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Santrauka

Siame darbe apZvelgiama literatiira apie ekstremalaus masiny mokymo (ELM) schemg ir apra-
Somas jos efektyvumo tyrimas kartu su eksperimenty rezultatais. ELM sudaryta iS vieno pasléptojo
sluoksnio dirbtinio neuroninio tinklo ir jo mokymo algoritmo. Si schema pristatyta 2004 m.; lygi-
nant su ankstesnémis maSiny mokymo schemomis ji pasiZymi supaprastintu mokymo algoritmu.

ELM inicializuoja pasléptojo sluoksnio jvesties svorius ir postumius atsitiktinémis reik§me-
mis, o jo iSvesties svoriai ir postimiai nustatomi sprendZiant tiesiniy lygCiy sistemg. Generalizavi-
mo efektyvumas maksimizuojamas minimizuojant mokymo klaidg ir pasléptojo sluoksnio iSvesties
svoriy norma, o naudojant praktiniuose taikymuose — ieSkant pusiausvyros tarp mokymo klaidos
ir pasléptojo sluoksnio dydZiy.

Tyrimas atliktas su didelés dimensijos tekstiniais duomenimis. ELM ir jos modifikacijos R-
ELM Kklasifikavimo efektyvumui tirti panaudoti Reuters-21578 ir 20 Newsgroups duomeny rinki-
niai. Suskaiciuoti duomeny tfidf jverciai, tuomet nuo pradinés nemaZzinant duomeny dimensijos i$
jy sudarytas VSM (angl. Vector Space Model).

ELM ir R-ELM generalizavimo rezultatai palyginti su SVM. Klasifikuojant Reuters-21578 rin-
kinio duomenis SVM pateiké klasifikavimo klaidos poZzitriu su ELM konkurencingus rezultatus,
bet sugaiSo ~ 5 — 7 kartus daugiau laiko. Su didesnés dimensijos ir apimties 20 Newsgroups
rinkiniu ELM buvo tikslesné ir greitesné uz SVM. Bandymas ELM rezultatus palyginti su BP bu-
vo neseékmingas dél BP mokymui reikalingy laiko sgnaudy. Kartu iSbandytas OP-ELM mokymo
algoritmas taip pat pasirodé per daug imlus laikui.

Raktiniai Zodziai: ELM, R-ELM, OP-ELM, BP, SVM, teksty klasifikavimas.



Summary

This thesis contains a review of literature on Extreme Learning Machine (ELM) and presents
an investigation of it’s performance together with the results. ELM comprises single hidden layer
artificial neural network and it’s training algorithm. This scheme was first proposed in year 2004;
in comparison with earlier machine learning methods, it’s training algorithm is much simplified.

ELM initialises hidden layer’s input weights and biases with randomly picked values, and cal-
culates it’s output weights by solving a system of linear equations. ELM’s generalization efficiency
is maximized by simultaneously minimising it’s training error and it’s norm of output weights. This
is achieved in practice by balancing it’s training error and hidden layer size.

This investigation was performed on high-dimensional textual data, which comprises well
known Reuters-21578 and 20 Newsgroups datasets. These datasets were transformed into their
tfidf values and then mapped into Vector Space Model representation. The initial dimensionality
of both datasets was preserved.

Performance results of ELM and R-ELM were compared to those of SVM. In case of Reuters-
21578 dataset, both methods performed similarly, however, SVM was approx. 5-7 times slower.
With higher-dimensional and higher-volume data of 20 Newsgroups dataset ELM performed better
in terms of both correctness and speed.

Attempt to compare ELM’s efficiency to BP’s was not successful because of latter’s much
higher training times. This was also true in OP-ELM’s case.

Keywords: ELM, R-ELM, OP-ELM, BP, SVM, classification of textual data.
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1. Jvadas

Siame darbe ragoma apie ekstremalaus masiny mokymo schemg (angl. Extreme Learning Ma-
chine, ELM). Ji pristatyta 2004 m.; lyginant su tradicinémis masiny mokymo schemomis, ELM
mokymo algoritmas yra radikaliai supaprastintas. Dél to Zenkliai sutrumpéja ELM mokymo laikas,
o generalizavimo efektyvumas stipriai nenukencia. Siame darbe tiriamos ELM savybés klasifikuo-
jant didelés dimensijos tekstinius duomenis.

Sio tyrimo tikslas yra: 1) istirti kaip ELM efektyvumas priklauso nuo schemos laisvyjy para-
metry (pvz., pasléptojo sluoksnio dydZio); 2) iStirti kaip ELM efektyvumas priklauso nuo tiriamy
duomeny savybiy (pvz., mokymo imties dydZio, duomeny dimensiSkumo); 3) palyginti ELM ge-
neralizavimo efektyvuma su kitomis schemomis (pvz., atraminiy vektoriy maSina (angl. Support
Vector Machine, SVM)); 4) paruo$ti ELM mokymo rekomendacijas naudotojui.

Darbo uzdaviniai: 1) iSnagrinéti ELM pristatancig ir tirian¢ia medZiaga; 2) sudaryti schemos
programing realizacija; 3) parinkti ir parengti mokymo ir testavimo duomenis; 4) atlikti ELM mo-
kyma ir testavima; 5) palyginti ELM rezultatus su kitais metodais; 6) parengti iSvadas apie ELM
efektyvuma.

Darbas sudarytas i§ dviejy daliy. Pirmoji dalis (2. skyrius) skirta literaturos apie ELM apZval-
gai. ApZzvelgiamos temos: klasikinis schemos apibréZimas (2.1. poskyris), ja grindZiantys teoriniai
teiginiai (2.2. poskyris), ankstesni uZ ELM dirbtiniy neuroniniy tinkly (DNT) parametry iniciali-
zavimo atsitiktinémis reikSmémis tyrimai (2.3. poskyris), jvairios ELM modifikacijos (2.4. posky-
ris). Antroji dalis (3. skyrius) skirta rengiant darbg atlikto tyrimo ataskaitai. Joje raSoma apie ELM
generalizavimo efektyvuma klasifikuojant tekstinius duomenis. Ataskaita sudaryta i§ metodinés ir
tiriamosios daliy. Metoding sudaro trys pirmieji smulkesnieji poskyriai: maSininiam apdorojimui
tinkamos tekstiniy duomeny reprezentacijos sudarymas (3.1.1. poskyris), klasifikavimo metody
parinkimas (3.1.2. poskyris), tyrimo rezultaty apdorojimas ir vertinimas (3.1.3. poskyris). Tiria-
maja dalj sudaro trumpa naudoty jrankiy apZvalga (3.2.1. poskyris), duomeny rinkinio apraSymas
(3.2.2. poskyris), duomeny parengimo ir klasifikavimo proceduros apraSymas (3.2.3. poskyris) ir
tyrimo rezultatai (3.2.4. poskyris). Prie darbo pridedamas diskas su tyrimo metu sudarytu progra-
miniu kodu.

(2.1. poskyris) Klasikinis ELM variantas pristatytas [HZS04] ir detalizuotas [HZS06] straips-
niuose. ELM schema sudaryta i§ vieno pasléptojo sluoksnio tiesioginio sklidimo DNT (angl. Single
hidden Layer Feedforward neural Network, SLFN) ir jo mokymo algoritmo. Matematinis paslépto-
jo sluoksnio modelis — jvesties matrica H ir iSvesties svoriy matrica V. ELM mokymo algoritmas
turi tris Zingsnius: 1) pasléptojo sluoksnio jvesties svoriy W ir postimiy B inicializavimas pagal
pasirinkta tikimybinj skirstinj generuojamomis atsitiktinémis reikSmémis, 2) pasléptojo sluoksnio
jvesties matricos H sudarymas naudojant mokymo duomeny rinkinj X ir pirmame Zingsnyje pa-
rinktus svorius ir postumius, 3) pasléptojo sluoksnio iSvesties svoriy V apskai¢iavimas, naudojant
ankstesniame Zingsnyje sudaryta H ir mokymo tiksliniy reik§miy matrica T.

Pasléptojo sluoksnio matrica naudojama atlikti netiesinei jvesties duomeny transformacijai j
pozymiy erdvés (angl. feature space) taSkus. Aktyvavimo funkcijos, kurios gali buti jvairios dali-

mis tolydZios (angl. piecewise continuous), suspaudZzia transformuoty duomeny reikSmiy intervaly
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ribas.
Pagrindinés ELM savybés [HZS04]:

e ELM mokymo laikas yra trumpesnis uZ gradientinio nusileidimo metoda mokymo klaidos

reikSmei minimizuoti naudojanciy tradiciniy algoritmy;

* ELM mokymo algoritmas kartu minimizuoja mokymo klaidg ir pasléptojo sluoksnio iSvesties

svoriy normas, todél pasiZymi stabilumu;

* ELM aktyvavimo funkcijy pasirinkimas yra didesnis negu tradiciniy gradientinio nusileidimo

metoda naudojanciy algoritmy, nes néra griezty reikalavimy funkcijy diferencijuojamumui;

* ELM mokymo algoritmas, skirtingai nuo gradientinj nusileidimg naudojanc¢iy metody, nejs-
tringa lokaliuose minimumuose, jj naudojant nereikia eksperimentiSkai parinkti mokymosi

spartos parametro reikSmés, jj nesudétinga realizuoti.

DidZiausias ELM schemos trikumas yra didesné negu tradiciniy metody generalizavimo fazés
trukmeé; dél atsitiktinio pasléptojo sluoksnio matricos H pobudZio jj tenka naudoti didesnj, todél
didéja ir skaiCiavimy apimtis. Kaip trukumag reikia paminéti ir pasléptojo sluoksnio dydZio pa-
rinkimo butinybe, kadangi nuo jo priklauso mokymo ir generalizavimo klaidos dydis, bet tas pats
budinga ir kitoms maSiny mokymo schemoms.

Kai kurie ELM variantai naudoja tam tikras SLFN kombinacijas (angl. Multi hidden Layer
Feedforward neural Network, MLFN). ELM galima naudoti klasifikavimui ir regresijai.

2.2. poskyryje raSoma apie teorines ELM prielaidas. ELM generalizavimo efektyvumas api-
bréziamas ir pagrindZiamas trimis aspektais: 1) interpoliavimo (apibréZzia kiek efektyvy duomeny
modelj ELM sudaro i§ mokymo imties); 2) universalaus funkcijy aproksimavimo (kokios yra ELM
modeliy sudétingumo ir jvairovés ribos); 3) generalizavimo klaidos ribos (kokia yra apibrézto di-
dumo generalizavimo klaidos tikimybés riba kai Zinomos kity ELM laisvyjy parametry reik§mes).

Pagrindiné ELM generalizavimo efektyvuma apibréZianti teorija — P. Bartlett teorija apie ge-
neralizavimo klaidos rysj su mokymo klaidos ir i§vesties svoriy normos dydziais. Si teorija, savo
ruoZtu, remiasi V. Vapnik ir A. Cervonenkis statistine mokymo teorija. Esminis P. Bartlett teorijos
teiginys — siekiant minimizuoti generalizavimo klaidg, reikia kartu minimizuoti mokymo klaida
ir DNT iSvesties svoriy norma.

2.3. poskyryje pristatomi du uz ELM ankstesni tyrimai, kuriais siekta sumazinti optimizuo-
jamy DNT parametry skaic¢iy. Vienas §iy tyrimy pristatytas 1992 m., jis atliktas su atsitiktiniais
neurony svoriais, bet apskai¢iuojamais postumiais [SKD92], kitas — 1994 m. pristatytas tyrimas
(RVFL) — su sigmoidinio arba RBF tipo mazgais, kuriy svoriai arba centrai buvo parenkami at-
sitiktiniai, bet postumiai arba reikSmingumo veiksniai (angl. impact factor) buvo optimizuojami
[PPS94]. Esminis ELM skirtumas nuo Siy tyrimy — visi laisvieji jvesties parametrai yra atsitiktinai
generuojami.

Likusioje skyriaus dalyje apZvelgiama ELM modifikacijy ir taikymy literatura. Dalis jy —
R-ELM ir OP-ELM S§iame tyrime lyginami su klasikiniu ELM ir kitais maSiny mokymo metodais.



Tiriamoji dalis (3. skyrius). Teksty klasifikavima naudojant maSiny mokyma galima skirti j tris
etapus [ZQL13]: 1) maSininiam apdorojimui tinkamos teksto reprezentacijos sudaryma; 2) klasi-
fikavimo metodo parinkima; 3) klasifikavimo rezultaty apdorojima ir vertinima. Treciojo skyriaus

dalys:

1) metodinéje dalyje raSoma apie tyrimui pasirinktus tekstiniy duomeny parengimo budus ir jy
pasirinkimo motyvus. Toliau raSoma apie ELM naudojimg tekstiniams duomenims klasifi-
kuoti ir apie klasikinés ELM (angl. Extreme Learning Machine) schemos mokymo algoritmo
efektyvuma didinanciy modifikacijy — R-ELM (angl. Regularized ELM) ir OP-ELM (angl.
Optimally Pruned ELM) pasirinkima Siam tyrimui. Po to raSoma apie klasifikavimo rezultaty
vertinimo budus, argumentuojamas DP (daugiasluoksnio perceptrono) su BP (angl. Backp-
ropagation) mokymo algoritmu ir SVM maSiny mokymo schemy pasirinkimas su kuriomis

Sie rezultatai lyginami;

2) tiriamojoje dalyje pristatomas tyrimui panaudotas duomeny rinkinys, su mokymo duomeni-
mis atliktos generalizavimo efektyvuma didinancios transformacijos, tiriamy masSiny moky-
mo schemy (ELM, R-ELM, OP-ELM) rezultatai. Po to tyrimo rezultatai palyginti su kitomis
masiny mokymo schemomis — DP (su BP) ir SVM,;

3) tyrimo ataskaitos gale suformuluotos tyrimo i§vados ir ELM naudojimo tekstams klasifikuoti

rekomendacijos;

4) prieduose pridedamas tyrimo metu naudoty masiny mokymo schemy programy kodas Octave

programavimo kalba.

Sis tyrimas naujas tuo, kad jame naudojami teksty klasifikavimo metodai leidZia atlikti didelio
dimensiSkumo duomeny apdorojimg nepasitelkiant sudétingy pradinés teksty analizés metody ir
nemazinant pradiniy duomeny dimensiSkumo. Naudojamos maSiny mokymo schemos — ELM re-
zultatai: 1) uz tradicinius metodus didesnis darbinés atminties naudojimas mokymo ir generalizavi-
mo metu; 2) didesni kompiuterio skai¢iavimo galios reikalavimai generalizavimo metu; 3) santyki-
nai paprastas naudojimas; 4) didesnis DNT mokymo greitis. Generalizavimo efektyvumas priémus
tokias salygas yra panasus j tradiciniy schemy.

Sio tyrimo indélis mokslinio reik§mingumo prasme yra teiginio, kad galima atsisakyti dalies
DP laisvyjy parametry optimizavimo juos fiksuojant (atsitiktinémis ar kokiu nors kitu badu pa-
rinktomis reikSmémis) tyrimas ir aiSkinimasis kaip tai veikia DNT mokymo algoritmo sudaryma
ir generalizavimo efektyvuma. Yra Zinoma, kad optimizuojant visus DNT laisvuosius parametrus,
kaip BP atveju, reikia ilgai trunkancio sudétingos mokymo procediiros taikymo, kuris negali garan-
tuoti optimalaus sprendinio suradimo. BP algoritmas reikalauja ir tinkamy naudotojo jgudziy —
parengti duomenis, parinkti pradines svoriy, postumiy ir kt. parametry reikSmes, pasirinkti akty-
vavimo funkcijas, kurios privalo buti diferencijuojamos ne maziau karty, nei tinklo gylio reikSme,
nuspresti dél reikalingo mokymo epochy skaiciaus. Bent i dalies Siy parametry parinkimg galima
automatizuoti, bet taip dar labiau padidéja mokymo trukmeé. Tuo tarpu pagrindiniam ELLM varian-
tui pakanka parengti duomenis, parinkti atsitiktinai generuojamy parametry reikSmiy intervalus,

skirstinius ir pasléptojo sluoksnio dydj. Aktyvavimo funkcijos gali buti ir nediferencijuojamos.



ELM generalizavimo efektyvumo kontekste yra svarbus pasléptojo sluoksnio dydzio klausi-
mas. Nuo jo priklauso tinklo iSmokstamo modelio sudétingumas, bet nuo jo priklauso ir genera-
lizavimo stabilumas, t.p., ir skai¢iavimy apimtis testavimo (generalizavimo) metu. R-ELM spren-
dzia stabilumo klausima minimizuodama iSvesties sluoksnio svoriy norma, bet uz tai yra aukojama
mokymo klaida ir néra sumaZzinama skai¢iavimy apimtis (kitaip tariant, tinklas iSmoksta galimai
pertekline ir nestabiliag modelio reprezentacija, ir tik iSvesties sluoksnyje ja papildomai stabilizuo-
ja). OP-ELM tiesiogiai sprendZia iSmokstamo modelio sudétingumo ir generalizavimo efektyvumo
klausima ribodama pasléptojo sluoksnio dydj (genédama mazai reik§Smingus neuronus). OP-ELM
schemos kryptimi vykdomi tyrimai reikSmingi ir tuo, kad prisideda sprendZiant pagrinding ELM
komplikacija — pasléptojo sluoksnio dydzio klausima, kurj paprastai tenka spresti empiriSkai.

Didelio dimensiskumo, bet santykinai mazos mokymo imties atveju ELM schema t.p. susiduria
su generalizavimo stabilumo sunkumais, bet dél prieSingos priezZasties — modelio nepakankamu-
mo. R-ELM sprendimas Siuo atveju t.p. tinkamas, bet OP-ELM efektyvuma tokiomis salygomis
reikia patikrinti, nes nepakankamo modelio atveju visi arba didZioji dauguma pasléptojo sluoksnio
neurony yra generalizavimo rezultaty atZvilgiu statistiSkai reikSmingi.

Kitas Sio tyrimo rezultatas — ELM schemos naudojimo teksty klasifikavimui rekomendacijos:
1) pirminio duomeny parengimo (centravimas, standartizavimas, dekoreliavimas ir kt.); 2) tinklo
laisvyjy parametry parinkimo (pradiniy svoriy ir postimiy reikSmiy intervalai ir skirstiniai, paslép-
tojo sluoksnio dydis, reguliarizavimo konstantos dydis, jei naudojama R-ELM, o OP-ELM atveju
— neurono reikSmingumo rodiklio slenkstis).

Prie tyrimo pridedamas ir jo metu paraSytas programinis kodas su ELM schemos ir naudoty
jos modifikacijy realizacijomis. Tyrimo metu taip pat paraSyta ir tekstams klasifikuoti naudota BP

algoritmo realizacija.



2. Literaturos apzvalga

2.1. Klasikinis ELM apibrézimas

Klasikinis ELM maSiny mokymo schemos variantas pristatytas [HZS04]. 2006 m. straipsnyje
[HZS06] pateiktas iSsamus jos apras§ymas, kuris véliau tikslintas ir pildytas [HHS*15; Hual5].

Sia schema siekiama sutrumpinti DNT mokymo laikg atsisakant gradientinio nusileidimo klai-
dos reikSmés minimizavimo metodo bei dalj tinklo parametry inicializuojant atsitiktinémis reiks-
mémis.

Klasikiniame ELLM apibréZime [HZS06] §i schema suformuluota kaip tiesioginio sklidimo dirb-
tinis neuroninis tinklas su vienu pasléptu sluoksniu (SLFN) ir jo mokymo algoritmas. Yra kitokiy
ELM tinkly topologijos varianty tyrimy, bei ELM ir kitokiy maSiny mokymo schemy kombinavimo
tyrimy. Sia tema daugiau — 2.4. poskyryje (ELM tyrimai).

Sio tinklo pasléptojo sluoksnio neurony jvesties jungiy poslinkiai ir svoriai yra parenkami
atsitiktinai, o iSvesties jungtys turi svorius, kurie yra apskai¢iuojami, bet neturi poslinkiy. ELM
mokymo algoritmas yra greitesnis uz tradicinius, o juo apmokyti tinklai pasiekia su tradiciniais
sulyginamg generalizavimo efektyvuma su nedaug didesnémis skai¢iavimy sagnaudomis [HZS06].
Kitaip nei atbulinio klaidos skleidimo (angl. back-propagation (BP)) mokymo algoritmas, ELM
mokymo algoritmas nereikalauja, kad neurony aktyvavimo funkcijos buty diferencijuojamos, todél
pasléptojo ir iSvesties sluoksniy neurony aktyvavimo funkcijos gali buti jvairesnés nei tradiciniy
algoritmy [HZS04]. Toliau pristatomi klasikinés ELM schemos elementai: dirbtinis neuroninis

tinklas ir jo mokymo algoritmas.

Tiesioginio sklidimo dirbtinis neuroninis tinklas su vienu pasléptu sluoksniu. Naudoja-
mas tiesioginio sklidimo dirbtinis neuroninis tinklas su vienu pasléptu sluoksniu. Tinklo architek-
turinés diagramos pavyzdj Zr. 1 pav. Grafo virSunés x,, p = 1,...,n Zymi jvesties sluoksnio
elementus, hy, ¢ =1,.. ., N - pasléptojo sluoksnio neuronus, o,, 7 = 1, ..., m —iSvesties sluoks-
nio neuronus. Grafo lankai wg,, p =1,...,n, ¢ =1,... ,]\7 Zymi pasléptojo sluoksnio neurony
jungciy svorius, vy, ¢ = 1,. .. ,]\7 , v =1,...,m—iSvesties sluoksnio neurony jungciy svorius.
Nagrinéjamo tinklo architektira — n + N +m.

Tegul L = {(x;,t;)},i = 1,..., N — mokymo duomeny imtis, kur x; = [x;1,..., 2|7 €
R™ t; = [ti, ..., tim]T € R™ (Cia ir toliau naudojamos mokymo tiksliniy reik§miy t; ir iSvesties o;
vektorinés iSraiSkos, sudarytos i$ iSvesties sluoksnio neurony aktyvavimo funkcijy rezultaty vekto-
riy [HZS06]). Nagrinéjamo neuroninio tinklo pasléptojo sluoksnio neurony skaicius yra N,o g(x)

yra neurono aktyvavimo funkcija. Tokio tinklo matematiné iSraiska:

N
Zng<wj ‘X;+bj)=0;,, i=1,...,N.
j=1

Cia w; = [wj1,...,w;,]" — pasléptojo sluoksnio j-ojo neurono jung€iy svoriy vektorius, v; =

(U1, - -, Um;] T — pasléptojo sluoksnio j-gjj neurong su ivesties sluoksniu jungianciy jung&iy svoriy



+1

b1

1 pav. Tiesioginio sklidimo dirbtinis neuroninis tinklas su vienu pasléptu sluoksniu
vektorius, b; — pasléptojo sluoksnio j-ojo neurono poslinkio didumas.
Ekstremalaus masininio mokymo algoritmas.

1. Pasléptojo sluoksnio inicializavimas. Pasléptojo sluoksnio neurony jungCiy svoriams w;
ir poslinkiams b; priskiriamos atsitiktinés reikSmés i$ pasirinkto intervalo (Siy reikSmiy tikimybinis

skirstinys — laisvasis algoritmo parametras).

2. Pasléptojo sluoksnio iSé¢jimo matricos H ir iSéjimo sluoksnio svoriy matricos V radimas.
Siame Zingsnyje naudojant anks¢iau priskirtus parametrus apskai¢iuojama pasléptojo sluoksnio
iSéjimo matrica H. Toliau tiesioginio sklidimo dirbtinj neuroninj tinklg su vienu pasléptu sluoksniu

galima laikyti tiesine sistema HV = T. Cia

g(wy-xX1 +b1) -+ g(Wg-x1+bg)
H(wy,...,Wg,b1,...,05,X1,...,Xy) = : : : ,
g(wy-Xy +b1) -+ g(Wg-Xy+bg) N
vi t]
\= C T=|:
T T
VN Nxm tN Nxm

Tada V = H'T, kur H" yra Moore-Penrose pseudoatvirkstiné matrica [Hay09].

10



3. Tiesiniy lygciy sistemos HV = T minimalios normos maziausiujy kvadraty sprendinio
radimas. Siame mokymo algoritmo Zingsnyje atliekamas klaidos funkcijos minimizavimas ir i$-
vesties sluoksnio jungc€iy svoriy normos minimizavimas [HZS04]. Jei pasléptojo sluoksnio dydis
yra mazesnis uzZ mokymo imties jraSy skaiciy — N < N - ne visais atvejais galima pasiekti nuling
mokymo klaidg (apie tai daugiau — 2.2. poskyryje (Teoriniai ELM pagrindai))

N N 2
E = Z Zng(wj -X; —bj) — t
=1

7 J=1

A~ A

Tuomet klaida turi biiti minimizuojama randant tinkamus parametrus w;, b; ir V:

IH(Wy,...,Wg,bi,...,b5)V—=T| = min |[H(wy,...,wg,b1,...,05)V—T|.

1,9

Taciau 1 Zingsnyje w; ir b; priskyrus atsitiktines reikSmes minimizuojama funkcija pertvarkoma

taip:
IH(Wy, ..., W5, bi,....bg)V=T| = m‘;n |IH(Wy, ..., Wg,b1,...,b5)V—=T]|.
Lygciy sistemos HV = T sprendinys yra
V=H'T.
Sprendinio savybés [HZS04]:
1. minimali mokymo klaida

IHV —T|| = ||[HH"T — T|| = min||HV — T|;
A\

2. minimali iSvesties sluoksnio neurony jung¢iy svoriy norma

IVl = [H'T| < [[V],¥V € {V: [HV = T|| < |[HZ — T|,VZ € R"*"};

3. V=H'T yra unikalus tiesiniy lygCiy sistemos HV = T sprendinys.

ELM algoritmu apmokytas neuroninis tinklas testavimo metu veikia kaip tiesiné sistema. Ka-
dangi kartu minimizuojamos neuroninio tinklo mokymo klaida ir jung¢iy svoriy norma, tuo paciu
minimizuojama ir testavimo klaida [Bar97; Bar98].

Su atitinkamai parinktais parametrais ELM gali klasifikuoti norimu tikslumu ir aproksimuoja
uzdarose aibése bet kokias funkcijas [HZS04].

2.2. Teoriniai ELM pagrindai

ELM schemos teorinis pagrindimas formuluojamas trimis aspektais [HHS*15]:
11



1. interpoliavimo;
2. universalaus aproksimavimo;

3. generalizavimo efektyvumo ribos.

Interpoliavimas. ELM schema gali aproksimuoti norimai maza mokymo klaidg € > 0, jei

tenkinamos Sios sglygos:

* pasléptojo sluoksnio neurony aktyvavimo funkcijos yra be galo diferencijuojamos (glodZios)

bet kuriame intervale;
* mokymo imtis {(x;,t;)},x; € R" t; € R™, sudaryta i§ N skirtingy elementy;
* pasléptojo sluoksnio dydis yra N < N;

* atsitiktinai pagal bet kokj tolydyjj tikimybinj skirstinj parenkami pasléptojo sluoksnio svoriai

ir poslinkiai {w;, bj}é-v;l, w; € RV b; € R,

tai yra teisinga nelygybé |[HV —T|| < e. Jei pasléptojo sluoksnio dydis N = N, tada |[HV—T|| = 0
[HHS*15; HZS06; TT97].

Sis teiginys susieja ELM mokymo klaidos didumg su pasléptojo sluoksnio dydZiu.

Universalus funkcijuy aproksimavimas. ELM nuo tradiciniy maSiny mokymo schemy ski-
riasi tuo, kad pasléptojo sluoksnio jvesties svoriai ir poslinkiai néra pritaikomi prie mokymo im-
ties duomeny, todél, viena vertus, sutrumpéja pasléptojo sluoksnio parengimas darbui, kita vertus,
tinklo mokymui tampa nebeprivaloma naudoti glodZias aktyvavimo funkcijas, nes nenaudojamas
klaidos atgalinis skleidimas. Atsitiktinis pasléptojo sluoksnio inicializavimas ir laisvesnis aktyva-
vimo funkcijy pasirinkimas nesutrukdo ELM aproksimuoti tokiy paciy funkcijy, kaip ir tradicinéms
schemoms.

Jei tenkinamos Sios salygos:

* pasléptojo sluoksnio aktyvavimo funkcija g : R" +— R yra intervaluose tolydi ir ne konstanta;

» apvalkalas (angl. span) {g(w;,b;,x;)}, i=1,...,N, j=1,..., N yra tankus erdvéje
L?

{g(w,,b;,x;)} inicializuojama atsitiktiniais, pagal kokj nors tolyduyjj tikimybinj skirstinj pa-

renkamais parametrais;

tikslo funkcija f yra bet kokia diferencijuojama funkcija,

tai teisinga lygybé lim g, __ || f — f|| = 0, jei iSvesties sluoksnio jung¢iy svoriai v; apskai¢iuojami
minimizuojant || f(x) — Zjvzl vig(w;, b, x)|, kur fz = Zjvzl v;ig(w;,b;,X).

Taigi, jei ELM naudoja intervaluose tolydzias aktyvavimo funkcijas, kurios yra tankios erdvéje

L? ir aproksimuoja tolydZias tikslo funkcijas, bei turi atsitiktinai pagal tolydyjj skirstinj inicializuo-

jama pasléptojo sluoksnio matrica, tikslo funkcija galima aproksimuoti su norimai maza klaida, jei
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pasléptojo sluoksnio dydis (modeliuojamy funkcijy-hipoteziy skaicius) yra pakankamas [HHS*15].
Aktyvavimo funkcijos neprivalo biti tolydZios visoje jy apibréZimo srityje, todél galima naudoti,
pvz., slenkstine aktyvavimo funkcija.

Sis teiginys reiskia, kad ELM su pakankamai dideliu pasléptuoju sluoksniu gali aproksimuoti

norimo sudétingumo skiriamajj hiperpavirsiy.

Generalizavimo klaidos riba. Si poskyro dalis sprendZia klausima kaip testavimo klaida
priklauso nuo mokymo klaidos, tinklo parametry skaiciaus (kitaip tariant, pasléptojo sluoksnio
didumo), mokymo imties didumo. Gretimas klausimas — iSvesties svoriy normos didumo rysys su
testavimo klaida.

Atsakant j Siuos klausimus panaudotas mokymo klaidos reprezentatyvumo testavimo klaidos
jverCio atzvilgiu priklausomybés nuo mokymo imties dydZio sprendimas. Statistinés mokymo teo-
rijos poZitriu, mokymo imties dydis turéty buti tiesiSkai proporcingas schemos naudojamy funkcijy
klasés VC (Vapnik—Cervonenkis) dimensijai, kuri, savo ruoZtu, yra ne maZesn¢, nei sistemos (DNT)
parametry skaicius. Testavimo klaida tada yra proporcinga VC dimensijos ir mokymo imties dydZio
santykiui.

Generalizavimo klaidos minimizavimo poZiuriu svarbu sudaryti su maZiausia klaida duome-
ny pasiskirstyma j klases modeliuojancia hipoteze. Ta hipotez¢ reikia parametrizuoti taip, kad Si
minimizuoty testavimo klaidg turint tik mokymo aibe.

Toliau kalbama apie teorija, kuri siekia pateikti Sias sglygas tenkinancios hipoteziy klasés tam
tikro didumo testavimo klaidos tikimybés jvercius. Cia pateikiami ELM veikimui paaiskinti rei-
kalingi straipsnio [Bar98] rezultatai, bet jy jrodymai nenagrinéjami. Irodymai pateikti minétame
straipsnyje. Be to, dalis Sioje dalyje naudojamy Zyméjimy (ty, kurie naudojami kalbant apie minéto
straipsnio [Bar98] rezultatus) skiriasi nuo anksciau naudoty. Visi tokie Zyméjimai yra papildomai
paaiskinti.

Sprendziamas DNT sudarymo klasifikavimui uzdavinys. Tariama, kad duomeny erdvéje is-
déstyta duomeny aibé yra padalinta j poaibius-klases. DNT mokymo algoritmo uZduotis — i§ DNT
modeliuojamos funkcijy-hipoteziy klasés iSrinkti tokig, kuri su minimalia klaida sukurty duome-
ny aibés poaibiy dengianciuosius poaibius-klases. Generalizavimo efektyvumo poziuriu gali buti
neparanku tiksliai modeliuoti mokymo aibés poaibius, nes testavimo aibés poaibiai gali nuo jy
tam tikru dydziu skirtis. Todél mokymo uZduotis yra suformuoti klasifikavimo hipoteze ne tik at-
sizvelgiant | mokymo aibés désningumus, bet ir i§ Siy sukurti prielaidas apie tikétinus mokymo
ir testavimo aibiy neatitikimus. Vienas iS generalizavimo gerinimo budy yra hipoteziy apie duo-
meny poaibius sudarymas Siy poaibiy ribas apskai¢iuojant su papildomu intervalu, kitaip tariant,
skaiCiuoti jy FS (angl. fat-shattering) dimensija.

Neuroniniai tinklai gali apskaiciuoti realigsias iSvesties reikSmes. Tegul tinklo iSvesties Zenklas
Zymi duomeny jraSo klase. Tada galima sudaryti tokj DNT mokymo algoritmg, kuris paslenka
klasifikavimo rezultatus nuo O (reikSmiy aibés vidurinés reikSmés — skiriamojo pavirSiaus vidurio)
per tam tikrg intervala, taip pastorindamas atstumga tarp modeliuojamos duomeny erdvés poerdviy-
klasiy. Tokio mokymo algoritmo tikslas yra ne tik minimizuoti mokymo klaida, bet ir maksimizuoti

§j atstumg tarp modeliuojamy klasiy (kitaip tariant, rasti geriausig mokymo algoritmo jautrumo ir
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stabilumo derinj). Todél testavimo klaidos tikimybés skaiciavimuose vietoje DNT modeliuojamos
klasifikavimo hipoteziy aibés VC dimensijos galima naudoti jos atmaing — FS dimensija. Tada DNT
testavimo klaidos tikimybé proporcinga FS dimensijos ir mokymo imties dydZio santykiui faty /m.
Pati FS dimensija yra proporcinga tinklo gyliui (sluoksniy skaiciui) ¢ ir iSvesties sluoksnio neurony
junggiy svoriy normai A. FS dimensija nepriklauso nuo neurony skai&iaus N.

DNT testavimo klaidos jvertinimui P. L. Bartlett pritaike testavimo klaidos jvertj pagal Vapnik

ir Cervonenkis

Pr (erp(h) < ér.(h)+ \/% (D (log (%m) + 1) ~log (g))) _1-5

Cia erp(h) yra testavimo naudojant hipoteze h, esant duomeny tikimybiniam skirstiniui P, klaidos

jvertis, er, (h) yra testavimo klaidos jvertis, kur z yra mokymo imtis, D — modeliuojamos hipoteziy
klasés VC dimensija, m — mokymo aibés dydis, 0 < ¢ < 1.

DNT modeliuojamy funkcijy-hipoteziy aibés VC dimensija Siuose skai¢iavimuose netinka, nes
ji gali buti begaline. Vietoje VC dimensijos P. L. Bartlett panaudojo FS dimensija, kuri apibréZiama
pana$iai | VC dimensija, tac¢iau FS dimensijos skiriamasis pavirSius j abi puses pastorinamas per
intervalg v, o pati FS dimensija tampa baigtine.

Jei H : X — R yra hipoteziy aibé, X — duomeny aibé, tada H ~v-suskaido taSky se-
kg (z1,...,2,) € X™pervy > 0, jei 3h € H, kad Vb = (by,...,b,) € {—1,1}"ir
r=(ry,...,rm) € R™ yra teisinga (h(x;) — r;)b; > . b; Cia atitinka tasko z; klasg, o r; gali
buti lygu 0. Tada hipoteziy klasés /I FS dimensija yra

faty(y) = max {m : dz € X™ ir H v — suskaidoz} .

Jei yra pseudometriné erdvé (.5, p) ir aibé A C S, tai aibé " C S yra aibés A e-dengiancioji
aibé metrikos p atzvilgiu, jei tenkinama sglygaVa € A, 3t € T, p(t,a) < e. Tada N(A, ¢, p)
yra maziausios A e-dengiancios aibés dydis.

Atstumas tarp hipoteziy f,g € F,kur F : X + R,0z; € X,i = 1,...m, pagal CebySovo

metrika p apibréZiamas taip

dooo()(f, 9) = max | f(z:) — g(z:)]-
Sis atstumas reikalingas jvertinti tikétinam skirtumui tarp modeliuojamosios (pagal kurig bus su-
daroma dengiancioji aibé) ir tikrosios (taciau neiSreikStos) duomeny pasiskirstymo f-jos.

DidZiausia dengiancioji aibé:

max N (A, e, dy_(2) = Noo(A, €,m).

zeXm
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Toliau sudaroma hipotezés h reikSmiy intervalg ribojanti funkcija

v, jeia >y
my(a) =q —v, jeia < —y
o, jei —y<a<vy

ir apibréziama 7, (H) = {m, o h : h € H}.
Tada apibréZiamas testavimo klaidos jvertis pritaikant nauja pagal FS dimensija iSreiksta den-

gianciosios aibés dydj VC dimensijos formuléje. Hipotezés h € H testavimo klaidos tikimybe:

ecnll) < EE1(H) + \/%m (2/\/00(%7(1{5),7/2,277@))7

a0 <o < 1.

Taigi, kuo maZiau prie dengiamosios prigludusi ir netikslesné yra dengiancioji aibé, tuo didesné
ir teoriné klaidos tikimybé. (Dengianciosios aibés tikslumas priklauso nuo pasirinktos hipotezés
h € H ir FS dimensijos parametro v reik§més. Abu Sie parametrai turi buti priderinami prie
klasifikuojamy duomeny.)

Poskyryje apie klasiking ELM schemg minéta, kad iSvesties sluoksnio neurony svoriai pride-
rinami prie mokymo imties duomeny iSsprendZiant tiesiniy lygCiy sistemg ir kad Sis sprendinys
minimizuoja mokymo klaida. Pagal teoremos teiginj, jei kartu su mokymo klaida minimizuojama
ir i§vesties sluoksnio neurony jungciy svoriy norma, maksimizuojamas generalizavimo efektyvu-
mas [Bar97; Bar98; HZS04].

Sie skai¢iavimai, pritaikyti DNT, pateikia Zemiau aprasyta rezultata. Tegul H yra dvisluoksniy

DNT su pasléptaisiais neuronais i§ /" klasé:

N N
H:{szfzNEN)fzeFaZ|wl|§A}v
1=0 =0

Fyraf: X — [—%, %} aibé, o A yra iSvesties sluoksnio neurono jung¢iy svoriy absoliuciy

didumy riba. Tada

M?2A? MA
faty(v) < c—d10g2 (—d) ,

72
kur d = fatp (535) > 1, 0 ¢ — konstanta.

Tada testavimo klaidos jvertis skai¢iuojamas

c [ A2n

erp(h) < érl(h) + \/ — (7) log (%) log®m + log(1/6).

Jei jvesties duomeny aibé X = {x € R" : ||z||.c < B}, o sluoksniy skaicius yra ¢, tada testa-
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vimo klaida skai¢iuojama

m fy%

erp(h) < &1(h) + ¢£ (e

) logn log*m + log(1/9).

Sie skai¢iavimai su jrodymais pateikti [Bar98].

Dvisluoksnio DNT su neapibréztu pasléptojo sluoksnio dydziu ir sigmoidine aktyvavimo funk-
cija, bei jvesties vektoriaus dimensija d, mokymo imties dydis proporcingas A?d/e?, mokymo klai-
da «, testavimo klaida v 4+ €. Dvisluoksnio DNT su neapibréZtu pasléptojo sluoksnio dydziu ir
sigmoidine aktyvavimo funkcija, bei duomenimis i§ [— B, B]¢, mokymo imties dydis proporcingas

A®B?log d /€%, mokymo klaida «, testavimo klaida o + €.

2.3. Ankstesni tyrimai

Iki ELM pristatymo 2004 m. [HZS04] yra pasirode dvi masSiny mokymo schemos, naudo-
jancios dalies parametry inicializavimg atsitiktiniais dydziais. 1992 m. buvo pristatytas vieno
mais pasléptojo sluoksnio neurony svoriais [SKD92]. Kita schema — RVFL (angl. Random vector
functional-link net) [PPS94] pristatyta 1994 m., naudoja pasléptojo sluoksnio neuronus su atsitik-
tiniais svoriais, arba atsitiktiniais centrais, jei pasirenkamos RBF aktyvavimo funkcijos.

Nuo ELM S$ios schemos skiriasi tuo, kad jose nebuvo pasiulyti visiskai atsitiktiniai pasléptojo
sluoksnio neuronai. RBF RVFL atveju panaudoti atsitiktiniai centrai w;, bet jtakos veiksniai (angl.
impact factor) b; apskai¢iuojami kaip centry ir jvesties x; funkcija. Sigmoidinis RVFL tinkly tipas
atitinkamai naudoja atsitiktinius svorius w;, bet postimiai b; apskai¢iuojami pagal mokymo imties
duomenis z; ir svorius w; [Hual5].

Schmidt [SKD92] tirti tinklai su i§ dalies atsitiktiniais neuronais buvo grieztai dvisluoksniai su

postumiais iSvesties sluoksnyje (todél neatitinka SLFN apibrézimo). Jy iSraiSka

5
Fa(xi) = Vige(a; - x; +b;) +.
j=1

RVFL tinklai apibréZzti su jungtimi iS jvesties sluoksnio j iSvesties sluoksnj

N

fr(xi) = Z V; sig arbaRBE (W, bj, X;) + v - X;.
j=1

Tuo tarpu ELM schema naudoja SLFN tinkla

N
fr(xi) = Zng(wj, bj, X;).
j=1
ELM atsitiktiniu budu inicializuojami jvairiy tipy pasléptojo sluoksnio neuronai. Yra tyrimy
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su RBF, sumuojanciais neuronais, Fourier eilutémis ir kt. ELM neuronai nepriklauso nuo mokymo
duomeny ir nuo kity neurony parametry. Be to, kiekvienas neuronas gali naudoti skirtingg nuo kity

aktyvavimo funkcijg. Taip pat, ELM tinkluose atsitiktinumas paskirstytas keliais budais:
1. pasléptojo sluoksnio neuronai inicializuojami atsitiktiniais parametrais;
2. jungtys tarp jvesties ir pasléptojo sluoksnio gali buti generuojamos atsitiktinai;
3. pasléptojo sluoksnio neuronas pats gali buti sudarytas is kito potinklio.

Minétieji ankstesni tyrimai Siy salygy netenkina [Hual5].

2.4. ELM modifikacijos
2.4.1. Taikymai jvairioms DNT architekturoms

Klasikiné ELM schema apibréZta su vieno pasléptojo sluoksnio tiesioginio sklidimo neuroni-
niu tinklu (angl. Generalized single hidden layer feedforward network, Generalized SLFN), bet
véliau pristatyti ir jos taikymai daugiau nei vieno pasléptojo sluoksnio tiesioginio sklidimo neuro-
niniams tinklams (angl. Generalized multi-hidden layer feedforward network, Generalized MLFN).
ELM schemos naudojamas tinklas nuo jprastiniy vieno pasléptojo sluoksnio tiesioginio sklidimo
tinkly skiriasi iSvesties neurony forma — ELM iSvesties neuronai neturi poslinkiy, kai, tuo tarpu,
tradiciniy tinkly iSvesties neuronai juos gali turéti.

ELM taikymai daugiasluoksnéms tinkly topologijoms pasiZymi tokiomis savybémis:

1. tarp sluoksniy informacija turi buti perduodama tikslingai, ne atsitiktiniu budu, t.y. kiek-
vienas toks pasléptas sluoksnis gali turéti jterpta ELM, atliekancia apibrézta uzduotj (pvz.:
duomeny kompresija, poZymiy iSmokima (angl. feature learning), klasterizavima, regresi-
ja ar klasifikavima), kuria atlikes perduoda duomenis kitiems sluoksniams toliau apdoro-
ti. Perduodant informacija tarp sluoksniy atsitiktiniu budu nebuty galima prognozuoti kokie

veiksmai su ja bus atliekami;
2. neurony parametrai gali buti vieng kartg priskiriami ir po to nebekeic¢iami:

(a) dalis neurony gali buti generuojami atsitiktinai;

(b) po jy esanciy kity sluoksniy neurony parametrai gali buti apskai¢iuojami kaip anksciau

esanciy atsitiktiniy neurony funkcija.

3. tokiu budu vieno pasléptojo sluoksnio ELM tinklus galima naudoti kaip didesnés schemos
modulius, atliekancius jiems priskirtas (neatsitiktines) uZduotis. Kitaip tariant, i§ ELM mo-

duliy galima konstruoti sutvarkytas sistemas;

4. ELM galima tokiose sistemose naudoti kartu su kitomis maSiny mokymo schemomis, arba
(ELM poZymiy iSmokimo ar klasterizavimo atveju) kaip jungiancigsias grandis tarp tokiy

skirtingy schemy [Hual5].
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2.4.2. Pasléptojo ir iSvesties sluoksniy neurony tipai

DidZiausias skirtumas tarp dviejy ELM schemos DNT sluoksniy yra tai, kad pasléptojo sluoks-
nio neuronai gali (bet neprivalo) biti inicializuoti atsitiktiniais jungCiy svoriais ir poslinkiais. I$-
vesties sluoksnio neurony jung€iy svoriai yra randami sprendZiant mokymo klaidos minimizavimo
uzdavinj. Jo ypatumas — minimumas randamas neiteraciniu skai¢iavimu, skirtingai nuo pvz., gra-
dientinio nusileidimo metodo. Kitas iSvesties sluoksnio neurony ypatumas yra tai, kad jie neturi
poslinkiy. Aktyvavimo funkcijos priklauso nuo konkretaus taikymo pobudZio (nuo jy pavidalo
priklauso generalizavimo rezultatas), bet bazinis ELM variantas apibréZiamas su sigmoidine ak-
tyvavimo funkcija (logistine). Skirtinguose sluoksniuose (netgi skirtinguose to paties sluoksnio
neuronuose) gali buti naudojamos skirtingos aktyvavimo funkcijos, jei to reikalauja taikymo saly-

gos.

2.4.3. Klasifikavimas ir regresija

Cia apZzvelgiamos populiariausios klasifikavimui ir regresijai skirtos ELM modifikacijos.

ELM stabilumo didinimo tyrimai. ELM mokymo algoritmg galima pritaikyti spresti regu-

liarizuota mokymo klaidos minimizavimo uZdavinj

min [[V[[7* + C|[HV — T||72,
VeRNxm

¢ia o1 > 0,00 > 0 yra atitinkamos normos laipsnio rodiklis, o p,q = 0, %, 1,2,...,400 yra

normos tipas. Pvz.,kaioy =0y =p=q=2

_min SV SRV -T2
[HHS*15] pateikti sprendimai su pilno ir nepilno rango pasléptojo sluoksnio matricomis.

ELM mokymo algoritmas, prie§ apskai¢iuodamas iSvesties sluoksnio parametrus turi rasti at-
virksting pasléptojo sluoksnio matricg. Tam, kad Si buty teigiamai apibréZzta, galima pasinaudoti
reguliarizavimo koeficientu C, taciau jj didinant mazéja mokymo algoritmo jautrumas. Tam DNT
pritaikymas prie mokymo imties duomeny iSpleciamas ir j pasléptojo sluoksnio sudarymo Zingsnj.
Vietoje atsitiktinio pasléptojo sluoksnio generavimo pasiiilytas pasléptojo sluoksnio matricos pa-
rametry parinkimo algoritmas [WCY11]. Jrodyta, kad naudojant RBF aktyvavimo funkcijas, taip

sudaryta pasléptojo sluoksnio matrica bus pilno eiluciy arba stulpeliy rango [HHS"15].

ELM kompaktiSkumo klausimas. D¢l atsitiktinio pasléptojo sluoksnio parametry pobudZio
ELM reikalauja didesnio neurony skai¢iaus uz kai kuriuos klasikinius algoritmus (pvz., BP). Dél to
didéja skai¢iavimy apimtis testuojant. Vienas sprendimas — palaipsniui didinti pasléptojo sluoks-
nio dydj, prijungiant neuronus i$ atsitiktinai inicializuoty neurony aibés, kuriy iSvesties svoriai
yra tinkami, o netinkamy nejtraukiant. Pasiulyti tokio algoritmo variantai: I-ELM (angl. incre-

mental ELM) — grieZtai inkrementinis algoritmas — pridedant naujg neurong, esami pasléptojo
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sluoksnio neuronai fiksuojami ir daugiau nebekei¢iami. CI-ELM (angl. convex incremental ELM)
modifikuoja $ig ankstesniojo algoritmo salyga ir leidZia keisti anksc¢iau parinktus neuronus [HCO7],
B-ELM (angl. bidirectional ELM) pridedamus nelyginio numerio neuronus inicializuoja atsitikti-
niais parametrais (kaip ir ELM), bet lyginiai neuronai inicializuojami proporcingai iki jy pridéjimo
sukonstruoto DNT klaidos funkcijos reikSmei [YWY 12], OP-ELM (angl. optimally pruned ELM)
konstruoja pasléptajj sluoksnj taip pat, kaip ir klasikinis ELM, bet véliau atlickamas pasléptojo
sluoksnio genéjimas, kurio metu pagal naudinguma ranguojami neuronai ir paSalinami iSé¢jime da-
rantys didZiausig klaida [MSB*10]. AG-ELM (angl. adaptive growth ELM) algoritmas mokymo
metu konstruoja pasléptajj sluoksnj jj dinamiSkai didindamas ir maZindamas [ZLH"12].

Taip pat pasiulytas algoritmas, kuris optimizuoja pasléptojo sluoksnio parametrus gradientinio
nusileidimo bidu minimizuodamas bendra tinklo kvadrating klaida. Taikant §j algoritma reikia
naudoti diferencijuojamas pasléptojo sluoksnio aktyvavimo funkcijas [YD12].

Keli ELM mokymo algoritmai konstruoja iSretinta (angl. sparse) pasléptojo arba iSvesties
sluoksnio matrica [HHS*15]. Vienas jy — OS-ELM — sumaZina reik§mingy parametry skaiciy,
vietoj optimizavimo apribojimo-lygybés h(x;)v = t; — e; naudodamas nelygybe t;h(x;)v > 1 — e,
[BHW*14].

ELM variantai stochastiniam (angl. online sequential) mokymui. Vienas jy — OS-ELM
(angl. online sequential ELM) [LHS*06]. Tinka mokymui pavieniais vektoriais (angl. one-by-one)
arba jy rinkiniais (angl. chunk-by-chunk). Pasléptojo sluoksnio matrica H pildoma inkrementiskai,
k + 1-osios iteracijos metu iSvesties sluoksnj V perskaiciuojant kaip k + 1-osios iteracijos paslépto-
jo sluoksnio matricos ir k-osios iteracijos iSvesties sluoksnio funkcijg. FOS-ELM (angl. forgetting
OS-ELM) algoritmas skirtas lokaliy laiko atZvilgiu jvesties désningumy iSmokimui. Pragjus tam
tikram laikui, anksc¢iau iSmoktus désningumus keicia naujesni. Yra variantai stacionariems ir ne-

stacionariems duomenims [HHS*15].

ELM mokymo algoritmo modifikacija nesubalansuotiems duomenims. W-ELM (angl.
weighted ELM) [ZHC13] pasiulytas naudoti su mokymo imtimis, sudarytomis i$§ nevienodo didu-
mo klasiy arba nevienodo svorio (svarbos) jray. Sis algoritmas su mokymo jrasais susieja baudos
koeficientus C; (didesnés reikSmés mazumos klaséms, maZesnés — daugumos) ir sprendZia regulia-

rizuotg maziausiy kvadraty optimizavimo uzdavinj

1 1
in —[|[V]|?+=) C;|HV —T|?
min = ||V]| +2; | |

VERN xm 2

Yra Sio algoritmo modifikacija sumazinti taSky-atsiskyreliy jtakai DNT mokymui. Kitame tyrime

eve—

jgyvendinti [HHS*15].

ELM variantas triukSmingiems duomenims ir duomenims su triikkstamais poZymiais.

FIR-ELM (angl. finite impulse response filter ELM) panaudoja pasléptajj sluoksnj kaip duomeny
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parengimo (angl., preprocessing) Zingsnj triukSmui i§ signalo pasalinti [MLW*11]. Pasinaudojama
tokia iSvesties sluoksnio jautrumo jvesties pokyc¢iams priklausomybe
|AH]|

|AV] |AV] _
~ < [H"|||AH| = £ (H) :
VI [[V+ AV |[H]|

kur & (H) = |[H*||[H]

Kitas, DFT-ELM, algoritmas naudoja diskrecigsias Fourier transformacijas triukSmui i jvesties
signalo paSalinti.

Keli Sios grupés algoritmai — IRWLS-ELM, MLTS-ELM ir RMLTS-ELM — skirti jrasy-
atsiskyréliy jtakai mokymo rezultatams sumaZinti [HCS13]. Sie algoritmai mokymo jra$ams pri-
skiria svorius, o tada apmoko tinkla naudodami auksc¢iau apraSyta W-ELM algoritma. JraSams-
atsiskyréliams suteikus maZus svorius, apribojamas jy reikSmingumas.

TROP-ELM algoritmas skirtas apdoroti duomenims su triikkstamais poZymiais [YME*13]. Mo-
kymo duomenys transformuojami j jy atstumy matrica, trukstami poZymiai jraSuose uZpildomi ku-
riuo nors jy vidurinés reikSmés variantu. Po to naudojamas mokymo algoritmas su pasléptojo
sluoksnio neurony rangavimu ir genéjimu, siekiant padidinti pasléptojo sluoksnio kompaktiSkumag
[HHS*15].

InkrementiSkai pasléptajj sluoksnj konstruojantys ELM mokymo algoritmai. Pirmasis
toks algoritmas buvo aukSciau minétas I-ELM (angl. incremental ELM) [HCO7]. Po to pasiulyti
EI-ELM (angl. enhanced I-ELM) [HCOS8] ir EM-ELM (angl. error minimized ELM) [FHL*09].
I-ELM pasléptajj sluoksnj sudaro kiekvienoje iteracijoje pridédamas po vieng neurong. Sis algo-
ritmas savo grupéje iSsiskiria tuo, kad gali naudoti jvairesnes aktyvavimo funkcijas (reikalaujama,
kad jos biity tankios L? erdvéje ir tolydZios intervaluose). EI-ELM konstruoja pasléptajj sluoksnj
pridédamas po vieng neurong iS sugeneruotos neurony grupés, pasirinkdamas ta, kuris labiausiai
sumaZina mokymo klaida. Taip gaunamas kompaktiSkesnis pasléptasis sluoksnis negu sukonstruo-
tas I-ELM algoritmo. EM-ELM konstruoja pasléptajj sluoksnj i§ generuojamy neurony grupiy i
k > 1 neurony. Neurony skaicius k skirtingose iteracijose gali buti skirtingas. EM-ELM algoritmo
pradiniai apribojimai — maksimalus pasléptojo sluoksnio dydis ir leistinas mokymo klaidos dydis
[HHS*15].

ELM grupés. EOS-ELM (angl. ensemble of OS-ELM) [LSHO9] generalizavimo rezultatg
apskaiciuoja kaip K nepriklausomai auk$¢iau minétu OS-ELM algoritmu apmokyty tinkly rezul-
taty vidurkj. V-ELM (angl. voting based ELM) [CLH"12] apmoko K nepriklausomy tinkly ir
iSrenka daugumos rezultatag [HHS*15].

ELM taikymas rangavimo uZdaviniams spresti. ELM schema pritaikyta dviems mokymo
metodams: taSkiniam (angl. pointwise RankELM) ir poriniam (angl. pairwise RankELM). Tas-
kinio mokymo atveju tinklui pateikiami duomenys, sudaryti iS uzklausy ir dokumenty pory, bei
ju atitikima Zyminciy tiksliniy reikSmiy. Tinklas mokomas aproksimuoti Sias tikslines reikSmes.
Porinio rangavimo esmé — sudaryti dokumenty atitikimo uzklausai jvercius, tuomet sudaryti visas
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Siy jverciy poras ir galiausiai tuos jvercius porose palyginti. Jei poroje kuris nors jvertis svares-
nis (pvz., didesnis), laikoma, kad tas dokumentas Sioje poroje labiau atitinka uzklausg. Tinklas

mokomas modeliuoti Siy palyginimy rezultatus [HHS*15; ZH14].

2.4.4. ELM mokymas naudojant dalj neZyméty mokymo duomeny (angl. semi-supervised

learning)

Pristatytas mokymo algoritmas, kuris iteratyviai papildo mokymo imtj ankstesnéje iteracijo-
je didziausia tikimybe klasifikuotais neZymétais jraSais [LZX"13]. Kitas sprendimas — SS-ELM
(angl. semi-supervised ELM) [HSG*14] klasikinji ELM mokymo algoritmg papildo reguliarizavi-

mu ant daugdaros (sudarytos i§ Zyméty ir neZyméty mokymo duomeny) pavirSiaus [HHS™15].

2.4.5. Mokymasis be mokytojo

Netiesinis duomeny dimensijos maZinimas su duomeny projektavimu j maZesnés dimen-
sijos erdve (angl. embedding) ir duomeny Kklasterizavimas projekcinéje erdvéje. Siai uzduo-
Ciai atlikti pasialytas US-ELM (angl. unsupervised ELM) algoritmas [HSG*14], pagrjstas regulia-
rizuotu mokymo klaidos minimizavimu ant daugdaros (sudarytos i§ mokymo duomeny) pavirSiaus.
Minimizuojamas reiskinys

min || V||* + ATr(V'H'LHYV),

VERNxm
¢ia L yra mokymo duomeny Laplace’o matrica, apskaiCiuojama taip L = D — A, kur A = [a;;]
yra duomeny gretimumo (angl. similarity) matrica, a;; yra koks nors jrasy x; ir x; gretimumo in-
dikatorius (pvz. X; ir X; yra tarp vienas kito k artimiausiy kaimyny), o D;; = Zjvzl a; ; matrica,
kurios jstriZainé yra duomeny jraso artimumo kitiems jraSams jvertis (pvz., artimiausiy kaimyny
skai¢ius) [HSG*14]. Skai¢iuojant Tr(VIHTLHV) gaunama ELM atliktos duomeny projekcijos
suminé dispersija, kurig minimizuojant randama projekcija, kurioje duomenys yra labiausiai susi-

telke j klasterius. Toliau galima naudoti pasirinktg klasterizavimo metoda [HHS*15].

Reprezentacinis mokymas. Uzduotis, kuriai atlikti paprastai naudojami (angl. deep belief)
tinklai ir Boltzmann maSinos. Kiekvienas sluoksnis i§skiria tam tikrus duomeny poZymius (angl.
feature representation) ir konvejerio principu perduoda juos apdoroti gilesniam sluoksniui, kol i$-

vesties sluoksnis apskaiciuoja galutinj generalizavimo rezultatg [HHS*15].

2.4.6. ELM taikymas reikSmingiausiy jraso poZymiuy iSrinkimui

FS-ELM (angl. feature selection ELM) algoritmu minimizuojant mokymo klaidos funkcija

kur [|sllo = ds < d, s € {0,1}, sudaromi reik§mingy poZymiy rinkiniai. Cia s naudojamas

poZymiy poaibiui isrinkti. Si klaidos funkcijos iSraiska néra diferencijuojama, todél praktiskai
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naudojama tolydi jos modifikacija, kuri sprendinio paieSka atlieka pagal mokymo klaidos funkci-
jos gradient. Cia ikylanti lokaliy minimumy problema sprendziama vykdant paieska daugiau nei
vieng kartg, algoritma inicializuojant atsitiktiniais pradiniais parametrais. Testavimo klaida jverti-

nama pagal kryZminio testavimo metoda [HHS*15].

2.4.7. ELM realizacijos

Lygiagrecioji realizacija. Sudarytos realizacijos bendros atminties lygiagreciyjy skaiciavi-
my sistemoms (CPU ir GPU), taip pat paskirstytiesiems skai¢iavimams (MapReduce metodas ir
kt.). ELM mokymo fazé ¢ia iSsiskiria tuo, kad mokymo duomenis skai¢iavimy mazgams uztenka
paskirstyti vieng karta ir prie ty paciy duomeny mokymo sesijoje grizti nebereikia. Taip pat ne-
reikalingas griZtamasis rySys i§ gilesniyjy sluoksniy j aukStesniuosius. Kiekvieno ELM schemos
sluoksnio neuronai yra tarpusavyje nepriklausomi, jy individualus skai¢iavimai gali buti atlieka-
mi atskirai ir lygiagreciai, uZtenka sinchronizuoti skai¢iavimy rezultaty perdavima tarp sluoksniy.

Testavimo metu ELM lygiagretaus vykdymo savybés nesiskiria nuo tradiciniy DNT [HHS"15].

Aparatiné realizacija. Nesudétingus ir gerai lygiagretinamus ELM schemos skai¢iavimus
galima jgyvendinti aparatiSkai. Sukurtos realizacijos programiskai apibréziamos logikos jrengi-
niams (CPLD (angl. Complex Programmable Logic Device) ir FPGA (angl. Field Programmable
Gate Array)). Taip pat sukurta ir realizacija specializuotiems, biologiniy neurony veikima mode-

liuojantiems jrenginiams (angl. spiking neural circuits) [HHS™15].
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3.

3.1.

Tyrimo ataskaita

Tyrimo metodai

Metodiné darbo dalis nustato maSiny mokymo naudojimo principus teksty klasifikavimui Sio

tyrimo kontekste. IS pradziy raSoma apie tekstiniy duomeny parengima klasifikavimui, tuomet

pristatomi Siame tyrime naudojami duomeny rinkiniai. Toliau raSoma kaip jiems klasifikuoti galima

naudoti ELM ir R-ELM. Po to raSoma apie teksty klasifikavimo rezultaty vertinimo budus.

3.1.1.

Duomeny parengimas, poZymiy identifikavimas ir iSrinkimas

Teksto struktura svarbi pasirenkant pirminio apdorojimo pobudj ir reik§miniy poZymiy identi-

fikavimo (angl. feature selection) ir iSrinkimo (angl. feature extraction) metodus. Galima skirti du

tekstiniy duomeny pavidalus:

1y

2)

nestrukturuotas tekstas. Semantiniy rySiy paieska tokiu atveju reikia atlikti tiesiogiai pacia-
me tekste, nes jis néra jrémintas kokia nors papildoma tarnybine informacija (pvz., HTML
Zymomis). Tokius duomenis galima atvaizduoti j VSM (angl. vector space model) [ZWB*11]

ir toliau apdoroti skaitiniais metodais;

strukturuotas tekstas (pvz., su HTML, XML Zymomis, programy kodas, teisés aktai ir kt.).
IS anksto neapdorota tarnybiné informacija gali trukdyti semantinei paieSkai, bet galima pa-
sinaudoti duomeny iSreikStiniu strukturavimu identifikuojant ir iSrenkant informatyvius po-
Zymius, o maZareikSmius palikant jau Siame etape [ZWB™*11], tada vél atlikti atvaizdavima j

kokj nors VSM varianta, ar kitg, skaitiniams metodams tinkama reprezentacija.

Nustacius teksto struktiiros savybes galima imti spresti klausimus apie duomeny parengima

tyrimui:

1y

2)

kokig semantine tekstiniy duomeny reprezentacija buty naudingiausia sudaryti. Efektyvios
semantinés teksto reprezentacijos privalumai — duomeny atributy informatyvumo teksto
klasés nustatymui maksimizavimas ir galimybé minimizuoti duomeny dimensiSkuma. Tru-
kumai — pasirinkus turimiems duomenims netinkamg reprezentacijg ji gali trukdyti identi-
fikuoti informatyviausius poZymius, o pasirinkus ypac¢ sudétinga atvaizdavima — uzZduoties
automatinis atlikimas gali tapti daug sudétingesnis uZ patj klasifikavimg. Vienas papras-
¢iau automatizuojamy ir daznai naudojamy budy yra LSA (angl. Latent Semantic Analysis)
[ZQL13], sudarytas i§ VSM (angl. Vector Space Model) derinio su PCA (angl. Principal

Component Analysis) ar kokiais nors kitais duomeny dimensiSkumo maZinimo budais;
kaip parengti duomeny atributus. Keli i§ galimy budy:

1) Zodziy ar kity teksto vienety daZnis tf (angl. term frequency). Sudaromas teksty
rinkinio D Zodynas T. Kiekvienas rinkinio dokumentas atvaizduojamas j vektoriy

d; = [di1, ..., din), kur tf(d;, t;) = d;j,d; € D, t; € T, 5 =1,....m,m = |T|.
Cia tf(d;, t;) € {0,N} yra zodZio t; pasikartojimy dokumente d; skai¢ius [ZWB*11];
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2)

3)

4)

5)

tarpusavio informacija mi (angl. mutual information). Naudojantis Siuo rodikliu galima
jvertinti ZodZiy, kaip duomeny vektoriy atributy informatyvumg. Kuo didesné atribu-
ty tarpusavio informacija, tuo labiau koreliuoti jy pasikartojimai dokumenty rinkinyje
ir tuo labiau verta kurio nors jy atsisakyti, jei siekiama minimizuoti duomeny dimen-
siSkumg. IS kitos pusés, kuo didesné atributo koreliacija su dokumento klase, tuo jis

informatyvesnis ir vertingesnis klasifikuojant.

Dk;Dl Z Z pra qs long7

dp€Dy, dg€D; p dpr)p(dqs)

Dazniausiai logaritmo pagrindas b € {2,e,10}. rir s, r # s ¢ia yra atributo pozici-
ja duomeny vektoriuje. Diskretaus arba nezinomo tolydaus skirstinio atveju duomeny
vektoriy atributus galima suskirstyti j reikSmiy intervalus, o Zinomo tolydaus skirsti-
nio atveju vietoje ¢ia pavaizduoto sumos skai¢iavimo galima integruoti pagal atributy

skirstiniy tankiy funkcijas;

x? statistika gali biiti naudojama panaSiai j tarpusavio informacijos jvertj. Suskai¢iuo-
jamas vidutinis dokumenty rinkinio jraSy atributy reikSmiy nuokrypis nuo jy reikSmiy

vidurkio

Z dp;-

dm €Dy,

Kuo didesnis yra nuokrypis, tuo informatyvesnis yra atributas skirstant rinkinio doku-

mentus j klases;

informacijos prieaugis ig (angl. information gain). Matuoja dokumento d; € D pri-
klausymo klasei ¢, € C entropijos dydZio H sumaZzéjima kurio nors ZodZio t; € T

atzvilgiu.
|D;|
D

ig(D, ;) = H(D) — > -2 H(D;),
di;

kur D; = {d; € D |tf(d;,t;) = d;;}. Kuo didesné ZodZio ¢; informacijos prieaugio
reik§me dokumenty rinkinio D atZvilgiu, tuo didesné Sio ZodZio reikSmé sprendZiant

teksty klasifikavimo uzdavinj;

VSM reprezentacija gali buti sudaroma ir suskai¢iuojant standratizuota tfidf(d;, ¢;) —

ZodZzio t; reikSminguma dokumento d; atZvilgiu (kartu ir dokumenty rinkinio atzvilgiu):
tfldf(dl, t]) = tf(d“ tj) ldf(dl, tj),

kur

idf(dy, t;) = 1 ,
1) =108 Gy

24



N = |D|,df(t;) = |[{di; > 0}|,d;; = tf(d;, t;),d; € D,t; € T[ZQL13]. tfidf dydis yra
ZodZzio daznio dokumente ir jo retumo dokumenty rinkinyje jungtinis jvertis. Kuo Zodis
dokumente daZnesnis, tuo labiau jis tam dokumentui ir dokumenty klasei budingas.
Kuo Zodis yra dokumenty rinkinyje retesnis, tuo labiau jo pasitaikymai informatyvis,
tuo labiau jis budingas dokumentams, kuriuose yra sutinkamas, o kartu ir ty dokumenty

klasei. Tuomet sudaromi dokumenty tfidf jver¢iy vektoriai d; = (d;1, . . ., dim ), kur

tfidf(d;, t;)

dij = .
/il )

Galiausiai i3 d; vektoriy galima sudaryti matrica F = (dy,...,d,)" € R™™, tuomet rasti
jos tikrines reikSmes ir vektorius. Atrinkus pasirinkta skaiciy didZiausias tikrines reikSmes
atitinkanciy tikriniy vektoriy galima atlikti duomeny dimensijos sumazinimg (PCA metodas).
Tam tinka matricy SVD (angl. Singular Value Decomposition) faktorizavimas F = U x X x
VI. F, = U x X} x VI yra matricos F pirmosios & pagrindinés komponentés. Tada

sumazintos dimensijos dokumento vektorius gaunamas d1 = dU, Z,;l [ZQL13].

ELM mokymo algoritmo spartos ir naudojimo paprastumo kaina — generalizavimo metu jam
reikia didesnio pasléptojo sluoksnio negu, pvz., BP. Skai¢iavimy apimtis lyginant su BP apmokytu
DP iSauga testavimo metu ir generalizuojant, ypa¢ apdorojant daugiamacius duomenis. Teksty kla-
sifikavimas ir pasizymi duomeny daugiamatiSkumu [ZQL13]. Naudojant paprasta ZodZiy dazniy
tf jvertj duomeny jrasy atributy sudarymui PCA metodas gali buti neefektyvus mazinant duomeny
dimensiSkuma, nes ZodZiy dazniy reikSmés visame dokumenty rinkinyje gali buti pasiskirs¢iusios
nedideliame intervale, ir tuomet gali nebuti Zymiai didesnes dispersijos reikSmes turinc¢iy kompo-
nenciy, kurias reikéty pasirinkti projekcijos atlikimui, ir maZesnes, kuriy projekcijai galima nepa-
sirinkti.

Klasifikuojant tekstus gali pasitaikyti, kad neatlikus semantinés analizés ir dimensiSkumo ma-
Zinimo, duomeny atributy skaicius (vektoriy dimensiSkumas) virSija jraSy (vektoriy) skaiciy. Pvz.,
Sis tyrimas atliktas su mokymo duomeny rinkiniais, kuriy atributy skai¢ius — 10-100 tukst., o jraSy
skaiCius — 3-12 tukst. Tai, atsiZvelgiant | mokymo algoritmo ypatumus, gali lemti nepakankamai
apibréZto modelio sudaryma. Didelis duomeny dimensiSkumas lyginant su imties dydZiu suma-
Zina ELM mokymo algoritmo stabiluma, todél rekomenduotina naudoti reguliarizuojantj klaidos
minimizavimo funkcijos apribojimg. Tam yra skirta ELM modifikacija — R-ELM [ZQL13], bet
ir ji negarantuoja optimalaus generalizavimo, nes pasléptojo sluoksnio dydzio parinkima palieka
schemos naudotojo nuoziiirai. (Su Siame tyrime naudotais duomenimis geriausi testavimo rezul-
tatai pasiekti esant pasléptojo sluoksnio neurony skaiciaus santykiui su mokymo jraSy skaic¢iumi
~ 2/5). Kitg i§vesties sluoksnio svoriy normos minimizavimo biidg naudoja OP-ELM schema. Sj
metodg taikant reikia ieSkoti generalizavimo stabilumo ir tinklo informacinés talpos — pasléptojo
sluoksnio dydzio — pusiausvyros. OP-ELM schemos naudojama nenaudingy neurony genéjimo
procedura (sudaryta i MRSR (angl. Multi-Response Sparse Regression) algoritmu atliekamo neu-
rony rangavimo pagal koreliacijos su mokymo tiksly reikSmémis absoliutyjj diduma ir LOO (angl.

Leave One Out) neurony poaibio atrinkimo) viena vertus, minimizuoja neurony skaiciy ir didina
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generalizavimo stabiluma, kita vertus, ji reikalauja dideliy skai¢iavimy ir dél to netinka apdoroti
didelés dimensijos duomenims. Yra budy OP-ELM naudojamo atvirkstinés matricos skai¢iavimo
sudétinguma nuo kubinio sumazinti iki kvadratinio (kai matricos tenkina tam tikrus reikalavimus
[Dic98]), bet Siame darbe toks tyrimas nebuvo atliktas. Be to, pasléptojo sluoksnio dydzio parin-
kimo OP-ELM neatlieka, o nuo jo labiausiai priklauso ir bendra tinklo informaciné talpa, ir atskiry
neurony efektyvumas [CL15]. PanaSiais privalumais ir trikumais pasiZymi ir iteracijomis paslép-
tajj sluoksnj didinancios schemos, apie kurias raSyta ankstesniame skyriuje.

Siekiant sutrumpinti mokymo laikg galima sumaZinti skai¢iavimy apimtj panaudojant iSre-
tintas (angl. sparse) duomeny reprezentacijas ir atitinkamus algoritmus — (angl. sparse ELM)
[BHW*14]. Atliekant §j tyrimg buvo pastebétas mokymo ir testavimo algoritmy greitaveikos pa-
didéjimas vien dél iSretinty matricy naudojimo, net neatlikus jokiy papildomy mokymo schemy
modifikacijy. Toks rezultatas pasiektas dél santykinio tekstiniy duomeny retumo (99,753% 18 ir
99,853% ng20 atributy reikSmiy yra nuliai (r8 ir ng20 duomeny rinkiniai apraSyti 3.2. poskyryje))
ir dél algebriniy veiksmy su iSretintomis matricomis efektyvumo naudotoje programavimo aplin-

koje.

3.1.2. Masiny mokymo metody taikymas teksty klasifikavimui

MasSininis teksty klasifikavimas gali buti naudojamas atskirti dvi klases (pvz., teisingg nuo
klaidingos) (angl. binary classification) arba daugiau nei dvi klases (angl. multiclass classifi-
cation). Jeigu reikia klasifikuoti daugiau nei j dvi klases, galima rinktis vienos klasés atskyrimo
OAA (angl. one against all) arba visy klasiy pory atskyrimo OAO (angl. one against one) proce-
durg. Pirmoji reikalauja eksponentinio rezultaty palyginimy skaiciaus, kol nustatomos jy klasés,
o antroji — M (M — 1)/2, M = |C| nepriklausomy mokymo iteracijy ir rezultaty palyginimy
(C = {c1,...,cp} yra klasiy aibé) [ZWB*11]. Daugiaklasio klasifikavimo procedura gali rei-
kalauti tolesnio rezultaty apdorojimo: 1) pakartotinio klasifikavimo esant lygiems maksimaliems
jvertinimams — REV (angl. Revoting of Equal Votes); 2) nepakankamai tikslius klasifikavimo re-
zultatus gavusiy klasiy pakartotinis klasifikavimas — RCC (angl. Revoting of Confusing Classes).
Yra sukurty ELM schemos modifikacijy, kurias galima taikyti daugelio klasiy atskyrimui (pvz. V-
ELM (angl. Voting ELM)) [CLH*12] ir kt., bet Siame darbe testuotas tik dviejy klasiy atskyrimo
efektyvumas.

Siame darbe pasirinkta naudoti ELM ir R-ELM modifikacija, o jy rezultatus palyginti su SVM.
Taip pat sudarytos OP-ELM ir DP (2 sluoksniy) su BP mokymo algoritmu realizacijos, bet jy efek-
tyvumo rodikliy palyginti su minétomis schemomis nepavyko dél mazos greitaveikos apdorojant

pasirinktus duomenis.

ELM. ELM pristatyta literatiiros apZvalgoje. Cia galima parasyti apie pasléptojo sluoksnio

dydZio parinkima, duomeny dimensiSkumo reikSme¢, aktyvavimo funkcijas ir svoriy skirstinj.

R-ELM. R-ELM schema klasikinés ELM iSvesties svoriy radimo lygc¢iy sistema papildo is-

vesties svorius minimizuojanciu apribojimu. Tokiu budu Siek tiek padidinama mokymo klaida, bet
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testavimo metu neuroninis tinklas veikia stabiliau. R-ELM mokymo ir testavimo algoritmai yra

tokie pat kaip ir klasikinio ELM varianto. Kitokia yra tik klaidos funkcija:
IHV — T|| = min([HV — T|| + M| V]]*),

Cia A € R —reguliarizavimo konstanta. Tuomet mokymo metu R-ELM i§vesties sluoksnio svoriai

randami pagal tokia formule:
V= (H"H+ \I)"'H'T.

OP-ELM. Rengiant §j darbg buvo sudaryta OP-ELM schemos realizacija, bet atlikti jos efek-
tyvumo su pasirinktais duomenimis tyrimo nepavyko. OP-ELM [ROT*08] (angl. Optimally-
pruned ELM) naudojama pasléptojo sluoksnio sudarymo procedura, lyginant su ELM ir R-ELM,
reikalauja daug didesniy skai¢iavimy. OP-ELM ranguoja pasléptojo sluoksnio neuronus pagal jy
iSvesciy koreliacijos su mokymo tikslinémis reik§mémis dydj. Siame Zingsnyje naudojamas MRSR
algoritmas iSrinkdamas i§ pasléptojo sluoksnio neurony aibés geriausia neurong atlieka atvirkstinés
matricos skai¢iavima, tuomet kiekvienam kitam atrenkamam neuronui toks skaic¢iavimas turi buti
pakartotas su viena eilute ir stulpeliu maZesne matrica. D¢l tiriamy duomeny rinkiniy apimties
tiesioginis atvirkStinés matricos skai¢iavimas kiekvienoje iteracijoje turi buti kei¢iamas naSesniais
metodais, kaip apraSyta [Dic98]. Kitame OP-ELM Zingsnyje pasirinkto reik§mingumo slenksc¢io
neperzengiantys neuronai yra Salinami i§ tinklo. Tokiu budu pasiekiama kompaktiSkesné neuroni-

nio tinklo architektura ir padidinamas generalizavimo stabilumas
OP-ELM mokymo algoritmas.

1) Pasléptojo sluoksnio svoriy W ir postumiy B inicializavimas.

2) Pasléptojo sluoksnio i$é¢jimo matricos H(X, W, B) apskai¢iavimas, naudojant mokymo imtj
X.

3) Pasleptojo sluoksnio neurony rangavimas naudojant MRSR.
4) ReikSmingumo slenkscio neperZengianciy neurony paSalinimas naudojant LOQO.

5) I8¢&jimo sluoksnio svoriy matricos V. = H' T apskai¢iavimas.

BP ir SVM. ELM ir jos modifikacijy rezultatus Siame darbe planuota palyginti su klasiki-
némis DP(BP) ir SVM maSiny mokymo schemomis. BP pasirinkimas motyvuotas tuo, kad Sis
mokymo algoritmas, kaip ir ELM, gali buti naudojamas vieno pasléptojo sluoksnio DNT, be to,
BP savybés yra gerai iStirtos, todél naudinga jvertinti ELM rezultatus jo atzvilgiu.

ELM ir SVM yra skirtingy klasiy maSiny mokymo schemos, SVM néra DNT, bet ji yra vie-
na efektyviausiy klasifikuojant tekstus, todél naudinga palyginti ELM ir SVM efektyvuma. Siame
tyrime panaudota 1ibSVM realizacija [CL11]. Bandymui parinkti parametrai nurodyti tyrimo ap-

raSyme (3.2. poskyris).
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DP(BP) bandymai su vienu pasléptuoju sluoksniu su pasirinktais duomeny rinkiniais buvo ne-
sekmingi. Per ~ 100 val. trukusj bandyma jvykdZius 40 mokymo epochy, nebuvo pastebéta reiks-

mingo mokymo klaidos maZz¢jimo.

3.1.3. Rezultaty jvertinimo ir palyginimo metodai

Be jprasty mokymo ir testavimo klaidos didumo ir trukmés rodikliy, klasifikavimo efektyvumui

jvertinti Siame darbe dar naudojami Sie jverciai [ZQL13]:

1) atpaZinimo pilnumas (angl. Recall). Komplementarus pirmojo tipo statistinei klaidai rodik-

lis. Parodo, kuri dalis klasés jrasy klasifikavimo metu buvo teisingai atpaZinta

TP

re,= —————.
[ TP;| + |F'N;]

Cia ir toliau T P, Zymi klasei i teisingai priskirty jos jra$y poaibj (angl. True positive); F P,
Zymi klasei 7 neteisingai priskirty kitos klasés jraSy poaibj (angl. False positive); T'N; Zymi
klasei 7 teisingai nepriskirty kitos klasés jraSy poaibj (angl. True negative); F'N; zymi klasei

¢ neteisingai nepriskirty jos jrasy poaibj (angl. False negative);

2) atpazinimo tikslumas (angl. Precision). Komplementarus antrojo tipo statistinei klaidai ro-

diklis. Parodo, kuri dalis visy klasifikavimo metu klasei priskirty jraSy jai iS tiesy priklauso

|TF;|
P, = =55
TP + |FPB

3) F, harmoninis vidurkis apibendrina atpaZinimo pilnumo ir tikslumo rodiklius. Sis rodiklis
daznai naudojamas teksty klasifikavimo efektyvumui vertinti

_ 2re;pr;

Fli - )
re; + pr;

4) mFy harmoninis mikro vidurkis jvertina klasifikavimo efektyvuma viso duomeny rinkinio

atzvilgiu
mFl = %a
re” + pr
kur
I{éU _ ZiGC |T‘PZ|
> iccT R+ |FNy|)’
" e TP
l:/)\rU _ 1eC 2

Yiec(TPR|+[FP])

5) M F; harmoninis makro vidurkis parodo viduting klasés ¢; F; rodiklio reik§me¢ duomeny

Zzec Fy;
C|

rinkinio kontekste
MF1 =
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3.2. Tyrimo aprasSymas

Siame darbe tiriamas ELM ir jos modifikacijos R-ELM teksty klasifikavimo efektyvumas ir
lyginamas su atitinkamais SVM rezultatais. Tam sudaryti teksty rinkiniy ZodZiy saraSai ir suskai-
¢iuoti jy daZniai rinkiniy tekstuose. Po to Sie duomenys konvertuoti j teksty VSM su tfidf, kurie

tuomet panaudoti $iy schemy mokymui ir generalizavimo efektyvumo vertinimui bei palyginimui.

3.2.1. Panaudoti jrankiai

Pradiniam duomeny apdorojimui ir maSiny mokymo schemy realizacijy sudarymui buvo nau-
dojama programavimo aplinka Octave [EBH"17], kuri, savo ruoZtu, naudoja OpenBLAS [QXY*]
projekto tiesinés algebros biblioteky BLAS ir LAPACK realizacijas. Octave paketas yra sukonfi-
guruotas kaip vienos gijos programa, bet OpenBLAS biblioteka be papildomo konfigiiravimo skai-
¢iavimams gali naudoti daugiau negu vieng gija. Siame tyrime taip pat panaudota 1ibSVM projekto
SVM realizacija [CL11].

Bandymams parengtas kompiuteris su Intel i5 6500 CPU ir 32 GiB RAM. Naudota openSUSE
Leap 42.3 OS su 64b Linux branduoliu ir bibliotekomis.

3.2.2. Duomeny rinkiniai

Tyrimui pasirinkti daZnai klasifikatoriy naSumui vertinti naudojami duomeny rinkiniai —
Reuters-21578 (toliau Siame darbe vadinamas r8) ir 20 Newsgroups (20ng) [Car07].

Rinkinys Reuters-21578 sudarytas iS 1987 m. naujieny agenturos Reuters skelbty straipsniy.
1990 m. rinkinys tapo prieinamas vieSai. Dokumentai j klases suskirstyti pagal temas, kurioms
jie priklauso. Originaliame rinkinyje yra dokumenty, kurie priklauso kelioms klaséms, arba nepri-
klauso nei vienai. Siame tyrime naudojama apdorota rinkinio versija, kurioje palikti dokumentai,
priklausantys tik vienai kategorijai. Rinkinyje pateikti du dokumenty suskirstymai —j 8 ir j 52 kla-
ses. Cia naudotas pirmasis skirstymas. Dokumenty suskirstyma j klases 7r. 1 lenteléje. r8 rinkinio
mokymo ir testavimo aibése skirtingy klasiy dydZiai skiriasi. Tai reikSmingas parametras renkantis
duomeny parengimo atitinkamai masiny mokymo schemai budus ir vertinant mokymo ir testavimo
rezultatus. Pvz., reikia atkreipti démesj, kad mokymo ir testavimo imtyse duomeny pasiskirstymai
pagal klases buity proporcingi. r8 rinkinio skirtingy klasiy duomenys yra tarpusavyje sumaisyti.
Duomeny pateikimo tvarka svarbi kai kurioms masSiny mokymo schemoms, pvz. stochastinio mo-
kymo BP. ELM ir R-ELM néra jautrios duomeny pateikimo tvarkai, bet joms reikSmingi klasiy

dazniai mokymo imtyje.
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Klas¢ Mokymo imties Testavimo imties Viso

dydis dydis
acq 1596 696 2292
crude 253 121 374
earn 2840 1083 3923
grain 41 10 51
interest 190 81 271
money-fx 206 87 293
ship 108 36 144
trade 251 75 326
Viso 5485 2189 7674

1 lentelé. Reuters-21578 duomeny rinkinys

20 Newsgroups duomeny rinkinyje surinkta apie 20000 straipsniy iS 20 panaSaus dydZio klasiy.
Duomeny Saltinis — teminése interneto diskusijy grupése skelbtos Zinutés. Rinkinys suskirstytas j
klases pagal grupes, kuriose jo dokumentai buvo skelbti. Kai kurios grupés yra tarpusavyje labiau

susije negu Kkitos:

1) dalyje grupiy skelbiami straipsniai apie kompiuteriy aparatine ir programing
jranga  (comp.graphics, comp.os.ms-windows.misc, comp.sys.ibm.pc.hardware,

comp.sys.mac.hardware, comp.windows.x);

2) dalis temy — apie sporto Sakas (rec.autos, rec.motorcycles, rec.sport.baseball,

rec.sport.hockey);
3) apie moksla (sci.crypt, sci.electronics, sci.med, sci.space);

4) kita dalis skirta diskusijoms apie religinius dalykus (alt.atheism, soc.religion.christian,

talk.religion.misc);
5) apie politika (talk.politics.guns, talk.politics.mideast, talk.politics.misc);
6) dalis grupiy su kitomis nesusijusios (misc.forsale).

IS dokumenty paSalinta juos su diskusijy grupe susiejanti informacija. Taip pat paSalintos daugiau
negu vienoje i§ Siy grupiy pakartotinai skelbtos zinutés. Dokumenty suskirstyma j klases zr. 2

lentelgje.
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Klas¢ Mokymo imties Testavimo imties  Viso

dydis dydis
alt.atheism 480 319 799
comp.graphics 584 389 973
comp.os.ms-windows.misc 572 394 966
comp.sys.ibm.pc.hardware 590 392 982
comp.sys.mac.hardware 578 385 963
comp.windows.x 593 392 985
misc.forsale 585 390 975
rec.autos 594 395 989
rec.motorcycles 598 398 996
rec.sport.baseball 597 397 994
rec.sport.hockey 600 399 999
sci.crypt 595 396 991
sci.electronics 591 393 984
sci.med 594 396 990
sci.space 593 394 987
soc.religion.christian 598 398 996
talk.politics.guns 545 364 909
talk.politics.mideast 564 376 940
talk.politics.misc 465 310 775
talk.religion.misc 377 251 628
Viso 11293 7528 18821

2 lentelé. 20 Newsgroups duomeny rinkinys

Abiejuose rinkiniuose pateikti keturiais budais apdoroti dokumentai:
1) su all-terms tipo dokumentais atliktos tokios transformacijos:

1) originalaus teksto tabuliacijos (TAB), naujos eilutés (NL) ir griZimo j eilutés pradZig (CR)
simboliai pakeisti tarpo simboliais;

2) ne abécelés simboliai (pvz., skaiciai, skyrybos Zenklai) pakeisti tarpo simboliais;

3) didZiosios raidés pakeistos j mazasias;

4) sekos i§ daugiau nei vieno tarpo simbolio pakeistos vienu tarpo simboliu;

5) kiekvieno dokumento pavadinimas jterptas j jo teksto pradzia.
2) no-short is all-terms rinkinio paSalinti trumpesni nei 3 simboliy ZodZiai;
3) no-stop iS no-short rinkinio paSalinti 524 SMART ZodZiy rinkinio ZodZiai [LYR*04];
4) stemmed no-stop rinkinio ZodZiai apdoroti Porter Stemmer algoritmu [VRP80].
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IS Reuters-21578 rinkinio tyrimui naudotas r8-all-terms variantas. Mokymo imties dydis —
5485 jrasai, testavimo imties dydis — 2189 jraSai. JraSai sudaryti i§ 19984 atributy. Duomenys —
8 klasiy. IS 20 Newsgroups rinkinio naudotas 20ng-all-terms variantas. Mokymo imties dydis —
11293 jraSai, testavimo imties — 7528, jraSy dydis — 93864 atributy. Klasiy skaic¢ius — 20.

Pasirinkti minimaliai apdoroti duomeny rinkiniai. Juose pateikiami visi ZodZiai, net ir daznai
besikartojantys, ir trumpesni negu trijy raidziy; Zodziai netrumpinti. Tokie tekstai praktiSkai daZnai
pasitaiko, juose daznai buna trumpiniy ir Zargono, kuris yra svarbus teksto priklausymo kokiai nors
klasei poZymis.

ELM mokymo algoritmo realizacija yra jautri duomeny standartizavimui ir dekoreliavimui.
Lyginant su tf, tfidf reprezentacijos naudojimas leido pasiekti mazesn¢ iSvesties svoriy norma ir
geresnius mokymo ir testavimo rezultus. tfidf pavidalo duomenys yra pasiskirste maZesniame in-

tervale uz tf.

3.2.3. Duomeny klasifikavimas

Rinkinyje duomenys pateikti suskirstyty pagal klases straipsniy pavidalu. IS teksty paSalinti
skyrybos Zenklai, ZodZiy eilés tvarka tekste nekeista. Kiekvienam straipsniui rinkmenoje skiriama

atskira eiluté. Toliau duomenys apdoroti tokia tvarka:
1) neapdoroti duomenys jkrauti j darbing atmintin¢ (Zr. loadData.m);
2) sudarytas Zodynas (Zr. compileDictionary.m);
3) suskaiciuoti ZodZiy dazniai (Zr. tf .m);
4) VSM su tfidf skai¢iavimas (zr. tfidf .m);

5) pasirinkty maSiny mokymo schemy realizacijy (ELM, R-ELM, SVM) mokymas ir testavimas
(ELM 7Zr. train.mir test.m, R-ELM Zr. trainRElm.mir test.m);

6) suskaic¢iuoti mF; ir MF; harmoniniai vidurkiai.

3.2.4. Rezultaty jvertinimas ir palyginimas

Teorijoje teigiama, kad ELM generalizavimo efektyvumas kitoms sglygoms nekintant priklauso
nuo dviejy veiksniy: mokymo klaidos didumo ir iSvesties sluoksnio svoriy normos didumo. Atlikus
tyrima su r8 ir ng20 duomeny rinkiniais (kiekviename bandyme viena iS rinkinio klasiy pasirinkta

kaip teigiama, visos likusios — kaip neigiama, tada apskaiciuoti visy tokiy rezultaty mokymo
_ 1
€train = m Z e?rain’
VeelC

testavimo

B 1
Ctest = m Z 62:@5137

VeeC
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2 pav. ELM mokymo ir testavimo klaidy ir i§vesties svoriy normos vidurkiai (duomenys — r8 VSM su tfidf)

klaidy ir iSvesties svoriy normos
V1= 157 3 IV
VeeC
aritmetiniai vidurkiai).

Su r8 rinkiniu atlikti matavimai 51 taske, pradedant vienu ir kas 100 didinant pasléptojo sluoks-
nio neurony skaiciy. Su 20ng rinkiniu atliktas 131 toks matavimas. r8 atveju kiekviename taske
iSmatuotos minétos reikSmes kiekvienai iS 8 klasiy, ir pavaizduotas Siy klasiy rezultaty aritmetinis
vidurkis. 20ng atveju tokie matavimai atlikti su 20 klasiy. Gauti r8 rinkinio mokymo, testavimo
klaidy ir iSvesties svoriy normos matavimo rezultatai pavaizduoti 2 diagramoje. Tokie patys 20ng

rinkinio rezultatai pavaizduoti 3 diagramoje.

Toliau pateikiamos abiejy tirty rinkiniy klasifikavimo rezultaty klasikiniu ir reguliarizuotu
ELM variantais suvestinés. Pateikiami mokymo ir testavimo rezultatai, matavimai su kiekvienu
pasléptojo sluoksnio dydziu atlikti 10 karty, kiekvienam matavimui skaiciuojant visy klasiy re-
zultaty aritmetinj vidurkj, tuomet apskaiciuotas Siy 10 matavimy rezultaty aritmetinis vidurkis.
Bandymai atlikti su pilnomis mokymo ir testavimo imtimis.

Harmoniniai vidurkiai mF} ir M F; skai¢iuojami tik iS testavimo imties rezultaty.
Pasléptojo sluoksnio svoriai W ir postimiai b generuoti tolygiai pasiskirste intervale [—1, 1]

Pasléptojo sluoksnio jvesties aktyvavimo funkcija — logistiné

1
900, W, b)) = Ty
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3 pav. ELM mokymo ir testavimo klaidy ir i§vesties svoriy normos vidurkiai (duomenys — 20ng VSM su

tfidf)

N Etrain; S étraina Yo Ziggn’ S étesty Y% fi:g, S mF1 MF1
150 0,245 6,43 0,199 6,39 0,100 0,70543 0,21675
500 0,813 326 0,646 4,12 0,318 0,82097 0,48136

1000 1,679 1,58 1,292 3,22 0,629 0,86339 0,64399

2000 3,642 0,28 2,575 2,90 1,255 0,87965 0,73611

4000 8,534 0,03 5,143 4,87 2,506 0,80558 0,74217
3 lentelé. ELM r8

N t_traina S étrainy 070 Ezzgn, S étest7 070 Eigii, S mF1 MF1
150 0,243 6,60 0,201 6,59 0,101 0,69534 0,21481
500 0,812 3,31 0,651 4,07 0,319 0,82323 0,48997

1000 1,683 1,57 1,294 3,20 0,629 0,86487 0,65062
2000 3,642 0,28 2,581 298 1,260 0,87656 0,74015
4000 8,497 0,03 5,153 4,58 2,509 0,81661 0,74445

4 lentelé. R-ELM (A = 2) 18
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N t_traina S étraina % t_iggtm, S étesta %o ﬁgg, S mF1 MF1
150 1,048 5,00 0,882 5,00 0,635 0,00013 0,00012
500 3,514 4,65 2919 4,85 2,109 0,06553 0,06140

1000 7,094 3,61 5,821 4,31 4,197 0,25871 0,24332
2000 14,585 2,05 11,564 3,60 8,345 0,46061 0,44174
4000 31,108 0,50 23,033 3,07 16,596 0,59318 0,57815
6000 49,991 0,04 34,517 3,15 24,941 0,61780 0,60865
8000 71,897 0,01 46,062 4,46 33,230 0,54923 0,54987
10000 95,919 0,01 57,631 11,46 41,562 0,32623 0,33230

5 lentelé. ELM 20ng

N t_train; S étraina %o t_ftzgtm7 S étesta %o ﬁgzg, S mF1 MF1
150 1,045 5,00 0,888 5,00 0,640 0,00007 0,05007
500 3,483 4,66 2915 4,85 2,098 0,06356 0,10967

1000 7,028 3,61 5,788 4,32 4,182 0,25515 0,24120
2000 14,525 2,04 11,530 3,61 8,333 0,45905 0,44072
4000 31,158 0,49 23,045 3,07 16,633 0,59338 0,57910
6000 49,714 0,04 34,511 3,14 24,891 0,61850 0,60918
8000 71,345 0,01 46,023 4,35 33,231 0,55417 0,55351

10000 95,248 0,01 57,465 9,93 41,443 0,35911 0,36659

6 lentelé. R-ELM (\ = 2) 20ng

iSvesties — tiesiné
f(hi,Vj) = hl - V5.

IS ELM ir R-ELM rezultaty matyti, kad esant nedideliam pasléptajam sluoksniui, reguliarizavi-
mo poveikis yra neZymus, nes ||V || yra maZa, bet didéjant pasléptojo sluoksnio dydziui N didéja
ir |V

parinkta taip, kad R-ELM pasléptojo sluoksnio didumui esant arti optimalaus, pagerinty geriausia

, todél labiau pastebimas tampa ir reguliarizavimo poveikis. Reguliarizavimo konstanta A

ELM rezultatg, bet keic¢iant A reikSme galima R-ELM optimizuoti jvairaus didumo pasléptiesiems
sluoksniams.

Mokymo ir testavimo klaidy dydziai gali neparodyti esminiy generalizavimo trukumy, nes
neinterpretuoja klaidy pobudZio. Tam reikia surinkti informacija apie pirmo ir antro tipo statistines
klaidas rezultatuose. Pvz., 20ng duomeny rinkinio atveju daugelis klasiy yra 5% dydZio lyginant
su visu duomeny rinkiniu. Trivialus klasifikatorius, visuomet spéjantis neigiama klase, lengvai ga-
léty pasiekti 95% teisingy spéjimy, taciau susidaryty tikrojo neatitinkantj duomeny modelj. m £} ir
M F} rodikliai leidzia jvertinti klasifikatoriaus efektyvuma klasifikuojant rinkinio duomenis bend-
rai ir atpaZjstant atskiras rinkinio klases atitinkamai. Tai svarbu ir dél to, kad DNT apmokomi jgyja
inercija klasiy dydZio atZvilgiu — didesné klasé spéjama su didesne tikimybe. Naudojant mF} ir
M F} rodiklius galima jvertinti DN'T daromas tokio pobudZio generalizavimo klaidas. Bandymy su
ELM rezultatus Zr. 3 ir 5 lentelése. Bandymy su R-ELM rezultatus Zr. 4 ir 6 lentelése.

Atliekant bandyma su SVM griausi rezultatai pasiekti naudojant RBF pavidalo branduolius
K(x;,x;) = e~ /Ix=xl” baudos parametra C' = 2, branduolio parametra v = 1/|X|, kur X yra

duomeny jraSy skaiCius. SVM bandymy rezultatus Zr. 7 lenteléje.
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Duomeny

rinkinys  tirain, S Ctrain, Jo LU S E4est, To fhest g mFy MF,
r8 29,224 1,65 26,660 2,29 10,181 0,89998 0,56716
ng20 243,080 4,09 211,790 4,57 140,620 0,16642 0,15297

7 lentelé. SVM 18 ir 20ng

Geriausi ELM, R-ELM ir SVM rezultatai klasifikuojant r8 palyginti 8 lenteléje. Atitinkamus

rezultatus su 20ng Zr. 9 lentel€je.

Schema t_trzzz'na S étraz’n; Yo E?e"?gn7 S étest; Y% Eigii, S mF1 MF1
ELM 3,642 0,28 2,575 2,90 1,255 0,87965 0,73611
R-ELLM 3,642 0,28 2,581 2,98 1,260 0,87656 0,74015
SVM 29,224 1,65 26,660 2,29 10,181 0,89998 0,56716
8 lentelé. ELM, R-ELM ir SVM 18
Schema  tirgin, S Crain, Jo LU s Epegr, To 1S mF, MEF,
ELM 49,991 0,04 34,517 3,15 24941 0,61780 0,60865
R-ELM 49,714 0,04 34511 3,14 24891 0,61850 0,60918

SVM

243,080 4,09 211,790 4,57 140,620 0,16642 0,15297

9 lentele. ELM, R-ELM ir SVM 20ng

SVM paprastai uztrunka ~ 5 — 7 kartus ilgiau mokymo ir testavimo fazése, bet pasiekia pana-

Sias testavimo klaidy reikSmes. Su didelés dimensijos duomenimis ELM ir R-ELM Kklasifikavimo

efektyvumas lenkia SVM. ELM ir R-ELM rezultatai naudojant artimg optimalaus dydzZio N pa-

sléptaji sluoksnj Zymiai nesiskiria.
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4. Rezultatai ir iSvados

Atlikta literaturos apZvalga ir ELM generalizavimo efektyvumo tyrimas leidZia teigti, kad pag-
rindiniai ELM schemos generalizavimo efektyvumo veiksniai yra mokymo klaidos didumas ir pa-
sléptojo sluoksnio neurony iSvesties jung€iy svoriy normos didumas. Jy dydZius galima reguliuoti
keiciant pasléptojo sluoksnio didumg (neurony skaiciy) ir kokybe (pvz., pagal neurony svoriy ir
mokymo tiksliniy reikSmiy atitikima) ir papildant ELM mokymo algoritma reguliarizavimu.

Pasléptojo sluoksnio dydj ir jo iSvesties svoriy norma sieja atvirkstinis rySys: didinant pasléptajj
sluoksnj, nemazéja jo iSvesties svoriy norma. Be to, didinant pasléptajj sluoksnj, proporcingai
didéja skai¢iavimy sudétingumas mokymo ir testavimo metu.

Kaip pazymi P. L. Bartlett teorija, iSvesties sluoksnio neurony jungciy svoriy normai nekintant,
pasléptojo sluoksnio didumas reik§mingas tik mokymo klaidos mazinimui. G.-B. Huang ir kt.
taip pat pazymi, kad didinant pasléptajj sluoksnj ELM VC dimensija atitinkamai nemaZzéja, todél
nukencia generalizavimo efektyvumas ir reikia daugiau mokymo duomeny, bet kuo didesnis yra
pasléptasis sluoksnis, tuo mazesné tampa mokymo klaida.

Dél Siy priezas¢iy ELM generalizavimo efektyvumas maksimizuojamas ieSkant pusiausvyros
tarp pasléptojo sluoksnio dydzio ir pasléptojo sluoksnio neurony iSvesties jung€iy svoriy normos
dydzio. ISvesties svoriy normos reguliarizavimas padeda priartéti prie Sios pusiausvyros, bet bend-
ry teoriniy teiginiy apie Sios pusiausvyros radimg néra, todél konkretiems ELM taikymams reikia
atlikti individualius tyrimus. Sio tyrimo atveju reguliarizavimas prie generalizavimo efektyvumo
didinimo prisidejo tik esant dideliam pasléptajam sluoksniui, ir atitinkamai, jo normai.

ELM dél atsitiktiniy pasléptojo sluoksnio jvesties svoriy ir postimiy reikalauja santykinai di-
delio pasléptojo sluoksnio. Tyrimo metu Sio teiginio patikrinti nepavyko, nes rezultaty palyginimui
pasirinktas BP algoritmas reikalavo per dideliy laiko sanaudy mokymui. DidZiausias ELM privalu-
mas prie$ kitas maSiny mokymo schemas yra jos trumpesnis mokymo laikas, bet ELM generaliza-
vimo efektyvumas yra panaSus j konkuruojanciy schemy, o testavimo laikas netgi ilgesnis. Daliai
praktiniy taikymy butent generalizavimo efektyvumo ir laiko derinys yra svarbesnis uz mokymo
trukme. Dél Siy aplinkybiy ELM schema turéty biti labiausiai konkurencinga tuose praktiniuose
taikymuose, kuriuose svarbus trumpas mokymo laikas — jvairiose greito reagavimo sistemose ir
pan., todél turéty buti svarbus ELM plétiniai stochastiniam mokymui, bei ELM kompaktiSkumo
didinimo tyrimai. ELM taip pat paprasCiau naudoti uz kitas tirtas schemas, todél ji tinka pradi-
niam duomeny tyrimui, ji kelia maZiau reikalavimy naudotojy pasirengimui, ja galima tirti didelés
dimensijos ir apimties duomenis.

Siame tyrime atliktos uZduotys:

1) tyrimui surinkta informacija apie DNT (ELM ir BP) ir SVM naudojima maSininiam teksty

klasifikavimui;

2) tyrimui surinkta informacija apie teksty klasifikavimui parengima ir klasifikavimo rezultaty

vertinima;
3) sudaryta ir atlikta tekstiniy duomeny parengimo mokymui ir klasifikavimui procediira;
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4) sudarytos ELM ir R-ELM realizacijos, taip pat sudarytos OP-ELM ir BP realizacijos;

5) atliktas tekstiniy duomeny klasifikavimas ELM, R-ELM, SVM maSiny mokymo schemomis,

iSmatuoti ir jvertinti jy efektyvumo rodikliai.

Su tirtais duomeny rinkiniais Reuters-21578 ir 20 Newsgroups ELM generalizavimo efektyvu-

ma maksimizuojantis parametry rinkinys:

1) pasleptojo sluoksnio jvesties svoriai ir postumiai tolygiai pasiskirste, standartizuoti, interva-
las [—k, k], k € R, Siame tyrime naudota & = 1, kitiems panaSaus pobudZzio duomenims

rekomenduojama pradéti Sio parametro reik§meés paieskg intervale 0 < k < 5;
2) mokymo ir testavimo duomeny intervalas [0,(],] € R*;
3) mokymo ir testavimo duomeny matricos iSretintos;

4) artimas optimaliam pasléptojo sluoksnio dydis klasifikuojant didelés dimensijos duomenis

~ 2/5 mokymo imties dydZio;

5) ELM Kklaidos funkcijos reguliarizavimas efektyvus esant didesniam uZ optimaly paslépto-
jo sluoksnio dydziui, nes ima rySkéti persimokymo poZymiai (mokymo klaidos mazéjima

atsveria testavimo klaidos didéjimas), mazéja generalizavimo stabilumas.

Atlikto tekstiniy duomeny klasifikavimo efektyvumo tyrimo metu ELM pasieké artimus SVM
testavimo klaidos rezultatus (2,90% ELM ir 2,29% SVM), bet jos mokymo ir testavimo trukmé buvo
~ 5—T kartus trumpesné, kai testuota su Reuters-21578 duomeny rinkiniu. Su didesnés dimensijos
ir apimties 20 Newsgroups rinkiniu ELM pasieké geresnius testavimo klaidos rezultatus (3,15%
ELM ir 4,57% SVM) ir iSsaugojo greiCio pranaSuma. Antruoju atveju ELM sudaré ir Zenkliai
tikslesnj duomeny modelj uzZ SVM (Zr. 9 lentele).

38



Literatura

[Bar97]

[Bar98]

[BHW*14]

[Car(07]

[CL11]

[CL15]

[CLH*12]

[Dic98]

[EBH*17]

[FHL*09]

[Hay09]

[HCO7]

[HCO8]

[HCS13]

[HHS*15]

Peter L. Bartlett. For valid generalization, the size of the weights is more important
than the size of the network. Advances in Neural Information Processing Systems
1996, 9:134-140, 1997. M. Mozer, M. Jordan, and T. Petsche, editors.

Peter L. Bartlett. The sample complexity of pattern classification with neural net-
works: the size of the weights is more important than the size of the network. /[EEE
Transactions on Information Theory, 44(2):525-536, 1998.

Zuo Bai, Guang-Bin Huang, Danwei Wang, Han Wang, and M. Brandon Westover.
Sparse extreme learning machine for classification. IEEE Transactions on Cybernet-
ics, 44(10):1858-1870, 2014.

Ana Cardoso-Cachopo. Improving methods for single-label text categorization. PdD

Thesis, Instituto Superior Tecnico, Universidade Tecnica de Lisboa, 2007.

Chih-Chung Chang ir Chih-Jen Lin. LIBSVM: a library for support vector machi-
nes. ACM Transactions on Intelligent Systems and Technology, 2:27:1-27:27, 3, 2011.

Software available at http://www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/libsvm.

Jiuwen Cao and Zhiping Lin. Extreme learning machines on high dimensional and

large data applications: a survey. Mathematical Problems in Engineering, 2015, 2015.

Jiuwen Cao, Zhiping Lin, Guang-Bin Huang, and Nan Liu. Voting based extreme

learning machine. Information Sciences, 185(1):66-77, 2012.

Valdas Diciunas. Simply invertible matrices and fast prediction. Informatica, Lith.
Acad. Sci., 9, 1998-01.

John W. Eaton, David Bateman, Sgren Hauberg ir Rik Wehbring. GNU Octave version
4.2.1 manual: a high-level interactive language for numerical computations. 2017.

URL: https://www.gnu.org/software/octave/doc/v4.2.1/.

Guorui Feng, Guang-Bin Huang, Qingping Lin, and Robert Gay. Error minimized
extreme learning machine with growth of hidden nodes and incremental learning.
IEEE Transactions on Neural Networks, 20(8):1352—-1357, 2009.

S. S. Haykin. Neural Networks and Learning Machines. Prentice Hall, 2009.

Guang-Bin Huang and Lei Chen. Convex incremental extreme learning machine.
Neurocomputing, 70(16):3056-3062, 2007.

Guang-Bin Huang and Lei Chen. Enhanced random search based incremental extreme
learning machine. Neurocomputing, 71(16):3460-3468, 2008.

Punyaphol Horata, Sirapat Chiewchanwattana, and Khamron Sunat. Robust extreme
learning machine. Neurocomputing, 102:31-44, 2013.

Gao Huang, Guang-Bin Huang, Shiji Song, and Keyou You. Trends in extreme learn-
ing machines: a review. Neural Networks, 61:32—48, 2015.
39



[HSG*14]

[Hual35]

[HZS04]

[HZS06]

[YDI2]

[YME*13]

[YWY12]

[LHS*06]

[LYR*04]

[LSHO9]

[LZX*13]

[MLW*11]

[MSB*10]

Gao Huang, Shiji Song, Jatinder N. D. Gupta, and Cheng Wu. Semi-supervised
and unsupervised extreme learning machines. /IEEE Transactions on Cybernetics,
44(12):2405-2417, 2014.

Guang-Bin Huang. What are extreme learning machines? Filling the gap between
Frank Rosenblatt’s dream and John von Neumann’s puzzle. Cognitive Computation,
7(3):263-278, 2015.

Guang-Bin Huang, Qin-Yu Zhu, and Chee-Kheong Siew. Extreme learning machine:
a new learning scheme of feedforward neural networks. In Proceedings of Interna-
tional Joint Conference on Neural Networks (IJCNN2004), vol. 2, pp. 985-990. IEEE,
2004.

Guang-Bin Huang, Qin-Yu Zhu, and Chee-Kheong Siew. Extreme learning machine:

theory and applications. Neurocomputing, 70(1):489-501, 2006.

Dong Yu and Li Deng. Efficient and effective algorithms for training single-hidden-
layer neural networks. Pattern Recognition Letters, 33(5):554-558, 2012.

Qi Yu, Yoan Miche, Emil Eirola, Mark Van Heeswijk, Eric SéVerin, and Amaury
Lendasse. Regularized extreme learning machine for regression with missing data.
Neurocomputing, 102:45-51, 2013.

Yimin Yang, Yaonan Wang, and Xiaofang Yuan. Bidirectional extreme learning ma-
chine for regression problem and its learning effectiveness. IEEE Transactions on
Neural Networks and Learning Systems, 23(9):1498—1505, 2012.

Nan-Ying Liang, Guang-Bin Huang, Paramasivan Saratchandran, and Narasimhan
Sundararajan. A fast and accurate online sequential learning algorithm for feedfor-
ward networks. IEEE Transactions on Neural networks, 17(6):1411-1423, 2006.

David D Lewis, Yiming Yang, Tony G Rose ir Fan Li. Rcvl: a new benchmark
collection for text categorization research. Journal of machine learning research,
5(Apr):361-397, 2004.

Yuan Lan, Yeng Chai Soh, and Guang-Bin Huang. Ensemble of online sequential

extreme learning machine. Neurocomputing, 72(13):3391-3395, 2009.
Kunlun Li, Juan Zhang, Hongyu Xu, Shangzong Luo, and Hexin Li. A semi-

supervised extreme learning machine method based on co-training. Journal of Com-
putational Information Systems, 9(1):207-214, 2013.

Zhihong Man, Kevin Lee, Dianhui Wang, Zhenwei Cao, and Chunyan Miao. A new
robust training algorithm for a class of single-hidden layer feedforward neural net-
works. Neurocomputing, 74(16):2491-2501, 2011.

Yoan Miche, Antti Sorjamaa, Patrick Bas, Olli Simula, Christian Jutten, and Amaury
Lendasse. OP-ELM: optimally pruned extreme learning machine. /IEEE Transactions
on Neural Networks, 21(1):158-162, 2010.

40



[PPS94]

[QXY"]

[ROT*08]

[SKD92]

[TT97]

[VRP80]

[WCY11]

[ZH14]

[ZHC13]

[ZLH*12]

[ZQL13]

[ZWB*11]

Yoh-Han Pao, Gwang-Hoon Park, and Dejan J Sobajic. Learning and generalization
characteristics of the random vector functional-link net. Neurocomputing, 6(2):163—
180, 1994.

Wang Qian, Zhang Xianyi, Zhang Yunquan, and Qing Yi. AUGEM: automatically
generate high performance dense linear algebra kernels on x86 cpus. In Interna-
tional Conference for High Performance Computing, Networking, Storage and Anal-
ysis (SC’13), Denver CO, November 2013.

Hai-Jun Rong, Yew-Soon Ong, Ah-Hwee Tan, and Zexuan Zhu. A fast pruned-
extreme learning machine for classification problem. Neurocomputing, 72(1):359—
366, 2008.

Wouter F Schmidt, Martin A Kraaijveld, and Robert PW Duin. Feedforward neu-
ral networks with random weights. In Pattern Recognition, 1992. Vol. Il. Conference
B: Pattern Recognition Methodology and Systems, Proceedings., 11th IAPR Interna-
tional Conference on, pp. 1-4. IEEE, 1992.

Shin’ichi Tamura and Masahiko Tateishi. Capabilities of a four-layered feedforward
neural network: four layers versus three. I[EEE Transactions on Neural Networks,
8(2):251-255, 1997.

Cornelis J. Van Rijsbergen, Stephen Edward Robertson ir Martin F Porter. New mo-
dels in probabilistic information retrieval. British Library Research ir Development
Department London, 1980.

Yuguang Wang, Feilong Cao, and Yubo Yuan. A study on effectiveness of extreme
learning machine. Neurocomputing, 74(16):2483-2490, 2011.

Weiwei Zong and Guang-Bin Huang. Learning to rank with extreme learning ma-
chine. Neural Processing Letters, 39(2):155-166, 2014.

Weiwei Zong, Guang-Bin Huang, and Yigiang Chen. Weighted extreme learning ma-

chine for imbalance learning. Neurocomputing, 101:229-242, 2013.

Rui Zhang, Yuan Lan, Guang-bin Huang, and Zong-Ben Xu. Universal approximation
of extreme learning machine with adaptive growth of hidden nodes. IEEE Transac-
tions on Neural Networks and Learning Systems, 23(2):365-371, 2012.

Wenbin Zheng, Yuntao Qian, and Huijuan Lu. Text categorization based on regular-
ization extreme learning machine. Neural Computing & Applications, 22(3-4):447—
456, 2013.

Xiang-guo Zhao, Guoren Wang, Xin Bi, Peizhen Gong, and Yuhai Zhao. Xml docu-
ment classification based on elm. Neurocomputing, 74(16):2444-2451, 2011.

41



