyma be priezitiros gali buti ziturima kaip j Sablony (angl.

patterns) paieSka pateiktuose duomenyse, bet ne nestrukttrizuotame triukSme”[Gha0O4].

1.2.2. Mokymas su prieziura

»Mokymasis su priezitra (angl. supervised learning) arba Asociatyvus mokymasis (angl. As-

sociative learning), kuris treniruoja tinkla pateikdamas jam jeitj ir atitinkamus iSeities Sablonus
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(angl. pattern). Sios jeities-ileities poros gali biiti suteiktos i¥orinio mokytojo arba sistemos, ku-
riame yra neuroninis tinklas (savipriezitira (angl. self-supervised)).”[KS96]. Tradiciskai, jeities
ir iSeities duomenys yra atvaizduojami veiktoriais. Mokymasis su priezitira, i§ esmés, gali buti
traktuojamas kaip klasifikacijos uzdavinys, turintis platy klasifikatoriy spektra, kuriy kiekvienas
turi savo silpnybes ir stiprybes. Tinkamo klasifikatoriaus pasirinkimas yra atskiras ir sudétingas
uzdavinys. Kai kurie klasifikatoriai:

* Daugiasluoksniai perceptronai (angl. Multilayer Perceptrons)

e k-artimiausiy kaimyny algoritmas (angl. k-nearest neighbors)

* Gauso

» Sprendimy medis (angl. Decision tree)

Norint iSspresti problema taikant mokyma su priezitira, atliekami Sie zingsniai:

* Nustatyti mokymo pavyzdziy tipa

* Sudaryti duomeny rinkinj, tinkamai apibtidinantj nagrinéjama problema

* Paruosti duomeny rinkinj taip, kad jis biity suprantamas pasirinktam neuroniniam tinklui.

* Mokyti tinklg ir patikrinti, kaip gerai tinklas jsisavino duomeny rinkinj.

1.3. Permokymas

Masininiame mokyme (angl. machine learning) egzistuoja dvi su duomeny rinkiniu susiju-
sios problemos - permokymas (angl. overfitting) ir nepakankamas iSmokimas (angl. underfitting).
Permokymas atsiranda, kai masininio mokymo algoritmas be reikalingy duomeny pasiima ir jy
triukSma (angl. noise). Trumpai tariant, Sis reiskinys jvyksta, kai mokymo algoritmas per stipriai
prisitaiko prie duoty duomeny[CJ13]. Permokymas jvyksta, kai modelyje naudojamo algorit-
mo ,SaliSkumas”(angl. bias) yra zemas, o variabilumas (angl. variance) - didelis. Praktikoje tai
reiskia, kad mokymui parinktas duomeny rinkinys yra per didelis duomeny jvairovés prasme.
Permokymo kompensavimui taikomi Sie budai:

* ,Cross-validation” - padalinti esama duomeny rinkinj j mazesnius. Tuomet neuroninis
tinklas apmokomas su kiekvienu ,,mini-rinkiniu”.

* Ankstyvus stabdymas (angl. early stopping) - tam tikras mokymo iteracijy skaicius didina
gero spéjimo tikimybe. Po tam tikro kiekio tikslumas pradeda mazéti. Sio metodo esmé -
sustoti prie§ pasiekiant §j taska.

Siame darbe naudotas permokymo maZinimo baidas - L2 reguliarizacija, kartais tai vadinama
L2 bauda (angl. penalty). Pagrindiné reguliarizatoriaus uzduotis - sumazinti duomeny rinkinio
sudétinguma, bet palikti ta patj jrasy skaiCiy. L2 regurializacija pasiekia §j efekta uzdédant svorio
baudas (angl. penalties) aukstai svyruojanciams parametrams|[Velb]. Regurializatoriaus naudoji-

mas prideda dydZio, apradyto formule 3, kaina prie netekties (angl. loss) funkcijos.

w
§||W|| :E;%- (3)

Cia & - svoriy vektorius, A - pasirinkta bauda.
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1.4. Gilusis mokymas

Gilusis mokymas (angl. deep learning) arba gilusis struktiirizuotas mokymas (angl. deep

structured learning) néra tiksliai apibréztas, todél egzistuoja keletas jo apibrézimy:

* ,Masininio mokymosi (angl. Machine learning) poaibis, kuris remiasi algoritmais, skirtais
iSmokti kelis duomeny vaizdavimo lygius, kad bty sumodeliuoti sudétingi rysiai tarp duo-
meny”’[DY13].

* ,,Gilusis mokymasis yra masininio mokymosi algoritmy rinkinys, kuriais bandoma mokyti

keliais lygmenimis, atitinkanciais skirtingus abstrakcijos lygius”’[DY13].

Zinoma, yra ir kity giliojo mokymosi apibréZimy, bet visi jie turi du esminius aspektus -
(1) modeliai susideda i$ keliy netiesinio informacijos apdorojimo sluoksniy arba stadijy; ir (2) i$
metody mokymui su priezitira arba mokymui be priezitiros aukstesniuose ir labiau abstrak¢iuose
sluoksniuose.[DY13].

1.5. Konvoliuciniai neuroniniai tinklai

Siame poskyryije bus kalbama apie Konvoliucinius neuroninius tinklus (angl. Convulutional
neural networks). Konvoliuciniai neuroniniai tinklai - biologijos jkvépty neuroniniy tinkly klase,
kuri sprendzia mokymosi su priezitira problema perleisdama X per konvoliuciniy filtry ir papras-
ty netiesiniy funkcijy sluoksnius|ON15]. CNN priklauso ,,siun¢ianciy j priekj” neuroniniy tinkly
klasei. Sio tipo tinklai parodé puikius rezultatus daugelyje masininio mokymosi problemy. Kon-
voliucinis neuroninis tinklas susideda i$ $iy sluoksniy: jeities (angl. input), konvoliucinio (angl.
convolutional), netiesiskumo (angl. non-linearity), jungimo (angl. pooling), pilnai-sujungto (angl.

fully-connected). Bendra schema pavaizduota 5 pav.

Sujungimo
Jeitis Konvoliucinis + netiesifkumo slucksnis Pilno sujungimo

5 pav. Konvoliucinio neuroninio tinklo sandara[Sre].

1.5.1. Konvoliucinis sluoksnis

Konvoliucinis sluoksnis yra esminé sudedamoiji dalis. Sis sluoksnis susideda i§ apmo-
komy sudedamyjy daliy arba filtry. IS esmés, Sio sluoksnio pagrindiné uzduotis yra ,,apibrendrin-
ti” duomenis i§ tam tikro duomeny rinkinio sluoksnio. Sis apibendrinimas pasickiamas taikant
taip vadinama konvoliucijos zingsnj (angl. stride). Toks zingsnis veikia taip: jeities duomenys ir
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filtrai vaizduojami matricos pavidalu, tuomet filtrai slenka (angl. convolve) per duomeny matri-
ca. Pasirinkta duomeny matricos dalis sudauginama su filtru. Gautas rezultatas saugomas iseities

duomenyse. Zingsnio veikimas pavaizduotas 6 pav.

7x7 jeitis

5x5 ideitis

6 pav. Konvoliucinis zingsnis[Des].

1.5.2. Sujungimo sluoksnis

Sio sluoksnio funkcija yra progresi¥kai mazinti erdvinj atvaizdavimo (angl. representation)
dydj, kad kad sumazinti parametry ir skai¢iavimy skaiciy tinkle ir tokiu budu kontroliuoti permo-
kyma (angl. overfitting)[Kar|. Dazniausiai, sujungimui yra naudojama MAX funkcija. Be MAX
tipo sujungimo yra naudojamas ir vidutinis jungimas (angl. average pooling). Veikimo principas

pavaizduotas 7 pav.

12 120 | 30 | O

8 12 2 0 2x%2 sujungimas 20 30

34 | 70 | 37 | 4 112 37

1121100 | 25 | 12

7 pav. Sujungimo sluoksnio veikimo principas|[Velb].

1.5.3. Netiesinis sluoksnis

Kiekviena konvoliucinj sluoksnj seka papildomas sluoksnis - netiesinis (angl. non-linear). I3
esmés - tai tiesiog pasirinkta netiesiné aktyvavimo (angl. activation) funkcija. Sis sluoksnis nau-
dojamas jvesti netiesiSkuma neuroniniame tinkle[Des]. Dazniausiai netiesiSkumui sukurti nau-
dojama funkcija - ,,Rectified Linear Unit (ReLU)”[NH10]. veikimas vaizduojamas formule
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f(z) = max(0,z). (4)

Be ir jos variacijy (,,Noisy ReLU”, , Leaky ReLU”), netiesiskumui suteikti naudojamas ir
hiperbolinis tangentas tanh. tanh ,suspaudZia” realius skai¢ius j [—1; 1] intervala. tanh vaizduo-
jamas 8 pav.

tanh
10 I

0.5 ‘ /

——— =10F

1.5.4. Pilno sujungimo sluoksnis

Tarpiniai CNN sluoksniai graZina daug i$skirty duomeny rinkinio savybiy. Sias savybes
reikia sudeéti j grupes arba klasifikuoti (angl. classify). Sis sluoksnis gauna rezultatus i§ praeito
sluoksnio ir grazina N dydzio vektoriy, N - galimy klasiy skaic¢ius. Kitaip tariant, sluoksnis
vykdo klasifikatoriaus (angl. classifier) funkcija. Sitame sluoksnyje taikomas FNN su tam tikra

(dazniausiai SoftMax) aktyvavimo funkcija.
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2. Duomeny rinkinys

2.1. Originalus duomeny rinkinys

Eksperimento atlikimui buvo pasirinktas duomeny rinkinys i§ Atviro Vilniaus ,,Atviro duo-
meny portalo”[Ope]. Pasirinktas rinkinys - duomenys apie vieSojo transporto vélavimus. Duo-

menys repozitorijoje yra skirstomi pagal diena. Esminiai jraso elementai:

* Kelionés identifikatorius (RunID).

* Transporto priemonés numeris (GPSNum).

* Garazo numeris (GarNum).

* Kelionés tipas - i§ A B, ar atvirks¢iai.

* Pavadinimas - marSruto pavadinimas.

* Planuotas kelionés pradzios laikas (planTripStartTime).
* Kelionés pradzios laikas (tripStartTime).

* Kiek pavéluota j sekancia stotele.

* Sekancios stotelés pavadinimas.

Taciau eksperimento atlikimui reikalingi tik du stulpeliai i$ viso rinkinio: transporto priemonés
numeris (GPSNum) ir kiek pavéluota j sekancia stotele (ahead). ,,ahead” stulpelio reiksmes buvo
suapvalintos iki artimiausio sveikojo skaiCiaus. Eksperimento atlikimui buvo paimti duomenys
nuo 01-01-2018 iki 2018-05-07. Sujungus visus duomenis apie pasirinkta laikotarpj gavosi apie

290000 jrasy turintis rinkinys. Duomeny rinkinio sudétis vaizduojama Sia diagrama:

VieSojo transporto vélavimas 2018

Orignalus rinkinys

35.00%
30.00%
25.00%
20.00%

15.00%

10.00%
0.00% || - . - | —

[51; 60] [41;50] [31;40] [21;30] [11;20] [0;10] [-1;-10] [-11;-20] [-21;-30] [-31;-40] [-41; -50] [-51; -60]

Rinkinio dalis (%)

Vélavimas (intervalas min.)

9 pav. Originalus duomeny rinkinys. Viena kategorija reiskia 10 minuciy intervala.

Sioje diagramoje, teigiamos kategorijos reiskia vieSosios transporto priemonés vélavima, o

neigiamos reiskia, kad vieSasis transportas atvaziavo per anksti.
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2.2. Paruostas duomeny rinkinys

Originalus duomeny rinkinys savo pirminiame pavidale netinka eksperimento atlikimui -
tipus: kiekvienas rinkinio jrasas turi susidéti i§ (1)vartotojo id, (2)daikto (klasés) id ir (3)laiko
zymés UNIX formatu. Be to, kiekviena reik§mé duomeny rinkinyje turi buti teigiama.Visoms
neigiamoms ,,ahead” stulpelio reikSméms i$ praeito duomeny rinkinio buvo pritaikyta modulio
funkcija, reikSmés buvo suapvalintos iki sveikojo skaiciaus ir O pakeistas j 1. Kiekvienam naujo
duomeny rinkinio jrasui buvo pridéta UNIX formato laiko zymé, reiskianti diena, kuria buvo

surinktas jrasas. Gauto duomeny rinkinio sudétis:

ViesSojo transporto vélavimai 2018

Modifikuotas duomeny rinkinys

20.00%
45.00%
40.00%
35.00%
30.00%
25.00%

20.00%

15.00%

10.00% .

= m

0.00% - I

[0; 10] [11; 20] [21; 30] [31; 40] [41; 50] [51; 60]

Veélavimas (intervalas min.)

Rinkinio dalis (%)

10 pav. Modifikuotas duomeny rinkinys. Viena kategorija reiskia 10 minuciy intervala.
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3. Statistinés analizés atlikimas neuroninio tinklo pagalba

Siame skyriuje apra$omas statistinés duomeny analizés atlikimas konvoliucinio neuroninio
tinklo pagalba. Bus kalbama apie naudojamos bibliotekos ypatumus, eksperimento atlikimo eiga

bei naudotus neuroninio tinklo parametrus.

3.1. Pradinio tasko nustatymas

Dirbtinio konvoliucinio neuroninio tinklo jvertinti buvo nustatyti pradinis taskas (angl. ba-
seline). Pradinio tasko nustatymui buvo naudoti du klasifikavimo metodai: Naivusis Bajesas
(skyrius 1.1.2.1) ir ,Random Forest” (skyrius 1.1.2.2). Duomeny analizé buvo atlikta ,We-
ka”[FHW16| programos pagalba. Naiviojo Bajeso tikslumas - 7.7073%, ,,Random Forest” -
7.7087%.

3.2. Bibliotekos ypatumai

Esminis skirtumas tarp konvoliucinio neuroninio tinklo Sioje bibliotekoje ir kity konvoliu-
cinio tinklo realizacijy yra kitoks naudojamy konvoliuciniy sluoksniy tipas. ,,Spotlight”[Kull7]
bibliotekoje naudojamos taip vadinamos ,,priezastinés”(angl. causal) konvoliucijos. ,,Bet rekuren-
tiniai neuroniniai tinklai néra vienintelis biidas efektyviai vaizduoti sekas: konvoliucjos taip gali
susitvarkyti su Siuo darbu. Mes galime panaudoti priezastines konvoliucijas: konvoliucniai filtrai
pritaikomi sekai i$ kairés j deSine, taip iSmesdami atvaizda kiekviename zingsnyje.”[Kull7]. IS
esmeés, tokio tipo konvoliucijos vadinamos ,,priezastinémis” todél, kad iSeitis (angl. output) laiko
momentu t priklauso iSeities laiko momentu ¢ — 1. Be to, neurony sluoksniai sujungiami nau-
dojant tanh (skyrius 1.5.3) ir ReLU(skyrius [1.5.3) netiesi§kuma (angl. non-linearity). Priezastiniy
konvoliucijy veikimas parodytas 11 pav.

OOOOOOOQOQQQQQQ/Ols—.eiﬁessluoksnjs
~ ~ Sy f'\ : _: -} 3 |\ ) L‘J |:_) | I:J I"J |’_:| Pasléptas
sluoksnis
Q O O 0O O 0O ( O O O QO ) ) Pasléptas
/ sluoksnis
O O O 0O O 0O O O O 0O O () Pasleptas
sluoksnis
iti
@ ©¢ © ©¢ ©¢ ©¢ ¢ ©¢ 0 0o o O leltie
sluoksnis

11 pav. Priezastiniy konvoliucijy veikimo principas.[vdODZ*16]

Netekties (angl. loss) funkcijos - funkcijos, skirtos nustatyti neteisingo neuroninio tinklo

spéjimo kaina (angl. cost). Sioje bibliotekoje naudojamos netekties funkcijos:
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3.3.

~Hinge” apibréziama formule 5
max(0,1 —t-y),t = +1. (5)

, kur ¢ - ar teisingas klasés spéjimas, y - klasifikatoriaus priskirta reiksmeé
,Adaptive hinge” - ,Hinge” variacija. Pirma, i$ anksciau atlikty neigiamy spéjimy iSren-
kami turintys didziausia verte. Antra, Visiems Siems spéjimams taikoma ,,Hinge” funkcija.

~Pointwise” apibrézime taikoma sigmoidiné funkcija 6|

1

A ET=e)

(6)

Tegul P - teigiami spéjimai, o N - neigiami, f(X) - sigmoidiné funkcija 6. ,,Pointwise”

netektis apibréziama formuléje 7:

L= f(P)+ f(N). (7)

»BPR” - i§ teigiamy ir neigiamy spéjimy sudaromos poros. Kiekvienam is Siy pory skirtu-

mui d taikoma sigmoidiné funkcija 6.

Eksperimento atlikimas ir tinklo parametry jtaka tinklo tikslumui

Siame skyriuje aprafoma pagrindiniy neuroninio tinklo parametry jtaka spéjimo tikslumo

rezultatui. Kiekvieno nagrinéjamo parmetro rezultaty lentelé aprasoma atitinkamame poskyryje.

Eksperimento atlikimo metu buvo keic¢iami Sie neuroninio tinklo parametrai:

Neurony sluoksniy skaic¢ius. ReikSmés - nuo 1 iki 4.
Epochy (angl. epoch) skai¢ius - nuo 1 iki 9.

Netekties (angl. loss) funkcija - ,,bpr”, ,hinge”, ,,adaptive-hinge”, ,,pointwise”.

Netiesiskumas (angl. non-linearity) - ReLU arba tanh.

Konvoliuciniy filtry skai¢ius sluoksnyje - 8, 16, 32.
Duomeny partijos (angl. data batch) dydis - 64, 128.
L2 (skyrius ) generalizacija - 0, 0.01, 1.

Remiantis literataros Saltiniais[Vela][GBC11], svarbiausi neuroninio tinklo parametrai yra: neu-

rony sluoksniy skaicius, netekties funkcija, duomeny partijos dydis, L2 generalizacija bei netie-

siSkumas.

3.3.1.

Neurony sluoksniy skaicius

Siame poskyryje nagrinéjama neurony sluoksniy skaiciaus jtaka maksimaliam ir minima-

liam konvoliucinio neuroninio tinklo spéjimo tikslumui. Neurony sluoksniy skaiCiaus jtaka

spéjimo tikslumui:
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Sluoksniai | MRR | NetiesisSkumas | Netekties f-cija | Partijos dydis | L2
1 0.27986 tanh hinge 32 1
2 0.28263 relu hinge 64 1
3 0.28948 relu adaptive_hinge 64 1
4 0.28001 tanh adaptive_hinge 64 0

1lentelé. Didziausia spéjimo tiksluma turincios neuroninio tinklo konfigiiracijos pagal sluoksniy
skaiciy.

IS rezultaty lentelés matyti, kad pasirinktam uzdaviniui su pasirinktu duomeny rinkiniu,
neurony sluoksniy skai¢ius daro teigiama jtaka kol yra salyginai mazas (iki 3). Be to, neurony

sluoksniy skaiCius gerai kombinuojasi su ,,hinge” arba ,,adaptive-hinge” netekties funkcijomis.

Sluoksniai | MRR | Netiesiskumas | Netekties f-cija | Partijos dydis | L2
1 0.09648 relu pointwise 128 0.01
2 0.09243 tanh bpr 64 0.01
3 0.09519 relu pointwise 128 1
4 0.09305 relu bpr 128 0

2 lentelé. Maziausia spéjimo tiksluma turincios neuroninio tinklo konfigiiracijos pagal sluoksniy
skaiciy.

Minimalaus tikslumo atveju, didesnis neurony sluoksniy skaicius turi neigiama jtaka.

3.3.2. Duomeny partijos dydis

Siame poskyryje nagrinéjama duomeny partijos dydZio jtaka maksimaliam ir minimaliam
konvoliucinio neuroninio tinklo spéjimo tikslumui. Duomeny partijos dydzio jtaka spéjimo

tikslumui:

Partijos dydis | MRR | Netiesiskumas | Netekties f-cija | Sluoksniy skaicius | L2
64 0.28948 relu adaptive_hinge 3 1
128 0.28516 tanh adaptive_hinge 3 0

3 lentelé. Didziausia spéjimo tiksluma turincios neuroninio tinklo konfigtiracijos pagal duomeny
partijos dydj.

Matyti, kad sprendziamam uzdaviniui tinkamas duomeny partijos dydis yra 64 jrasai. Duo-

meny partijos dydis gerai kombinuojamas su ,,adaptive-hinge” netekties funkcija.
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Partijos dydis | MRR | Netiesiskumas | Netekties f-cija | Sluoksniy skaicius | L2
64 0.09243 relu bpr 2 0.01
128 0.09305 relu bpr 4 0

4 lentelé. Maziausia spéjimo tiksluma turincios neuroninio tinklo konfigiiracijos pagal duomeny

partijos dydj.

Naudojant ,,bpr” netekties funkcija mazesnis duomeny partijos dydis turi neigiama jtaka

tikslumui.

3.3.3.

Siame poskyryje nagrinéjama netiesiSkumo (angl. non-linearity) jtaka maksimaliam ir

minimaliam konvoliucinio neuroninio tinklo spéjimo tikslumui.

Netiesiskumas

Netiesiskumo jtaka spéjimo

tikslumui:
Netiesiskumas | MRR | Partijos dydis | Netekties f-cija | Sluoksniy skaicius | L2
relu 0.28948 64 adaptive_hinge 3 1
tanh 0.28001 64 hinge 4 0

5 lentelé. Didziausia spéjimo tiksluma turincios neuroninio tinklo konfigtiracijos pagal netiesis-

kumo funkcija.

Geriausias rezultatas pasieckimas pasiekiamas naudojant ReLU netiesiskumg. Kaip ir anks-

Ciau nagrinéty parametry atvejais, ,,hinge” ir ,,adaptive-hinge” suteikia geriausius rezultatus.

NetiesiSkumas | MRR | Partijos dydis | Netekties f-cija | Sluoksniy skaicius | L2
relu 0.09305 128 bpr 4 0
tanh 0.09243 64 bpr 2 0

6 lentelé. Maziausig spéjimo tiksluma turincios neuroninio tinklo konfigtiracijos pagal netiesis-
kumo funkcija.

Kaip ir netiesiSkumo jtakos maksimaliam tikslumui nagrinéjimo atveju, leidzia pa-

siekti geresnius rezultatus.
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3.3.4.

L2 generalizacija

Siame poskyryje nagrinéjama L2 baudos (angl. penalty) (skyrius 1.3) jtaka maksimaliam

ir minimaliam konvoliucinio neuroninio tinklo spéjimo tikslumui.

tikslumui:
L2 MRR | Partijos dydis | Netekties f-cija | Sluoksniy skaicius | Netiesiskumas
0 0.28001 64 adaptive_hinge 4 tanh
0.01 0.26177 128 hinge 1 tanh
1 0.28948 64 adaptive-hinge 3 relu

L2 baudos jtaka spéjimo

7 lentelé. Didziausig spéjimo tiksluma turinCios neuroninio tinklo konfigtiracijos pagal netekties

funkcija.

IS rezultaty matyti, kad esant L2 = (.01 gerokai krenta spéjimo tikslumas. Bendruoju

atveju, didesnis L2 turi neigiama jtaka spéjimo tikslumui. Taip gali buti dél duomeny rinkinio

sudéties (skyrius 2.2).

L2 MRR | Partijos dydis | Netekties f-cija | Sluoksniy skaiCius | Netiesiskumas
0 0.09305 64 bpr 3 tanh

0.01 0.09243 64 bpr 2 tanh
1 0.09572 64 bpr 4 relu

8 lentelé. Maziausia spéjimo tiksluma turincios neuroninio tinklo konfigiiracijos pagal L2 bauda.

Kaip ir L2 jtakos maksimalaus spéjimo tikslumui nagrinéjimo atveju, maziausias tikslumas

yra esant L2 = 0.01.

3.3.5.

Netekties funkcija

Siame poskyryje nagrinéjama netiekties (angl. loss) funkcijos jtaka maksimaliam ir mini-

maliam konvoliucinio neuroninio tinklo spéjimo tikslumui. Netekties funkcijos jtaka spéjimo

tikslumui:

Netekties f-cija | MRR | Partijos dydis | Sluoksniy skaicius | NetiesiSkumas | L2
adaptive-hinge 0.28948 64 3 relu 1
hinge 0.28263 64 2 relu 0.01
bpr 0.26910 64 1 tanh 0.01
pointwise 0.24030 64 1 relu 0

9 lentelé. Didziausia spéjimo tiksluma turincios neuroninio tinklo konfigiiracijos pagal netekties
funkcija.
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Rezultatai rodo, kad geriausias tikslumas pasiekiamas naudojant ,hinge” arba jos variacija

- ,,adaptive-hinge”.

Netekties f-cija | MRR | Partijos dydis | Sluoksniy skaicius | Netiesiskumas | L2
adaptive-hinge 0.12413 128 4 tanh 0
hinge 0.10154 128 3 relu 0.01
bpr 0.09243 64 2 tanh 0.01
pointwise 0.09450 128 4 relu 0.01

10 lentelé. Maziausia spéjimo tiksluma turincios neuroninio tinklo konfigtiracijos pagal netekties

funkcija.

Kaip ir netekties funkcijos jtakos maksimaliam spéjimo tikslumui nagrinéjimo atveju, ge-

riausiais tikslumas pasiekiamas taikant ,,hinge” ir ,,adaptive-hinge”. Matyti, kad didesnis duome-

ny partijos dydis turi neigiamga jtaka spéjimo tikslumui.
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Rezultatai ir iSvados

Darbui atlikti buvo jvykdyti Sie etapai: duomeny rinkinio pasirinkimas ir sio duomeny rin-
kinio paruofimas eksperimentui (skyrius 2.2), eksperimento atlikimas, konvoliucinio dirbtinio
neuroninio tinklo parametry jtakos spéjimo tikslumui analizé (skyrius [3.3). Duomeny rinkinys
- Vilniaus vieSojo transporto vélavimai nuo 01-01-2018 iki 07-05-2018. Originaliame duomeny
rinkinyje transporto vélavimo reiksmés buvo suapvalintos iki sveikojo skai¢iaus. Norint sumazinti
galimy klasiy kiekj, kiekvienai gautai vélavimo reikSmei buvo pritaikyta modulio funkcija (nei-
giama vélavimo reikSmeé reiksdavo, kad transportas atvaziavo anksciau). Norint nustatyti pradzios
taska, ,,Weka”[FHW 16| programos pagalba, gautam rinkiniui buvo pritaikyta pora masininiame
mokyme (angl. machine learning) daznai naudojamy klasifikavimo metody (skyrius 3.1) - Naivu-
sis Bajesas ir ,Random Forest”. Gauti spéjimo tikslumai: Bajesas - 7.7073%, ,,Random Forest” -
7.7087%. Sio duomeny rinkinio pagalba buvo apmokyta daug ,,WaveNet”[vdODZ*16] architek-
taros konvoliuciniy neuroniniy tinkly su skirtingais parametrais - neurony sluoksniy, iteracijy,
konvoliuciniy filtry skaicius, duomeny partijos dydziu, netiesiskumu, netekties funkcija, L2 gene-
ralizacija. Neuroninio tinklo spéjimo tikslumas buvo matuojamas vidutinio abipusio rango (angl.
Mean Reciprocal Rank) pagalba. Atlikus eksperimenta, buvo atlikta neuroninio tinklo parametry

jtakos neuroninio tinklo spéjimo tikslumui analizé.

Rezultatai

Atlikus darba buvo pasiekti Sie rezultatai:

1. Paruodtas duomeny rinkinys (skyrius 2.2) - duomenys apie Vilniaus vieojo transporto
vélavimus nuo 01-01-2018 iki 07-05-2018.

2. ,WaveNet”[vdODZ*16] architekttros konvoliucinio neuroninio tinklo pagalba atlikta sta-
tistiné duomeny pasirinkto rinkinio analizé ir nustatyta parametry jtaka neuroninio tinklo

spéjimy tikslumui.

ISvados

Atlikus darba buvo padarytos sios isvados:

1. Parinkus tinkamus parametrus, konvoliucinis neuroninis tinklas spéjimus atlieka gerokai
tiksliau (apie 29%) negu spéjant atsitiktinai (apie 8%) arba taikant populiarius masininio
mokymo algoritmus - Naivujj Bajesa ir ,Random Forest” (apie 7.7%).

2. Esant netolygiai pasiskirs¢iusiam duomeny rinkiniui (skyrius 2.2), geriausiai tinka ,hinge”
netekties (angl. loss) funkcija ir jos variacijos (,,adaptive-hinge”).

3. Nagrinétam uzdaviniui spresti tinka ir nedaug sluoksniy turintys tinklai (iki 3 sluoksniy).

4. Didesné apsauga (L2 bauda) nuo persimokymo (angl. overfitting) teigiamai veikia spéjimo
tiksluma realaus pasaulio duomenims.

5. Nagrinétam uzdaviniui spresti labiau tinka ReLU netiesiskumas.

6. Esant nedideliam duomeny rinkiniui (Siuo atveju, apie 290000 jrasy), reikéty islaikyti pa-
kankamai maza duomeny partijos (angl. data batch) dydi.
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Santrumpos

CNN Konvoliuciniai neuroniniai tinklai (angl. Convolutional neural networks). E—E, B, @, @
DL Gilusis mokymasis (angl. Deep learning).

FNN ”Siunciantys j priekj” neuroniniai tinklai (angl. Feed-forward neural networks).

IT Informacinés technologijos (angl. Information Technology). 5, 6

ReLU "Rectified Linear Unit”. 15, 16, 19, 20, 22, 25

RNN Rekurentiniai neuroniniai tinklai (angl. Recurrent neural networks). 5

SA Statistiné analizé (angl. Statistical Analysis). 5, 6

tanh Hiperbolinis tangentas . , ,

29



	Santrauka
	Summary
	Įvadas
	Tikslas ir uždaviniai
	Susiję darbai
	Metodika
	Naudoti įrankiai

	Literatūros apžvalga
	Neuroniniai tinklai
	Vidutinis abipusis rangas
	Duomenų analizės metodai
	Naivusis Bajesas
	„Random Forest”

	Dirbtinis neuronas
	Neuroninio tinklo struktūra
	„Siunčiantys į priekį” neuroniniai tinklai
	Rekurentiniai neuroniniai tinklai

	Neuroninių tinklų mokymo būdai
	Mokymas be priežiūros
	Mokymas su priežiūra

	Permokymas
	Gilusis mokymas
	Konvoliuciniai neuroniniai tinklai
	Konvoliucinis sluoksnis
	Sujungimo sluoksnis
	Netiesinis sluoksnis
	Pilno sujungimo sluoksnis


	Duomenų rinkinys
	Originalus duomenų rinkinys
	Paruoštas duomenų rinkinys

	Statistinės analizės atlikimas neuroninio tinklo pagalba
	Pradinio taško nustatymas
	Bibliotekos ypatumai
	Eksperimento atlikimas ir tinklo parametrų įtaka tinklo tikslumui
	Neuronų sluoksnių skaičius
	Duomenų partijos dydis
	Netiesiškumas
	L2 generalizacija
	Netekties funkcija


	Rezultatai ir išvados
	Rezultatai
	Išvados

	Šaltiniai
	Santrumpos

