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Santrauka

Darbe aprasoma j ka reikia atsizvelgti konstruojant sujungtas klasifikatoriy sistemas (SKS), kas
yra perceptronas ir neuroninis tinklas (NT), kaip sukurti NT. I8analizuoti kity autoriy darbai kai
kombinuojami NT ir kai kombinavimui naudojamas perceptronas. Isanalizuotos jvairios teoriskai
optimaliy svoriy skai¢iavimo (TOJS) funkcijos. Atliktas tyrimas. Sio darbo tikslas idtirti ar galima
pagerinti SKS darbo kokybe, panaudojant TOJS kombinatoriaus-perceptrono pradiniam svoriy
inicializavimui. Atliktas tyrimas parodo, kad SKS kokybe pagerinti galime, taciau atsitiktiniais

svoriais inicializuotas kombinatorius-perceptronas dazniau grazins geresnj rezultata.

Raktiniai zodziai: sujungty klasifikatoriy sistemos, teoriskai optimaliis kombinavimo

svoriai, perceptronas, dirbtiniai neuroniniai tinklai



Summary

The paper describes what to consider when constructing multi-classifier systems (MCS), what
is perceptron, neural network (NN), how to create NN. We analyzed the work of other authors
when they combined NN and used perceptron as combination function. Various types of theore-
tically optimal weights calculation (TOWC) functions are analyzed. Finished experiments. The
aim of this work is to investigate whether it is possible to improve the quality of MCS using the
initial TOWC as initialization of weights of combiner-perceptron. The carried out research shows
that we can improve the quality of MCS, but the combinator-perceptron initialized by random

weights will more often return a better result.

Keywords: multi-classifier systems, optimal combination weights, perceptron, artifi-

cial neural networks
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1. Jvadas

Jau buvo jrodyta [KV*95; RK96], kad kombinuojant dirbtinius neuroninius tinklus (DNT),
mes gausime neblogesnius rezultatus nei naudodami viena geriausia DNT. Su DNT galime spresti
klasifikavimo uzdavinj, todél DNT galime laikyti klasifikatoriumi. Sujungty klasifikatoriy siste-
mos (SKS) — sritis, kurioje tiriama kaip geriausiu budu sujungti kelis klasifikatorius taip, kad jie
grazinty kuo geresnj rezultat3. Buvo pasitilyta jvairiy klasifikatoriy kombinavimo bady. Siame
darbe iSanalizuosime DNT kiirima, perceptrono mokyma, SKS kiirimg ir istirsime jvairius NT
kombinavimo budus.

DNT galime vadinti matematinj modelj, nusakantj kazkokia nezinoma funkcija [YIOS;
MSJ*12]. Sis modelis buvo taip pavadintas, nes buvo sukonstruotas biologinio neuroninio tinklo
pagrindu. DNT susideda iS neurony, kurie yra tarpusavyje sujungti. Neurona laikysime is anksto
nustatyta funkcija, kuri jvesties duomenis suagreguoja ir grazina viena skaitinj atsakyma. Toliau
DNT vadinsime tiesiog neuroniniu tinklu (NT). NT yra placiai naudojami klasifikavimo ir re-
gresijos uzdaviniams spresti. Placiau apie NT konstravima yra aprasoma 3 skyriuje. Keletas i$
Siuo metu tiriamy sri¢iy: bandoma analizuoti Zmogaus smegeny bangas ir klasifikuoti jas, ban-
dant sukurti zmogaus-kompiuterio interfeisa pasinaudojant atpazintomis bangy klasémis [GMSS;
WDF15], nuotrauky aprasymy generavimas [KF15], kalbos ir kalbétojo atpazinimas [RRD15] ir
kiti panaudojimai.

Iskyla klausimas, kam kombinuoti NT, jeigu galime tiesiog pakeisti NT parametrus, t.y. vie-
toje to, kad patys kombinuotume gautus NT atsakymus, sudarome praplésta tinklo architektiira,

kurioje bus kombinuojamas kazkoks skaicius NT.

Architektara A Architektara B

1 pav. Architektury kombinavimo vaizdas

Pvz.: Turime du pasirinktus NT su architektara 2-4-1 (1 pav. Architektara A, jéjimo
vektoriaus dimensija — paslépto sluoksnio neurony skaiCius — iséjimo sluoksnio neurony skai-
Cius). Keleto tokiy NT gautus atsakymus galétume kombinuoti musy nustatyta funkcija y =
nty - wy + nty - we, kur nt; yra i-tojo NT atsakymai, o w; yra tam tikri svoriai. Vietoje kombinavi-
mo pasinaudojant y sudarome NT su architekttara 2-8-2-1 (1 Pav. Architekttura B). Taciau Sitaip
praplésta NT architektiira negali buti prilyginta NT kombinavimui. Kaip zinome, NT mokymo
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parametry parinkimas néra paprastas uzdavinys ir daznai priklauso nuo duomeny imties [Hay09].
Taip pat néra aiski nepilnai sujungty paskutinio sluoksnio neurony, jtaka NT mokymui. Be to, ne
visada yra galimybé praplésti NT architektiira, kai jj yra ganétinai didelé, pvz. dél atsirandancios
dingstanciy gradienty problemos, kas lemia ilgesnj NT mokymo laika (placiau apie tokiy NT mo-
kyma galime paskaityti [Sch15a]). Vis délto, SKS karimas irgi néra paprastas uzdavinys. Plac¢iau
apie SKS kiirima yra aprasoma 2.2 skyriuje.

Perceptronas, kaip klasifikatorius, sugeneruoja hiperplokstuma, kuri atskiria vieng klase nuo
kitos, todél tokj kombinavimo biida vadinsime tiesiniu. Toliau darbe nagrinésime btent Sito

perceptrono mokymo parametry parinkima.

1.1. Darbo aktualumas

Tarkime, kad mes turime kazkokj skai¢iy NT, kuriuos norétume pabandyti sujungti ir taip pa-
gerinti klasifikavimo tiksluma. Darbe [Has93] yra aprasyti gana paprastai apskaiciuojami teoriskai
optimalts tiesinio kombinavimo svoriai. Norint apskaiciuoti optimalius kombinavimo svorius,
reikéty zinoti duomeny pasiskirstymo funkcija. Kadangi realioms duomeny imtims mes daznai
nezinome duomeny pasiskirstymo funkcijos, mes galime tik aproksimuoti Situos kombinavimo
svorius ir galutiniame variante Sitie teoriskai optimaliis kombinavimo svoriai gali bati nevisai
optimalts arba iSviso nepaskaiciuojami. Toliau Sitame darbe optimaliy svoriy aproksimavima lai-
kysime tiesiog optimaliy svoriy skai¢iavimu. Optimalaus kombinavimo uzdavinys susiveda j wp.

gavima, kuris galéty bati apskaiciuotas taip:
wo_;,t, = \Ij_lﬁ (1)

Platesnj V ir U apra¥yma galima rasti 4.1 skyriuje. Sity kombinavimo svoriy optimalumas pasi-
reiskia tuo, kad mes i$ statistiniy duomeny savybiy iSskai¢iuojame maziausia galima klaidg grazi-

nancius svorius. Svoriai naudojami Sitokioje kombinavimo funkcijoje:

Z wopt.jcj + wopt‘[]- (2)

j=1

Cia C; — Klasifikatoriaus grazinamas atsakymas, n — klasifikatoriy kiekis. Darbe [Has93| yra
analizuojama, kaip wey. gali buti panaudojamas regresijos uzdaviniams spresti. Taip pat minima,
kad nesudétingai galétume pritaikyti w,,. klasifikavimo uzdaviniui spresti, taciau néra tiksliai
apibréziama kaip.

Klasifikavimas pasinaudojant perceptronu gali baiti aprasytas tokia funkcija:

n 1 jeiv >0
v = E w;z; +b, ¢(v) = ] - (3)
=1

-1 jeiv <0

Platesnis perceptrono aprasymas pateikiamas 3 skyriuje.



Palyginus 2 ir 3 funkcijas galime jzvelgti, kad
wopt.j < wj7

C; = u,,
Wopt.o <= b.

Atsizvelgiant j tai, W,y galétume panaudoti inicijuojant perceptrono svorius. Kadangi wey,. yra tik
aproksimacija, o mokant perceptrona jo svoriai atsinaujina atsizvelgus j daromas klaidas, galimai
pavykty atnaujinti Wy, svorius taip, kad bendra klaida dar sumazéty.

Darbe [Woz07] buvo atliekami eksperimentai kombinuojant penkis klasifikatorius. Taip pat
buvo pasitlytas kitas kombinuojamy klasifikatoriy svoriy apskaiciavimo algoritmas — adaptuotas
svoriy skai¢iavimo algoritmas (ASS, angl. adaptive weight calculation). ASS buvo isvestas i$
perceptrono mokymo algoritmo. ASS gali buti inicijuotas su tam tikrais pradiniais svoriais 0.
Darbe svoriai buvo inicijuoti %, kur k — klasifikatoriy skai¢ius. ASS algoritmo pagalba bandoma
iSskaiCiuoti wey.. ASS naudoja statistinius parametry jvertinimus svoriy koregavimui. Atliktas
tyrimas parodé, kad apskaiCiavus wgy. su ASS pagerinsime klasifikatoriy kombinavima. Darbo
autorius taip pat nurodo platesnio tyrimo poreikj, kad galima biity objektyviai spresti ar ASS verta
naudoti klasifikatoriy kombinavime.

Atsizvelgus j tai, kad perceptrong galétume inicijuotas Wey., Wepe. yra aproksimacija, darbe
[Woz07] analizuotas ASS algoritmas, kuris yra sukurtas perceptrono mokymo algoritmo pagrindu,

sugebéjo atnaujinti kombinavimo svorius, pagerinant klasifikavimo tiksluma kyla klausimai:

1. Kokius rezultatus gausime palyginus NT kombinuojant su 2 funkcija ir kitais NT kombi-

navimo budais?
2. Ar dar mokant perceptrong inicijuotg Wy, galétume pagerinti klasifikavimo tiksluma?

Siai dienai nebuvo rasta tyrimy, kurie iitirty ar galima panaudoti optimalius kombinavimo
svorius kombinuojant NT naudojantis perceptronu [Sanl1; Sch15b; Zho13]. Taip pat buvo atlie-

kama paieska ,,Google Mokslinc¢ius*!

paieskos sistemoje.

Siame darbe mes bandysime pasinaudoti jau Zinomais statistiniais parametry jvertinimais, o
NT pranasumas yra tai, kad jis yra neparametrinis, todél jis gali labiau adaptuotis prie realaus gy-
venimo uzdaviniy. Parametriniams klasifikatoriams gauti rezultatai gali biiti sékmingai pritaikomi

tokiy NT mokyme.

1.2. Darbo tikslas

Pagrindinis Sio darbo tikslas: istirti ar galima pagerinti SKS darbo kokybe, panaudojant teo-
riskai optimalius kombinavimo svorius (TO]S) kombinatoriaus-perceptrono pradiniam svoriy ini-

cijavimui. Papildomi darbo tikslai: i$ jgyvendinty TO]JS algoritmy surasti viena geriausia TOJS

'https://scholar.google.1t/



skaiCiavimo algoritma, palyginti neapmokomus SKS kombinatorius, apmokomus SKS kombina-

torius ir viena, tiksliausiai klasifikuojantj NT.

1.3. Uzdaviniai

Suformuluoti uzdaviniai:
1. Klasifikatoriy ir jy kombinavimo literattiros analizé.
2. Neuroniniy tinkly ir jy kiirimo literattros analizeé.
3. Algoritmy, kurie gali paskaiciuoti optimalius kombinavimo svorius literatiiros analizé.
4. Kombinuoty NT ir NT kombinavimo naudojantis perceptronu literatiiros analizé.
5. Apmokyti NT.
6. Pritaikyti TOJS klasifikavimui pasinaudojant perceptronu.

7. Pritaikyti TOJS taip, kad galétume TO]JS paskaiciuoti klasifikavimui kai turime daugiau nei

dvi klases.

8. Tarpusavyje palyginti apmokomus NT kombinavimo buidus, neapmokomus NT kombina-

vimo budus ir viena tiksliausig N'T.
9. Tarpusavyje palyginti kelis TOJS algoritmus.

10. Istirti ar inicijuotais TOJS perceptronas gali atnaujinti svorius taip, kad klasifikavimo tiks-

lumas padidéty.

1.4. Laukiami rezultatai

Ivairiy NT kombinavimo budy palyginimas. [vertinimas, ar TOJS panaudojimas NT kombi-
nuojant perceptronu, patikslina klasifikavima.

Atsizvelgiant j tai, §j darba skirstome j tokius skyrius: 2 skyriuje yra aprasoma j ka reikia
atsizvelgti konstruojant SKS; 3 skyriuje yra aprasoma kas yra perceptronas ir NT, kaip sukurti
NT; 4 skyriuje yra aprasoma kas buvo atlikta kity autoriy darbuose kai yra kombinuojami NT ir
kai kombinavimui naudojamas perceptronas, taip pat aprasomi jvairtis TOJS algoritmai; 5 skyriuje
yra aprasomas atliktas tyrimas.

Siame darbe NT jungimo tikslumg apibrésime santykiu: aibés teisingai klasifikuojamu objektu
kiekis su visu aibés klasifikuojamu objektu kiekiu ir zymésime 7. Pasinaudodami Situo tikslumu,
vertinsime NT jungimo btidus tarpusavyije.

Siame darbe tyrimas buvo atliktas pasinaudojant Tensorflow 1.4 [AAB*15] masininio moky-
mo biblioteka. Taip pat buvo naudotos kitos pagalbinés bibliotekos: NumPy, Pandas, Matplotlib,

scikit-learn. Placiau apie panaudotus programinius jrankius yra aprasyta 5 skyriuje.



2. Klasifikatoriai ir jy junginiai

Siame skyriuje yra apra$omi klasifikatoriai ir jy jungimo budai. Pagrindiniai §io skyriaus
Saltiniai yra [RP06; WGC14]. Siuose %altiniuose pateikiami pagrindai SKS kirimui ir apra$omi to

laikotarpio pasiekimai Sitoje srityje.

2.1. Klasifikatorius

Klasifikavimas — tai procesas, kurio metu mes tam tikrus objektus skirstome j pastovias klases.

Klasifikatoriumi laikysime matematinj modelj, sugebantj pateiktiems duomenims priskirti klase:
F:A, —A,

¢ia A, — jéjimo vektoriy aibé, A, — iS¢jimo vektoriy aibé, F' — matematinis modelis. Proce-
sas, kuriuo metu klasifikatorius yra priverCiamas priskirti tam tikra objekta j i$ anksto zinoma
klase, vadinamas klasifikatoriaus mokymu. Klasifikatoriaus mokyme naudojami objektai sudaro

mokymo aibe. Klasifikatorius galime isskirti j dvi kategorijas:

1. Taisyklémis paremti (angl. rule-based) — tai klasifikatoriai, kuriuose jy karéjas nustato pagal

kokias taisykles objektai bus klasifikuojami.

2. Skaiciavimais paremti (angl. computational intelligence) — tai klasifikatoriai, kuriuose kiiré-
jas nustato tik bendrus klasifikatoriaus parametrus, o pacios taisyklés, pagal kurias objektas

bus klasifikuojamas, yra iSskai¢iuojamos algoritmais.
SkaicCiavimais paremtus klasifikatoriaus algoritmus galime isskirti j dvi kategorijas:
1. Kontroliuojami (angl. supervised).
2. Nekontroliuojami (angl. unsupervised).

Kontroliuojami algoritmai — tai algoritmai, kurie reikalauja papildomos informacijos apie objekta.
Papildoma informacija apie objekta suteikia mokytojo funkcija. Mokytojo funkcija gali nurody-
ti tikraja objekto klase. Su jos pagalba galime paskaiciuoti skirtuma tarp tikrosios ir algoritmo
paskaiciuotos klasés. Turint skirtumus, algoritmas gali pakoreguoti vidinius parametrus atitinka-
mai tam skirtumui. Nekontroliuojami algoritmai — tai algoritmai, kurie nereikalauja papildomos
informacijos apie objekta ir patys bando isskaiciuoti objekty klases. Kontroliuojamo algoritmo
pvz.: atgalinio sklidimo algoritmas [Hay09]. Nekontroliuojamo algoritmo pvz.: savi organizuo-
jantys zemélapiai [Koh90]. Zymésime: C' — Klasifikatorius, A, = [}, o, ...] — visy galimy jeities
vektoriy aibe, A, = [1,2,...,m]| — galimy klasiy aibé, m — galimy klasiy kiekis. Klasifikatoriaus

grazinamus atsakymus galime paskirstyti j tokias kategorijas:

1. Abstraktas [XKS92] — klasifikatorius grazina viena klase, kuriai priklauso objektas,
C: Ay — A,y



2. Ranginiai [XKS92]| — klasifikatorius grazina eil¢ klasiy, kurioms manoma priklauso objek-

tas, surtiiuota pagal tikétinuma, C': A, — B, B =P(4,).

3. Matuojami [XKS92] — kiekvienai klasei grazinama tikimybé, kad objektas priklauso tai
klasei, C: Az — B,B = ]P(Ay X R[071}),R[071] = {Ii R | 0 S T S 1}

4. Orakulas [Kun14| — klasifikatoriui paduodamas objektas ir jo klasé, o grazinama ar objektas
priklauso pateiktai klasei, C: A - B,A= A, x A,, B=[0,1].

Darbe [XKS92] isskiriamos trys kategorijos problemy, iskylanc¢iy kombinuojant klasifikato-

rius:

1. I tipo problemos — kai yra jungiami abstrak¢ius ir orakulo tipo atsakymus grazinantys kla-

sifikatoriai. Situo biidu kombinuoti galime bet kokio tipo klasifikatorius.

2. 1II tipo problemos — kai yra jungiami ranginius atsakymus grazinantys klasifikatoriai. IS
klasifikatoriaus reikalaujant grazinti surtsiuota klasiy sarasa yra apribojamas galimy kom-

binuojamy klasifikatoriy skaicius.

3. IIl tipo problemos — kai yra jungiami matuojamus atsakymus grazinantys klasifikatoriai. La-
biausiai ribojantys klasifikatoriy pasirinkima, kadangi klasifikatorius turi grazinti tikimybes

(tikéjima), kad konkretus objektas priklauso klasei.

2.2. Klasifikatoriy jungimas

Sugenerave kelis skirtingus klasifikatorius, gausime kelis matematinius modelius, nusakan-
Cius tam tikras nezinomas funkcijas [YI08; MSJ*12]. Buvo jrodyta [Has93; KV*95; RK96], kad
jungiant klasifikatorius, mes gausime geresnius rezultatus nei naudodami vieng geriausia klasifi-
katoriy. Kartu teigiama, kad kuo skirtingesni, klasifikatoriai tuo geresnj rezultata gausime (paly-
ginus su geriausiu klasifikatoriumi). Kriterijus, pagal kurj klasifikatoriai laikomi skirtingais — yra
skirtingumas (angl. diversity). Iki Sios dienos buvo pasitlyta daug jvairiy skirtingumo matavimo
budy. Vis délto, néra aisku kaip galétume sukurti SKS, kad gautume geriausia rezultata. Autoriy
darbuose [RP06; WGC14] yra isskiriami trys dalykai, j kuriuos reikéty atsizvelgti konstruojant
SKS:

1. Skirtingy klasifikatoriy konstravimas.
2. Klasifikatoriy topologijos pasirinkimas.
3. Klasifikatoriy jungimo funkcijos pasirinkimas.

Sekanciuose poskyriuose placiau aprasysime kiekvieng is Sity punkty.

Norédami gauti gerus rezultatus, turétume pasirinkti tinkamus klasifikatorius, taciau néra
aisku kaip apibrézti klasifikatoriaus tinkamumag. Galétume paimti ir paskaiCiuoti rezultatus su
visomis galimomis klasifikatoriy kombinacijomis ir taip pasirinkti geriausiai tinkancius. Vis dél-

to, Sitoks klasifikatoriy pasirinkimas néra praktiskas, kadangi tokiy kombinacijy gali bati labai
9



daug. [LamO0] minimi trys abstraktas kriterijai su kuriais galétume atrinkti klasifikatorius: orto-
gonalumas, papildomumas ir nepriklausomumas. Ortogonalumas — tai kaip skiriasi klasifikatoriy
tarpusavio atsakymai. Papildomumas — skirtumai tarp kiekvieno klasifikatoriaus stiprybiy ir silp-

nybiy. Nepriklausomumas — kaip vienas klasifikatorius jtakoja kito klasifikatoriaus atsakymus.

2.2.1. Skirtingy klasifikatoriy konstravimas

Didele jtaka sékmingam klasifikatoriy jungimui daro skirtingy klasifikatoriy pasirinkimas.
Siame poskyryije pateiksime kaip galime kurti skirtingus klasifikatorius ir kaip galétume pamatuoti

skirtinguma.

2.2.1.1. Skirtingumo uztikrinimas

Sukurtas klasifikatorius turi sugebeéti klasifikuoti dar nematytus objektus. Zinant tai, galime
sugalvoti keleta budy, kaip galétume sukurti skirtingus klasifikatorius pvz.: kuriant klasifikato-
rius rinktis tik tam tikrus mokymo aibés poaibius, taip uztikrindami, kad vienas klasifikatorius
galéty gerai atskirti vienos klasés objektus nuo visy kity. Vienas i$ pirmyjy darby, kuriame buvo

pristatyti galimi skirtingumo uztikrinimo budai yra [Die97]. Toliau pateikiami Sitie keturi badai.

1. Mokymo aibés poaibiai — Situo budu kiekvienas klasifikatorius yra apmokomas su skirtin-
gais mokymo aibés poaibiais ir taip gauname skirtingus klasifikatorius. Sita metoda geriau-
sia naudoti kai apmokomas klasifikatorius yra nestabilus t.y. kai mazi pakeitimai sukelia

didelius pokyc¢ius pvz.: apmokant neuroninj tinkla.

,»Bagging* — vienas is populiariy metody, veikia taip: imame n atsitiktiniy objekty su grazi-
nimu i$ mokymo aibés M ir su Sitais n objekty apmokome klasifikatoriy. Kitas populiarus
metodas yra panasus j ,,Bagging®. Vienintelis skirtumas yra tas, kad objektus i§ M traukiame
pagal tikimybin] pasiskirstyma p;(x). Pagal paskaiciuota klasifikatoriaus €; klaida atnaujina-
me p;(x) ir tada vél traukiame n objekty. Sitas metodas sekmingai naudojamas ,,AdaBoost*
algoritme. Kitas galimas btuidas yra analogiskas kryzminiam validavimui. I$skaidome M i n

daliy (gali turéti arba neturéti bendry elementy) ir su jomis apmokome klasifikatoriy.

2. Atributy pakeitimai — Situo baidu klasifikatorius mokome su skirtingai apdorotais atributais.
Vienas i$ galimy budy — konstruoti klasifikatorius pasirenkant skirtingus atributy poaibius.

Kitas buidas — konstruoti klasifikatorius tam tikru budu uzkoduojant atributus.

3. Klasiy poaibiai — situo biuidu klasifikatorius mokome pakeisdami M klasiy reikSmes. Vienas
is galimy budy — pasiimti klasiy poaibj ir jam priskirti viena bendra klase, ir su ja apmokyti
klasifikatoriy.

4. Atsitiktinumo panaudojimas — Situo budu klasifikatorius mokome naudodami atsitiktinu-
mus. Vienas i$ galimy budy — algoritme galime naudoti atsitiktinai inicijuojamas reikSmes

pvz.: NT inicijuodami su skirtingais svoriais taip apmokomi skirtingi NT.
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5. Algoritmo parametry keitimas — Situo buidu klasifikatorius mokome naudodami skirtingus
mokymo algoritmo parametrus pvz.: NT parametrai tokie kaip: tinklo topologija, neurony

kiekis, mokymo zingsnis.

2.2.1.2. Skirtingumo matavimas

Siame poskyryje trumpai apzvelgsime, kokie yra skirtingumo matavimo kriterijai.

Kombinuoti panasius rezultatus, grazinancius klasifikatorius — néra prasmeés, nes toks kom-
binavimas nesuteiks pranasumo klasifikuojant objektus. Vis dar néra apibrézta bendra skirtingu-
mo savoka [Zho12][Kunl4]. Autoriai savo darbuose sitilo naudoti jvairias skirtingumo metrikas.
Dazniausiai autoriai savo darbuose naudoja skirtingumo metrikas klasifikatoriy junginio apkirpi-
mui (angl. pruning) [ADF"15] t.y. sugeneruojama daug klasifikatoriy ir tada pagal skirtingumo
metrikq atsirenkami geriausi klasifikatoriai. Darbe [KWO03] yra aprasomi desimt klasifikatoriy

skirtingumo metriky. Skirtingumo metrikos dalinasi:
1. Porinés — skirtos matuoti skirtinguma tarp dviejy klasifikatoriy.
2. Neporinés — skirtos matuoti skirtinguma tarp trijy ir daugiau klasifikatoriy.

Porinés klasifikatoriy skirtingumo metrikos: Q statistika, koreliacijos koeficientas, nesutarimo
matas, dvigubos klaidos matas. Neporinés klasifikatoriy skirtingumo metrikos: entropijos ma-
tas, Kohavi-Wolpers (KW) matas, tarpinio susitarimo matas, sudétingumo matas, apibendrintas
skirtingumo matas, sutapimy trik¢iy skirtingumo matas. Detaliau Sitos metrikos yra aprasytos
[KWO03]

2.2.2. Klasifikatoriy junginio topologijos

Tarpusavyje klasifikatoriai gali bati sujungti jvairiais buidais. Sujungus klasifikatorius vienaip
ar kitaip gausime skirtingus rezultatus. Darbe [Shal2] tvirtinama, kad klasifikatoriy skirtingumas
labiau jtakoja SKS rezultatus, nei pati SKS topologija. Kitame darbe [Kun02] tvirtinama, kad
pasirinkus tinkama topologija galime gauti geresnius SKS rezultatus. SKS topologijos gali buti

padalintos j tokias kategorijas:

1. Salyginé topologija [Lam0OO0] — yra sudaroma aibé klasifikatoriy, tada pasirenkamas pirmas
klasifikatorius ir su juo nustatoma klasé. Jeigu pirmas klasifikatorius nesugebéjo priskirti
klasés arba klasé buvo priskirta su maza tikimybe, imamas kitas klasifikatorius. Kito kla-
sifikatoriaus pasirinkimas priklauso nuo SKS kiiréjo nustatytos salygos. Viena is salygy
galétu buti tokia: visy pirma, bandome nustatyti klase pasinaudodami tais klasifikatoriais,
kurie sugeba greiciau priskirti klas¢ objektui, o tada tik klasifikuoti pasinaudojant létesniais

klasifikatoriais.

2. Hierarchiné (nuosekli, pasirinkimu paremta) topologija [Lam00] — yra sudaroma eilé kla-
sifikatoriy, tada objektui i eilés skai¢iuojame galimai priskiriamas klases. Po kiekvieno

paskaiciavimo, galimy klasiy skai¢ius mazéja, taip tikslinant objekto klase su kiekvienu
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2.2.3.

paskaiciavimu. Daznai klasifikatoriai surtiSiuojami nuo daugiausiai klaidy darancio iki tiks-

liausio.

. Hibridiné topologija [Lam00] — yra sudaroma aibé klasifikatoriy ir sukonstruojamas krite-

rijus kuris leis pasirinkti geriausia klasifikatoriy objektui. Kriterijus galéty buti kokia nors

atributo reikSmeé.

Sudétiné (lygiagreti, jungimu paremta) topologija [LamOO0] — yra sudaroma aibé klasifikato-
riy ir su visais jais klasifikuojamas objektas. Gauti rezultatai sujungiami ir gaunama galutiné

objekto klasé. Jungimas galéty biti atliekamas balsavimo principu.

. Duomeny priklausomumo topologija [Wan03| — yra sudaroma aibé klasifikatoriy taip, kad

kiekvienas klasifikatorius atsako uz tam tikra klase. Kiekvienam klasifikatoriui paskaiciuo-

jama objekto klasé ir pagal objekto atributus jungiama j galutinj atsakyma.

Kombinatoriai

Turint klasifikatorius, reikéty sujungti jy atsakymus. Klasifikatoriy jungimai, kombinatoriai,

gali buti padalinti j tokias kategorijas:

1

[\

10.

Ypatybémis-vektoriais paremtos [XKS92] — pvz.: neuroniniai tinklai, Bajeso, K-NN

Sintaksiskai ir struktiiriSkai paremtos [ XKS92| — pvz.: taisyklémis paremti sprendimai

. Tiesinis kombinavimas [Pau01] — naudojant tiesines funkcijas pvz.: sumos arba sandaugos

funkcijos.

Netiesinis kombinavimas [Pau01] — naudojant daugumos balsavima ir kitas netiesines funk-

cijas.

Statistinis [Pau01] — naudojantis Bajeso kombinavimu arba Dempseter-Shafer technika.

. Skaiciavimais paremti [Pau01] — naudojant neuroninius tinklus arba genetinius algoritmus.

Pasitikéjimu paremti [XKS92| — kiekvienas klasifikatorius turi jam priskirta svorj, kuris

stiprina/slopina klasifikatoriaus atsakyma.

Nepasitikéjimu paremti [XKS92] — klasifikatoriai neturi jiems priskirty svoriy

. Fiksuoti [Dui02] — SKS kiiréjas nustato kombinavimo taisykles

Mokomi [Dui02] — Algoritmas nustato kombinavimo taisykles

2.2.3.1. Daznai sutinkamos kombinavimo funkcijos

Pagal [RP06| dazniausiai sutinkamos kombinavimo funkcijos: ¢ia zymésime C; — i-tojo kla-

sifikatoriaus grazinamas atsakymas, C;; — i-tojo klasifikatoriaus j-tosios klasés priklausymo tiki-

mybé, n — klasifikatoriy kiekis, m — klasifikatoriaus galimy klasiy kiekis
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. Max — pasirenkama ta klasé, kuriai tam tikras klasifikatorius grazino didziausia reiksme,
SKSyrar = max{Cy,Cs, ..., C,}.

Sitas jungimas tinka jungti matuojamus rezultatus, grazinancius klasifikatorius.

. Min — pasirenkama ta klasé, kuriai tam tikras klasifikatorius grazino maziausig reiksme,

SKSMm = min{Cl, 02, cey Cn}
. Sum — sumuojami atsakymai gauti is atskiry klasifikatoriy,
SKSSum == Z Cjwj.

j=1

Sumavimas be svoriy yra atskirtas sumos atvejis kai V2: w; = 1

. Prod — dauginami atsakymai, gauti i$ atskiry klasifikatoriy,
n
SKSPTOd = H CjU)j.
j=1
Jei norime jungti matuojamus rezultatus grazinancius klasifikatorius, reikéty naudoti:

K — A y
S SProd arg r?:alx H C]z

j=1

. Avg — SUM atsakymas dalinamas i$ klasifikatoriaus skaiciaus,

SKSSum

n

SKSpug =

. Avgv — klasifikatoriai veikia balsavimo principu. Kiekvienas klasifikatorius gali atiduoti
balsa vienai klasei. Daugiausiai balsy surinkusi klasé isrenkama kaip kombinavimo atsaky-

mas.
m (1
S = orgni (1,320 )
]:

¢ia Cy; € [0,1] — i-tojo klasifikatoriaus j-tosios klasés priklausymo balsas.

. Avgw — toks pats kaip Avgv, tik kiekvieno klasifikatoriaus atsakymas sudauginamas i$ tam

tikro svorio ir tada balsuojama.

m (1
K S = argri (S, )
]:
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8. Borda — klasifikatorius grazina eile surtisiuoty klasiy. Eilés vieta reiskia tasky kiekj pri-
skirta klasei. Visy klasifikatoriy klasiy taskai sumuojami ir iSrenkama didziausia tasky kiekj

surinkusi klasé.

9. Mv — kiekvienas klasifikatorius grazina vienintele klase. ISrenkama ta klasé, kuri daugiausiai

pasikartojo.
10. Bajeso — tiesiskai kombinuojami klasifikatoriy tikimybiniai spéjimai pagal jy aposteriorines
tikimybes. Cia p(j|z) — aposteriorinés tikimybés, x — objektas, j — klasé

p(wilz) = Zp(wi’% C)p(Cj)

11. Dempster-Shafer — naudojantis jrodymu teorija pasirenkamas atsakymas.
Kity autoriy minimos kombinavimo funkcijos:

1. Tavg [SAA13] —is AVG iSmetame svorius mazesnius uz A, dar vadinamas apkarpytu vidur-

kiu.
> Chuy;

”Ll)]'>)\

d o1

w]‘>)\

SKSTavg =

2. Median [SAA13] — pasirenkama klasés mediana.

SK Syredian = mediana{Cy,Csy, ...,Cp}.
3. ASS [Woz07] — adaptuotas svoriy skai¢iavimo algoritmas (ASS, angl. adaptive weight cal-
culation), iSvestas i§ perceptrono mokymo algoritmo.

4. TOJS — naudojant Sum kombinavimo funkcija, kur svoriai w; yra paskaic¢iuojami pasinau-

dojant kazkokiais teoriskai optimaliais jungimo svoriais, placiau aprasytas 4 skyriuje.

5. Perc — perceptronas placiau aprasytas 3 skyriuje.

)

. Perc+TOJS — perceptronas inicijuotas TOJS, placiau aprasytas 4 skyriuje.

2.2.3.2. Mokomi kombinatoriai

Mokomi kombinatoriai adaptuojasi pasinaudodami M. Pagal [Dui02] kai naudojame tokius

kombinatorius, reikéty atsizvelgti j tokius dalykus:

1. Kiekvieno klasifikatoriaus kalibravima — kiekvienas klasifikatorius turi bati mokomas at-

skirai ir jy atsakymai turi buti pakoreguoti vienodam réziui.
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2.

2.3.

Pasirinkimg ir svorio priskiriama kiekvienam klasifikatoriui — klasifikatoriai tarpusavyje gali
skirtis naSumu, kuris gali biiti pamatuotas paprastu buidu. Pagal gauta mata, mes pasiren-
kame klasifikatorius ir priskiriame jiems svorius. Sitokj metoda vadiname globaliu pasirin-
kimu. M gali bati padalinta j kelias dalis ir kiekvienai daliai bus jvertinami klasifikatoriai.

Sitoks metodas vadinamas lokaliu pasirinkimu.

Globaly kombinavimo metody pasirinkima — pasirenkama geriausia kombinavimo strate-

gija.

Siame darbe naudojami klasifikatoriy kombinavimo metodai

Sio skyriaus pagalba tiksliai apra$éme kokios krypties SKS konstruosime. Taip pat $io skyriaus

pagalba nustatéme j ka reikéty atsizvelgti, kai konstruojame SKS. Atsizvelgiant j tai, kad Siame

darbe kaip klasifikatorius naudosime NT, buvo nustatyta:

1.

Jungsime kontroliuojamais skai¢iavimais paremtus klasifikatorius.

. Klasifikatoriai grazins matuojamus atsakymus.

. Naudojama sudétiné klasifikatoriy topologija.

»Bagging* metoda. Svarbu pabrézti, jog skirtingumas yra svarbus norint konstruoti tiks-
liau besijungiancius klasifikatorius, taiau néra vieningo mato tam skirtingumui nustatyti.
Autoriai pateikia daug jvairiy maty ir kiekvienu atveju naudojant skirtingumo mata, reika-
linga papildoma analizé [Kunl6]. Norint labiau susikoncentruoti j TOJS tyrima, darome
prielaida, kad musy daromy veiksmy uztenka skirtingy klasifikatoriy konstravimui uztik-

rinti.

Siame darbe mes kombinatorius grupuosime pagal darbe [Dui02] pristatytas kombinato-
riy grupes. Fiksuotus kombinatorius vadinsime neapmokomais kombinatoriais. Mokomus

kombinatorius vadinsime apmokomais kombinatoriais.

. Buvo pasirinkta dalis sutinkamy klasifikatoriy kombinavimo funkcijy ir jos suskirstytos j

apmokomas ir neapmokomas kombinavimo funkcijas. Naudojamos neapmokomos klasi-
fikatoriy kombinavimo funkcijos — Maxz, Min, Prod, Avg, Avgu, Best. Naudojamos
apmokomos klasifikatoriy kombinavimo funkcijos — TOJS, Perc, Perc +TOJS.
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3. Neuroniniai tinklai

Sitame skyriuje yra apra$yta kas yra bendras NT sukiirimas, perceptronas, perceptrono mo-
kymo algoritmas, neuroninio tinklo architektiiros ir kaip yra mokomas neuroninis tinklas.

NT konstravima apibrésime trejeto parinkimu: tinklo architektiira, neuronai ir mokymo algo-
ritmas. Tinklo architekttira — nusakome, kokiu bidu duomenis bus perduodami neuronams, kiek
yra neurony ir kaip jie yra sujungti. Neuronai — kokio tipo neuronai bus naudojami. Mokymo
algoritmas — kokiu metodu nustatomi NT laisvieji parametrai (svoriai ir pan.). Apras¢ anksciau
paminéta trejeta, turétume sugebéti sukonstruoti NT. Galime tai laikyti kaip NT pradiniy para-
metru parinkimu. Po NT parametry parinkimo, reikia jj apmokyti. NT apmokymas — tai procesas,
kurio metu mes bandome sukonstruota NT priversti klasifikuoti jvesties objekta j jam iS anksto
priskirta klase. NT apmokymas vykdomas zingsniais, nusakomais pasirinkto mokymo algoritmo.
Apmokymo procesa nusako pasirinktas mokymo algoritmas. NT apmokymui yra naudojama mo-
kymo aibé M. M — tai pradiniai duomenys, su kuriais apmokysime NT klasifikuoti. Sitos aibés
vienas objektas susideda i§ dvieju vektoriy: {(%m, Ym),--},m € N kur z — objekta nusakantys
atributai, y — objekto klasé. Sukonstruoto NT vertinimui naudojame testing aibe V. V — Sitos
aibés struktiira tokia pati kaip ir M, gali skirtis tik aibéje esantys elementai. Paprastai kalbant, ap-
mokome NT su M ir véliau skai¢iuojame tiksluma. Apmokyto NT tiksluma apibrésime santykiu:
testinés aibés teisingai klasifikuojamy objekty kiekis su visu testinés aibés klasifikuojamu objektu
kiekiu ir zymésime 7. NT laikome sukurtu, kai yra pasirinkti jo pradiniai parametrai ir galima

pradéti mokymo procesa. NT mokymo proceso metu NT gali patekti j 3 blisenas:
1. NT yra neiSmokytas (angl. underfit) — jeigu sekanc¢iuose mokymo zingsniuose 7 didéja;

2. NT yra apmokytas (angl. fit)— jeigu sekandiuose mokymo zingsniuose 7 nekinta tam tik-

ruose réziuose;
3. NT yra permokytas (angl. overfit)— jeigu sekanc¢iuose mokymo zingsniuose 7 mazéja;

Toks buseny kitimas paaiskinamas tuo, kad NT mokyme yra naudojama M, o 7 yra skai¢iuojamas
su V. Mokymo pradzioje NT netiksliai klasifikuoja tiek M, tiek V objektus ir NT yra laikomas
neiSmokytu. Tam tikrame mokymo zingsnyje yra pasiekiama maksimali 7 reiksmé ir NT yra lai-
komas apmokytu. Toliau tesiant NT mokyma, 7 gali pradéti mazéti, dél to, kad NT prisitaiko prie
M objekty. Kai tik 7 pradeda mazéti NT yra laikomas permokytu. Placiau apie NT konstravima
ir mokyma galime paskaityti [Hay09].

3.1. Perceptronas

Perceptronas — tai paprasCiausias neuroninis tinklas, naudojamas tiesiskai atskiriamy klasiy
klasifikavimui. Perceptrona 1958 metais sugalvojo Frankas Rosenblatas (angl. Frank Rosenblatt)
[Ros58]. Rosenblato perceptronas susideda i$ tiesinio kombinatoriaus ir slenkstinés funkcijos,

atvaizduota 2 paveiksle.

16



Poslinkis b

@\w,

@\w
v o() >y

Wi

o

2 pav. Perceptrono modelis

Paveiksle su nr. 2, x; — objekto atributai, w; — svoriai susieti su perceptronu, » , — sumatorius,

b — poslinkis, v — perceptrono grazinamas atsakymas, ¢(.) — slenkstiné funkcija, y — grazintas

perceptrono atsakymas, k — objekto atributy skaic¢ius. Matematiskai perceptrong galime aprasyti

taip:

k .

1 eiv>0

vzg wixr; +b, ¢v) = =
i=1

—1 jeiv <0

Perceptronas mokomas naudojantis tokiu algoritmu:

1. Parametrai ir reikSmeés —
ZE(’I’L) = [17 xl(n)u IQ(n)> -~y Lk

w(n) = [1,wy(n), wa(n), ..., wy
b = poslinkis
y(n) = paskailiuotas atsakymas
d(n) = laukiamas atsakymas

v = mokymo konstanta nuo 0 iki 1

2. Inicijavimas — nustatome w(0) = 0, tada darome sekancius Zingsnius kai n = 1,2,...

3. Aktyvacija — n-tajame Zingsnyje apskai¢iuojame x vektoriaus d(n)

1 jei x(n) priklauso pirmai klasei
d(n) =

-1 jei x(n) priklauso antrai klasei

4. Atsakymo paskaiciavimas — paskai¢iuojame
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5. Svoriy pakeitimas — atnaujiname svorius
w(n +1) = w(n) +yld(n) — y(n)lz(n)

6. Pratesimas — eiti j 3 zingsnj, jei n yra nedidesnis uz atitinkama konstanta arba bendra per-

ceptrono klaida nedidéja

Cia aprasytas perceptronas susideda i$ vieno neurono. Bendrai neurong galime iSskaidyti j tris
dalis:

1. Jungiamieji rysiai (w;) — kitaip dar vadinami sinapsémis. Kiekvienas objekto atributas jun-
giamas su svoriy w;. Daznai dar zymimas wj;, kur 7 — tam tikro neurono indeksas, 7 —
konkretaus svorio indeksas, susietas su atributu. Sitie svoriai gali buti teigiami arba neigia-

mi.
2. Sumatorius (D _)— kombinuoja visy objekto atributy ir svoriy reik§mes.

3. Aktyvacijos funkcija (¢) — sumatoriaus grazinto atsakymo apribojimas. Daznai grazinta

atsakyma pakeicia j konkrety tam tikro intervalo skaiciy.

Siame skyriuje buvo aprasytas pats paprasCiausias neuroninis tinklas — perceptronas. Percept-
ronas gali spresti tik ganétinai paprastus klasifikavimo uzdavinius, norédami spresti kiek sudétin-

gesnj klasifikavimo uzdavinj, turétume naudoti kitokios architektiros neuroninj tinkla.

3.2. Neuroninio tinklo architekturos

Neuroniai tinklai dalinami j tris pagrindines architekturas [Hay09]:

1. Vienasluoksniai tiesioginio sklidimo (VTS) — Sio tinklo neuronai yra organizuojami j jve-

dimo ir iSvedimo sluoksnius.

2. Daugiasluoksniai tiesioginio sklidimo (DTS) — 8io tinklo neuronai yra organizuojam j jve-
dimo, paslépta ir iSvedimo sluoksnius. Palyginus su VTS, sitie tinklai turi paslépta sluoksni,
kuris padeda i§ objekto parametry iftraukti aukstesnio lygio statistika. Sitokio tipo tinklai
dar gali buiti padalinti j pilnai ir dalinai sujungtus. Tinklas yra pilnai sujungtas kai i kiekvie-
no sluoksnio iSeinanciy neurony atsakymai keliauja j sekancio sluoksnio kiekvieno neurono

jéjimus. Tinklai, netenkinantys pilno tinklo reikalavimy, yra daliniai.

3. Grjztamojo rysio (GR) — tokiais tinklais vadinami DTS, kuriuose pridedamas griztamojo
rysio jungimas t.y. kazkokio neurono grazinamas atsakymas keliauja ne tik j sekancius

sluoksnius, bet ir j pries tai einancius.

Kiekvienos architekttiros pvz.:
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3.3.

VTS DTS
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3 pav. NT architektiiros.

Neuroninio tinklo mokymas

VTS gali buiti apmokomi pasinaudojant perceptrono mokymo algoritmu, taciau DTS ir GR

naudoja kitokius mokymo algoritmus. Tinklo architekttira yra glaudziai susijusi su mokymo al-

goritmu. DTS galima apmokyti atgalinio sklidimo (angl. back-propagation) algoritmu arba jo

variantais. Panagrinésime DTS mokymo algoritmo ypatybes. DTS mokymo procesas yra su-

détingas ir daznai, o norint iSmokyti DTS arba pagreitinti jo mokyma, yra naudojamos jvairios

euristikos. Toliau pateikiamos kelios tokios euristikos [Hay09]:

1.

Stochastinis ir paketinis atnaujinimas — stochastinis atnaujinimas skai¢iavimo atzvilgiu yra
greitesnis nei paketinis atnaujinimas. Labiausiai tai galima jzvelgti kai mokymo aibé yra

didelé ir pertekliné.

. Maksimaliai padidinti informacijos turinj — kiekvienas pateiktas objektas turi suteikti kuo

daugiau informacijos. Kaip pvz.: tai gali biiti pasiekta dviem btidais: mokymui naudoti
objektus, kurie labiausiai padidina mokymo klaida arba mokymui naudoti objektus, kurie

stipriai skiriasi nuo ty, su kuriais jau NT buvo mokytas.

Aktyvacijos funkcija (¢) — norint, kad algoritmas mokytysi greic¢iau, rekomenduojama nau-

doti sigmoidine funkcija, kuri tenkina tokia savybe:

Tikslo reik§meés (d(n)) — svarbu pasirinkti tikslo reik§mes i§ sigmoidinés aktyvacijos funk-
cijos réziy. Jei pasirinksime neatsizvelgdami j rézius, NT svoriai gali didéti j begalybe taip
sulétindami mokyma.

Objekto atributy normalizavimas — kiekvienas atributas turéty biti apdorotas taip, kad jo
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vidurkis buty artimas nuliui. Taip pat greitj teigiamai jtakoja atributy dekoreliacija ir deko-

relivoty atributy ko-variacijos sulyginimas.

6. Inicijavimas — tinkamai inicijuoti NT svoriai galéty stipriai pagerinti tinklo mokymasi. Ini-

cijuoti svoriai turéty turéti nulinj vidurkj ir dispersija, susijusia su neuronu jungciy kiekiu.

7. Mokymosi parametras — mokymosi parametras visam tinklui turétu bti vienodas. Daznai

paskutinio sluoksnio mokymosi parametras yra mazesnis.

3.4. Naudojami NT ir perceptronas

Sio darbo tikslas néra geriausiy parametry suradimas, todél uZtenka pasirinkti pakankamai
gerus rezultatus grazinancius pradinius NT ir perceptrono parametrus. Tensorflow masininio
mokymo bibliotekoje yra realizuotas DTS ir perceptrono algoritmas. Taip pat Tensorflow biblio-
tekoje yra pateikiami numatyti DTS ir perceptrono pradiniai parametrai. Kuriant DTS yra sitiloma
naudoti Adam mokymo algoritma ir ReLu aktyvacijos funkcija, kas praktikoje suteikia gana gerus
pradinius rezultatus [KB14|. Adam algoritmas dinamiskai nustato mokymosi parametrus, taip su-
mazindamas parametry parinkimo skaic¢iy. Kuriant perceptrona yra sitiloma naudoti Ftrl mokymo
algoritma [MHS*13]. Naudojamas Ftrl algoritmas reikalauja papildomy parametry parinkimo, dél
to mes perceptrono mokyme naudosime Adam mokymo algoritma. Perceptronas naudoja tokia

aktyvacijos funkcija:
1

- 14+e 7

Toliau siame darbe DTS ir NT laikysime sinonimais. NT kiirimo metu parinksime greic¢iausiai

hg(l’)

besimokancia NT architektiira ir paanalizuosime mokymo zingsniy kiekj.
Siame magistriniame darbe didZiausias démesys skiriamas perceptrono inicijavimui, kuri ban-
dysime optimizuoti naudodami jau zinomus (optimalius) rezultatus parametriniams klasifikato-

riams.
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4. Neuroniniy tinkly jungimas ir jungimas naudojantis
perceptronu

Galima sudaryti jvairius tiesinius ir netiesinius jungimo buidus. IS vienos pusés, lygtais, NT
kombinavimui geriau naudoti netiesines funkcijas, taciau naudojant tokias funkcijas, junginys
gali buti persimokes. Mes nagrinésime tiesinius jungimo btidus dél to, kad su jais galime gauti
labiau bendrus duomenis. Sitame skyriuje yra apra$omas NT jungimas ir jungimas naudojantis

perceptronu — kokie buvo atlikti tyrimai Sitoje srityje ir kokie rezultatai buvo gauti.

4.1. Neuroniniy tinkly jungimas

Darbe [RP05] buvo jungiami keturi neuroniniai tinklai. Sie keturi tinklai buvo jungiami tri-
mis buidais: MV, SUM ir LOP2. LOP2 — tai darbe pasiulytas LOP algoritmo pakeista versija.
LOP (angl. logarithmic opinion pool) buvo pristatytas darbe [HKO0O]. Darbe gauti rezultatai pa-
rodo, kad geriausias btidas jungti NT yra pasinaudojus LOP2. Autoriai taip pat mini, kad geresnio
rezultato gavima labiausiai jtakojo didesnés architekttiros NT ir skirtingas kiekvieno NT jvesties
parametry kodavimas. Verta paminéti, kad sudétingiausiu aspektu autoriai laiko NT tinkamy
parametry parinkima.

Darbe [SBO0] pateikiamas ,,AdaBoost” algoritmas pritaikytas neuroniniams tinklams. Bu-
vo tiriami trys skirtingi NT generavimo budai. Jungimas buvo atliekamas naudojant netiesing
funkcija. NT jungimas buvo palygintas su kitais klasifikatoriy jungimais ir parodé akivaizdy pra-
nasuma. Buvo pastebéta, kad naudojant AdaBoost su NT, junginys nepersimoko.

Darbe [GVCO05] buvo nagrinéjami skirtingy NT jungimo budy nasumas. Buvo pristatytas
SimAnn algoritmas, kuris suranda optimaly NT junginj ir jj kombinuoja pasinaudojant AVG.
Paprastai sakant, optimalus junginys randamas generuojant daug NT ir pasirenkant geriausiai tar-
pusavyje susijungiancius NT. Taip pat buvo naudojamas kitas NT junginio generavimo algoritmas
SECA, kuriame sugeneruotu NT kombinatoriumi buvo AVG. Palyginus su kitais algoritmais, Si-
mAnn ir SECA parodé geriausius rezultatus. Verta paminéti, kad algoritmai buvo naudojami
regresijos uzdaviniui spresti.

Darbe [SAA13] pasitlyti GA-NNE ir SA-NNE algoritmai su kuriais galima biity surasti opti-
maly NT junginj. GA-NNE - tai genetiniu algoritmu paremto optimalaus NT junginio paieskos
algoritmas. SA-NNE - tai simuliuoto atleidimo (angl. sumulated annealing) algoritmu parem-
tas optimalaus NT junginio paie§kos algoritmas. Sie algoritmai remiasi principu, kad sukuriama
daug NT ir tada algoritmo pagalba surandamas geriausias junginys. Sitie metodai buvo palyginti
su GASEN algoritmu, kuris yra apraytas Yemiau, ir parodé geresnius rezultatus. Sity algorit-
my pagalba pasirenkami tiek NT, tiek jy jungimo buidai. Naudoti jungimo budai: AVG, SUM,
MEDIAN, TAVG.
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4.2. Optimaliy tiesinio kombinavimo svoriy radimo budai

Kaip jau minéjome 1 skyriuje, siekiant apskaiciuoti optimalius svorius, galime pasinaudoti:
oo, = 0T
Wopt. = .

Norédami paskaic¢iuoti Wy , turime: ¥ = [1);;] = [E(yi()Z)yj (X))] yra (N+1) % (N +1) matrica,
olU = [u;] = [E(r()?)yl()?))] yra (N 4 1) x 1 vektorius, N — NT kiekis. Darbe minima, kad $ios
funkcijos, optimalius svorius turéty skaiciuoti gausiniams duomenims. Praktikoje mes dazniausiai
nezinome duomeny pasiskirstymo funkcijos, todél turime aproksimuoti U~1U. Tolimesniuose

poskyriuose pateikiame darbe [Has93]| pateikiamas TO]JS aproksimacijy funkcijas.

42.1. TOJS

Darbe isskiriama kaip pagrindiné TO]JS skaic¢iavimo funkcija. TO]JS skai¢iuojame panaudo-

dami N NT. .
B = [0] = | Y (K ]
- k=1

r m

0 = u] = | 3 r(Fu(X) /m}

- k=1

Cia y; (X:) — NT atsakymali, 7"()?) — tikrasis atsakymas, ¥ ()?) = 1, m — duomeny objekty kiekis,
Wopt. — (N 4+ 1) x 1 vektorius.

4.2.2. TOJS-A

Kitaip apskai¢iuojama TOJS funkcija. SkaiCiuojant sita funkcija, vieno NT atsakymas pa-
naudojamas kaip apribojimas. Toliau remiantis $ia funkcija apskaic¢iuotus TOJS vadinsime TOJS
apribotais (TOJS-A).

Pl

Ciac € [1,2,...,m],c # j, yo(X) = a,a € R (darbe [Has93] a = 1), woye. — N X 1 vektorius.

4.2.3. TOJS-BP

Kitaip apskaic¢iuojama TO]JS funkcija. Skaiciuojant $ita funkcija yra nenaudojamas poslinkis.

Toliau remiantis Sia funkcija apskaic¢iuotus TOJS vadinsime TOJS be poslinkio (TOJS-BP).
B = 0l = | L w(B(K)/m] 0 > 0
k=1

22



¢ia Wepr. — N X 1 vektorius.

4.2.4. TOJS-ABP

Kitaip apskaic¢iuojama TOJS funkcija. Skaiciuojant Sita funkcija, vieno NT atsakymas panau-
dojamas kaip apribojimas ir nenaudojamas poslinkis. Toliau remiantis Sia funkcija apskaiciuotus

TOJS vadinsime TO]JS apribotais be poslinkio (TOJS-ABP).

m

—_

TR [Z@i()&) () (Ko) yco?k)))/m} (i > 0)

k=1

0 = ] = | ()~ 0l RN~ wel@)/m] (i 0

k=1

ia Wopt, — (N — 1) x 1 vektorius.

4.2.5. ATOJS-A

Kitaip apskai¢iuojama TOJS-A funkcija. Toliau remiantis Sia funkcija apskaiciuotus TOJS

vadinsime alternatyviais TOJS apribotais (ATOJS-ABP).

4.2.6. ATOJS-ABP

Kitaip apskai¢iuojama TOJS-A funkcija. Skai¢iuojant Sita funkcija, nenaudojamas poslinkis.
Toliau su S$ia funkcija apskaiciuotus TOJS vadinsime alternatyviais TOJS apribotais be poslinkio
(ATOJS-ABP).

dia 6;(Xy) = ri(Xp) — yi(Xp), T = (1,1,1.....), wop. — N x 1 vektorius.
Darbe taip pat minima, kad norint gauti optimaly wy,; kombinuojant NT reikéty juos parinkti

taip, kad jie biity nekolineariis. Sitie optimaliis kombinavimo svoriai buvo taikomi regresijos
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uzdaviniui spresti.

4.2.7. GASEN

Darbe [ZWTO02] pateikiama funkcija

N -1
o sha
Ptk = DN N -1
> it 21 G
su kuria galime apskaiciuoti optimaly svoriy vektoriy Wops = (Wept. | Wopt.qs -, Wopt. ). Cia C' —

koreliacijos matrica, N — NT kiekis. Galime bandyti C' i$skaiciuoti i$ turimy duomeny X:

iy 57 2200 = Fa))an = )

Praktikoje jos taikyti negalime dél sekanciy priezasCiy: gauname panasius (klasifikavimo prasme)
NT ir dél to negalime apskai¢iuoti C~! (matrica yra iSsigimusi arba negalime tiksliai paskai¢iuoti
jos atvirkstinés)[ZWTO02]. w,y; skaifiavima galime apibrézti kaip optimizavimo problema. Ge-
netiniai algoritmai gana gerai sprendzia optimizavimo uzdavinius, todél [ZWTO02] sukonstruotas
GASEN algoritmas paremtas genetiniais algoritmais su kurio pagalba bandome aproksimuoti wgy
ir nuspresti kokius NT reikéty palikti, o kokius iSmesti. Kaip teigiama darbe [ZWTO02], jeigu nau-
dojame GASEN algoritma ir skai¢iuojame wgy; kuri naudosime NT kombinavime, klasifikuojant
SKS lengvai persimokys, todél NT kombinavime naudojamas MV. Kai GASEN naudojame reg-

resijos uzdaviniui spresti, SKS nepersimoko. Toliau pateikiamas GASEN algoritmas:

1. Naudodami mokymo aibe X, apmokome 7' neuroniniy tinkly NV; kiekvieng karta is X

pasirinkdami objektus su grazinimu.
2. Sugeneruojame atsitiktinius svorius w ir nustatome svoriy riba .

3. Naudojantis standartiniu genetiniu algoritmu, pristatytu [Gol89], evoliucionuojame svorius;
Naudojame pritaikymo funkcija f(w) = 1/EY, ¢ia EY — Klasifikatoriy junginio klaida

paskai¢iuota naudojantis svoriu w ir validavimo aibe V.
4. Genetinis algoritmas grazina Wepr..

5. Jei sprendziame regresijos uzdavinj, jungiame klasifikatorius:

6. Jei sprendziame klasifikavimo uzdavinj, jungiame klasifikatorius:

N*(z) = argmazx g L.
yey
wopt.i>)\:Ni(x):(y)
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4.2.8. TTRVM-DTS

[CTYO09] svarstomas kiek kitoks wgy skai¢iavimas. [CTYO09] laikoma, kad tai yra iSskaidy-
ta Bajeso mokymo problema (angl. sparse Bayesian learning problem), sprendziama Tippingo
tiesioginio rysio vektoriy masina (TTRVM, angl. Tipping’s relevance vector machine), sufor-
muluota [TipO1]. Viena problema su TTRVM, kad skaiCiuojant wep s jie gali biti neigiami, o
tai neigiamai jtakoja SKS [BSE"97]|[Ued00]. Darbe [CTY09] bandoma i$vengti TTRVM proble-
my panaudojant deterministinj tikéting sklidima (DTS, angl. expectation propagation) aprasyta

[Min01]. Algoritmo trumpas apraSymas:
1. Sugeneruojame N Kklasifikatoriy ir inicijuojame pradinius atvirkstinés dispersijos svorius a.

2. Mokome DTS algoritma su svoriais « ir i$ eilés atnaujiname vektoriaus a elementus mak-
simizuodami antro tipo ribinio tikétinumo (angl. type-II marginal likelihood) funkcija
p(X|«). Priklausomai nuo to kaip keitési @ nusprendziame ar pridéti nauja klasifikato-
riy i junginj, ar iSmesti klasifikatoriy i$ junginio, ar perskaiciuoti av. Kartojame §j zingsnj
kol algoritmas nesukonverguos. Algoritmui sukonvergavus, grazinamas aproksimuotas op-

timalus svoriy vektorius wgp..

3. Pasirenkame NT junginj su maziausia klaida. Vykdant §j algoritma, klaidos yra apskaiciuo-

jamos su kiekviena iteracija, todél galime pasirinkti junginj su maziausia klaida.

4.3. Optimaliy tiesinio kombinavimo svoriy panaudojimas perceptro-
no inicijavime

Realizuosime 4 pagrindinius darbe [Has93] pristatytus svorius: TOJS, TOJS-A, TOJS-BP,
TOJS-ABP. Darbe [Has93] TOJS laikoma kaip pagrindiné svoriy apskaiciavimo funkcija, nes ja
remiantis ir apskaiciuojame teoriskai optimaliai jungiancius svorius. Kitos funkcijos negarantuoja
teorinio optimalumo.

Perceptrono inicijavime naudosime tik TO]JS. Pagrindiné to priezastis: dalis funkcijy nenau-
doja poslinkio (TOJS-BP, TOJS-ABP), o kita dalis naudoja vieno NT atsakyma kaip poslinkj, kas
sudaro keblumu apibréziant slenkstj tarp dviejy klasiy.

TOJS buvo skirtas regresijos uzdaviniui spresti. Siame darbe sprendziame klasifikavimo u-

davinj. Todél reikia paanalizuoti TOJS ir pritaikyti juos klasifikavimo uzdaviniui.

4.3.1. TOJS kai duomeny imtis gali bati klasifikuojama j 2 klases

Kai imties objekta galime klasifikuoti tik j 2 klases, i$ esmés mums uztenka 1 atsakymo, ka
ir grazina perceptronas. Siame darbe apmokomi NT graZina matuojamus atsakymus. Kai NT
suklasifikuoja objekta, yra grazinamos tikimybés, kad imties objektas priklauso 1 ir 2 klasei. IS
esmés galime naudoti tik tikimybe, kad objektas priklauso 2 klasei, nes tikimybé, kad objektas
priklauso 1 klasei bus P(pirma) = 1 — P(antra). Taip pat galime apibendrinti tikimybes ir kaip

NT atsakymus naudoti klasés numerj. Tikimybiy neapibendrinsime, nes toks apibendrinimas i$
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esmés suapvalina atsakyma ir taip mes prarandame dalj informacijos. I§ NT atsakymy naudodami
antros klasés tikimybes, galime paskaiciuoti TOJS, TOJS-A, TOJS-BP, TOJS-ABP.
Percyra naudojama logistiné aktyvacijos funkcija, todél skaic¢iuojant TOJS reikia pakoreguoti

T()Z) Nepakoregavus (X ), paskai¢iuoti TOJS bus netikslis, kai juos panaudosime perceptrono

inicijavime. Taip pat pakoreguosime y;(X ). Atnaujinti kintamieji apskai¢iuojami taip:

U ir U igauna tokj pavidala:

B = (0] = | S0 A5 /]

0 = o] = | Y AC0RCE) ]

Po sitokio atnaujinimo NT galime jungti perceptronu inicijuotu TOJS ir jau pirmame zingsnyje
gauti tokj patj tiksluma kaip ir kombinuojant su TO]JS.

Perceptronas, kuris kombinuos NT atsakymus:

k
= zAz ba -
v ;w Ui + o(v) =

w; — i-tasis perceptrono svoris, ¢(v) — tikimybé, kad kombinuojamas rezultatas priklauso 2 klasei.

4.3.2. TOJS kai duomeny imtis gali bati klasifikuojama j daugiau nei 2 klases

Kai imties objekta galime klasifikuoti j daugiau nei 2 klases, iS esmés mes negalime panaudoti
vieno perceptrono kaip kombinatoriaus, nes jis grazina tik 1 skaitinj atsakyma. Dél to Perc buvo
panaudoti n perceptrony. n — imties klasiy skai¢ius. Siame darbe apmokomi NT grazina matuo-
jamus atsakymus. Kai NT suklasifikuoja objekta, yra grazinamos tikimybes, kad imties objektas
priklauso n-tai klasei. Galime apibendrinti tikimybes ir kaip NT atsakymus naudoti klasés nume-
rj. Siuo atveju apibendrinsime tikimybes, nors ir prarasime dalj informacijos. Neapibendrinant
tikimybiy gausime, kad kiekvienas NT grazina po n tikimybiy, kurias turésime panaudoti kaip
perceptrono jeitj. Tokio uzdavinio sprendimas tampa nebepanasus j tipinio perceptrono panau-
dojima.

Perc yra naudojama logistiné aktyvacijos funkcija, todél skai¢iuojant TOJS reikia pakoreguoti
7“()?) Nepakoregavus 7“()?), negalésime naudoti Perc, kurio naudojima apibrézia Tensorflow.
Atnaujinti kintamieji apskaic¢iuojami taip:

— —

F(Xe) = (22 =0, £ r(Xp); 2= 1,0 = r(X}))
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U jgauna tokj pavidala:

i) = | S Xy

Wopt. igauna tokj pavidala:
w;;)t, = \Ij_lﬁ

&a W yra (N +1) X (N + 1) matrica, U yra (N + 1) X n matrica, Wept. yra (N + 1) X n matrica.
Po sitokio atnaujinimo, NT galime jungti perceptronu, inicijuotu TO]JS ir jau pirmame zings-
nyje gauti tokj patj tiksluma kaip ir kombinuojant su TOJS. Perceptronas, kuris kombinuos NT

atsakymus:
1

1+e?

v = Xpwoy, )=

¢ia v yra n ilgio vektorius, k yra tam tikro imties objekto indeksas.

Siame skyriuje buvo apzvelgti jvairiis NT kombinavimo biidai ir optimaliy svoriy radimo bii-
dai. Apzvelgtuose darbuose buvo daromos skirtingos prielaidos apie duomenis ir dél to buvo nau-
dojami skirtingi kombinatoriai. Praktikoje optimalius svorius skai¢iuojame i§ mokymo duomeny,
tai tie paskaiciuoti optimalts svoriai gali bati prisitaike prie mokymo duomeny. Pasinaudoje per-
ceptronu kaip kombinatoriumi pabandysime inicijuoti jo svorius i§ tam tikro paskaiiuoto wgy;. ir
ji dar pamokyti. Galbtit pamokius tokj perceptrona su mokymo duomenimis pagerés jo klasifika-
vimo kokybeé. Sitokio mokymo tikslas yra nukreiptas j tai, kad perceptronas labiau prisitaiko prie
realiy duomeny, todél tikétina, kad inicijavus jj su jau optimaliais svoriais ir dar pamokius, gau-
sime geresnius rezultatus grazinantj junginj. Néra aisku, kada toks perceptronas bus pranasesnis

uz kitus jungimo metodus.
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5. Tyrimas ir jo eiga

Siame skyriuje yra detaliai apra$omas atliktas tyrimas. 5.1 poskyryje apraSomi kokie jrankiai
buvo naudoti ir kas buvo suprogramuota. 5.2 poskyryje aprasome kokias duomeny imtis naudo-
jame. 5.3 poskyryje trumpai aprasome kaip buvo atliktas kiekvienas i bandymy. 5.4 poskyryje

detaliai aprasome atliktus bandymus.

5.1. Naudoti jrankiai

Sis tyrimas buvo atliktas pasinaudojant Tensorflow 1.4 [AAB*15] masininio mokymo biblio-
teka. Ji buvo pasirinkta, dél Siy priezasCiy: ja galima naudoti su jau zinoma programavimo aplinka
Python; zemas mokymosi lygis norint pradéti naudotis auksto lygio API sasaja; yra jgyvendin-
tas NT algoritmas su galimybe pasirinkti jvairius mokymo budus; skai¢iavimams atlikti galime
naudoti tiek centrinj kompiuterio procesoriy (angl. trumpinys CPU), tiek grafikos koprocesoriy
(angl. trumpinys GPU). Taip pat buvo naudotos kitos pagalbinés bibliotekos: NumPy, Pandas,

Matplotlib, scikit-learn. Duomenims saugoti buvo pasinaudota SQLite duomeny baze.

5.1.1. Jgyvendintas funkcionalumas

NT buvo kuriami ir mokomi pasinaudojant biblioteka Tensorflow. Parsisiysti duomenys buvo
transformuoti j bibliotekos palaikoma formatg. Sioje bibliotekoje, §io darbo ra¥ymo metu, nebuvo
realizuotos funkcijos, leidziancios jungti jau sukurtus NT, todél buvo jgyvendintos tokios jungimo

funkcijos:

1. Max, Min, Prod, Avg, Avgu, Perc, Perc+TO.JS — jungimo funkcijos aprasytos 2.2.3
poskyryje.

2. TOJSG, NPerc, NPerc+TOJS — jungimo funkcijos apraSytos Siame skyriuje.

TOJSG — tai NT jungimas pasinaudojant Sum kurio w; yra paskaiciuoti pagal 4.2 skyriuje apra-
Sytas formules. T'OJSG susideda i$ keturiy daliy: TOJS, TOJS-A, TOJS-BP, TOJS-ABP. N Perc
— tai NT jungimas pasinaudojant perceptronu, kurio algoritmas jgyvendintas remiantis [Hay09].
N Perc algoritmas buvo suprogramuotas todél, kad Perc suteikia ribotas galimybes valdyti vidi-
nius parametrus ir mokymo procesa. N Perc pritaikytas TOJS svoriy inicijacijai. N Perc+T0OJS
— tai NT jungimas pasinaudojant /N Perc tik pradiniai jungimo svoriai buvo inicijuoti TOJS gau-

tais svoriais. Biblioteka buvo sukonfigtiruota naudojant grafikos koprocesoriy.

5.2. Naudoti duomenys

Norint iSsamiau iSnagrinéti NT jungima, bus naudojamos 5 sugeneruotos ir 5 realios duo-
meny imtys. Sintetines imtis naudosime kaip baze, nes apie Sity duomeny savybes mes zinome
daugiau, o papildomai tikrinsime kokius rezultatus NT junginys grazina su realiomis duomeny
imtimis. Sintetinés duomeny imtys buvo sugeneruotos pasinaudojant scikit-learn biblioteka. Pa-

veiksle 4 pavaizduojamos zemiau aprasytos sintetinés imtys. Naudosime skirtingus imties dydzius.
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Kiekvienos imties pozymius standartizuosime (iScentruota pagal vidurkj su vienetine dispersija).

Toliau pateikiami kiekvienos sintetinés imties detalesni aprasymai:

1. Suktinis — Sveicarisko vyniotinio formos duomenys. Imtis turi 3 pozymius ir 4 klases. Kla-
sés tikimybe 0.25. Sitie duomenys generuojami regresijos uzdaviniui spresti, todél buvo
sukurtos 4 sintetinés klasés. Ignoruojant gylio pozymj, galime Sita imtj atvaizduoti 2 di-

mensijy plokStumoje ir gausime spirale, kuria galétume nesudétingai vizualiai atskirti.

2. Ratai — aplink 2 apskritimus einantys taskai ir vienas apskritimas gaubia kita apskritima.

Imtis turi 2 pozymius ir 2 klases. Klasés tikimybé 0.5.

3. Ménuliai — ménulio formos duomenys. Imtis turi 2 pozymius ir 2 klases. Klasés tikimybé

0.5.

4. S raidé — s raidés formos duomenys. Imtis turi 3 poZymius ir 4 klases. Sitie duomenis

generuojami regresijos uzdaviniui spresti, todél buvo sukurtos 4 sintetinés klaseés.

5. Gausiniai duomenys — dviejy klasteriy formos tipo duomenys, sugeneruoti klasifikavimui.
Klasei priklausantys vektoriai erdvéje paskirstyti pagal Gauso skirstinj. Imtis turi 2 pozymius

ir 2 klases. Klasés tikimybeé 0.5.

suktinis S raide

10

05

00

-2

-4

B B R

4 pav. Sintetiniy duomeny vaizdas

Naudojamos realios duomeny imtys buvo paimtos i§ UCI duomeny talpyklos[Lic13]. Ren-

kantis duomeny imtis, buvo stengiamasi pasirinkti tokias imtis, kuriose dauguma pozymiy buty

29



skaitiniai. Buvo pasirinktos kelios i$ populiariausiy duomeny imciy. Toliau pateikiami duomeny

imciy aprasymai:

1. Iris — Sios imties vektoriai nusako iriso augalo tipus. Imtis turi 3 pozymius ir 3 klases. Klasé

— augalo tipas. Imtj sudaro 150 vektoriy po 50 kiekvienai klasei.

2. Vynas — Sios imties vektoriai nusako i$ skirtingos veislés vynuogiy pagaminta vyna. Imtis
turi 13 pozymiy ir 3 klases. Klasé — vynuogés veislés tipas. Imtj sudaro 178 vektoriai, 59

pirmos klasés, 71 antros klasés, 48 trecios klasés.

3. Vyno kokybé — Sios imties vektoriai nusako skirtingy vyny kokybe. Imtis turi 11 pozymiy
ir 11 klasiy. Klasé — vyno kokybé nuo 0 iki 10. Imtj sudaro 1599 vektoriy. Sios imties

vektoriaus klasés yra pasiskirs¢iusios neproporcingai. [CCA*09]

4. Vyno kokybé — Sios imties vektoriai nusako skirtingy vyny kokybe. Imtis turi 11 pozymiy
ir 11 klasiy. Klasé — vyno kokybé nuo 0 iki 10. Imtj sudaro 4898 vektoriy. Sios imties

vektoriaus klasés yra pasiskirs¢iusios neproporcingai. [CCA*09]

5. Vézys — Sios imties vektoriai nusako vézio trijy tipy lasteliy branduoliy savybes, nustatytas
is nuotrauky. Imtis turi 30 pozymiy ir 2 klases. Klasé — ar vézys piktybinis, ar ne. Imtj

sudaro 569 vektoriai, 357 pirmos klasés ir 212 kitos klasés.

5.3. Tyrimo planas

Pagrindinis Sio darbo tikslas yra iSsiaiskinti ar pasinaudojus teoriskai optimaliais NT jungi-
mo svoriais (TOJS), galima buty pagerinti NT jungima pasinaudojant perceptronu. Papildomai
atlikti tyrimus su kitais NT jungimo biidais ir juos palyginti. Sintetiniams duomenims TOJS ga-
lime apskaiciuoti gana tiksliai, kadangi duomenys buvo sugeneruoti is tiksliai apibrézty funkcijy.
Realiems duomenims TO]JS galime bandyti skai¢iuoti, taciau tikétina, jog tie apskaiciuoti svoriai
nebus optimaliis, nes duomenys gali turéti didelj triukSma arba nevienareiksmiskus vektorius.
Bendrai, galima pasakyti taip: tikétina, kad realiems duomenims apskaiciuoti TOJS, NT jungs
tam tikrame lokaliame minimume, o inicijavus perceptrona TOJS ir ji pamokius, mes galétume
gauti globalesnj minimuma taip sumazindami NT jungimo klaida.

Trumpai aprasome kas buvo atlikta bandymuose:

1. Bandymas 1 — paimtos visos sintetinés ir nesintetinés duomeny imtys ir su jomis apmokyti
NT. Pasirinkta viena greiciausiai besimokanti NT architektiira. Visi su ta NT architekttira
apmokyti NT, buvo surtsiuoti pagal V tiksluma ir pasirinkta po 10 geriausiai, vidutiniskai
ir blogiausiai apmokyty NT. Pasirinkti NT buvo jungiami jgyvendintais, neapmokomais ir

apmokomais NT jungimo budais.

2. Bandymas2 — Atsitiktinai pasirenkame duomeny imtj, kuri gali buti suklasifikuota j 2
klases, NT kiekj ir pacius NT, ir tada Sitg pasirinkima jungiame neapmokomais ir apmoko-

mais NT jungimo biidais. Pasirenkame tik tuos NT, kurie buvo inicijuoti su 1 bandyme
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nustatyta greiCiausiai besimokancia NT architekttra. Vykdome atsitiktinj pasirinkima 100

karty.

3. Bandymas 3 — Atsitiktinai pasirenkame duomeny imtj, kuri gali buti suklasifikuota j 2
klases, NT kiekj ir pacius NT, ir tada Sita pasirinkima jungiame neapmokomais ir apmoko-
mais NT jungimo btidais. Ribojame NT pasirinkima pagal V tiksluma 7, imame NT, kurie

tenkina salyga 0.5 > 7 > 0.8. Vykdome atsitiktinj pasirinkima 100 karty.

4. Bandymas 4 — Atsitiktinai pasirenkame duomeny imtj, kuri gali bati suklasifikuota j dau-
giau nei 2 klases, NT kiekj ir pacius NT, ir tada Sita pasirinkima jungiame neapmokomais
ir apmokomais NT jungimo buidais. Ribojame NT pasirinkima pagal V tiksluma 7, imame
tik tuos NT, kurie tenkina salyga: 0.5 > 7 > 0.8. Vykdome atsitiktinj pasirinkima 100
karty.

Detalis kiekvieno bandymo aprasymai pateikti Zemiau esanciuose poskyriuose.

5.4. Gauti rezultatai
5.4.1. Bandymas 1

Kadangi NT jungimas priklauso nuo daug faktoriy, o kity autoriy gauti atsakymai vienareiks-
miskai neisskiria vieno geriausio jungimo biido, palyginsime dalj jungimo budy tarpusavyje.

Tikslas: Sukonstruoti bandymams reikalingus NT ir palyginti jvairius NT jungimo buadus.

Numanomas rezultatas: Apmokyti NT. Tarp neapmokomy jungimo bidy neturéty biti vieno
geriausio pasirinkimo.

ApraSymas ir gauty rezultaty analizé:

Kad NT susijungty sékmingai, reikia juos kurti skirtingus. Norédami uztikrinti NT skirtingu-
ma: skirtingai inicijavome NT pradinius svorius ir papildomai naudojome ,,Bagging® algoritma.
Kadangi NT apsimokymo greitis priklauso nuo imties duomeny ir jy kiekio, buvo bandoma su-
rasti grei¢iausiai apsimokancia NT architektiira visoms pasirinktoms duomeny imtims. Naudotos
NT architekttros: X —=10-Y, X -10-10-Y, X -5-5—-5-Y, X -156-10—-5-Y,
X—-16-15-15-Y, X -15-15—-15—-15-Y, ¢ia X — duomeny pozymiy skaicius, o
Y — duomeny klasiy skai¢ius. NT apmokymui, duomeny imtys buvo padalintos j dvi dalis: M
ir V. M sudaro 80% visos duomeny imties. Po M sudarymo klasiy pasiskirstymas atitiko visos
imties klasiy pasiskirstyma su 25% paklaida. Mokant kiekviena NT, jo mokymo aibé M’ buvo
generuojama i$ M, pasinaudojant ,,Bagging* algoritmu. M’ dydis yra lygus M , o tai reiskia, kad
kiekvienas NT buvo apmokytas su apie 60% M duomeny[APRO7]. NT buvo mokomi stabdant
po tiek zingsniy: 1,2,4,6,8,12, 16, 24, 32,48, 64. Norint gauti vidutine pasirinktos architekttiros
ir zingsnio klaida, buvo apmokoma 30 NT ir jy tikslumas suvidurkinamas. NT buvo mokomi
pasinaudojant tensorflow.estimator. DNN Classifier klase. Kaip teigiama tensorflow dokumentaci-
joje, kuriant anksc¢iau paminéta klase su numatytomis reikSmémis naudojamas Adam mokymo
algoritmas ir ReLu aktyvacijos funkcija, kas praktikoje suteikia gana gerus pradinius rezultatus
[KB14].
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Lenteléje 1 pateikiama apmokyty NT statistika. Aibé — tai su kokia aibe buvo gauti rezultatai.
Sitoje lenteléje skaitinés reik§meés — tai teisingai suklasifikuoty vektoriy kiekio santykis su visy
vektoriy kiekiu iS atitinkamos aibés. Atitinkamai: Min — maziausia, Max — didziausia, Mean —

vidutiné reikSmeé, Median — mediana.

1 lentelé. Apmokytu NT rezultatai

Duomenys Aibé Min Max  Mean Median
Suktinis M’ 0.0783 0.9837 0.7192 0.7368
Ratai M 0.1791 0.9875 0.7727 0.8125
Ménuliai M’ 0.1916 1.0000 0.8581 0.8750
S raidé M’ 0.1133 1.0000 0.8210 0.9254
Gauso M’ 0.0550 0.9850 0.9125 0.9475
Iris M’ 0.0250 1.0000 0.8398 0.8833
Vynas M’ 0.1690 1.0000 0.9120 0.9929
Raudono vyno kokybée M’ 0.0938 0.7193 0.5534 0.5801
Balto vyno kokybé M’ 0.0801 0.5990 0.4848 0.5002
Vézys M’ 0.3560 1.0000 0.9569 0.9846
Suktinis VvV 0.0833 0.9816 0.7143 0.7333
Ratai VvV 0.1666 0.9833 0.7236 0.7500
Ménuliai VvV  0.1833 1.0000 0.8549 0.8666
S raidé VvV 0.1033 1.0000 0.8184 0.9233
Gauso VvV 0.0200 0.9900 0.9270 0.9600
Iris VvV 0.0333 1.0000 0.7786 0.8333
Vynas VvV  0.1666 1.0000 0.8402 0.9166
Raudono vyno kokybé ~ V ~ 0.0781 0.6312 0.5260 0.5531
Balto vyno kokybé VvV  0.0704 0.5683 0.4790 0.4989
Vézys VvV  0.3947 0.9912 0.9491 0.9736

Blogiausiai NT apsimokeé su vyno kokybés imtimis. Siy im¢iy klasés yra sudarytos i§ Zmoniy
pateikty vertinimy, todél galimai Siy imciy artimy klasiy vektoriai yra panasus ir tai trukdo NT
apmokymui. Jeigu vertinsime likusias imtis, tai geriausias NT $ias imtis suklasifikuos su >= 0.98
tikimybe.

Apmokius visus NT, buvo bandoma juos jungti jvairiais buidais. Paveiksle 5 pavaizduojame
kiekvienai imciai, kiekvienai apmokytai NT architekttirai vidutine klaidg, mokant NT tam tikru

zingsniu.
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5 pav. Apmokyty NT klaidy vidurkiai, paskaiciuoti pasinaudojant V. Kiekvienas grafikas nusako
tam tikrg duomeny imtj, x asSyje mokymo zingsniy kiekis, y asyje vidutinis tikslumas, tiesé nusako
tam tikros architektiiros NT

Kaip galime pastebéti paveiksle 5, beveik visoms imtims grei¢iausiai apsimoké X — 15— 15 —
15 — Y architekturos NT, todél jj ir naudosime tolimesnéje analizéje.

Lenteléje 2 pateikiami jvairiy NT jungimo buidy rezultatai panaudojus V . Kiekvienai imciai
apmokyti NT buvo surtiSiuoti pagal V klaida ir pasirinkta po 10 geriausiai, vidutiniskai ir blo-
giausiai apmokyty NT. Panasiais NT laikysime tokius NT, kurie klasifikavimo metu grazina tuos
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pacius atsakymus arba kitaip sakant klysta dél ty paciy vektoriy. Sitaip padalindami apmokytus
NT, tikimés paanalizuoti tokius NT junginius: geriausiai apmokytiems NT — tikétina tokie NT
bus panasus, vidutiniskai apmokytiems NT — tikétina tokie NT bus labiau skirtingi, blogiausiai
apmokytiems NT — tikétina tokie NT bus skirtingi. Stulpelio pavadinimas atitinka 2 skyriuje

aprasytus jungimo budus. Best — tai geriausio klasifikatoriaus rezultatas.

2 lentelé. NT jungimai

Duomenys Mazx  Min Prod  Avg Avgv  Best  Apmokyti
Suktinis 0.9733 0.9717 0.9750 0.9750 0.9717 0.9800 Geriausiai
Ratai 0.9667 0.9667 0.9667 0.9667 0.9667 0.9833 Geriausiai
Meénuliai 0.9667 0.9667 0.9833 0.9833 0.9833 1.0000 Geriausiai

S raide 0.9917 0.9883 0.9950 0.9950 0.9950 0.9983 Geriausiai
Gauso 0.9900 0.9900 0.9900 0.9900 0.9900 0.9900 Geriausiai
Iris 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 Geriausiai
Vynas 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 Geriausiai
Raudono vyno kokybé 0.6062 0.6000 0.6312 0.6281 0.6344 0.6313 Geriausiai
Balto vyno kokybé 0.5714 0.5622 0.5673 0.5684 0.5684 0.5684 Geriausiai
Vézys 0.9912 0.9912 0.9912 0.9912 0.9912 0.9912 Geriausiai
Suktinis 0.8417 0.8433 0.8450 0.8483 0.8367 0.8267 Vidutiniskai
Ratai 0.9500 0.9500 0.9667 0.9667 0.9667 0.9000 Vidutiniskai
Meénuliai 0.9333 0.9333 0.9333 0.9333 0.9500 0.8667 Vidutiniskai
S raide 0.9883 0.9817 0.9817 0.9800 0.9800 0.9767 VidutiniSkai
Gauso 0.9900 0.9900 0.9900 0.9800 0.9800 0.9800 Vidutiniskai
Iris 0.9333 0.9333 0.9333 0.9333 0.9000 0.8667 Vidutiniskai
Vynas 0.9722 0.9722 1.0000 1.0000 1.0000 0.9167 Vidutiniskai
Raudono vyno kokybé 0.6000 0.5844 0.5938 0.5844 0.6031 0.5781 Vidutiniskai
Balto vyno kokybé 0.5520 0.5469 0.5469 0.5480 0.5490 0.5347 Vidutiniskai
Vézys 0.9649 0.9649 0.9649 0.9737 0.9737 0.9737 Vidutiniskai
Suktinis 0.6967 0.6600 0.7217 0.7367 0.6067 0.5433 Blogiausiai
Ratai 0.5833 0.5833 0.5667 0.5667 0.5667 0.5500 Blogiausiai
Ménuliai 0.7667 0.7667 0.7667 0.7667 0.7167 0.7500 Blogiausiai
S raide 0.5983 0.8350 0.8333 0.8183 0.7583 0.5850 Blogiausiai
Gauso 0.9300 0.9300 0.9300 0.9300 0.8800 0.7900 Blogiausiai
Iris 0.5667 0.6333 0.5667 0.5667 0.5667 0.5667 Blogiausiai
Vynas 0.7222 0.6667 0.6944 0.6944 0.6389 0.6111 Blogiausiai

Raudono vyno kokybé 0.5719 0.5812 0.5656 0.5688 0.5656 0.5094 Blogiausiai
Balto vyno kokybeé 0.5398 0.5429 0.5500 0.5439 0.5480 0.5051 Blogiausiai
Veézys 0.9211 0.9211 0.8070 0.7456 0.6228 0.7281 Blogiausiai

Paanalizuokime kiekviena sudaryta grupe.

Geriausiai klasifikuojantys NT — kaip matome, dazniausiai reikia imti vieng tiksliausia
NT, nes 8 i8 10 karty taip gausime geriausius rezultatus. 4 imtims nebuvo skirtumo kokj jungimo
btida rinktis, o tai reiskia, kad dauguma jungiamu NT, grazina tuos pacius rezultatus. Su vyno
kokybe susijusios duomeny imtys issiskyré nuo kity imciy tuo, kad kombinuojant geriausius NT,
gavome geresnius rezultatus nei geriausias NT. Kombinavimo rezultatas buvo 1% geresnis nei

geriausias klasifikatorius.
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Vidutiniskai klasifikuojantys NT — kaip matome, visada kombinuojant tokius NT gauna-
me neblogesnius rezultatus nei geriausias NT. 5 kartus i§ 10 kombinuojant Avg, buvo neblogesnis
nei kiti kombinavimo btudai. Kombinuojant NT, klasifikavimas pageréja nuo 1% iki 10% palygi-
nus su geriausiu klasifikatoriumi.

Blogiausiai klasifikuojantys NT — kaip matome, visada kombinuojant tokius NT, gauna-
me geresnius rezultatus nei geriausias NT, 7 kartus i§ 10 kombinuojant Mun, buvo neblogesnis
nei kiti kombinavimo btidai. Kombinuojant NT, klasifikavimas pageréja nuo 2% iki 43% palygi-
nus su geriausiu klasifikatoriumi. Neskaitant vyno kokybés duomeny imciy, joks NT jungimas
neaplenké bendro geriausio NT klasifikavimo tikslumo. Toliau palyginsime apsimokancius NT
kombinavimo budus.

TOJS galime paskaiciuoti tik tada, kai sprendziame regresijos uzdavinj, o musy nagrinéjami
NT jungimo budai yra pritaikyti klasifikavimui. Vis délto, 2 klasiy klasifikavima galime nesudé-
tingai pertvarkyti j regresijos uzdavinj, nes turime kiekvienos klasés tikimybes. Tai padarysime
taip: pirmai klasei priskirsime —0.5 reikSme, o antrai klasei 0.5 reikSme, NT klasifikavimo re-
zultatas bus tikimybé, kad vektorius priklauso antrai klasei. IS paskaic¢iuotos tikimybés atimame
0.5. Sito uztenka norint paskai¢iuoti TOJS. Toliau analizuosime tik tas aibes, kurios turi 2 klases.
Lenteléje 3 pateikiame NT jungimo rezultatus panaudojus V . Sioje lenteléje pateikiami rezulta-
tai apmokomiems NT jungimo buidams. TOJS priskiriame prie apmokomy NT jungimo budy,
nes jungimo svorius turime iSskaic¢iuoti i§ V arba M . Placiau apie apmokomus NT jungimo bu-
dus: Perc — perceptronas buvo mokomas 5 skirtingais mokymo zingsniais, kiekvienam mokymo
zingsniui buvo generuojama 10 perceptrony, jie apmokomi 300 zingsniy ir pasirenkamas geriau-
siai apmokytas perceptronas. Perc+T(OJS — kadangi numanome, kad inicializavus perceptrona
optimaliais jungimo svoriais ir jj pamokius galétume pagerinti NT jungima, perceptrona mokéme
dar 100 zingsniy. N Perc — perceptronas buvo mokomas 7 skirtingais mokymo zingsniais, kiek-
vienam mokymo zingsniui buvo generuojama 10 perceptrony, jie apmokomi iki tol, kol nepradeda
kristi jy tikslumas ir tada pasirenkamas geriausiai apmokytas perceptronas. N Perc +TOJS —
perceptronas inicializuotas TOJS buvo mokomas 7 skirtingais mokymo zingsniais iki tol, kol ne-
pradédavo kristi tikslumas ir tada pasirenkamas geriausiai apmokytas perceptronas. Visi apmokyti
perceptronai buvo pasirinkti pagal M tiksluma ir tik po pasirinkimo buvo fiksuojamas V tikslu-
mas ir jis naudojamas lenteléje. Patogumo délei, Sioje lenteléje taip pat pateikiame geriausio NT

rezultatg.
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3 lentelé. NT jungimai

Duomenys  Best TOJS TOJS-A TOJS-BP TOJS-ABP  Perc Perc+TOJS NPerc NPerc+TOJS Apmokyti

Ratai 0.9833 0.9000  0.9500 0.9000 0.9333 0.9500 0.9333  0.9500 0.9000 Geriausiai
Meénuliai 1.0000 0.9667  0.9667 0.9667 0.9667 0.9500 0.9500  0.9667 0.9667 Geriausiai
Gauso 0.9900 0.9900  0.9900 0.9900 0.9900 0.9900 0.9900 0.9800 0.9900 Geriausiai
Veézys 0.9912 0.9912  0.9912 0.9912 0.9912 0.9912 0.9912  0.9912 0.9912  Geriausiai
Ratai 0.9000 0.8667  0.8667 0.8667 0.8667 0.9333 0.9167  0.9667 0.8833  Vidutiniskai
Meénuliai 0.8667 0.9167  0.8833 0.9167 0.8833 0.9333 0.8833 0.9167 0.9333 Vidutiniskai
Gauso 0.9800 0.9800  0.9800 0.9800 0.9800 0.9900 0.9900 0.9900 0.9800 Vidutiniskai
Vézys 0.9737 0.9649  0.9737 0.9649 0.9737 0.9912 0.9649  0.9912 0.9649  Vidutiniskai
Ratai 0.5500 0.8833  0.6167 0.9167 0.6500 0.9333 0.8333  0.9333 0.9167 Blogiausiai
Meénuliai 0.7500 0.8333  0.8500 0.8833 0.7667 0.8833 0.8333  0.8833 0.8833 Blogiausiai
Gauso 0.7900 0.9900  0.8000 0.9800 0.8000 0.9800 0.9500  0.9800 0.9900 Blogiausiai
Vézys 0.7281 0.9649  0.6053 0.9561 0.9561 0.9737 0.9474  0.9737 0.9649 Blogiausiai

Paanalizuokime kiekvieng sudaryta aibe.

Geriausiai klasifikuojantys NT — kaip ir su neapmokomais NT jungimo btidais, geriau-
siai yra naudoti viena geriausia klasifikatoriy. Jungiant tokius NT, TOJSG turéty apskaiciuoti
optimalius svorius, taiau Situo atveju tie svoriai nebuvo optimaliausi. Tokius rezultatus galéjo
jtakoti visy NT panasumas. Darbe [Has93] paminéta, kad jeigu NT bus panasis ir bandysime
skaic¢iuoti TOJSG, galime gauti ne optimalius svorius arba i$viso nepaskaiciuoti TOJSG, dél
to kad neegzistuoja skaiciuojamos matricos atvirkstiné. Kadangi mes matricos atvirkstine skai-
¢iuojame su tikimybiy reikSmémis, mes atvirkstine gausime beveik visada. Taip pat NT jungiant
Perc ar N Perc nebuvo gauti geresni rezultatai nei jungiant neapmokomais budais.

Vidutiniskai ir blogai klasifikuojantys N'T — panasiai kaip ir su neapmokomais NT jun-
gimo budais, apmokomi NT jungimo budai grazina geresnius rezultatus nei vienas geriausias NT.
Palyginus apmokomus ir neapmokomus NT jungimo budus, 7 kartus i 8 apmokomi NT jungi-
mo btidai buvo pranasesni. Kombinuojant NT klasifikavimas pageréja nuo 1% iki 60% palyginus
su geriausiu neapmokomu jungimo budu. Su ,,Ménuliai* duomeny imtimi apmokyti vidutiniski
NT jungiami apmokomais NT biidais buvo maziau tikslesni nei neapmokomi NT jungimo budai.
Labiausiai iSsiskyré su ,Ratai duomeny imtimi apmokyti blogiausi NT, kuriy NT junginio tiks-
lumas pasieké 93%, kai geriausio NT tikslumas yra 55%, o geriausio neapmokomo NT jungimo
tikslumas 58%. Toks pageréjimas buvo pasiektas pasinaudojant N Perc ir Perc, vis délto, reikéty
nepamirsti, kad norint naudoti Siuos jungimo buidus, reikia papildomo laiko jy apmokymui.

Tarpusavyje lyginant visus realizuotus T'OJSG variantus, negalime isskirti vieno geriausio
algoritmo. 5 kartus i§ 8 N Perc +TOJS arba Perc 4+ TOJS sékmingai atnaujino TOJS svorius
taip, kad tikslumas jungiant NT padidéty. 1 kart i§ 8 TOJSG arba N Perc+71T0JS arba Perc+
TOJS sujunge NT geriau nei N Perc arba Perc. 5 kart i§ 8 TOJSG arba N Perc+TQO.JS arba
Perc+TOJS sujungé NT blogiau nei N Perc arba Perc. Jungiant vidutiniskai apmokytus NT,
TOJSG neaplenké neapmokomy NT jungimo buady. TOJSG aplenké kitus neapmokomus NT
jungimo budus tik jungiant blogiausius rezultatus grazinanc¢ius NT, ta¢iau lyginant TOJSG su
Perc ar N Perc jis nebuvo tikslesnis.

TOJS ir perceptronas inicializuotas TO]JS pasirodé gerai tik ant ,,Gauso® duomeny imties t.y.
tuo teoriskai ,,idealiu® atveju, kuriam TOJS ir buvo sukurtas. Taigi, realaus pasaulio duomeny
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,hegausiskumas® yra pakankamas, kad gausiniu pasiskirstymu paremti teoriniai modeliai nepade-
da geriau apmokyti neparametrinio klasifikatoriaus tokio kaip perceptronas.

Gauti rezultatai: Jungiant geriausiai apmokytus NT, geriausiai yra rinktis viena tiksliausia
NT. Kai jungiame ne geriausiai apmokytus NT, gauname, kad tam tikras jungimo metodas yra
geresnis nei geriausias NT. Apmokomi NT jungimo btidai yra pranasesni uz neapmokomus NT
jungimo budus, taciau jie reikalauja papildomo mokymo laiko. Geriausiai ir vidutiniskai apmoky-
tus NT jungiant 7’0OJSG neparodé pranasumo prie§ kitus NT jungimo badus. TOJSG aplenkeé
neapmokomus jungimo btidus kai jungiami NT buvo blogiausiai apmokyti.

Kadangi NT grupés buvo sudarytos surtisiavus atitinkamos imties NT pagal V tiksluma, tiks-
liausiai klasifikuojantys N'T yra labiau prisitaike prie V ir tie NT yra panasus, tai galimai paaiskina
rezultaty skirtuma tarp geriausiai klasifikuojanciy NT ir kity NT. Sitame poskyryje gauti rezulta-
tai negaléty apsakyti bendry tendencijy, todél norint bendriau nusakyti NT jungimo tendencijas

buvo atlikti papildomi bandymai.

5.4.2. Bandymas 2

1 bandyme gauti rezultatai neuztikrina rezultaty bendrumo, todél atliksime papildoma ban-
dyma. 1 bandyme gauti rezultatai issiskyré j 2 grupes: tai geriausiai apmokyti NT ir vidutiniskai
ir blogai apmokyti NT. Pirmu atveju, kai jungiame NT, geriausiai yra naudoti viena geriausia NT,
o kitu atveju apmokomus NT jungimo btuidus. Kadangi 1 bandyme NT buvo pasirinkti neatsi-
tiktinai ir pasirinktas nedidelis jungiamy NT kiekis, tai paanalizuosime NT jungimo tendencijas,
kai NT pasirinksime atsitiktinai.

Tikslas: Gauti apibendrintus rezultatus jungiant tam tikros architektiiros jvairius NT.

Numanomas rezultatas: Atsitiktinai pasirenkant ir jungiant NT, apmokomi NT jungimo budai
turéty biti pranasesni uz kitus jungimo budus.

Aprasymas ir gauty rezultaty analizé:

Atsitiktinai pasirenkame duomeny imtj, NT kiekj ir pacius NT. Vykdant Sita bandyma, nebuvo
imami NT, kuriy tikslumas buvo mazesnis nei 0.5. Bendrai Sitame bandyme buvo panaudota 1253
NT. Bandymas vykdytas 100 karty. Bandyme panaudojamos visos duomeny imtys, kurios gali
buti suklasifikuotos j 2 klases: Ratai, Ménuliai, Gauso, Vézys.

Palyginsime neapmokomus, apmokomus ir geriausia klasifikatoriy. Rezultatai pateikiami 4
lenteléje. ,,Apmok.“ — tai NT jungimas apmokomais NT jungimo budais. ,,Neapmok.* — tai NT

jungimas neapmokomais NT jungimo budais. ,,Geriau.” — tai geriausio NT rezultatas.

4 lentelé. Apmokomuy, neapmokomy ir geriausio NT jungimo palyginimas

Apmok. < Geriau. Apmok. = Geriau. Apmok. > Geriau. Suma

Apmok. > Neapmok. 16 20 22 58
Apmok. = Neapmok. 9 24 6 39
Apmok. < Neapmok. 1 2 0 3

26 46 28 100
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Palyginus ,,Apmok.“ ir ,Neapmok.* tai 58 atvejais ,,Apmok.“ sujungé NT geriau nei ,,Ne-
apmok.* 39 kartus nebuvo skirtumo koki jungimo buda rinktis. 3 atvejais, ,,Neapmok.* aplenké
,Apmok.* Palyginus ,,Apmok. > Neapmok.“ su ,Apmok. ? Geriau.% tai ,,Geriau.“ 16 karty
grazino geresni rezultata nei ,,Apmok.* o visais likusiais atvejais ,,Apmok.* buvo neblogesnis nei
,Geriau.“ Ziarint bendrai, »Apmok.* yra geriausias NT jungimo buido tipas, nes jis arba grazins
geresnj rezultata arba neblogesnj nei ,,Neapmok.“ ar ,,Geriau.”

Jeigu lyginsime TOJS ir Perc + TOJS ar NPerc + TOJS, tai gauname: Perc +TOJS
ar NPerc + TOJS nepavyko atnaujinti TOJS 59 kartus, Perc + TOJS ar NPerc +TOJS
pavyko atnaujinti TOJS 41 karta. Kaip matome kazkuriam perceptronui pavyko 41 kartg atnaujinti
TOJS taip, kad padidéty tikslumas. Lenteléje 5 pateikiame atnaujinty TOJS tikslumo padidéjimo

procentais statistika.

5 lentelé. Atnaujinty TO]JS tikslumo padidéjimas procentais

Min  Max Avg Median

0.90% 7.55% 1.79% 1.72%

Kaip matome, vidutiniskai TOJS buvo atnaujinti taip, kad NT kombinavimo tikslumas padi-
déjo 1.79%.

Jeigu palyginsime T'OJSG tarpusavyje, gausime: TOJS buvo tikslesnis nei kiti 2 kartus,
TOJS-A buvo tikslesnis nei kiti 5 kartus, TOJS-BP buvo tikslesnis nei kiti 3 kartus, TOJS-ABP
buvo tikslesnis nei kiti 1 karta. Kaip matome, i§ 100 bandymuy jokia funkcija vienareikSmiskai
neaplenké kitos. Jeigu susvelninsime salyga, gausime: TOJS buvo tikslesnis arba lygus nei kiti
80 karty, TOJS-A buvo tikslesnis arba lygus nei kiti 40 karty, TOJS-BP buvo tikslesnis arba
lygus nei kiti 81 karta, TOJS-ABP buvo tikslesnis arba lygus nei kiti 40 karty. Kaip matome,
nors ir joks TOJSG vienareik§miskai néra pranaSesnis, bet jeigu iSkelsime salyga, kad jis buty
neblogesnis nei kiti, tai TOJS ir TOJS-BP maziausiai 80 karty buvo neblogesnis. Tai dalinai gali
paaiskinti TOJS-A ir TOJS-ABP funkcijos, kurios naudoja vieno NT atsakymus kaip poslinkj,
taip silpninant bendra tiksluma.

Jeigu palyginsime N Perc + TOJS arba Perc + TOJS ir NPerc arba Perc gausime:
NPerc + TOJS arba Perc + T'OJS buvo maziau tikslus nei N Perc arba Perc 53 kar-
tus, NPerc + TOJS arba Perc + TOJS buvo tikslesnis nei N Perc arba Perc 5 kartus,
NPerc +TOJS arba Perc + TOJS buvo lygus N Perc arba Perc 42 kartus. Kaip mato-
me, TOJS inicializuotas perceptronas tik 5 kartus buvo tikslesnis nei perceptronas inicializuotas
atsitiktiniais svoriais.

Jeigu palyginsime TO]JS su neapmokomais NT jungimo biidais, gausime: TOJS buvo maziau
tiksltis nei neapmokomi NT jungimo bidai 47 kartus, TOJS buvo lygus neapmokomiems NT
jungimo buidams 31 kartg, TOJS buvo tikslesnis nei neapmokomi NT jungimo buidai 22 kartus.
Kaip matome neapmokomi NT jungimo btidai buvo neblogesni nei TOJS.

Gauti rezultatai: Zitirint bendrai, geriausiai yra jungti NT su apmokomais NT jungimo bi-
dais, nes jie arba grazins geresnj rezultata arba neblogesnj nei neapmokomi jungimo budai ar
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geriausias klasifikatorius. Jokia konkreti TOJSG skai¢iavimo funkcija néra grieztai pranaSesné
uz likusias TOJSG. TO]JS inicializuotas perceptronas 41 karta i§ 100 atnaujino svorius vidu-
tiniSkai padidinant NT junginio tiksluma 1.79%. TO]JS inicializuoto perceptrono panaudojimas
neparodé pranasumy pries atsitiktinais svoriais inicializuota perceptrona. Neapmokomi NT jun-
gimo buidai buvo neblogesni nei TOJS. Atsizvelgiant | gautus rezultatus, Siame bandyme gauti
rezultatai neparodé, kad TOJS ar perceptronas inicializuotas TOJS yra pranasesnis uz kitus NT

jungimo budus.

5.4.3. Bandymas 3

1 bandyme gavome, kad T'0OJSG buvo pranaSesni uz neapmokomus NT jungimo btudus jun-
giant tik blogiausiai apmokytus NT, o tai yra 4 kartus i§ 12. 2 bandyme gavome, kad TOJSG
buvo pranasesni uz neapmokomus NT jungimo buidus 22 kartus i§ 100. Manome, kad tokius re-
zultatus jtakojo NT skirtingumas. Norint tai patikrinti, Sio bandymo metu pabandysime padidinti

NT skirtinguma 2 budais:
1. Imsime NT kuriy V tikslumas 7 tenkina salyga 0.5 > 7 > 0.8;
2. Imsime NT i8 visy apmokyty NT architektry;

Tikslas: Patikrinti skirtingumo jtaka jungiant NT, kai lyginame T'OJSG ir neapmokomus
NT jungimo bidus.

Numanomas rezultatas: NT skirtingumas turéty padidéti ir 70O JSG jungiami NT bus prana-
Sesni uz neapmokomus NT jungimo budus.

ApraSymas ir gauty rezultaty analizé:

Atsitiktinai pasirenkame duomeny imtj, NT kiekj ir pacius NT. Vykdant sita bandyma, buvo
imami NT, kuriy V tikslumas 7 tenkina salyga 0.5 > 7 > 0.8. Buvo imami NT i$ visy apmokyty
NT architektiiry. Bendrai Sitame bandyme buvo panaudota 1106 NT. Bandymas vykdytas 100
karty. Bandyme panaudojamos visos duomeny imtys kurios gali buti suklasifikuotos j 2 klases:
Ratai, Ménuliai, Gauso, VézZys.

Palyginsime neapmokomus, apmokomus ir geriausia klasifikatoriy. Rezultatai pateikiami 6
lenteléje. ,,Apmok.“ — tai NT jungimas apmokomais NT jungimo budais. ,,Neapmok.“ — tai NT

jungimas neapmokomais NT jungimo budais. ,,Geriau.” — tai geriausio NT rezultatas.

6 lentelé. Apmokomy, neapmokomy ir geriausio NT jungimo palyginimas

Apmok. < Geriau. Apmok. = Geriau. Apmok. > Geriau. Suma

Apmok. > Neapmok. 0 0 100 100
Apmok. = Neapmok. 0 0 0 0
Apmok. < Neapmok. 0 0 0 0

0 0 100 100

Kaip matome, ,,Apmok.* vienareiksmiskai aplenké ,Neapmok.* ir ,,Geriau."

39



Jeigu lyginsime TOJS ir Perc+TOJS ar N Perc+ TOJS, tai gauname: Perc+ TOJS ar
N Perc+TOJS nepavyko atnaujinti TOJS 54 kartus, Perc+7T0OJS ar N Perc+T0OJS pavyko
atnaujinti TOJS 46 kartus. Kaip matome, tam tikram perceptronui pavyko 46 kartus atnaujinti
TOJS taip, kad padidéty tikslumas. Lenteléje 7 pateikiame atnaujinty TOJS tikslumo padidéjimo

procentais statistika.

7 lentelé. Atnaujinty TO]JS tikslumo padidéjimas procentais

Min  Max Avg Median

0.91% 9.80% 2.60% 1.92%

Kaip matome, vidutiniskai TOJS buvo atnaujinti taip, kad NT kombinavimo tikslumas padi-
déjo 2.60%.

Jeigu palyginsime T'OJSG tarpusavyje, gausime: TOJS buvo tikslesnis nei kiti 28 kartus,
TO]JS-A buvo tikslesnis nei kiti 7 kartus, TOJS-BP buvo tikslesnis nei kiti 10 karty, TOJS-ABP
buvo tikslesnis nei kiti 0 karty. Kaip matome, is 100 bandymy TOJS funkcija parodé pranasuma
pries kitas funkcijas. Jeigu susvelninsime salyga, gausime: TOJS buvo tikslesnis arba lygus nei
kiti 81 karta, TOJS-A buvo tikslesnis arba lygus nei kiti 10 karty, TOJS-BP buvo tikslesnis arba
lygus nei kiti 62 kartus, TOJS-ABP buvo tikslesnis arba lygus nei kiti 3 kartus. Kaip matome,
TOJS funkcija buvo pranasesné uz kitas funkcijas.

Jeigu palyginsime N Perc + T'OJS arba Perc + T'OJS ir NPerc arba Perc gausime:
NPerc + TOJS arba Perc + TOJS buvo maziau tikslas nei NPerc arba Perc 54 kar-
tus, NPerc + TOJS arba Perc + TOJS buvo tikslesnis nei N Perc arba Perc 12 karty,
NPerc + TOJS arba Perc + TOJS buvo lygus N Perc arba Perc 34 kartus. Kaip mato-
me, TOJS inicializuotas perceptronas tik 12 karty buvo tikslesnis nei perceptronas inicializuotas
atsitiktiniais svoriais.

Jeigu palyginsime TO]JS su neapmokomais NT jungimo biidais, gausime: TOJS buvo maziau
tiksltis nei neapmokomi NT jungimo budai 10 karty, TOJS buvo lygus neapmokomiems NT
jungimo budams 8 kartus, TOJS buvo tikslesnis nei neapmokomi NT jungimo budai 82 kartus.
Kaip matome, TOJS buvo pranasesnis uz neapmokomus NT jungimo budus.

Gauti rezultatai: Ziturint bendrai, geriausiai yra jungti NT su apmokomais NT jungimo bii-
dais, nes jie grazins geresnj rezultata nei neapmokomi jungimo budai ar geriausias klasifikatorius.
TO]JS funkcija yra pranaSesné uz likusias 70O JSG funkcijas. TOJS inicializuotas perceptronas 46
kartus i§ 100 atnaujino svorius vidutiniskai padidinant NT junginio tiksluma 2.60%. TOJS ini-
cializuoto perceptrono panaudojimas neparodé pranasumuy pries atsitiktinais svoriais inicializuota
perceptrona. TOJS buvo pranasesnis uz neapmokomus NT jungimo buidus. Atsizvelgiant j gautus
rezultatus, Siame bandyme gauti rezultatai parodé, kad TO]JS yra pranasesnis uz neapmokomus

NT jungimo budus.
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5.4.4. Bandymas 4

Kadangi 3 bandyme analizavome tik imtis, kurios gali bati klasifikuojamos j 2 klases, praple-
¢iame 3 bandyma jj vykdydami tik su imtimis, kurios gali bati klasifikuojamos j daugiau nei 2
klases. Bandymas atliekamas atskirai nuo 3 bandymo, nes TOJS funkcija ir perceptrono algoritma
pritaikéme daugiaklasiui klasifikavimui.

Tikslas: Patikrinti ar daugiaklasiui klasifikavimui pritaikytas TOJS grazina skirtingus rezulta-
tus nei j 2 klases klasifikuojantys TOJS.

Numanomas rezultatas: Gauti rezultatai dalinai skirsis nuo 3 bandyme gauty rezultaty.

ApraSymas ir gauty rezultaty analizé:

Atsitiktinai pasirenkame duomeny imtj, NT kiekj ir pacius NT. Vykdant sita bandyma, buvo
imami NT, kuriy V tikslumas 7 tenkina salyga 0.5 > 7 > 0.8. Buvo imami NT iS visy apmokyty
NT architektiiry. Bendrai Sitame bandyme buvo panaudota 4767 NT. Bandymas vykdytas 100
karty. Bandyme panaudojamos visos duomeny imtys kurios gali buti suklasifikuotos j daugiau
nei 2 klases: Suktinis, S raidé, Iris, Vynas, Raudono vyno kokybé, Balto vyno kokybé. Jungiant NT
apmokomais NT jungimo budais, NT atsakymai buvo abstraktaus tipo (imamas klasés numeris
kaip atsakymas).

Palyginsime neapmokomus, apmokomus ir geriausia klasifikatoriy. Rezultatai pateikiami 6
lenteléje. ,,Apmok.“ — tai NT jungimas apmokomais NT jungimo budais. ,,Neapmok.“ — tai NT

jungimas neapmokomais NT jungimo budais. ,,Geriau.” — tai geriausio NT rezultatas.

8 lentelé. Apmokomy, neapmokomy ir geriausio NT jungimo palyginimas

Apmok. < Geriau. Apmok. = Geriau. Apmok. > Geriau. Suma

Apmok. > Neapmok. 3 1 58 62
Apmok. = Neapmok. 0 3 4 7
Apmok. < Neapmok. 2 1 28 31

5 5 90 100

Palyginus ,,Apmok.“ ir ,Neapmok.* tai 62 atvejais ,Apmok.“ sujungé NT geriau nei ,,Ne-
apmok.“ 7 kartus nebuvo skirtumo kokj jugimo buidg rinktis. 31 atveju ,Neapmok.” aplenké
»Apmok.® Palyginus ,, Apmok. > Neapmok.* su ,,Apmok. ? Geriau.* tai,,Geriau.” 90 karty gra-
7ino maziau tiksly rezultatg nei ,,Apmok.* Zitrint bendrai, ,Apmok.“ yra geriausias NT jungimo
budo tipas, nes jis arba grazins geresnj rezultata arba neblogesnj nei ,,Neapmok.* ar ,,Geriau.”

Jeigu lyginsime TO]JS ir Perc +T0JS ar NPerc+TOJS, tai gauname: Perc+TOJS ar
N Perc+TOJS nepavyko atnaujinti TOJS 20 karty, Perc+T0OJS ar N Perc+TOJS pavyko
atnaujinti TOJS 80 karty. Kaip matome, tam tikram perceptronui pavyko 80 karty atnaujinti
TOJS taip, kad padidéty tikslumas. Lenteléje 9 pateikiame atnaujinty TOJS tikslumo padidéjimo

procentais statistika.
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9 lentelé. Atnaujinty TOJS tikslumo padidéjimas procentais

Min Max Avg Median

0.18% 28.28% 6.54%  4.26%

Kaip matome, vidutiniskai TOJS buvo atnaujinti taip, kad NT kombinavimo tikslumas padi-
déjo 6.54%.

Jeigu palyginsime N Perc + TOJS arba Perc + TOJS ir NPerc arba Perc gausime:
NPerc + TOJS arba Perc + TOJS buvo maziau tikslus nei N Perc arba Perc 76 kar-
tus, NPerc + TOJS arba Perc + TOJS buvo tikslesnis nei N Perc arba Perc 4 kartus,
NPerc+ TOJS arba Perc + TOJS buvo lygus N Perc arba Perc 20 karty. Kaip matome,
TOJS inicializuotas perceptronas tik 4 kartus buvo tikslesnis nei perceptronas inicializuotas atsi-
tiktiniais svoriais.

Jeigu palyginsime TOJS su neapmokomais NT jungimo budais, gausime: TOJS buvo maziau
tikslus nei neapmokomi NT jungimo budai 77 kartus, TOJS buvo lygus neapmokomiems NT
jungimo budams 7 kartus, TOJS buvo tikslesnis nei neapmokomi NT jungimo budai 16 karty.
Kaip matome, TOJS buvo maziau tikslus nei neapmokomi NT jungimo badai. Sio bandymo
metu buvo analizuojamos ir dvi 1 bandymo metu issiskyrusios duomeny imtys: raudono ir balto
vyno kokybé. Buvo manoma, kad tai jtakojo tokius rezultatus, taciau iSémus Sias imtis iS analizés,
gavome tokias pacias iSvadas: neapmokomi NT jungimo btidai NT jungia geriau nei TOJS.

Gauti rezultatai: Zitrint bendrai, geriausiai yra jungti NT su apmokomais NT jungimo biidais,
nes jie grazins neblogesnj rezultata nei neapmokomi jungimo budai ar geriausias klasifikatorius.
TOJS inicializuotas perceptronas 80 karty iS 100 atnaujino svorius vidutiniskai padidinant NT
junginio tiksluma 6.54%. TO]JS inicializuoto perceptrono panaudojimas neparodé pranasumuy
prie§ atsitiktinais svoriais inicializuotg perceptrong. Siame bandyme gauti rezultatai parodé, kad

TOJS néra tikslesnis uz neapmokomus NT jungimo budus.
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5.4.5. Bandymuy apibendrinimas

Apmok. ir Geriau. Apmok. ir Neapmok.
120 120
100 100
80 B Apmok. < Geriaul. 80 W Apmok. < Neapmok.
60 pm 60 pm pm

m Apmok. = Geriau. u Apmok. = Neapmok.

40 . 40
20 ‘ Apmok. > Gerial. 20 l Apmok. > Neapmok.
o —— 0 L

Kiekis
Kiekis

2 3 4 2 3 4
Bandymas Bandymas
Perc + TOJS ir Perc TOJS ir Neapmok.
80 100
60 80
" B Perc+TOJS < Perc n 60 B TOJS < Meapmok
g © B Perc+TOJS = Perc % 40 = TOJS = Neapmok
< 20 Perc+TOJS > Perc R TOIS > Neapmok
o 0 I
2 3 4 2 3 4
Bandymas Bandymas
Padidéjimas procentais TOJS? > TOISG
30 30
25 25
20 | Min 20 B TOJS
" 15 u Max %_': 15 H TOJS-A
10 Avg ¢ 10 TOJS-BP
5 ® Median 5 m TOJS-ABP
= - i —
2 3 4 2 3
Bandymas Bandymas

TOJS? >= TOJSG

B TOJS
B TOJS-A
TOJS-BP
B TOJS-ABP
2 3

Bandymas

100

Kiekis
o8 588

6 pav. Bandymy rezultatai. = aSyje bandymo numeris, y asyje arba bandymo metu gautas jvykio
kiekis arba procentai.

Bendru atveju 2,3 ir 4 bandymai patvirtina, kad tiksliau klasifikuosime kai NT bus jungiami
apmokomais NT jungimo budais, palyginus su neapmokomais NT jungimo budais ir geriausiu
NT (6 pav. ,Apmok. ir Geriau.” ir ,,Apmok ir Neapmok.“). 1 bandyme gavome, kad palyginus
TOJS su neapmokomais NT jungimo btdais, TOJS parodé gerus rezultatus, kai jungéme blo-
giausiai klasifikuojancius NT. Dél mtasy NT apmokymo budo, laikome kad blogiausiai apmokyti
NT bus labiausiai skirtingi. 2 bandyme gavome, kad TOJS retai aplenkdavo neapmokomus NT
jungimo budus. 3 bandyme siekéme padidinti NT skirtinguma, neimdami NT su tikslumu di-
desniu nei 0.8. 3 bandyme gavome, kad TOJS daznai aplenkdavo neapmokomus NT jungimo
btidus. Galime teigti, kad jungiant skirtingesnius NT, TOJS aplenkia neapmokomus NT jungimo
badus (6 pav. ,, TOJS ir Neapmok.“). Sito fakto nustatymas yra svarbus, nes TOJS apskai¢iavimo
greitis palyginus su perceptrono apmokymo greiciu, yra daug karty mazesnis. 2 bandyme joks
TOJSG nebuvo vienareik$miskai pranaSesnis. 3 bandyme padidintas skirtingumas iSreiskée TOJS
funkcijos pranasuma pries§ likusias T'OJSG funkcijas (6 pav. ,,TOJS? > TOJSG" ir ,,TOJS? >=
TOJSG*). 3 bandyme padidintas skirtingumas nepakeité to, kad TO]JS inicijuotas perceptronas
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gali dar pagerinti junginio tiksluma (6 pav. ,,Padidéjimas procentais®), taciau tiksliau, vis délto,
galime NT jungti su perceptronu inicijuotu atsitiktiniais svoriais (6 pav. ,,Perc+TO]JS ir Perc®);
2, 3 ir 4 bandyme gauti rezultatai iS esmés nesiskyré, o tai nurodo, kad padidintas skirtingumas
ar klasiy kiekis nejtakoja rezultato. 4 bandyme gauti rezultatai parodé, kad TO]JS néra tikslesnis

uz neapmokomus NT jungimo bidus.
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6. Tyrimo isvados
Siame darbe buvo atlikta:
1. ISanalizuota literattira.
2. Sukurti ir apmokyti NT.
3. Realizuota dalis NT kombinavimo funkcijy.
4. Realizuotas perceptrono algoritmas.
5. Realizuotos keturios teoriskai optimaliy svoriy skai¢iavimo funkcijos.

6. Viena teoriskai optimaliy svoriy skaiCiavimo funkcija pritaikyta perceptrono svoriams ini-

cializuoti.

7. Viena teoriskai optimaliy svoriy skai¢iavimo funkcija pritaikyta klasifikavimo uzdaviniui

spresti, kai imtis turi daugiau nei 2 klases.
8. Atlikti bandymai patikrinantys TOJS panaudojamuma.
Atlikus tyrima, gautos tokios isvados:

1. Pagrindiné isvada: Realaus pasaulio duomeny ,negausiskumas“ yra pakankamas, kad
gausiniu pasiskirstymu paremti teoriniai modeliai nepadeda geriau apmokyti neparametri-

nio klasifikatoriaus tokio kaip perceptronas.

2. Neparametrinis klasifikatorius toks kaip perceptronas gali tam tikrais atvejais iStaisyti teo-
rinio modelio prielaidy neatitikimus. Tai patvirtina gauti rezultatai. Vis délto, atsitiktinais

svoriais inicijuotas perceptronas sugebéjo tiksliau jungti NT.

3. Gausiniu pasiskirstymu paremti teoriniai modeliai sugeba tiksliau jungti skirtingus NT ly-
ginant juos su neapmokomais NT jungimo btidais. Tai reiskia, kad galimai ir kitais pasi-

skirstymais paremti teoriniai modeliai gali buti panaudoti NT jungime.
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