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Santrauka
Ankstesni tyrimai klasifikuojan¢iy neuroniniy tinkly kolektyvy srityje parodé, kad

efektyviis kolektyvai turéty buti sudaryti i$ nariy, kurie yra ne tik tikslas, bet ir skirtingi.
Siame darbe analizuojama nariy skirtingumo ir tikslumo saveika sujungiant neuroniniy tinkly
mokymo, sujungimo i kolektyva ir nereikSmingy i¢jimo kintamyjy eliminavimo zingsnius.
Tai pasiekti padeda prie neigiamos koreliacijos mokymo klaidos funkcijos pridedamas

papildomas narys, maZinantis neuroninio tinklo {¢jimo sluoksnio svorius.

Summary

Algorithms development for creation of artificial neural network
committees

Previous works on classification committees have shown that an efficient committee
should consist of networks that are not only very accurate, but also diverse. In this work,
aiming to explore trade-off between the diversity and accuracy of committee networks, the
steps of neural network training, aggregation of the networks into a committee, and
elimination of irrelevant input variables are integrated. To accomplish the elimination, an
additional term to the Negative correlation learning error function, which forces input

weights connected to the irrelevant input variables to decay, is added.



Nomenklatura
VKP — vidutiné kvadratiné paklaida.

SKP — sumin¢ kvadratiné paklaida.
NKM - neigiamos koreliacijos mokymas.
PrA — pradinis apmokymas.

PA — pozymiy atrinkimas.

I —1¢jimo neurony kiekis.

H — paslépty neurony kiekis.

O —i8¢jimo neurony kiekis.

B —poslinkio (bias) neurony kiekis.

N — duomeny tasky kiekis.

K — komiteta sudaranc¢iy, neuroniniy tinkly kiekis.

C —Xklasiy skaicius.

y(n) — laukiamas i$¢jimas n-tajam duomeny taskui.

y(n) — neuroninio tinklo formuojamas i8¢jimas n-tajam duomeny taskui.

v, (n) —k-tojo kolektyvo nario formuojamas i$¢jimas n-tajam duomeny taskui.
Vi (m) —kolektyvo formuojamas 18¢jimas n-tajam duomeny taskui.

VKP, —k-tojo kolektyvo nario vidutiné kvadratiné paklaida.

<VKP> — atsitiktinio kolektyvo nario vidutiné kvadratiné paklaida.

VKP,, —kolektyvo vidutiné kvadratiné paklaida.

w/ — svoris jungiantis i-taji neurona su j-tuoju neuronu.

e(n) — tinklo daroma klaida n-tajam duomeny taskui.

E — tinklo daroma klaida.

E, —k-tojo kolektyvo nario daroma klaida.

1S(i) — i-tojo 1éjimo svarba.

PA(w) — pozymiy atrinkimo narys.

PAI(w)— modifikuotas pozymiy atrinkimo narys.

SR(w) — svoriy ribojimo narys, taikomas visiems neuroninio tinklo svoriams.

SR 1(w) — svoriy ribojimo narys, taikomas svoriams tarp paslépto sluoksnio ir 1§¢jimo

sluoksnio, bei poslinkio (bias) svoriams.



lvadas
Dirbtiniai neuroniniai tinklai — tai informacijos apdorojimo strukttiros, netiksliai

imituojancios kai kuriuos gyvyjy organizmy smegenyse vykstancius informacijos apdorojimo
procesus. Bet kurios paskirties neuroninis tinklas turi i€¢jimus, perduodancius kintamyjy vertes
i§ iSores, ir i$¢jimus, formuojancius tinklo atsaka. Neuroniniame tinkle neuronus iprasta
grupuoti | atskirus sluoksnius. I$¢jimo sluoksnio neurony i8¢jimo vertés laikomos neuroninio
tinklo i§¢jimo vertémis. Neuroninis tinklas apmokomas taip, kad minimizuoty skirtuma tarp
neuroninio tinklo i8¢jimo vertés y(n) ir laukiamos vertés y(n), kai n=1...N, N — duomeny
tasky kiekis.

Siekiant pagerinti jvertinimo rezultatus, keleto neuroniniy tinkly i$¢jimai gali biti
apjungiami | kolektyvo i18¢jima. Daug ankstesniu darby parodé¢, kad klasifikavimo uzduoti
sprendziantys kolektyvai turi biti ne tik labai tikslis, bet ir skirtingi ta prasme, kad kolektyvo
nariy klaidos turi pasireiksti skirtingose i€¢jimo duomeny erdvés srityse [1].

Manipuliavimas mokymo imtimi [2], skirtingy i¢jimo kintamyjuy naudojimas ir
skirtingos tinklo architektiros parinkimas yra trys populiariausi biidai kurti skirtingus
neuroninius tinklus. Liu ir Yao pasiiilé neigiamos koreliacijos mokymo (NKM) algoritma [3].
Skirtingai nei kiti algoritmai, NKM moko individualius kolektyvo tinklus lygiagreciai,
naudodamas ta pacia mokymo imtj ir tuos pacius iéjimo kintamuosius, visiems tinklams.
NKM mokymo metu prie klaidos funkcijos pridedamas papildomas narys, baudziantis uz
tinkly koreliacija. Tuo biidu NKM stengiasi mokyti ir apjungti tinklus i kolektyva tame
paciame mokymo procese.

Siame darbe Zengiamas dar vienas Zingsnis analizuojant kolektyvo nariy skirtingumo
ir tikslumo saveika. Siam tikslui apjungiami neuroninio tinklo mokymo, tinkly apjungimo {
kolektyva ir nereikSmingy i¢jimo kintamyjy atmetimo zingsniai. Norint tai pasiekti,
pridedamas dar vienas papildomas narys prie NKM klaidos funkcijos, kuris ver¢ia mazéti
i¢jimo sluoksnio svorius, besijungianéius su nereik§mingais jéjimo kintamaisiais. Sis spéjimas
pagristas tuo, kad mazinant svorius, skirtingi i€jimo kintamieji, skirtinguose kolektyvo
tinkluose gali pasirodyti naudingi. Jei tai tiesa, tinkly skirtingumas, o tuo paciu ir kolektyvo
klasifikavimo tikslumas, gali buti padidintas.

Klasifikatoriy skirtingumui patikrinti skirtingi tyrinétojai naudoja skirtingus
metodus. ISsamia skirtingumo maty analize¢ galima rasti [4]. Dauguma maty yra pagristi
empirine klasifikavimo klaida. k-statistika [5] ir Yule‘s Q [4] statistika, yra du populiarts
matai. Siame darbe be minéty maty yra pasiiilytas matas, naudojantis svertine iéjimu jtaka

(leverages) pagrista apibendrinimo klaidos jvertj.



1. Bendroji dalis

1.1. Dirbtiniai neuroniniai tinklai
Dirbtiniai neuroniniai tinklai — tai informacijos apdorojimo strukttiros, netiksliai

imituojancios kai kuriuos gyvyjuy organizmy smegenyse vykstancius informacijos apdorojimo
procesus [6]. Dirbtiniai neuroniniai tinklai sudaromi i§ daugelio tarpusavyje sujungty labai
paprasty skai¢iavimo elementy. Sie elementai, jungiami vieni su kitais jvairaus stiprumo
jungtimis, yra apytikris biologiniy neurony modelis (1 pav.). SkaiCiavimo elementus
siegjanCios jungtys yra analogiSkos biologiniy neurony sinapséms (2 pav.). Dirbtiniu
neuroniniu tinklu siekiama emuliuoti kai kurias biologiniy sistemy savybes. Labiausiai

viliojantis atrodo biologiniy sistemy gebéjimas mokytis, prisitaikyti ir adaptuotis.
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2 pav. Biologiniy neurony sinapsé

Mokymo metu smegenyse keiciasi jungCiy, siejanciy neuronus, stiprumas. Toks
jungciy stiprumo kitimas budingas ir dirbtiniams neuroniniams tinklams. Dirbtiniams
neuroniniams tinklams mokyti naudojami duomeny pavyzdziai. Mokymo metu, duomenims
veikiant dirbtini neuroninj tinkla specialiais algoritmais iteratyvai kei¢iami jung€iy stiprumo
koeficientai, vadinami svoriais (3 pav., svoriai pazyméti w). Informacija, reikalinga

konkreciam uzdaviniui spresti, sukaupiama svoriy vertése.



Norima verté

!

[¢jimas Dirbtinis neuroninis [8¢jimas Klaidos
> tinklas (w) » funkcija
A
Mokymo Klaida
algoritmas

3 pav. Adaptyviosios sistemos kiirimo proceso schema

Dar viena labai viliojanti dirbtiniy neuroniniy tinkly savybé yra ta, kad jie

nesudétingai realizuojami lygiagreciais skai¢iavimais.

1.1.1. Dirbtiniy neuroniniy tinkly kolektyvai

Pagal tuos pacius duomenis apmokant keleta neuroniniy tinkly, galima gauti keleta
panasSios kokybés neuroniniy tinkly, daranciy beveik to paties dydzio klaida. Skirtingi
neuroniniai tinklai gali buti gaunami, net ir tam pac¢iam neuroniniam tinklui parinkus skirtinga
mokymo algoritma ar kitas pradines mokymo salygas. Be to, atskiri neuroniniai tinklai gali
naudoti ty pa¢iyu mokymo duomeny kita j¢jimo koordinaciy rinkinj. Turint atskiry neuroniniy
tinkly sprendimus, galima formuluoti bendra kolektyvini sprendima, tikintis, kad kolektyvinis
sprendimas bus geresnis nei atskiro kolektyvo nario. Modelis, susidedantis i§ keleto atskiry

neuroniniy tinkly, vadinamas neuroniniy tinkly kolektyvu.

1.1.1.1. Vidurkio kolektyvas

Tarkime, kad yra K modeliy, kurie yra vienodi, t. y. tarp ju néra statistinio skirtumo,
kuri biity galima aptikti. Kiekvienas modelis skai¢iuoja i§¢jima y, . Vietoj to, kad pasirinkti
viena i$ $iy modeliy atsitiktinai, galima paskaiciuoti ju i8¢jimu vidurkius:

1 K
yko[(n)z_zyk(n)' (1)
K3

Sio vidurkio kolektyvo suminé kvadratiné paklaida (SKP) (arba vidutin¢ kvadratine

paklaida (VKP)) testinei duomeny imciai visada bus geresné arba lygi klaidai, kuriq darys

atsitiktinai pasirinktas modelis [7].

[rodymas. VKP k-tajam modeliui yra

VKP, =3 (v() - 7, )’ @)
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¢ia N — testinés duomeny imties dydis, y(n) — laukiamas i$é¢jimas n-tajam duomeny

taskui. Jei pasirinktas atsitiktinis modelis £, tai VKP lygi

(VKP) = %iVKPk,

k=1

€)

o kolektyvo VKP lygi
4

N

VKB, = 2 (4 = 33, ()

n=1

Pasinaudojame Cauchy-Schwartz nelygybe vektoriams air b
)

a5 <l gl

Jei naudojami K-maciai vektoriai

1 i
R
a= ir b= , (6)

1 Vi
tuomet pagal Cauchy-Schwartz nelygybe

(Zyj =(a"p) <[a ™)

K
=KY yi
k=1

k=1

ISskleidus (3) ir (4) lygybes gaunama

LS >——zzy< )yk<n>+ﬁzg ®)

<VKP>=Wn=1 n=1l k=1
z(z;km)] . o)

Zy (n )——ZZy(n)yk(n)+

KP, =—
nlkl

Jas suprastinus gaunama (7) nelygybé, tai reiskia, kad
VKP,, <(VKP). (10)

Siame darbe neuroniniy tinkly kolektyvai kaip tik ir bus apjungiami pagal (1)

formulg, t. y. bus formuojamas vidurkio kolektyvas
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1.2. Skirtingy tinkly kirimas
Krogh ir Vedelsby [8] parod¢, kad kolektyvo apibendrinimo klaida £, mokymo metu

nematytiems duomenims, yra apskai¢iuojama taip:

E=E-4 (11)

kur E yra kolektyva sudaranéiy tinkly apibendrinimo klaidy svorinis vidurkis ir A
yra kolektyvo nariy skirtingumas.

Atskiram neuroniniam tinklui baziné klaida matuoja dydj, kuriuo neuroninio tinklo
formuojamas i$¢jimo p(n) (visiems duomeny taskams) skiriasi nuo laukiamo i$&jimo y(n).
Sklaidos klaidos dydis rodo, kaip neuroninio tinklo funkcija jautri duomeny imciai ir jos
pasirinkimui.

(11) lygybé parodo santyki tarp bazinés klaidos ir sklaidos klaidos kolektyve. Jei
kolektyvas yra smarkiai Saliskas, tai skirtingumas yra mazas, tod¢l, kad tinklai realizuoja labai
panaSias funkcijas ir sutaria dél j¢jimy priklausomybés tai paciai klasei, net ir tiems duomeny
taskams, kurie nebuvo naudoti mokymui. Taigi apibendrinimo klaida i§ esmes bus lygi atskiry
tinkly apibendrinimo klaidy svoriniam vidurkiui. Taciau, jei sklaida yra didelé, skirtingumas
irgi yra didelis, tuomet apibendrinimo klaida bus mazesné¢ nei atskiry tinkly vidutiné
apibendrinimo klaida.

Manipuliavimas mokymo imtimi [2], skirtingy i¢jimo kintamyjuy naudojimas ir
skirtingos tinklo architektiiros parinkimas yra trys populiariausi biidai kurti skirtingus
neuroninius tinklus. Plétros (bootstraping) [9], Ada skatinimo (AdaBoosting) [10], balsy
siuntimo (Pasting Votes) [11] algoritmai, yra Zinomiausi, tarp algoritmy skirty duomeny
im¢iy sudarymui, siekiant sukurti skirtingus kolektyvo narius. Visi Sie algoritmai kolektyvo
narius moko atskirai. Skirtingai nei kiti algoritmai, NKM [3] moko individualius kolektyvo
tinklus lygiagrec¢iai, naudodamas ta pacia mokymo imtj ir tuos pacius {€jimo kintamuosius,
visiems tinklams. Siame darbe tiriamos NKM isplétimo galimybés §j algoritma apjungiant su

skirtingus 1¢jimo kintamuosius naudojanciais algoritmais.

1.2.1. Pozymiy atrinkimas

Klasifikavimo problema gali buti suskirstyta 1 du etapus: pozymiu iSskyrimo ir
klasifikavimo [12]. Pozymiy iSskyrimas — tai procesas, kurio metu ieSkomas atvaizdavimas
padedantis sumazinti duomeny maty skaiciy. Atskiras pozymiy iSskyrimo atvejis yra poZymiy
atrinkimas. Jei duomenis apibudina / atributy aib¢, naudojantis pozymiy atrinkimu, yra
bandoma i$skirti toki Siy atributy poaibi, kuris yra svarbus klasifikavimui. Pozymiy atrinkimo

svarba yra labai gerai zinoma. I§ klasifikavimo proceso pasalinus perteklinius/nereik§mingus
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atributus galima gauti klasifikatoriy su geresnémis apibendrinimo savybémis, pvz. geriau
nuspéjanti naujy/nematyty duomeny tasky klases. Duomenims, su stipriai koreliuotais
atributais, maty skaiCius gali biiti sumaZzintas prarandant mazai ar visiSkai neprarandant
informacijos [13].

Yra daug biudy pozymiams atrinkti. Du i§ populiariausiu, tai svarbiy atributy
itraukimas ir nereikSmingy atributy atmetimas. ID3 [15] ir CART [16] yra du skirtingi
pirmojo biido algoritmai. Siame darbe pasirinktas nereikimingy atributy atmetimo algoritmas

aprasytas [ 13] straipsnyje.

1.2.1.1.PoZymiy atmetimo klaidos funkcija
PoZzymiy atrinkimas taikomas standartiniam, pilnai sujungtam triju sluoksniy

neuroniniam tinklui (4 pav.).

Poslinkio
(bias)
neuronai (B)

ISéjimo sluoksnis (O)

Antro sluoksnio

Paslépto sluoksnio _ ) svoriai W,

poslinkio svoriai W,
Pasléptas sluoksnis (H)

Pirmo sluoksnio

. Lk
[éjimo sluoksnio > svoriai W,

. . .. h
poslinkio svoriai W,
[éjimo sluoksnis (7)

4 pav. Standartinis trijy sluoksniy neuroninis tinklas

Standartin¢ klaidos funkcija, kuri yra minimizuojama apmokymo metu skaiciuoja

viduting kvadrating, tinklo formuojamo atsakymo, paklaida

N 1 N

1 2 2
VKP—WZ(y(m—y(n)) = NZ(e(m) , (12)

n=1 n=l

¢ia N — duomeny tasky skaicius, y(n) — laukiamas i$¢jimas n-tajam duomeny taskui,
y(n) — tinklo formuojamas i$é¢jimas n-tajam duomeny taskui, e(n) — tinklo daroma klaida n-
tajam duomeny taSkui.

Svarbis ir nesvarbis {¢jimai atskiriami pagal rySiy, tarp {¢jimo sluoksnio ir paslépto
sluoksnio neurony, stipruma. Tinklas mokomas taip, kad svoriai, jungiantys nereikSmingus
i¢jimus ir paslépto sluoksnio neuronus, biity nedideli. Sie svoriai gali bati pasalinti i§ tinklo
smarkiai nejtakojant jo tikslumo. Kadangi bandoma surasti maziausia i€jimy poaibi, kuris vis
dar reprezentuoty duomenuy charakteristikas, svarbu, kad tinklas biity apmokytas taip, kad tik

ty svoriy, kurie jungia svarbius iéjimo ir pasléptojo sluoksnio neuronus, reikSmés buty
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didelés. Norint tai pasiekti, prie klaidos funkcijos pridedamas papildomas narys,
skai¢iuojamas svoriams, jungiantiems j¢jimo sluoksnio neuronus su pasléptojo sluoksnio
neuronais.

Sis papildomas narys skai¢iuojamas pagal formule [13]:

_ ﬂwz 2
f(W)—glerng , (13)

Funkcijos f(w) grafikas, kai & =10"", ¢, =10"" ir =10 yra parabolé su Suoliniy
sumazéjimu apatingje jos dalyje (5 pav.). Mazi svoriai yra skatinami mazéti iki nulio, tai
atspindi Suolinis funkcijos reik§meés sumaZzéjimas prie nulio. Kita vertus svoriai negali labai

didéti, nes tuo atveju kvadratiné funkcijos komponenté (w” ) tampa dominuojanéia.

0.1

0.0s

0 I I
-20 -10 1] 10 20

5 pav. Funkcijos /(W) grafikas, kai £, =107, &, =10"" ir # =10

(13) funkcija pridéjus prie VKP klaidos funkcijos gaunasi:
E(w,e) =VKP(e)+ PA(w), (14)

kur E(w, e) — minimizuojama klaidos funkcija, o PA(w) lygi

J IB(W,h)Z G o
;[(Hﬂ(wf)z JJ”Z(;;(W") J (1)

gia w! — neuroninio tinklo svoris jungiantis i-taji ij¢jimo sluoksnio neurong su h-

1

PA(w) = 51[

I
=1

tuoju paslépto sluoksnio neuronu. Véliau bus aptarti Sio papildomo nario triikumai ir pateikta

jo modifikacija.

1.2.1.2.PoZymiy atmetimas

Svarbiy tinklo i¢jimy atrinkimui, neuroninis tinklas mokomas minimizuojant (14)
formuléje pateikta klaidos funkcija. Naudojant klaidos funkcija su papildomu nariu tikimasi,

kad po apmokymo didesni bus tie tinklo svoriai, kurie jungiasi su klasifikavimui svarbiais
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pozymiais. Sujungimai su mazais svoriais gali buiti iSmesti 1§ tinklo, beveik nepaveikiant tinko
tikslumo, t. y., arba tikslumas nepakinta, arba jei tikslumas sumazéja, ji vél galima pasiekti
papildomai apmokant tinkla. Norint nustatyti, kuris i€jimo poZymis yra nesvarbus naudojame
labai paprasta kriterijuy. Sis kriterijus paremtas triuk§mingo iéjimo kintamojo pridéjimu prie
mokymui naudojamuy pozymiy. Kadangi visu pozymiy reikSmés prieS apmokyma yra
normalizuojamos ir tikimasi, kad po normalizavimo igyja artima Gausiniam pasiskirstyma, tai
ir triuk§mingas {¢jimas generuojamas pagal Gausinj pasiskirstymo désni. Apmokius neuroninj

tinkla kiekvieno {¢jimo, tarp juy ir triukSmingo, svarba yra skai¢iuojama pagal tokia formulg:

IS(i) = i\wf , (16)

¢ia w! — neuroninio tinklo svoris jungiantis i-taji i¢jimo sluoksnio neurona su h-
tuoju paslépto sluoksnio neuronu.

Visi i¢jimai, kuriy svarba /S yra mazesné uz triukSmingo iéjimo svarba, yra atmetami
kaip nesvarbiis klasifikavimui. Atmetus nesvarbius poZymius neuroninis tinklas yra vél
mokomas. Po apmokymo v¢l yra ieSkoma nesvarbiy poZymiy ir jie atmetami. Mokymo ir
atmetimo zingsniai kartojami tol, kol lieka tik svarbiis pozymiai, t. y. visy likusiy pozZymiy
svarba (IS) yra didesné arba lygi triukSmingo iéjimo svarbai. Kuomet nebelieka nesvarbiy

pozymiy, atmetamas triuk§mingas pozymis ir neuroninis tinklas apmokomas paskutini karta.

1.2.1.3.Svoriy reguliavimo narys
Praktikoje labai daznai naudojamas paprastas neuroninio tinklo svoriy reguliavimo

narys, kuris neleidzia svoriams labai padidéti. Tai visy svoriy kvadraty suma:

SRON =22, (17)

i=1

¢ia W svoriy kiekis lygus
W=I-H+H-O+H+O, (18)

Kadangi i $i nari galima zitréti, kaip i svorius mazinanti nari, tai Siame darbe bus
tiriamos galimybés panaudoti ji nereikSmingy pozymiy atmetimui. Klaidos formulé pridéjus
§1 papildoma narj gaunasi

E(w,e) =VKP(e)+a-SR(w), (19)

¢ia o (0 < a <1)— koeficientas nusakantis SR(w) nario stipruma.
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1.2.1.4.Pozymiy atmetimo klaidos funkcijos modifikacijos
1.2.1.1 skyrelyje aprasytas klaidos funkcijos papilomas narys kiekviena svori mazina

atskirai, t. y. prie to paties pozymio gali biiti ir dideliy svoriy, kurie yra svarbiis klasifikavimo
procesui, ir mazy, kurie yra ne tokie svarbiis. Nors pagal (16) formule apskai¢iuota i€jimo
pozymio svarba IS bus pakankamai maza, kad $is poZymis biity atmestas, taciau tas vienas
didelis svoris gali turéti labai didelj poveiki neuroninio tinko klasifikavimo klaidai. Todél

buvo pasitilyta tokia (15) formulés modifikacija:

A | g
PAl(w) = &, > —— +& [ZZ(W!’)ZJ- (20)

i=1 1+ﬂ(i Wih‘jz 1

h=1

i=1

Sioje formuléje vieno ié¢jimo svoriai yra sudedami ir minimizuoti stengiamasi ju
suma, o ne atskirus svorius. Tokiu buidu tiesiogiai yra minimizuojamas i¢jimo svarbos
parametras, kurio pagalba véliau nustatoma kuriuos svorius reikia atmesti.

Dar vienas pakeitimas, naudojamas Siame darbe, tai svoriy didéjima reguliuojantis,

narys, apraSytas skyrelyje 1.2.1.3

1 w
SRI(w)=—>"(w,)". 21)
w i=1
taciau ¢ia W lygus
W=H-O+H+O, (22)

Sis narys yra taikomas tik tiems svoriams, kuriems netaikomas pozymiy atrinkimo
narys, t. y. antrojo sluoksnio svoriams ir poslinkio (bias) svoriams. Bendra klaidos formulé
pridéjus visus papildomus narius gaunasi

E(w,e) = VKP(e) + PAI(w) + a - SRI(w) (23)

¢ia o (0 < a <1) - koeficientas nusakantis SR(w) nario stipruma.

1.2.2. Neigiamos koreliacijos mokymas

Neigiamos koreliacijos mokymo tikslas — neuroniniy tinkly kolektyve sukurti
skirtingus individualius tinklus. NKM yra taikomas vidurkio kolektyvui, t. y. individualiy
neuroniniy tinkly {éjimai apjungiami pagal (1) formule. Sis algoritmas i$ kity i$siskiria tuo,
kad moko individualius kolektyvo tinklus lygiagreciai, naudodamas ta pacia mokymo imtj ir
tuos pacius i¢jimo kintamuosius, visiems tinklams. Be to, mokoma tik tiek tinkly kiek bus

apjungta i kolektyva, taip sumazinant apmokymui reikalingy skai¢iavimy kieki.
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Siekiant skatinti skirtinguma prie neuroninio tinklo klaidos funkcijos pridedamas

koreliacijos baudos narys. Klaidos funkcija FE, kiekvienam #k-tajam tinklui neigiamos

koreliacijos mokyme jgauna tokia iSraiska:

N
E, =VKP, + 1) NK, (n), (24)
n=1
kur N yra mokymo imties dydis, 4 (0< A <1) — parametras nustatantis baudos
nario stipruma ir NK, — neigiamos koreliacijos baudos narys apskai¢iuojamas pagal formulg:

K

NK (1) = (3, (1) = 910 () (5,00 = 91,0 m), (25)

Jj=Lj#

kur K yra tinkly skai¢ius kolektyve, y, — k-tojo kolektyvo nario apskaiciuotas
iS¢jimas, o y,, — kolektyvo apskaiCiuotas i$¢jimas. Neigiamos koreliacijos baudos nario

minimizavimo tikslas yra sumazinti koreliacija tarp apmokomo tinklo klaidos ir kity

kolektyvo nariy klaidy.

1.2.3. Mokymo algoritmai
1.2.3.1.Vieno tinklo mokymas

1.2.3.1.1. Vieno tinklo mokymas su papildomais nariais atmetant nereikSmingus
poZymius
1. Pasirenkame mokymo parametrus:

a. & — PA (PAI) nario pirmos dalies itaka klaidai,
b. & — PA (PAI) nario antros dalies jtaka klaidai,
c. P — reguliuoja nuo kokios reikSmés isijungia pirmoji poZymiy atrinkimo nario
dalis.
d. o —reguliuoja SR (SRI) nario stipruma.
2. 1 1iéjimo kintamyjy aibg itraukiamas triukSmo kintamasis. Duomeny imtis atsitiktiniu budu
sudalinama ; mokymo, tikrinimo ir testavimo imtis.
Prie klaidos funkcijos prijungiami papildomi nariai ir tinklas apmokomas.
Tinklui Salinami i¢jimai, kuriy /S reik§meé yra mazesné uz triukSmo ié&jimo ZS.

Tinklas vél apmokomas.

A

Ketvirtas ir penktas zingsniai kartojami, kol tinklui nebegalima atmesti jokio i¢jimo
kintamojo.
7. Tinklui Salinamas triukSmo kintamasis.

8. Tinklas apmokomas priskyrus €,=0, =« .
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1.2.3.2. Tinkly kolektyvo mokymas

1.2.3.2.1. Tinkly kolektyvo mokymas su papildomais nariais neatmetant
nereik§mingy poZymiy
1. Pasirenkame mokymo parametrus:
a. A —neigiamos koreliacijos nario itaka klaidai,
b. & — PA (PAI) nario pirmos dalies itaka klaidai,
c. & — PA (PAI) nario antros dalies jtaka klaidai,
d. P — reguliuoja nuo kokios reikSmeés isijungia pirmoji pozymiy atrinkimo nario
dalis.
e. «a —reguliuoja SR (SR1) nario stipruma.
2. Duomeny imtis atsitiktiniu bidu sudalinama { mokymo, tikrinimo ir testavimo imtis.
3. Sukuriamas kolektyvas.

4. Prie klaidos funkcijos prijungiami papildomi nariai ir kolektyvas apmokomas.

1.2.3.2.2. Tinkly kolektyvo mokymas su papildomais nariais atmetant nereikSmingus
poiymius
1. Pasirenkame mokymo parametrus:
a. A —neigiamos koreliacijos nario itaka klaidai,
b. & — PA (PAI) nario pirmos dalies itaka klaidai,
c. & — PA (PAI) nario antros dalies jtaka klaidai,
d. P — reguliuoja nuo kokios reikSmés isijungia pirmoji poZymiy atrinkimo nario
dalis.
e. «a —reguliuoja SR (SRI) nario stipruma.
2. 1 1iéjimo kintamyjy aibg itraukiamas triuk§mo kintamasis. Duomeny imtis atsitiktiniu biidu
sudalinama | mokymo, tikrinimo ir testavimo imtis.
3. Sukuriamas kolektyvas.
4. Prie klaidos funkcijos prijungiami papildomi nariai ir kolektyvas apmokomas.
5. Kiekvienam kolektyvo nariui Salinami {éjimai, kuriy IS reikSmeé yra mazesné uz triuk§mo
1€jimo I8.
6. Kolektyvas vél apmokomas.
7. Penktas ir SeStas Zingsniai kartojami, kol nei vienam kolektyvo nariui nebegalima atmesti
jokio i¢jimo kintamojo.
8. Kiekvienam kolektyvo nariui Salinamas triuk§mo kintamasis.

9. Kolektyvas apmokomas priskyrus €,=0, ;= .
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1.2.3.2.3. Tinkly kolektyvo mokymas su papildomais nariais atmetant nereikSmingus
pozymius ir taikant pradini apmokymgq

1. Pasirenkame mokymo parametrus:
a. A —neigiamos koreliacijos nario itaka klaidai,
b. € — PA (PAI) nario pirmos dalies itaka klaidai,
c. & — PA (PAI) nario antros dalies jtaka klaidai,
d. P — reguliuoja nuo kokios reikSmés isijungia pirmoji poZymiy atrinkimo nario
dalis.
e. «a —reguliuoja SR (SRI) nario stipruma.
f. pr.—pradinio apmokymo epochy skaicius.
2. 1 1iéjimo kintamyjy aibg itraukiamas triukSmo kintamasis. Duomeny imtis atsitiktiniu budu
sudalinama ; mokymo, tikrinimo ir testavimo imtis.
3. Sukuriamas kolektyvas ir jo nariai pr, epochy apmokomi individualiai, naudojant klaidos
funkcija su SR papildomu nariu.
4. Prie klaidos funkcijos prijungiami papildomi nariai ir kolektyvas apmokomas.
5. Kiekvienam kolektyvo nariui Salinami {€jimai, kuriy /S reikSmé yra mazesné uz triukSmo
1€jimo 18.
6. Kolektyvas vél apmokomas.
7. Penktas ir SesStas zingsniai kartojami, kol nei vienam kolektyvo nariui nebegalima atmesti
jokio iéjimo kintamojo.
8. Kiekvienam kolektyvo nariui Salinamas triukSmo kintamasis.

9. Kolektyvas apmokomas priskyrus €,=0, =« .

1.3. Kolektyvo nariy skirtingumo jvertinimas
Rysio tarp neuroniniy tinkly kolektyvo nariy skirtingumo ir ju tikslumo jvertinimui

naudojamos tikslumo-skirtingumo (accuracy-diversity) diagramos. Diagramose grafiskai
vaizduojamas kolektyva sudaranCiy tinkly tikslumas ir juy skirtingumas. Tikslumas
matuojamas VKP, o skirtingumas jvertinamas skaiciuojant skirtingumo mata. Skirtingumo
fvertinimui tyrinétojai naudoja jvairius matus. Yule Q [4] statistika ir k-statistika [5] yra du
populiariis matai skirtingumui jvertinti. ISsamia skirtingumo maty analiz¢ galima rasti [4].
Siame darbe bus naudojami abu paminéti matai ir dar bus pasiiilytas apibendrinimo klaida

pagristas matas p. Yule Q statistikai ir k-statistikai skai¢iavimai atliekami su testine

duomeny imtimi, o pasiiilytam p matui — su mokymo duomeny imtimi.
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1.3.1. k-statistika
Sutapimo laipsnio (degree-of-agreement) statistika x dviem klasifikatoriams d ir e

yra apskaic¢iuojama taip:

Kde = ’ (26)

kur
S i g o dig i
0= GZ—Z(ZNZN} (27)

¢ia C yra klasiy skaiCius, N yra duomeny tasky skaiCius, F' yra CxC kvadratiné

matrica, kurios elementuose f, saugomas duomenu taSku, priskirty 1 klas¢ i d-tojo

y
klasifikatoriaus ir { klasg j e-tojo klasifikatoriaus, skaiCius. ¥ = 1, kai abu tinklai sutaria dé¢l
kiekvieno duomeny tasko, ir x = 0, kai sutarimas lygus tokiam, kurio galima bty tikétis

atsitiktinai.

1.3.2. Q statistika

Yule‘s Q statistika dviem klasifikatoriams d ir e apibréziama taip:

_ PulPo — Poi1Po
Qde - )
Pi1Po t Poi1Pro

(28)

kur P yra 2x2 kvadratiné matrica, kurios elementuose p,, saugomas duomeny taskuy,
priskirty 1 eilute i =1, jei duomeny taskas buvo klasifikuotas teisingai, ir 1 i = 0, jei duomeny
taskas buvo klasifikuotas neteisingai d-tojo klasifikatoriaus, ir priskirty i stulpeli j =1, jei
duomeny taskas buvo klasifikuotas teisingai, ir i j =0, jei duomeny taskas buvo klasifikuotas
neteisingai e-tojo klasifikatoriaus, skaicius. QO gali igyti reikSmes tarp -1 ir 1. StatistiSkai

nepriklausomiems klasifikatoriams Q reikSme yra lygi 0.

1.3.3. Apibendrinimo klaida pagrjsta statistika

Tarkime, kad X=[%,X,..¥, | yra mokymo duomeny imtis sudaryta i N duomeny

tasky, W yra tinklo svoriy vektorius, ir Z=[Z,Z,..Z, | yra Jakobian‘o matrica su elementais

. of(x,,w I o - L iy - et s
zZ, = % ~_, kur f(x,,w) reiSkia neuroninio tinklo i8¢jima, o w,; reiSkia
W W=W;¢
parametry vektoriy, gauta maziausio kvadratinio nuokrypio sprendimo biidu.
Ortogonalios projekciju  matricos 2(Z2'7)'7" istrizainés elementai
h =z'(Z'2)"Z,, n=1,.,N, vadinami svertine mokymo imties i¢jimy itaka (leverages),

n>
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tenkina tokias salygas: 5:1 h,=q,0<h, <1 [2]. h, reikSmé rodo kokia jtaka n-tasis

taskas turi modeliui. Kuo 4, artimesnis vienetui, tuo didesn¢ jtaka n-tasis taskas turi

modeliui. Si savybé naudojama pasiilytame mate p kolektyvo nariy skirtingumui nustatyti.
Yra zinoma, kad apytikslé palikti-vienq (leave-one-out) klaida e(n) yra lygi [17]:

e(n) = % (29)

kur r(n) = y(n)— f(x,,w,s) yra n-tasis likutis, o y(n) yra laukiama reik§meé. Tuomet
apskaiciavus e, (n) kiekvienam duomeny taskui n=1,2,...,N ir kiekvienam tinklui k=1,... K,
tinkly d ir e skirtingumuy palyginimui skai¢iuojamas skirtingumo matas p , kuris grindziamas
apytiksliais palikti-vienq (leave-one-out) klaidos vektoriais e, ir e,:
0.5¢] ¢,

Poe = 0.5
e

; (30)

eez

kur ||0||2 reiSkia Euklido norma. p gali jgyti reikSmes tarp O ir 1. StatistiSkai

nepriklausomiems klasifikatoriams p reikSme yra lygi 1.
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2. Eksperimentiné dalis
Visuose testuose eksperimentas vykdomas 30 karty su skirtingomis pradinémis

tinkly inicializacijomis ir skirtingu duomeny imties skirstymu i mokymo, tikrinimo ir testing
imtis. Vidutinés reikSmés ir standartiniai nuokrypiai skai¢iuojami i§ Siy 30 bandymuy. Visi
neuroniniai tinklai turi 12 neurony pasléptam sluoksnyje, visi kolektyvai apmokymy pradzioje
sudaryti 1§ 7 neuroniniy tinkly. Apmokymui naudojamas kvazi-Niutono algoritmo variantas —

BFGS (Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno) [14].

2.1. Naudoti duomenys
Visi algoritmai buvo testuojami naudotojant 3 realaus pasaulio problemas. Duomenis

naudotus eksperimentuose galima parsisiysti N interneto adresu:
http://www.ics.uci.edu/~mlearn/.

JAV kongreso balsavimo jrasy problema. JAV kongreso balsavimo jrasy duomeny
imtis yra sudaryta i§ 435 kongreso nariy balsy sprendziant 16 svarbiu istatymu 1998-tais
metais. Balsai yra suskirstyti i tris balsy tipus: (1) Taip, (2) Ne ir (3) Nezinoma. Tikslas yra
nustatyti kuriai politinei partijai priklauso kongreso narys. Duomenys yra skirstomi taip: 197
pavyzdziy atsitiktinai iSrinkta { mokymo imtj, 21 i tikrinimo ir likg 217 { testavimo.

Diabeto diagnozavimo problema. Pima indény diabeto duomeny imtis sudaryta i8
768 méginiy paimty i§ pacienty, kurie gal¢jo sirgti diabetu. Kiekvienas méginys sudarytas i8 8
pozymiy. 500 méginiy paimti i§ Zmoniy neserganciy diabetu ir 268 i§ serganciy. Duomenys
yra skirstomi taip: 345 pavyzdziy atsitiktinai iSrinkta { mokymo imtj, 39 i tikrinimo ir likg¢ 384
1 testavimo.

Viskonsino diagnostiné kriity véZio problema. Imti sudaro 569 duomeny taskai,
kiekvienas 1§ ju sudarytas i§ 30 pozymiy. Pozymiai yra apskaiCiuoti i§ skaitmeninio vaizdo,
gauto plona adata paémus krity masés, ir apibudina lastelés branduolio charakteristikas. 357
duomeny taskai apibudina nepiktybini ir 212 piktybini augli. Duomenys yra skirstomi taip:
269 pavyzdziy atsitiktinai iSrinkta { mokymo imtj, 30 i tikrinimo ir likg 270 { testavimo.

Sios duomeny imtys buvo pasirinktos, todél, kad darbo rezultatus biity galima

palyginti su kitais panasaus tipo darbais.

2.2. Mokymo parametrai
Siame darbe yra $esi pasirenkamieji parametrai, t.y. klaidos funkcijos nariy stipruma

nusakantys parametrai A, €, € ir « , parametras nusakantis mazy svoriy mazinima iki nulio 3
ir parametras pr, nusakantis kiek reikia mokyti tinklus atskirai. Parametro A reik§mé priklauso

intervalui [0, 1] ir Siame darbe parinkta 0,9. Parametry reikSmés €,=0,1 ir £,=0,0001 parinktos
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pagal rekomendacijas pateiktas [13] straipsnyje. Siems parametrams turéty galioti nelygybé
0.1g, £1000&, <10¢, norint, kad éjimai biity priverstinai mazinami. Naudojant modifikuota
pozymiy atrinkimo narj, parametrai €, ir & dauginami i§ paslépty neurony skaiCiaus H.
Parametro B pasirinkta reik§mé 10. Parametro pr. reikSmé nustatoma eksperimentiskai, kad
parinkta reikSmé 10. Parametras « parinktas 0,9 atsizvelgiant | programinio paketo

MATLAB naudojama standarting (default) reikSme.

2.3. Eksperimento rezultatai
2.3.1. Pozymiy atrinkimas vienam tinklui

2.3.1.1.Pozymiai neatrenkami
Tyrimas pradedamas nuo patikrinimo kokie rezultatai gaunami pasirinktoms

duomenuy imtims apmokant viena tinkla. Pirmiausiai tinklas buvo mokomas 100 epochy, nes
vidutiniSkai tiek epochu pakanka, kad tinklas biity apmokytas ir jo svoriai tolimesnio
mokymo metu nebekinta. Toliau, remiantis tuo, kad neuronini tinkla mokant be jokiy
apribojimu, jis daznai per daug prisitaiko prie mokymo duomeny ir dél to blogiau klasifikuoja
testingje duomeny imtyje esancius duomeny taskus, buvo panaudotas ankstyvasis tinklo
mokymo stabdymas. Ankstyvojo mokymo stabdymo metu, tinklas mokomas su maziau
epochy, nei jam reikia pilnai prisitaikyti prie mokymo imties, tac¢iau epochy yra pakankamai,
kad tinklas iSmokty pagrinding duomeny taskais nusakyta, ta¢iau nezinoma funkcija. Taip
apmokytas tinklas daznai demonstruoja geresnius klasifikavimo rezultatus testiniai im¢iai. 1
lenteléje pateikiama klasifikavimo klaidos vidutinés reikSmés (procentais) gautos i§ 30
bandymuy, testinei duomenuy imciai. Skliausteliuose pateiktas standartinis nuokrypis.
Stulpelyje ,,Saltinis* nurodytas prieduose esancios lentelés numeris arba literatiira i§ kurios

buvo paimti skaiciai.

Lentelé 1. Vieno tinklo vidutiné klasifikavimo klaida testinei imciai

JAV kongreso Diabeto Viskonsino
balsavimo jrasy diagnozavimo diagnostiné krity | Saltinis
problema problema vézio problema
100 epochy 5,91(1,49) 28,47(2,30) 4,11(1,10) Lent. 1
50 epochy 5,24(1,20) 26,12(1,95) 3,61(0,85) Lent. 2
100 epochy su SR 5,25(1,15) 24,08(1,70) 3,56(1,06) Lent. 3

Kaip matyti 1§ lentelés rezultaty mokant neuroninj tinkla su SR nariu gaunami
rezultatai yra panasiis ir netgi geresni, uz gautus naudojant ankstyva mokymo stabdyma.

Biitent todél ir buvo nuspregsta prie modifikuoto pozymiuy atrinkimo nario pridéti svoriy
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reguliavimo narj tiems svoriams, kurie nejeina i pozymiy atrinkimo narj. Taip pat galutiniam

tinklo ar kolektyvo apmokymui irgi naudojamas SR narys.

2.3.1.2.Pozymiai atrenkami

Siame etape tyrinéjamas pozymiy atrinkimas. Tarpusavyje lyginami jvairiis pozymiy
atrinkimo nariai, t. y. SR, PA+SRI ir PAI+SR1. Mokoma pagal algoritma aprasyta 1.2.3.1.1
skyrelyje. Apibendrinti tyrimo rezultatai pateikiami 2 lenteléje.

Lentelé 2. Vieno tinklo vidutiné klasifikavimo klaida testinei im¢iai, mokymui naudojant jvairius poZymiy
atrinkimo narius

JAV kongreso Diabeto Viskonsino
balsavimo jrasy diagnozavimo diagnostiné krity | Saltinis
problema problema vézio problema
[13] straipsnis 5,21(0,29) 25,71(0,59) 3,67(0,81) Str. [13]
PA narys 5,93(1,47) 26,74(1,90) 4,54(0,56) Lent. 4
PAI+ SRI narys 5,04(0,17) 23,77(1,43) 3,53(0,35) Lent. 5
SR narys 5,42(1,05) 23,96(0,69) 2,73(0,74) Lent. 6

Kaip matyti i$ lentelés, [13] straipsnyje pateikta klaida yra mazesné, nei miisy gauta,
taikant [13] straipsnyje pasitlyta papildoma nari. Sis skirtumas gaunamas dél skirtingy
pozymiy atmetimo metody, nors klaidos funkcija iSplésta tuo paciu papildomu nariu PA.
Taciau pasinaudojus modifikuotu pozymiy atrinkimo nariu PA/+SRI klaida ne tik kad
pasiekia buvusi (ar panasy) lygi, bet Diabeto diagnozavimo problemai gaunami netgi geresni
rezultatai.

Svoriy reguliavimo nario SR panaudojimas pozymiy atrinkimui duoda labai
priestaringus rezultatus, lyginant su PA/+SRI nario panaudojimu. Vienai duomeny imciai
(JAV kongreso balsavimo jrasy problema) klaida gavosi didesné, vienai (Viskonsino
diagnostiné kriity vézio problema) — mazesné, o dar kitai (Diabeto diagnozavimo problema) —
beveik tokia pat. IS to galima spresti, kad §is metodas tinka tik atskiroms problemoms spresti.

Toliau tiriama kaip yra atmetami pozymiai. Tyrimo rezultaty pavyzdys Diabeto
diagnozavimo problemai parodytas 3 lenteléje. Lenteléje matosi, kaip mokymo eigoje —
skirtingose iteracijose neuroniniam tinklui yra atmetami nereikSmingi pozymiai. Lenteléje

pateikti skaiciai yra i€jimo svarba (IS) apskaiCiuota pagal (16) formulg.

Lentelé 3. PoZymiy atrinkimo eiga Diabeto diagnozavimo problemai

PoZymis
1 2 3 4 5 6 7 8 TriukSmas
= 1 1,42 4,28 0,89 | 1,14 12,02 | 2,61 |227 | 1,80 1,06
:g? 2 0,82 4,18 1,11 | 2,13 | 2,55 | 1,74 | 2,01 1,20
s 3 — 4,24 — — | 1,56 | 242 | 1,47 | 1,37 1,18
= 4 — 4,52 — — [ 1,23 | 2,54 | 1,59 | 0,87 —
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4 lenteléje pateikti skaiciai rodantys, kiek vidutiniskai pozymiy liko po pozymiy

atmetimo. Skliausteliuose pateiktas standartinis nuokrypis.

Lentelé 4. Vidutinis atrinkty poZymiy skaicius vienam tinklui, mokymui naudojant jvairius poZymiy

atrinkimo narius

JAV kongreso Diabeto Viskonsino
balsavimo jrasy diagnozavimo diagnostiné krity
problema problema vézio problema
Viso {éjimy 16,00(0,00) 8,00(0,00) 30,00(0,00)
SR narys 13,03(3,31) 4,40(0,93) 17,27(7,52)
PA+ SRI narys 10,63(5,16) 6,97(1,62) 21,80(9,25)
PAI1+ SRI narys 11,87(3,63) 3,83(0,65) 13,33(7,65)
[13] straipsnis 2,03(0,18) 2,03(0,18) 3,52(1,02)

Siuo atveju geriausius rezultatus pademonstravo [13] straipsnyje aprasytas
algoritmas. Jo surasty svarbiy pozymiy skaiCius yra maziausias ir pagal tai, kad klaidos
pablogéjimas néra labai didelis, galima spresti, kad surasti poZymiai ir yra patys svarbiausi.

Toliau pateiktuose paveiksléliuose pavaizduota poZymiy svarba. X aSyje parodyta
kiek pozymiy yra pradiniuose duomenyse atitinkamai problemai spresti, o Y — kiek tinkly po
apmokymo tur¢jo §i pozymi. LogiSka biity manyti, kad kuo daugiau tinkly turi atitinkama

pozymi tuo svarbesnis jis yra.

30r

A1

20r

Tinklai
m
Tinklai

o2 4 B & 0 2 4 B g o 2 4 B 8
a) Fozymiai b) Pozymiai C) FPozyrmiai
6 pav. PoZymiy naudojimas Diabeto diagnozavimo problemai spresti su nariu: a)PA1+ SR1, b)PA+SRI1,
¢)SR
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8 pav. PoZymiy naudojimas JA4V kongreso balsavimo jrasy problemai spresti su nariu: a)PAI1+ SR1,
b)PA+SRI1, c¢)SR

Kaip matyti i§ pateikty paveiksly visi metodai iSskiria tuos pacius poZymius kaip
svarbiausius: JAV kongreso balsavimo jrasy problema — 3, 4, 11 pozymiai, Viskonsino
diagnostiné kriity véZio problema — 21, 22, 24, 25 pozymiai, tik Diabeto diagnozavimo
problemai naudojant modifikuota pozymiy atrinkima su svoriy reguliavimu (PA/+SR1) ir
vien svoriy reguliavima (SR) gaunami prieStaringi rezultatai. PA/+SRI ir PA Kkaip
svarbiausius atrenka — 2 ir 8 pozymius, o SR — 2, 6 ir 7 poZymius. Taciau dé¢l to, kad
svarbiausias poZymis yra antras, net ir §ioje problemoje sutaria visi metodai.

Neuroniniy tinkly kolektyvu formavimui bus naudojami PA/+SR1, PA+SRI ir SR
papildomi nariai bei supaprastintas pozymiu atrinkimo metodas. [13] straipsnyje apraSytas
pozymiy algoritmas nebus naudojamas, nes yra labai reiklus skai¢iavimams (norint atmesti

viena pozymij reikia apmokyti tiek tinkly kiek yra poZzymiy), o formuojant kolektyva
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skai¢iavimy kiekis dar labiau iSauga. Be to, tyrimo tikslas néra atmesti kaip galima daugiau

pozymiy, bet sukurti tokius tinklus, kurie pagerinty viso kolektyvo klasifikavimo savybés.

2.3.2. Pozymiy atrinkimas tinkly kolektyvui

Toliau tikrinama prielaida, kad skirtingi kolektyvo tinklai, kaip nereikalingus, atmes
skirtingus j¢jimo kintamuosius. Zemiau pateiktose lentelése + Zymi atveji, kai tinkas naudoja
atitinkama pozymi, o - jei tinklas Sio pozymio nenaudoja. Jeigu tinklas atmeta visus
pozymius, tai jis yra Salinamas i§ kolektyvo ir { lentelg neitraukiamas.

Lentelé 5. ReikSmingais pripaZinty poZymiy pasiskirstymas tarp kolektyvo nariy Diabeto diagnozavimo
problemai su SR nariu

PoZymis
1 2 3 4 S 6 7 8
1 - - - - + - -
" 2 - + + + + + + -
<
= 3 + + - - - - - +
S| 4 + + + - + + + +
o
5 + + + + + + + +
6 - - - - - + + +

Lentelé 6. ReikSmingais pripaZinty poZymiy pasiskirstymas tarp kolektyvo nariy Diabeto diagnozavimo
problemai su PA+SRI nariu

PoZymis

1 2 3 4 5 6 7 8

1 + + + + + + - +

- 2 + + + - - - + +
]

= 3 - + - - + - - +

R= 4 - + - - - + - -
[

5 + + - + + + + -

6 - + + - + + + -

Lentelé 7. ReikSmingais pripaZinty poZymiy pasiskirstymas tarp kolektyvo nariy Diabeto diagnozavimo
problemai su PAI+SRI nariu

PoZymis

1 2 3 4 5 6 7 8

1 - + - + + + +

2 - + + + + - - -

4 3 + + - - + + - +
% 4 + + + + + + + +
= 5 + + + + + + - +
6 - + - - + + - -

7 - + - + + - - +

Matyti, kad visiems algoritmams skirtingi kolektyvo nariai pasiliko skirtingus {¢jimo
kintamuosius, todél galima tikétis, kad taip bus suformuoti labiau besiskiriantys kolektyvo
nariai ir bendras kolektyvo sprendimas bus tikslesnis. Be to, galima pastebéti, kad anksc¢iau

nustatytas svarbiausias (antras) pozymis paliekamas daZniausiai, taciau ne visada.
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2.3.3. Tinkly kolektyvo klasifikavimo klaida

2.3.3.1.Kolektyvas be papildomy nariy

Pirmiausiai neuroniniy tinkly kolektyvas buvo apmokytas be jokiy papildomy nariy,
t. y. naudojant paprasta NKM mokyma. 8 lentel¢je pateiktas Sio neuroninio tinklo kolektyvo

palyginimas su vieno neuroninio tinklo apmokymo algoritmais.

Lentelé 8. Tinkly kolektyvo ir vieno tinklo vidutiné klasifikavimo klaida testinei im¢iai

JAV kongreso Diabeto Viskonsino
balsavimo jrasy diagnozavimo diagnostiné krity | Saltinis
problema problema vézio problema
100 epochy 5,91(1,49) 28,47(2,30) 4,11(1,10) Lent. 1
100 epochy su SR 5,25(1,15) 24,08(1,70) 3,56(1,06) Lent. 3
[13] straipsnis 5,21(0,29) 25,71(0,59) 3,67(0,81) Str. [13]
NKM 5,28(1,31) 24,23(1,48) 3,70(1,14) Lent. 7

Kaip matyti paprastas NKM mokymas duoda panaSius rezultatus kaip vieno
neuroninio tinklo apmokymas su papildomais nariais. Taigi yra didel¢ tikimybé, kad pridéjus
papildomus narius prie NKM mokymo, rezultatas pagerés, taip kaip atsitiko su vienu

neuroniniu tinklu.

2.3.3.2.Kolektyvas su papildomais nariais
Siame tyrimo etape, neuroniniy tinkly kolektyvai buvo apmokyti su jvairiais

papildomais nariais. Jy mokymui buvo naudojami trys skirtingi algoritmai:

1. Mokymas pridedant papildoma nari, bet neatmetant nereikSmingy pozymiy
(zymimas: be PA), mokomas pagal algoritma apraSyta 1.2.3.2.1 skyrelyje.

2. Mokymas pridedant papildoma nari ir atmetant nereikSmingus poZymius
(zymimas: su PA), mokomas pagal algoritma apraSyta 1.2.3.2.2 skyrelyje.

3. Mokymas pridedant papildoma narj, atmetant nereikSmingus pozymius, bei
naudojant pradini apmokyma (Zymimas: su PA+PrA), mokomas pagal
algoritma aprasyta 1.2.3.2.3 skyrelyje.

Apibendrinti tyrimo rezultatai pateikiami 9 lenteléje.
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Lentelé 9. Tinkly kolektyvo vidutiné klasifikavimo klaida testinei im¢iai, mokymui naudojant jvarius
papildomus narius

JAV kongreso Diabeto Viskonsino
balsavimo jrasy | diagnozavimo | diagnostiné kriity | Saltinis
problema problema vézio problema

SR be PA 5,36(1,16) 24,31(1,72) 3,47(1,12) Lent. 8
SR su PA 4,18(0,12) 23,61(1,52) 2,89(0,92) Lent. 9
SR su PA+PrA 4,53(0,52) 24,01(1,64) 3,15(0,82) Lent. 10
PA+SRI be PA 4,92(1,49) 23,62(1,52) 3,21(1,05) Lent. 11
PA+SRI su PA 3,78(1,19) 22,99(1,09) 2,98(0,67) Lent. 12
PA+SRI su PA+PrA 4,58(1,36) 23,21(1,23) 3,69(1,08) Lent. 13
PAI1+SRI be PA 5,10(1,32) 23,40(1,78) 3,48(1,12) Lent. 14
PAI+SRI su PA 4,87(1,31) 25,16(0,71) 3,42(1,06) Lent. 15
PAI+SRI su PA+PrA 3,82(0,61) 21,94(1,11) 2,62(0,85) Lent. 16

Kaip matyti i§ lentelés geriausi rezultatai gaunami naudojant modifikuota pozymiy
atrinkimo narj (PA/+SRI) su pozymiy atmetimu ir pradiniu apmokymu. Kitas labai geras
rezultatas yra paprasto pozymiy atrinkimo nario (PA+SRI) su pozymiuy atmetimu, bet be
pradinio apmokymo. Pradinis neuroniniy tinkly apmokymas daugiausiai naudos dave
naudojant modifikuota pozymiy atrinkimo nari. Naudojant ji su kitais papildomais nariais
rezultatas ne tik kad nepageréja, bet netgi pablogéja. Galima pastebéti, kad modifikuotas
pozymiy atrinkimo narys be pradinio apmokymo duoda daug prastesnius rezultatus, nei kiti
papildomi nariai.

Lyginant neigiamos koreliacijos mokyma su papildomais nariais ir be ju, akivaizdziai
matosi, kad papildomi nariai pagerina klasifikavimo rezultatus. Be to, naudojant papildomus

narius yra atmetama dalis (¢jimo kintamuyjy ir taip supaprastinamas modelis.

2.3.4. Skirtingumo palyginimas

Zemiau pateiktuose paveiksléliuose pateiktas ivairiu kriteriju palyginimas NKM ir
NKM+PAI+SR1 algoritmams sprendziant Diabeto diagnozavimo problemq. Lyginami visy
30 neuroniniy tinkly kolektyy nariai. Kiekvienas taskas paveikslélyje nusako dvieju kolektyvo
nariy skirtinguma ir klasifikavimo klaida, jei kolektyve biity tik Sie du kolektyvo nariai. Kuo p
reik§mé artimesné 1 tuo tinklai yra skirtingesni. Kaip matyti paveikslélyje, skirtingesni tinklai
gaunami paprastam NKM kolektyve. Tokie patys rezultatai gaunami ir su « statistika, bei Q
statistika. Kuo « statistikos reikSme artimesné 1, tuo tinklai yra panasesni. Matuojant pagal Q
statistika tinklai taip pat laikomi panaSiais kai Q statistikos reikSmé yra artima 1. Ir « ir Q
statistikos rezultatai yra panaSiis — yra reikSmiy artimy 0, tac¢iau didzioji dauguma reikSmiy
yra artimesnés 1. Sie rezultatai buvo netikéti. Tadiau tinkly skirtingumo ir klasifikavimo

tikslumo diagramos viska paaiSkina. NKM sukuria skirtingesnius atskirus tinklus, taciau
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klasifikavimo tikslumo saskaita. Gautas skirtingumo padidéjimas nekompensuoja tikslumo

sumazéjimo. Mokant kolektyvus su papildomais nariais, juy individualiy nariy klaidos stipriai

sumazgjo, dél ko, padidé¢jo ir kolektyvo klasifikavimo tikslumas.
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3. ISvados

l.

Darbe buvo pristatyti pozymiy atrinkimo algoritmai neuroniniams tinklams. Pasitilyta
neuroninio tinklo klaidos funkcijos modifikacija, supaprastino nereikSmingy i¢jimo
kintamyjy atmetimo procediira. Nors atmetamy pozymiy skai¢ius ir sumazéjo, taciau
klasifikavimo klaida iSliko beveik tokia pati, o, be to, buvo Zymiai sumazintas
skaic¢iavimu kiekis, kas jgalino naudoti §; algoritma neuroniniu tinkly kolektyvy
apmokymui.

Kolektyvo mokymui naudotas neigiamos koreliacijos mokymo algoritmas su
papildomais poZymiy atrinkimo nariais. Su visais papildomais nariais algoritmas
sékmingai atmeté skirtingus pozymius skirtingiems kolektyvo nariams.

Algoritmy testavimui naudotos trys realaus pasaulio problemos. Visais atvejais
algoritmai pademonstravo geresnius rezultatus, nei paprastas neigiamos koreliacijos
mokymo algoritmas, be to atmeté dalj pozymiy ir taip supaprastino model;.

Geriausi rezultatai buvo pasiekti naudojant modifikuota svoriy atrinkimo narj ir
neuroniniy tinkly kolektyva mokant su pradiniu apmokymuy, t.y. pradzioje tinklai
apmokomi atskirai, o véliau visi kartu.

Pasiektas pager¢jimas: JAV kongreso balsavimo jrasy problema 1,46%, Diabeto
diagnozavimo problema 2,29%, Viskonsino diagnostiné krity vézio problema 1,08%.
Darbe buvo iStirta galimybé paprasta svoriy reguliavimo nari naudoti pozymiy
atrinkimui viename tinkle ir tinkly kolektyve. Abiem atvejais gauti rezultatai buvo
patenkinami. Algoritmas nebuvo pats geriausias, taciau ieSkant paprasto pozymiy
atrinkimo sprendimo visiSkai priimtinas.

Siame darbe pasiiilyto skirtingumo mato, pagristo apibendrinimo klaida, rezultatai
sutapo su populiariaisiais Q ir « statistiky, skirtingumo matais, tod¢l galima sakyti,
kad §is matas yra tinkamas skirtingumui tarp tinkly matuoti. Be to, minétieji matai
skaiciuoja klaidy skaiciy, kai tuo tarpu pasiiilytasis matas grindziamas apibendrinimo
klaidos jver¢iu ir tokiu biidu naudoja iSsamesne informacija tinkly skirtingumo
[vertinimui.

VidutiniSkai paprastu NKM algoritmu apmokyti tinklai pademonstravo didesni
kolektyvo nariy skirtinguma, nei naudojant NKM+PA/+SRI algoritma, taciau
individualiy tinkly klasifikavimo savybiu pageréjimas vis tiek pagerino ir bendra

kolektyvo sprendima.
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1 Priedas. Neuroniniy tinkly ir kolektyvy mokymo rezultatai

Lentelé 1. Vieno tinklo mokymas, 100 epoch

JAV kongreso Diabeto Viskonsino
balsavimo jrasy diagnozavimo diagnostiné krity
problema problema vezio problema
Testavimo imtis 5,91(1,49) 28,47(2,30) 4,11(1,10)
Mokymo imtis 0,00(0,00) 8,71(2,66) 0,03(0,11)
Tikrinimo imtis 5,40(4,96) 27,09(6,27) 4,22(3,21)
Lentelé 2. Vieno tinklo mokymas, 50 epoch
JAV kongreso Diabeto Viskonsino
balsavimo jrasy diagnozavimo diagnostiné krity
problema problema vézio problema
Testavimo imtis 5,24(1,20) 26,12(1,95) 3,61(0,85)
Mokymo imtis 0,19(0,28) 15,62(1,88) 0,38(0,32)
Tikrinimo imtis 6,19(4,53) 24,87(6,87) 3,78(3,04)

Lentelé 3. Vieno tinklo mokymas 100 epochy su SR nariu

JAV kongreso Diabeto Viskonsino
balsavimo jrasy diagnozavimo diagnostiné kriity
problema problema vézio problema
Testavimo imtis 5,25(1,15) 24,08(1,70) 3,56(1,06)
Mokymo imtis 1,68(0,79) 18,65(2,04) 0,24(0,41)
Tikrinimo imtis 5,56(5,17) 24,79(7,36) 3,89(4,02)

Lentelé 4. Vieno tinklo mokymas su PA+SR1 nariu atmetant poZymius

JAV kongreso Diabeto Viskonsino
balsavimo jrasy diagnozavimo diagnostiné krity
problema problema vezio problema
Testavimo imtis 5,93(1,47) 26,74(1,90) 4,54(0,56)
Mokymo imtis 2,17(1,93) 19,02(3,75) 1,46(0,32)
Tikrinimo imtis 3,33(4,18) 21,03(8,26) 2,67(1,36)

Lentelé S. Vieno tinklo mokymas su P4/+SRI nariu atmetant poZymius

JAV kongreso Diabeto Viskonsino
balsavimo jrasy diagnozavimo diagnostiné krity
problema problema vézio problema
Testavimo imtis 5,04(0,17) 23,77(1,43) 3,53(0,35)
Mokymo imtis 2,99(0,28) 22,92(1,82) 1,09(0,35)
Tikrinimo imtis 9,21(1,74) 20,34(4,95) 3,67(2,68)
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Lentelé 6. Vieno tinklo mokymas su SR nariu atmetant poZymius

JAV kongreso Diabeto Viskonsino
balsavimo jrasy diagnozavimo diagnostiné krity
problema problema vezio problema
Testavimo imtis 5,42(1,05) 23,96(0,69) 2,73(0,74)
Mokymo imtis 2,12(0,69) 21,04(0,76) 1,43(0,51)
Tikrinimo imtis 5,87(5,11) 21,03(6,33) 2,33(2,65)
Lentelé 7. Tinkly kolektyvo NKM mokymas
JAV kongreso Diabeto Viskonsino
balsavimo jrasy diagnozavimo diagnostiné kriity
problema problema vézio problema
Testavimo imtis 5,28(1,31) 24,23(1,48) 3,70(1,14)
Mokymo imtis 0,02(0,09) 0,70(0,41) 0,02(0,09)
Tikrinimo imtis 5,87(3,69) 24,18(6,92) 4,33(3,83)

Lentelé 8. Tinkly kolektyvo NKM mokymas su SR papildomu nariu neatmetant nereik§mingy jéjim

JAV kongreso Diabeto Viskonsino
balsavimo jrasy diagnozavimo diagnostiné kriity
problema problema vézio problema
Testavimo imtis 5,36(1,16) 24,31(1,72) 3,47(1,12)
Mokymo imtis 0,03(0,13) 17,26(1,90) 0,17(0,23)
Tikrinimo imtis 3,65(3,89) 23,16(6,30) 3,78(3,69)

Lentelé 9. Tinkly kolektyvo NKM mokymas su SR papildomu nariu atmetant nereik§min§us jéjimus

JAV kongreso Diabeto Viskonsino
balsavimo jrasy diagnozavimo diagnostiné krity
problema problema vezio problema
Testavimo imtis 4,18(0,12) 23,61(1,52) 2,89(0,92)
Mokymo imtis 0,95(0,26) 18,28(1,58) 0,90(0,48)
Tikrinimo imtis 4,67(2,16) 25,64(7,41) 3,56(1,94)

Lentelé 10. Tinkly kolektyvo NKM mokymas su SR papildomu nariu atmetant nereikSmingus jéjimus, bei

pradiniu apmokymu

JAV kongreso Diabeto Viskonsino
balsavimo jrasy diagnozavimo diagnostiné kriity
problema problema vézio problema
Testavimo imtis 4,53(0,52) 24,01(1,64) 3,15(0,82)
Mokymo imtis 0,35(0,14) 17,52(1,56) 0,59(0,32)
Tikrinimo imtis 4,34(3,08) 25,73(6,94) 3,24(2,36)

35



Lentelé 11. Tinkly kolektyvo NKM mokymas su PA+SR1 papildomu nariu neatmetant nereikSmingy

jéjim
JAV kongreso Diabeto Viskonsino
balsavimo jrasy diagnozavimo diagnostiné krity
problema problema vézio problema
Testavimo imtis 4,92(1,49) 23,62(1,52) 3,21(1,05)
Mokymo imtis 0,29(0,32) 19,04(1,79) 0,62(0,44)
Tikrinimo imtis 5,71(4,91) 23,59(6,61) 3,78(3,24)

Lentelé 12. Tinkly kolektyvo NKM mokymas su PA+SR] papildomu nariu atmetant nereikSmingus

jéjimus
JAV kongreso Diabeto Viskonsino
balsavimo jrasy diagnozavimo diagnostiné kriity
problema problema vézio problema
Testavimo imtis 3,78(1,19) 22,99(1,09) 2,98(0,67)
Mokymo imtis 0.25(0.66) 17,74(0,54) 0,36(0,36)
Tikrinimo imtis 10,63(4,95) 17,44(4,78) 1,44(2,26)

Lentelé 13. Tinkly kolektyvo NKM mokymas su PA+SR1 papildomu nariu atmetant nereikSmingus
jéjimus, bei pradiniu apmokymu

JAV kongreso Diabeto Viskonsino
balsavimo jrasy diagnozavimo diagnostiné krity
problema problema vezio problema
Testavimo imtis 4,58(1,36) 23,21(1,23) 3,69(1,08)
Mokymo imtis 0,61(0,43) 20,65(2,01) 0,81(1,07)
Tikrinimo imtis 3,33(3,57) 22.99(10,72) 4,11(2,86)

Lentelé 14. Tinkly kolektyvo NKM mokymas su PAI+SR1 papildomu nariu neatmetant nereik§mingy

jéjim
JAV kongreso Diabeto Viskonsino
balsavimo jrasy diagnozavimo diagnostiné kriity
problema problema vézio problema
Testavimo imtis 5,10(1,32) 23,40(1,78) 3,48(1,12)
Mokymo imtis 0,27(0,37) 19,53(2,22) 0,38(0,33)
Tikrinimo imtis 6,35(6,04) 23,68(5,96) 3,56(3,02)

Lentelé 15. Tinkly kolektyvo NKM mokymas su PAI+SRI papildomu nariu atmetant nereikSmingus

jéjimus
JAV kongreso Diabeto Viskonsino
balsavimo jrasy diagnozavimo diagnostiné krity
problema problema vezio problema
Testavimo imtis 4,87(1,31) 25,16(0,71) 3,42(1,06)
Mokymo imtis 0,34(0,34) 19,16(0,70) 0,51(0,64)
Tikrinimo imtis 5,08(4,13) 23,08(3,87) 4,11(4,26)
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Lentelé 16. Tinkly kolektyvo NKM mokymas su P4/+SR1 papildomu nariu atmetant nereikSmingus
jéjimus, bei pradiniu apmokymu

JAV kongreso Diabeto Viskonsino
balsavimo jrasy diagnozavimo diagnostiné krity
problema problema vézio problema
Testavimo imtis 3,82(0,61) 21,94(1,11) 2,62(0,85)
Mokymo imtis 1,54(0,34) 20,53(0,41) 0,38(0,37)
Tikrinimo imtis 0,63(2,07) 26,84(4,64) 2,67(3,65)
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