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1 Neuroniniai tinklai

1943 m. neurono modelis:
P
s =wp + Z W; x5
=1

Ciazy,...,zp —j€jimai. Paskui pritaikomas slenkstis ir reik8rketiama j0 arbal.
Tai — neurono igjimas.

Veliau buvo sugalvota rezultata perleisti gigmoidingfunkcija (angl. logistic
sigmoid

Sios funkcijos ypatyés:
e f(s) beveik tiesir, kai|s| yra mazas;
e f(s) arteja prie0, kai s — —oo;
o f(s) arteja priel, kai s — oo.
Kartais vietoje sigmoidies funkcijos naudojamas hiperbolinis tangentas, duodantis

atsakyma is intervalo—1;1).

AtpaZzinimo uzdavinys Reikia suskirstyti duomenis j klases. Tarkime, kad turime du
poZymius:x; — svoris,z, — ugis. Norime atskirti berniukus nuo mergai. Tai gali
padaryti vienas neuronas, tinkamai parinkus svouigs

S = Tr1wW1 + Towso + Wy

s = 0 yra skeliamasis pavirSiuss > 0 — berniukai,s < 0 — mergaiés. Jei
Itrauksime sigmoidine funkcija, tuomgts) > 0.5 — berniukai,f(s) < 0.5 — mer-
gaites.



Sucktingesniais atvejais vieno neurono nepakanka — reikia tinklo, sudaryto i$ keliu
sluoksniu Pvz., keturi neuronai pirmajame sluoksnyje duoda rezultatus. ., 34, 0
penktasis neuronas antrajame sluoksnyje juos ima kaip jvestis.

Dirbtinis neuroninis tinklas — rinkinys tarpusavyje sujungieuronu Labiausiai
paplitusios yra dvi dirbtinimneuroniniutinklu rusys:

e vienasluoksnis perceptronasba tiesiog perceptronas (anglingle layer per-
ceptron SLP — tiesiog vienas neuronas.

e daugiasluoksnis perceptrongangl. multilayer perceptronMLP) — daug neu-
rony, iSdestytusluoksniais. Kiekvieno sluoksnio neuroisgjimai sujungti su
kito i$ eiles sluoksnio neuroni@jimais. gjimo sluoksnis — pradiniai duomenys;

kiti sluoksniai vadinami paéptais.

DidZioji dauguma dirbtinitneuroniniutinklu yra SLP arba MLP.
MLP su vienu pagtu sluoksniu gali modeliuoti bet kokio seithgumo atpazinimo
paviriu

Prognozavimo uZdavinys Perceptronus galima naudoti ir prognozavimui.
MLP su vienu padtu sluoksniu gali aproksimuoti bet kokia funkcija (jei tame
sluoksnyje yra pakankamai neurgnu

2 Vienasluoksniai ir daugiasluoksniai perceptronai ir
ju mokymo principas

Kas yra vienasluoksniai ir daugiasluoksniai perceptronai paraSyta praeitame skyriuje.
Problema: kaip reiéturasti perceptrono koeficientug? Sprendimas: perceptrona
reikia apmokyti.
Turime rinkini mokymo vektoriu(z1y, ..., 21p,t1), -\ (Tny - oy Top, tn). Cia
xj; —iejimo reik3Snes,t; — tikslas flesired target Apibrézkime kainos funkcija

n

c=> (tj = flwizj + - + wpzjp + o))
j=1

Norime ja minimizuoti. Tai bitu trivialu, jei netutu netiesires f-jos f.
Minimizavimui (apmokymui) yra daug jvairimetodu— error back propagation
conjugate gradienir t.t.

3 Klasifikavimo uzdavinys. Statistinis klasifikavimas.
Mokymas vienasluoksniu perceptronu.

Kas yra klasifikavimo uzdavinys — Zr. pirmaji skyriu

Statistinis klasifikavimas |vertiname kiekvienos kl&s pasiskirstymo tankf; (z).
Tarkime, kad klasiyra dvi. Jei kazkuriame taskg (x) > 0, 0 fo(z) = 0, ai8ku, jog
Sis taSkas priklauso pirmajai klasei ir atviéidi, jei f1(x) = 0, 0 fo(z) > 0, taSkas



priklauso antrajai klasei. Ka daryti, j¢i (z) > 0ir fa(z) > 0? Galime tiesiog imti
klase, kurios tankis tame taske didesnis:

i0-n(4)

Jeig(z) > 0, reiSkia, f1(x) > fo(x) ir  priskiriame pirmajai klasei; jej(z) < 0,
reiskia, f1(z) < fo(z) ir x priskiriame antrajai.

Kai kurios klags pasitaiko dazniau nei kitos. Jei klapasirodymo tikimyles yra
q1ir g2 (1 + g2 = 1), galime lyginti nefy (x) ir fo(z), 0 q1 f1(x) ir g2 fa(x).

Galima taip pat atsizvelgti j klaidos kaina (geriau suklysti i saugesne puse).

Sprendimas vienasluoksniu perceptronu Zr. pavyzdj pirmame skyriuje.
Turime perceptrona:
g(x) = 1wy + za2ws + wo
Kaip rasti koeficientus?
Nuostoliufunkcija:

n

Cc= Z (tj — f(wlle + -+ Wy jp + ’LU())>2

j=1

n — mokymo duomendiekis, p — pozymiuskatius, x; — mokymo vektoriust; —
trokStamas i§jimas tam vektoriui.
Kas toliau?

1. atsitiktine paie3ka- prigeneruojame02° variantusvoriu ir ieSkome geriausio
rezultato

2. genetiniai algoritmai- ieSkome rajono, kuriame yra teisingas variantas ir toliau
dirbame tame rajone

3. maZziausiju kvadratumetodas- sprendZiame lygju sistema

Oc  __
Owy 0

Jdc  __ 0
Ows

Jei f-ja turi daug minimumugali buti sunku surasti teisinga atsakyma.

Niutono metodu
Oc

— 5
n —mokymo zingsnis. Jei jis per didelis, diverguosime.

Wi41 = Wy

Mokymo Zingsni galima reguliuoti pagaékme: jei sekasi — didiname, jei ne-
siseka — maziname.

Beje, galima ir atsisakyti nuo atsakymo pateikimo, t.y. atsakyti ,nezinau, mod-
elis per silpnas Siam atvejui“.

Pradedant mokyti reikia paduoti pradinius svorius. Vienasluoksniam percep-
tronui jureikSmes nesvarbios, tad galime imti nuliukus.



4 Tiesine ir kvadratin e diskriminantin es funkcijos

Prielaida: duomenys yra normaliai pasiskirstg. = Ex — vidurkis (aka matemate
viltis), 02 = E(x — u)? — variacija,o — dispersija.
Normalinis tankis yra

1

2ro

e z(@—mwo " (z—p)

fz) =

Bendru atvejip-matje erdeje (daugiamatis) normalinis tankis yra

1 1 Ts—1
_ —s(z—p)" X7 (x—p)
f(x) = (27r)p/2‘2|1/2 e 2 T—| xT—|

Cia X — kovariacires matricaz bei 1 Siuo atveju yra vektoriai.
Taigi, jei turime dvi klases su vidurkiajs;, uo ir kovariaciremis matricomisy,
Y, gauname Stai tokia diskriminantine funkcija:

1 1 1 1
9(@) = =5 @ =) Sy (a—p) = (1) + 5 (2= p) "S5 (@ —pia)+ 5 In(|Sal)
Ji vadinamévadratine diskriminantine funkcija
Jeig(z) > 0, tai = priklauso pirmajai klasei, jgj(x) < 0, antrajai.
Dar galime pri@ti kitus daugiklius (tikimybes, klaidos kainos jéars, etc. — Zr.
auk&iau).

Problema: kaip turint maZai duomegauti kovariacing matrica? Tada galime nu-
tarti, kadX, = ¥; = X, nors tai netiesa. Gauname tiesine funkcija

glx) =w"z+wo =Y wiz; +wo
A

kurw = S (1 — p2), wo = sw” (1 + p2)
Tai —FiSerio tiesire diskriminanti@ funkcija

5 Perceptrono evoliucija mokymo metu (klasifikavimo
uzdavinys)

Klaidos funkcija

N
1
Wsf = ﬁ E (ta - f(waa + wO))2
a=1

Sia funkcija minimizuojam.

Tarkime, kad koordinates perkeliam j duomerigurki, t.y. vidurkis visada yra 0.

Y¥, = 0 —vidurkis,N; = N, — objektunera(?),w;—o = 0 — pradiniai svoriai.

ta € {—1,+1}.

Funkcija pas mus tiesinf (z) = =

wy = wo — %24 = const(z(!) — 2. Geometri prasne tokia: sujungiame
sriCiu vidurkius atkarpa ir per jos vidurj iSvedame statmena tiesg.

Tai —Euklidinio atstumo klasifikatorius

D(X,Y(Q)) - D(X, Y(l)) — atstumai nuo vidurkio iki tiess lygis.



FiSerio atveju gautumé/p = S—l(Y(l) - Y(Z)).
Per vidurj gauname

O =
_= O

2
n(t—1)
————

Haley narys

W = (S + )Y -x)

T.y. perceptronas duoda ta patj FiSerio klasifikatarkuprie diagonalinitelementu
pridetas Sioks toks triukSmas, kuris&g prie nulio, kai — oc.

Atraminiu_vektoriu klasifikavimas Ideja: tarp artimiausikaimynuatstumas — ma-
Ziausias. Imame tris artimiausius kaimynus (du i vienoseldagr&€ia i$ kitos) ir
bréziam tarp juiesg, kad ji itu labiausiai nuo jwisu nutolusi.

6 Statistinis prognozavimas

Po klasifikavimo dazZniausiai sutinkamas uzdavinukas yra prognozavimas. Galima
prognozuoti taip:
y= Zwiwi + wo
Formuk tinka, jei turime normalinj pasiskirstyma.
Svarbiausias dalykas — atrinkti visus rodiklits Na ir Zinoti, ka nori prognozuoti

(v)-

Vienas i$ prognozavimoualu — imti vidurkj. Kitas — imti artimiausia varianta
i$ turimos imties. Tréias — maziausju kvadratumetodas: minimizuojam paklaidu
kvadratusuma

1< o ’
C:az <ya_ wﬁl’?—f—mo)

a=1 i=1

Taip daro statistikai. Su neuroniniais tinklais turime

n

» 2
c= % Z <ya —f(zwﬂ? +w())>
) i=1

a=1

Reikia normuoti prognoziojama dydj, kadito kitimas tarp O ir 1:

c= %z”: (ya— (f(zp:wle“—kwo) —0.5> -5)

a=1 i=1

Sitas daiktas vadinamas standartine regresija
Yra ir kitas sprendimo bdas. Kas, jei yra didelinukrypimu?
Vidurkis skatiuojamas
_ 1Y
Tr = g ; xX;



netipinius nukrypimus reiktismesti:

k
1

T=7Tp Tk = 3 — Z%‘f(ﬁ — Tg-1)

Zq;=1 f(xz - l’k—l) i=1

kur f stengiasi numesti nukrypimus (Zr paveiksliukus palme. Pfiz:) = |1 — z|
kai |x| didelis arbal, kai  maZzas). Tai yra robastnregresija. (Robust — atsparus
nukrypimams.)

Nuostoliufunkcija (kuria reikia minimizuoti) viensluoksniam perceptronui norint
robastires regresijos:

n p
c= %Z\I}(ya — (Zwﬂ? +w0))
a=1 =1

Kur ¥(x) = 2% Kkai |z| <= zir ¥(z) = ¥(2) kai |x| > z. Arba galima dar
uzapvalinti kampus tieg| = .

Problema: kokio platuma imti? Jei bus platu, bus ta pati klasikirregresija.
Jei bus siaura, ims tik labai siaurius duomenis. Menas yra nusakyti, kas yra ,dideli
nukrypimai“.

7 Robastiniai algoritmai klasifikacijoje

Paklaida

c= Z (ta — f(Zwix? —wo))
(to —norima reiksra (target))
Apmokymo metu svoriai laiko momentut 1 skat€iuojami

Jdc
~Tow

(W — vektorius iSw;. n — mokymo zingsnis (kazkaip pasirinktas))

Kadangi f-ja f uzsiri€€ia, tai per dideli nukrypimai nuo diskriminanés ploks-
tumos duoda daugmaz tokia pat paklaidos verte, kaip ir mazi. Tad perceptronas au-
tomatiSkai nereaguoja j tolimus nukrypimus.

Perceptronas yra automatiskai robastiSkas dideliems nukrypimams. O matematikai/
statistikai tik neseniai tai sugalvojo (robastinei statistikai apie 30 jnetu

Beje, apie gradientinj mokymo algoritma. Yra du reZimai: stochastinis ir totalinis.
Stochastinis metodas: skaiojam gradienta kiekvienam mokymo vektoriui atskirai ir
darom pataisyma. Jei skaiojam gradienta visiems kartu (imam vidurkj) prie$S dary-
dami pataisyma, turime totalinj gradienta (dar kartais vadinama batch mode).

Stochastinsi lengviau iSlenda i$ lokalininimumu Totalinis geriau konverguoja
jei yra vienas graZzus minimumas.

Vienasluoksniams perceptronams geriau totalinis, daugiasluoksniams geriau sto-
chastinis.

W(t+1) = W(t)



8 Minimalios klasifikavimo klaidos ir atraminiuL vekto-
riuc klasifikatoriai

Prielaida: pasiskirstymas normalinis. Tada gaunam optirkiasifikatoriu Bet jei
prielaida nepatenkinta, negausim maziausio Kl&iekio.

Kaip padaryti tiesine diskriminantine funkcija, kad minimizuotume mokymo metu
gautuklaidu kiekj? Literauroje yra kokie 14-15 bdu O perceptronai tai daro au-
tomatiskai.

Mokant perceptrona svoriai auga ir dideli nukrypimai nebeturi jtakos (suveikia
funkcijos f uzsirietimai). Kuo svoriai didesni, tuo tai labiau pasireiSkia.

Pvz., atimam\iW'W

C/_Z wa —wo) —\W'W

63

Tai skatina svorilaugima. (¥’ yra transponuotas vektori’)

Po truputj auginant svorius po truputj négd klaiduskaCius. Ten faktiSkai gaunasi
f outputai 0 ir 1, t.y.c (variantas be\IV’1¥) sumuoja klaidwskatiu. Jei padalintume
iS n, gautume klaidwaznj.

Jei klaidunera, svoriai auga patys. Jei jie neauga, pridedamX&”' W ir priver-
Ciam juos augti.

O dabar apie atraminivektoriuklasifikatorius.

Jei kla®s yra nutolusios viena nuo kitos, tinka daug diskriminantpiakStumy
kurios daro po 0 klaiduKuria reikia pasirinkti? Reikia papildomo kriterijaus. Kokio?
Skonio reikalas. Vienas sprendimas: per vidurj — maksimizuoti atstuma iki artimiausiu
klasiu atstovu Tuos tris artimiausius vektoriukus (dvingpterdwej; trimagj bus ke-
turi ir t.t.), nuo kuriuimam tiesg, vadinam atraminiais (support vector). Kad graziau
skamlety, turime ne klasifikatoriuo support vector machine. Beje, atramim@ktoriu
skatiu galima paimti pagal skonj. Galima spresti matematiskai, taikant kvadratinj
programavima. Zmags ilgai galvojo, pirmas straipsnis apie tai buvo 1992 m. O per-
ceptronas tai daro automatiskai, daznai ir geriau.

Mes nagrisime atveji, kai klaidwera (klags nesikerta)

Manykim, kad perceptronas jau apmokytas. Kiekvienas taskagektorius) turi
indeli j nuostoliufunkcija. f(...) kiekvienam taskui yra labai arti 0 arba 1. Didzi-
ausia in@lj duoda atiausiai plokStumos esantys vektoriai. Mokai, mokai, gauni mak-
simalios klaidos klasifikatoritr jei mokai toliau, svoriai vis dar auga, plokStuma sten-
giasi patekti j viduriuka. Ir gauni atraminitektoriuklasifikatoriu(support vector clas-
sifier arba support vector machine).

Vietoj dvimakes erveés galima padaryti penkiamate;, xo turim, dar pridedam
22,22, 115, Penkiamadj erd\'ej jau Iengviau sudalinti taskus, kad lik@uklaidu (jei
neiSeina gauti O klaiduIr t.t. 3, 23, 2324, 2123, .... Mokom iki nulines ‘klaidos ir tada
laukiam, kol svoriai iSaugs (vienas iSdu— pala|psn|U| didinti zingsny kai pasiekiam
nuling klaida, kitas i5 bdu— jvesti ta narih\iw’'w’).

Apibendrinimas: yra du kriterijai. Vienas — minimizuoti mokymo Klaiblieki.
Antras — kai junelieka, maksimizuoti tarpa.

Perceptronas palaipsniui realizuoja visus algoritmus:

1. euklidinio atstumo

2. reguliarizuota



fiSerio algoritmas arba
pseudo-inversija
robastie

minimalios klaidos

N oo g w

atraminiuwvektoriuklasifikatorius

9 Kilasifikavimo ir prognozavimo klaidu rusys

Prognozuoti galima viska — bet reikia zinoti, kokiu tikslumu.
Kaip vertinti tiksluma? Paskéiuoti paklaidos vidurkj.

N

1 E 2

Opr = N (ytikra,,j - yprognozuota,,j)
Jj=1

Bet jei N labai didelis (pvz., prognozuojam kazka visiems Beramogms)?

Jei turim tik dali duomenutai apsimoka juos sudalinti j dvi dalis: mokymui ir
testavimui. Jei viska panaudosim mokymui, gausim labai gera prisitaikyma bet tik
tiems duomenims... ,Kaip meluoti su statistika.”

Didejant duomentiekiui (kai N — o0), 0 — 09, kur oy = 0, 0 0; — testire
klaida,

Galima apytiksliai jvertinti

Eo? =o3(1+ NL—p)
kur p — pozymiuskatius (duomenuimensija).

Generalizavimo klaida — testis klaidos matematawiltis. Kitaip tariant, laukiama
testire klaida.

Klasifikavimo klaidos yra dviejuusiu

1. objekta is klass A neteisingai priskgm klasei B
2. objekta iS klass B neteisingai priskem klasei A

Vienos wsSies klaidos gali kainuoti daugiau, nei kitos.
Bendra klaida
P=qP+(1—-q)P,

kur ¢; — tikimybe, kad objektas priklauso klasei &£, — pirmos wsSies klasifikavimo
klaida, P, — antros uSies klasifikavimo klaida.

Jei turim du duomengabalus su normaliniu pasiskirstymi(s1, 1) ir N (us2,I)
(p1, p2 — centrai,l — vienetire kovariacijos matrica) su atstunauarp klasiu(Eukli-
dinis atstumas, t.yd = |u1 — us|), tuomet asimptotia klasifikavimo klaidaP,, =
@(fg) (kur @ yra pasiskirstimo funkcija ar kazkas panaSaus i$ statistikbéxy =
Jy #(x), kur ¢ yra ta monontoniskai digjanti nuo 0 iki 1 tankio f-ja, atrodap(z) =
tikimybe, kad atsitiktinis dydis yra z).




Jei pasiskirstymasata toks grazus apvalus, paprastas atstumas nelabai veikia. Yra
gudres@e Machaonobi form@. Apibendrintas atstumas tarp klasiu

6rr = (1 — p2)'S7 (g — po)

kur p1, p — Klasiuvidurkiai (vektoriai),v” — vektoriaus transponavimas - tokia baisi
kovariacire matrica (istrizaigje dispersijos, kitur kovariacija padauginta i$ kvadratiniu
nuokrypiusandaugos ar kzk. panaSaus)efdgd,, vietojed anoje formukje gauname
kita klasifikavimo klaidos jverti.

Taigi, skirtingi metodai (Siuo atveju buvo Euklido ir FiSerio) duoda skirtingas klasi-
fikavimo klaidas.

Svarbu. Kartoju: klasifikavimo klaida priklauso nuo metodo.

Pati primityviausia prognaz (turi kazkokj paprasta pavadinima) — kitas duomuo
bus toks pats, koks Sitas. Apsimoka savo prognoze palyginti su Sita — jei pagerini,
gerai, jei pablogini, pragk nuo pradZiu

Dar yra koreliacijos koeficientas, kuris kazka pasako. Vidukvadratie paklaida
5 — o kas tie 5? ka tai sako? Priklauso nuo uzdavinio. Fordui 51% tikslumo_ akciju
kurso prognog yra priezastis padvigubinti laboratorijos finansavima, kitur gal reikia
99% tikslumo.

NB sakoma ’klasifikavimo klaida’, bet 'prognozavimo paklaida’.

10 Klasifikavimo ir prognozavimo klaidu ivertinimo
budai

Primityviausias metodas — savos imties metodasupstitutiol: ant tupaciu padarau,
ant tupatiu testuoju. Bet jei duomenmedaug, yra pavojus, kad prisiderinsim prie tu
duomenu Jei N ir p artimi, galim gauti labai artima nuliui paklaida, betgmaus kitus
duomenis gali bti nei j tvora, nei j mieta.

o
1-+5
oo — tikra paklaidaEor — o g matematie viltis, R reiSkiaresubstitution

Kitas budas — testiniai duomenyhkdld-outarbacross-validatiormetodas): apmo-
kom su vienais duomenimis, su kitais testuojam. (Galima dar ir pakartoti kelis kartus
tuos p&ius duomenis skirtingai sudalinus j mokymo ir testinius.)

Kartais duomenyra mazai ir gaila dalj aukoti tikrinimui. Tada mokom ant visu
iSskyrus viena ir tikrinam ant to vieno. Paskui ji grazinam ir iSmetam kita, mokom, ant
to kito tikrinam. Ir taip su visais i$ e¥s. Slenkantis egzamindsdving ouj.

Standarti@ cross-validation — dalinam j dvi dalis, ant vienos mokinam, su kita tikri-
nam, ir taip 2 kartus — 2-fold cross-validation. N-fold cross-validation yra tas pats, kas
leaving one out. Tas tinka ir klasifikavimui, ir prognozavimui. Sis metodas tinka ir nor-
maliniams ir nenormaliniams duomenims, bet yra jautrus duorhemogeniskumui
(mokom su Lietuvos miestduomenim, testuojam su Mozambiko, gaunam Snipsta).

Grjztam prie rodikliu prognozavime tai — vidutinis kvadratinis nukrypimas bei
koreliacijos koeficienta; klasifikavime — klasifikavimo klaidos jveri@!& "“T” Beje,

P yra atsitiktinis dydis, pasiskirstes pagal binomigsdj B(P, N). Jo dispersija

2~
Eop ~

P(1-P) _ |[P(1-P)

o(P) = N N




(kadangi binominio skirstymo parameti® neZinome, imame” ir dél to gauname
apytiksliai). Taigi, jei Zinome, kad i$ 100 stglimu paklaida yra 10%, tai galime tkis
realiai, kad ji bus 7%—-13% (pagal vienos sigmos taisykle), arba 3% — 16% (pagal dvieju
sigmutaisyklg). Jei turime 1000 stepmuy, tai patiklumo intervalas bus tarp 9.4% ir
10.6% (dviejusigmutaisykle duoda~96%).

Svarbiausia suprasti, kad jvertinimas yra atsitiktinis dydis. Kuo tiksliau norime
Ivertinti paklaida, tuo didesnidy reikia (didesnisV mazina dispersija ir galime tiksliau
Jvertinti paklaida).

Viena gudryle apmokant neuroninius tinklus: verta normalizuoti duomenis (pada-
ryti kad sigma = 1 o vidurkis = 0). Kitas "fintas" yra juos dar ir dekoreliuoti.

11 Algoritmo sudetingumo, mokymo duomenukiekio
ir kokyb es rysys

p
N — p)
kur p atspindi algoritmwsucetinguma,N — duomentkieki, na oo; — kokybe.
Klasifikavimo klaidos pagal Euklido metoda (Euklidas BTW tai perceptronas po

pirmos iteracijos):
) 1
EPy~ @ 5 T ——
1+ 2,

Jei mokom percpeptrona iki FiSerio lygio, gaunam

Ecrt2 = 03(1 +

EPy~® (—g : ! . 1 )

Vit Lt
(N - stelgjimusk., N, — stelgjimu skaCius vienoje klagje) Klaida i$ pradZialidesre,
linksta smarkiau.

Kitaip tariant, kuo ilgiau mokom percpetrona (daugiau iterg¢cijuo daugiau mo-
kymo duomenueikia. Kuo didesnis sugtingumas (tikCia suetingumas jau yra algo-
ritmo sucktingumas, o ne jvertis), tuo daugiau duomermeikia mokymui. Viena i$
problemu— ,permokymo*.

Kuo sucktingesnis organizmas, tuo ilgiau mokosi. Palyginimase kattudentas.

Uz sucktingesn;j algoritma moki didesniu duomekiekiu.

Vienas i$ lmdy, kaip patikrinti, ar duomenalgoritmui pakanka — naudoti slenkantj
egzamina. Su vienu paskirstymu gaunam 5% klasdikitu paskirstymu gaunam 15%
— blogai, didelis skirtumas, duomenepakanka. Reikia imti paprastesnj algoritma.

Arba galima vertinti paklaidas teoriSkai (jei duomenys normaliniai) ir paskui Zi
reti, ar praktiskai klaiduikimybe panasi. Jei ne, blogai, nepakanka duonaaiva per
sucktingas algoritmas.

Beje, i$ ank&iau: viena i@ja — reikia triukSmo duomenyse. Algoritmas turi prisi-
taikyti prie triukSmo! Duosim idealiai Svarius mokymo duomenis ir bus neatsparus
tikram gyvenimui.
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12 Daugiasluoksnis percpetronas ir jo mokymas

Galima taikyti atpazinimui. Pvz, angliSko teksto atpazinimfas: 26, po viena klase
kiekvienai raidei. Kurioj klagj o; reikSnme didZiasia, pagal tai ir atpazjstam. TrokSta-
mas i&jimas:o; = 1,0; =0jeii # j.

Jei naudojam prognozavimui, dazniausiai apsieinam be signesidlijos:

h
O'; = Zvijyj + ’Uigk’u,’f”i =1..k
Jj=1

Arba galima normuoti j intervald, 1], bet praktikoje to niekas nedaro. Praktiskai
visi naudoja neuroninj tinklas be netiesirdlementusejimo sluoksnyje.

Va tokia daugiasluoksnio perceptrono architelst Jo mokymas s@tingesnis, nei
vienasluoksnio perceptrono.

Daugiasluoksnis perceptronas gali daryti netiesinius atskyrimo pavirSius.

Daugiasluoksnis perceptronas su vienu @aisl sluoksniu yra universalus aproksi-
matorius: galima gauti bet kokio setingumo atskyrimo pavirSiu

Funkcijos neteisiskos, turi lokalimaksimumuoptimizavimas suetingas.

Kaip ji mokyti? Kaip visad, reikia jsivesti nuostoliunkcija ir ja minimizuoti.

DidZiulé nuostoliufunkcijos formugk:

t, — trokStamas &imas (| < [ < k — i%jimo neurono numerig;t — mokymo vekto-
riaus numeris)g', — gautag-tasis i&jimas testavimo vektoriui;, k — klasiuskatius
N, — mokymo vektoritskatius s-tajai klasei.
ISejimas skaiiuojamas
h

ot = O w5 + vio)

=1
kur
p
yit = FOQ wiia® 4+ wjo)
i=1

paskptuvektoriuisejimai.

Cia jejimo vektoriai yraxst = (25') (s-tosios klagst-asis vektorius] < s < k,
1<t< N, 1<i<p).

Mokymo algoritmo bendras principas:

B Ocost

z

Wz+1 =W

kur z — mokymo Zingsnis (iteracijos numerisly — bendras visyerceptrontsvoriu
vektorius.

W = (w107w11a'"7wlp7"'7wh07'"7whp7U10aU117~~~7v1h7"'avk()y"'avkh)
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ISvestire

h
Ocost ! ! s
oW 2te — 0gr) - f/(jgl Y5+ o) - -

Algoritmas vadinamas error back-propagation.
Kai svoriai maZi, iSvestia didek. Kai svoriai iSauga, iSvesénpriargja prie0,
mokymas labai labai smarkiai @tdja.

13 Daugiasluoksnio perceptrono mokymo ypatybs

Pirma ypatyle — jis labai étai mokosi. Svoriams padifls iSvestig labai smarkiai
sumakgja. Svoriulabai daug. Paklina j lokalinius minimumus, i jne visada iS5oka.

Kaip su tuo kovoti? Vienas iSualu— antros eiés metodai (skaiuoja antros eés
iSvestines, bet jie jautresni lokaliniams minimumams).

Levenberg-Market ar tai conjugate gradients metodas ima antéssigilestines,
o kadangi judaug (W|?/2), ima tik diagonalines. Konverguoja gé&u, bet labau
greitai patenka j lokalinj minimuma.

Su lokaliniais minimumais kovoja multistart metodas. Mokai 10 kardo O su
skirtingais pradiniais svoriais. IS Bikartus gaunas gerai (3-5% kla)di labai prastai
(15% klaidy...

Kitas budas — didinam mokymo Zingsnj. Pvz, KisiteracijupaZurim, ar sumag-
jo nuostoliufunkcija. Jei sumago, padidinam (padauginam i3.07). Jei padiéjo,
sumazinamy (padauginam i8.7).

1986 m. Rumelharto ir dar kazkieno straipsnis @jadhauja era neuroniniuose
tinkluose: sigmoidig funkcija. Jie pasilé trokStamusejimu reikSmes imti 0.1 ir 0.9
vietoje 0 ir 1, kad svoriai neiSaugper daug dideli. Tada ir iSves@rbus toli grazu ne
0.

Sumagja plokgios vietos igjimo sluoksnyje (pagptame sluoksnyje nesunega)

Lygiai taip pat rera ir to blogo, kas neiSeifugera. ISloSiam didesng iSvesting —
greitesnis mokymas. PraloSiam va ka: jei t = 0/1, tai funkcija cost yra lygi klaidu
kiekui — taigi oficialiai mes minimizuojam klaidkieki, which gives us a warm and
fuzzy feeling. Su 0.1/0.9 jau matuojam neZinia ka. UZ tai mokam dar didesniu skirtumu
nuo klasifikavimo klaidos.

Baisiausiais svarbus dalykas yra prastirsalygosWg

Vienasluoksniu atveju apsimoka nustumti centra tarp klakaordingCiu pradZia,
ir praceti mokyti nuo nuliniusvoriu

Cia neiSeis: jei visus pagbtus neuronus mokysim su taigus pradiniais svoriais,
jie visi bus vienodi... nebebus jokio daugiasluoksnio perceptrono.

Pradire salyga:W, svoriai skirtingi. Paprastai juos parenka intervple:, a. a
parenkam tokj, kad pradés gjimo sluoksnio perceptromeikSmes

P

st
E Wi ;" + Wio
=1

reikSmes lutu pakankamai mazos.
Daznai dar gjimo reikSnes normalizuojamos, kad paklu j intervala [0, 1] (taip
daro Matlabas), arba kad flispersija bituarti 1, o vidurkis0 (taip daro Raudys).
Tai labai svarbu!
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Dar apie pradines salygas: jei pradedi nuo geradiniu salyguir laiku sustoji,
rezultatas bna geresnis.
Kartojam:

1. kai|W|auga,.f” — 0,

2. lokaliniai minimumai,

didinam arba maZinam mokymo Zingsnj priklausomai nuo pasisekimo.
trokStami i€jimai—imamne 0ir1,00.1ir0.9.

praloSiam lygybe cost = klaickiekis

pradires salygos: svoriai skirtingi ir pakankamai maZzi

N oo o0 b~ w

pradiniai duomenys normalizuoti — abac= x; <=1, arbaFx = 0 (vidurkis)
ir o = 1 (dispersija)

(o]

. gerai pradti ir laiku sustoti!

14 Duomenunuosavos reikSnes ir mokymo zingsnis.
Duomenutransformavimas pries mokant

Nuostoliufunkcija

N;

cost = — W' — Wy)?
N1 + N2 ; = / o)

Jei Ex = 0, galima imtiW, = 0 ir supaprasja funkcija:

/ 2
cost = NN, N2 Z Z(tij — W'zij)

TarkimeW yra minimumas:

2 N;

1
tmzn: ) W/ 1,
cos N1+N2ZZ J “LJ)

i=1 j=1
tuomet
cost = N1+N2;; ij — (W +( = W) z;;)?
= costmin + (W — W)’K(W — W)
= OStmin + (W — W) ®AD' (W — W)
= €0Stmin + U' AU
kur

=N +N > aial;  (kovariacire matrica)
1 2
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U=3&W-W)
Kovariacire matrica
K = &)\’

kur @ — ortogonali matrica®®’ = ®’® = I — vienetire matrica). Matrico® eilutes
bus matricosX tikriniai vektoriai. A yra jstrizainire matrica, kurios jstrizaigje juos
atitinkartios tikrines reikSnes\1, . .. A, — dispersijos. Vektoriai yra kryptys, liambdos
— dispersijos tomis kryptimis.

ISvestire nepriklauso nueost,,i, nario, tik nuo tol/ 'AU. Kitaip tariant, pasukam
erdve ir vietoje W gauname Cia lengviau konverguos. Mokymas yra

Ocost
Uerl - Uz -n 8U
ISvestire Seost
cos
=2)\U,
oU
tad

Uz+1 = (I - 277)‘)Uz
Kad seka konverguotauri buti
Vi:|l—2n\ <1

(Pakanka paimti tik maksimalig reikSme). Tad reikia parinkti pakankamai maga

n <
max

Bet kuo mazesnn, tuo letesnis mokymas.

Taigi, jei duomenys tokie bjaus ir nesimoko, vienas iSuoluyra pasukti erdve ir
sunormuoti duomenis:

Z=X10X

Tuomet visomis kryptimis\ yra vienodi ir turime viena bendra visoms kryptims.
Tas labai pagreitina. Jei duomenys normaliniai, tai jau po pirmos iteracijos gauname
teisinga Euklidinj klasifikatoriu

Ka daryti su daugiasluoksniu perceptronu, vienas Dievas teZino — daug perceptro-
nu, neaisku, kuria kryptimi sukii....

Prie tupunktupriraSom

9. reikia pasukti duomenis, transformacija ywa'/2®

Daugiasluoksnio perceptrono atveju duomeepasukiosi/nepanormalizuosi, kad
lengviau utu mokytis.

Jei skiriamasis pavirSius labai jau sfithgas ir perceptronasthi mokosi, tai gal-
ime priceti triukSmo — aplink rutuliukus pribarstyti atsitiktinai daugiau rutuliukuy.
padidinam mokymo duomerkiekj. Tada skiriamasis pavirSius ,iSsitiesins* — supa-
prasés (nors atsiras daugiau klajdu

Kad svoriai neiSaugtpridedamas reguliarizavimo narys (weight decay) prie cost
funkcijos:

e AWW

prieSingas efektas gaunamas (kad svoriai gugai atimamas narys
= AV'V
(t.y. yra aspektukai Sito reikia)
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15 Duomenutransformacija

Prognozavimo paklaida Iygif,r = (1 + ) t.y., kuo daugiau poZymiimame,

tuo didesne paklaida gauname.
FiSerio klasifikatoriaus paklaida:

EPy,; =

1
2
( \/ (14 ) (1 + N1+N2))
elgiasi taip pat.

Taigi, pozymiuskatiusp turi buti nedidelis. Kaip zinoti, kuriuos pozymius imti?
Vienas i$ luidu— pozymiusrinkimas
Pvz., turime pozymius

ir atrenkame

X' =

X7
1012

Z38779

Kitas budas -transformacija (iSskyrimas)
Pvz., turime pozymius

ir iSvedame

Yr
kurr << p, 0 T — transformacijos matrica.

p
Yi = Z tijx;
j=1

Pagrindiniu komponertiu metodas Reikia taip suprojektuoti duomenis, kad viena
(pirma) kryptimi juiSsibarstymas litu didZiausias, antra — maZesnis Cige— dar ma-
Zesnis ir t.t. Kaip tkrypCiu ieSkoma: suskaiuojam duomenims kovariacing matrica

D ICIEDIIEIES ik

Matrica K galima uzraSyti tokiu pavidalulk’ = G - D - G, kur D yra diagonalie
matrica, oG — ortogonali matrica@G’ = I).
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G — posikio matrica (gaunama su minimalia paklaida).

Tai va, vietoje matricog’ galima naudoti matric&: Y = X'G (X’ turi viena
eilute irp stulpeliy iS G imamep eiluCiu ir tik pirmuosiusr stulpeliy likusius stulpe-
lius iSmetame).

Y kovariacire matrica yraD (tiksliau, pirmosr eilutes/stulpeliai).

Beje, Sis metodas leidZia i maZesnio skais komponetiu atstatyti likusias —t.y.
turint Y galima gan tiksliai atgamintk'.

Daznai iS pradziypozymiai iSrenkami, o paskui transformuojami, t.y. naudojami
abu hudai.

16 Pozymiuatrinkimo algoritmai

1. ,Daryk, kaip dae kiti*

2. Imti poZzymius po viena, su jais klasifikuoti/prognozuoti ir iSrinkti tuos pozy-
mius, su kuriais geriausiai gaunasi.

Bet Sitai ne visada gerai pasiteisinaina, kad po viena nelabai gerai parodo, o
poroj iSprognozuoja klasifikatoribe klaidy

3. Nagrireti poZymius po 2 ar daugiau. Jei poZymiedaug, tai viskas gerai, bet jei
daug, tai tokituplususidarys labai daug. Tada galima i$ prad&iinkti tarkime
100 geriausiur jau tada nagriati po 2 (bendru atveju po n).

Arba galima atsitiktinai parinkti pvz. 5000 derinpo 2 ir i$ juiSsirinkti geri-
ausia.

4. Pozymiuatrinkimas su paskatinimu — remiantis tuo, kad geriausi pozymiai daz-
niau pasitaiko, nei blogesni. Tai kazkaip (kaip??) atskirtilazniausiai pasitai-
kartiu pozymiuir i$ ju rinkti pilnu perrinkimun| reikalingupozymiu
Apriorinem tikimybem iSrenkam kazkokj poZymidnkinj. Jvertinam — pvz.,
paskatiuojam klaida. Ir taip daaaug rinkiniuSrenkam tada deSimt geriausiu
rinkiniu. Ir paZzurime tuose desimtyje, kokie poZzymiai geriausiai pasirodo.

5. forward selection— atrenkam 1 geriausia. Tada bandom jo kombinacijas su
likusiais. Atrenkame antra poZymj — jau turime pora. Tada bandondeigju
kombinacijas su likusiais ir t.t. Sistbas vadinamasuosekliu prigjimu Yra
dar nuoseklus atmetimas analogiskai, tik atvirk§ai: atmetame blogiausius
pozymius. Yra dar ir Siavieju metodukombinacijos.

6. Genetiniai algoritmai.

Pozymiurinkiniai skirtingais metodais gaunami skirtingai, bet dazniausigigk-
laida yra panasi. Moralas: nereikia siekti tobulumo.
17 PozymiuiSskyrimas su neuroniniu tinklu
Klasikinis budas iSskirti poZymius yra toks: turime perceptrona su . ., z,, j&jimais,

kazkiek pastptuneuronur p iSejimu. Paséptuneuronuuretubuti r — tiek, kiek mums
reikia pozymiu
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Idéja tokia: i®jimu reikSmes turi kuti tokios paios, kaip ir jimu. O vidinis
paskptas sluoksnis juos suspaudzia.

ISskirti pozymiai yra vidiniupaskeptuneuronuduodamos reikSas prie$ paduodant
jas sigmoidinei funkcijai.

Zr. AANN — auto asociatyviniai neuroniniai tinklai

Galima pritaikyti duomenuwizualizacijai (pavaizdavimui dvimaje ar trimagje
erdweje).

18 Duomenuklasterizavimas (grupavimas)

Problema: nehomogeniniai duomenys, modeliavimas nesiseka. Reikia suskaidyti duo-
menis j klasterius ir juos modeliuoti atskirai.
Nehomogeniniai duomenys. Pasiskirstymo tankis

k
flz) = Zqz'fi(x)

yrak komponegiu suma.

Reikia nehomogeninius duomenis suskirstyti j tokias klases prie$ raganin

Dazniausiaif;(x) yra normalinio pasiskirstymo (z, u;,%;). Bet labai daug
parametru Galime supaprastinti tardami, kad visbs yra diagonaligs matricos —
netiesa, bet papréisu.

Daug greitesni algoritmai yra euristiniai.

Euristika — paimta i$ lubsveiko proto taisyld pagal principa ,man taip atrodo".

Pavyzdys: n taSku. "Man atrodo", kad yra tiek grupitaip ir suskirstom, paimam
kiekvienos grups centra, tada tiesiog ieSkom, prie kurio centro taskas artimiausias, tai
grupei ir priskiriam.

Sis algoritmas vadinamasvidurkiu algoritmu (K-means algorithm).

Jis labai daZnai naudojamas. Pirmasis.

O paskui sugalvojo dar 200 ar 400. Prie$ 20 mmivo disertacijuoumas — sug-
alvojam nauja, parodom, kad veikia, ginam disertacija. Paskui gafked naudos O ir
grizo prie papraSiausiualgoritmu

Paprasiau paaiskinti, jei yra tik du centrai.

Imam du taskus ir vedam per vidurj statmenj. Tada vienai grupei stisk@Em
viena vidurkj, kitai grupei antra. UZmirStam pirma skiriamaja linija ir vedam statmenj
per tudvieju vidurkiu vidurj. Kartojam. Po keliuiteraciju jis nusistovi ir nustoja
slankioti.

Paskui pradedi nuo pradzau kitais pradiniais taskais — ir taip kokius 8 kartus.
Paimi ta varianta, su kuriuo vidutinis atstumas iki centro yra maziausias.

Kitas algoritmas: suskéiuojam atstumus tarp visasnokymo vektoriuporu Ar-
timiausias poras sujungiam poromis. Tada jungiam poras, kigtiwrkiai panasiausi.
Jei kas labai toli, nejungiam. Ir t.t. Gaunam tokj medj. Tada pasirenkam kazkurj lygj
ir kiek Sakuyra zemiau jo, tiek ir bus klasiu

Tai vadinamalendrograma

Viena neiSpresta problema — o koKigeikSme pasirinkti? Niekas neZino. Reikia
kaZkaip pasirinkti, kad iSejtpaskui geriausiai.
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19 Radialiniu baziniu funkciju neuroninis tinklas

Jie — antri pagal populiaruma po perceptrofiinka ir klasifikavimui, ir prognozav-
imui.

Ideja: prielaida, kad duomenys nehomogeniski. Pavyzdys: tuyibandom prog-
nozuotiy. Sugrupuojam j grupes su centrais .... Kiekviena centrg; atitinka
kazkoksy;. ldeja daryti prognoze taip:

k

Ya) = o0 e

i=1

D(z, ¢;) — atstumas nue iki centro. T.y. tie, kas aiau turi didesng jtaka.
IS tikruju funkcija yra kitokia:

)

k
D(x, ¢
y(@) = i K( .
i=1 '

K yra varpo formos krei. ) jtakoja varpo platuma.
Toks hutu statistinis algoritmas. Neuroninis tinklas mokymo metu suragiir ;.
Panasiai kaip ir su perceptronu: imam prading®& \; reikSmes (su klasteriza-
vimu), tada imam kainos funkcijair gradientiniu metodu ieSkom minimumo pagal

VISUSA; Ir ¢;.
c=3"(y. - y(x)’

Minusas: reikia daug skéavimo.

Galima papradiau: tiesiog kvantuoti pagal mokymo vektorius. T.y. jei yra arti
centro, imam to centro vidurki o nebandom gkaoti atstumu

Klasifikavimas: kiekvienam klasteriui trys parametgic; bei \;:

)

k
yw) =3 g (20
i=1 v

Pradire ¢; (i-tojo klasterio apriorig tikimybe) reikSne — vektoriuskatius i-tajame
klaseryje padalintas i3 vistektoriuskatiaus.

FunkcijaK (s) paprastai yra—=.

Radialiniu baziniu funkciju neuroniniame tinkle gaunama reik8nyra daugmaz
tankio jvertinimas.

Kiek suprantu, paskui taikom skirtingiems klasteriams skirtinguspdelius ir
kombinuojam atsakyma pagal ta tankj. Bet kadangi@kaimu daug galima tiesiog
kvantuoti ir taikyti tik viena model;.

IS principo klaseriuskatiais skirtingose klasse gali lti skirtingi. Pvz., klasi-
fikuojam j sveikus ir sergaius. Sveiki beveik visi vienodi — vienas ar du klasteriai.
Sergantys yra skirtingi — daug klasteriu

Klasteriai gali persidengti.

Kvantavime ne — grieZtai nubgime ribas.

20 Sprendimo medziai

Pagrindire ideja: reikia suklasifikuoti/suprognozuoti daugiamatj vektoriDalinam
sritj j dvi dalis, etc. Gaunam tokj medi, kurio Sakose yra kazkurio pozymio palyginimas
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(daugiau/maziau), o medZio lapai yra ldas Paskui leidZiags tuo medZiu ir Zirim,
kurioj kas pugje. Tai ir yra sprendimo medis.

Sprendimo medis nefinai binarinis. Ir sprendimus galima daryti pagal daugiau
nei viena pozymi.

Padarius sprendimmedj galime i$ jo padaryti neuroninj tinkla.

Kaip su klasterizavimu galima pret inicializuoti radialiniubaziniufunkciju neu-
roninj tinkla, taip su sprendimmedzZiu galima praegti inicializuoti perceptrona.

Kaip ta medj parinkigti? Pereinam visus poZzymius, randam slenkstj, kad kiek
galima maziau klaidibutu.

Beje, Cia irgi svarbu laiku sustoti. Per ilgai mokant bus blogai. Galima imti
maksimaluklaidu skatiu lape (jei maziau, nebeskaidom). Arba riboti medzio gylj.

Sprendimumedis naudojamas klasifikavimui vadinamas klasifikavimo medziu.

Sprendimumedis naudojamas prognozavimui vadinamas regresijos medziu.

Egzistuoja ir sprendimmiskai.

Sakojimo kriterijus gali biti bet koks — kai kas stato ten neuroninius tinklus...

Kaip i$ sprendimunedzio gauti neurona: IS naujo: kiekviena salyga yra neuronas
lejimo sluoksnyje. Gauna reikiamus ir grazina 0 arba 1 vietoje true/false. Ten
slenkgiai statis, t.y. visi atsakymai yra 0 arba 1

Antras sluoksnis: po viena kiekvienam lapui (atsakymui). Duoda 1 jei kiekviena
Saka kelyje buvo atitinkamai 0 arba 1.

21 Genetiniai algoritmai

Vienas i$ lndy, kaip optimizuoti daugiamafe erdeje, kur yra daug lokaliniumini-
mumy yra Monte-Karlo metodas (arba atsitiktipaieska) — prirgtai randomu daug
taskuir iSrenki minimuma.

Modifikacija: primetom daug taSkwandam erdes sritj, kur geriau, tada @om
taSkus toje srityje ir t.t.

Kita modifikacija — genetiniai algoritmai. Bandoma kopijuoti gamta. Turime (i8
pradziususigeneruojame atsitiktinai, o galima ir neatsitiktinai) seka vienetukuliu-
ku, kurie nusako kazkokj svorivektoriu Tiksliau, turime daug tokiuinkiniu (tarkim,
1000). Apskatiuojam kainos funkcijos reikSme visiems. ISrikiuojam (geriausius |
prieki) ir sudalinam j dvi dalis — pirmi 100 dauginsis, kiti ne. ,Dauginimasis®: imam
dvi sekas, sudalinam gabaliukais, imam dalj gabaligkeieno, dalj i$ kito. Ir t.t.

Sis algoritmas irgi gali jlisti j lokalinj minimuma. Su tuo galima kovoti jvedam mu-
tacijas — su tam tikra tikimybe k&am kai kuriuos vienetukus nuliukais ir atviai.

Algoritmas labai étas, bet stabilus, maziau jautrus lokaliniams minimumams.

Toks yra bazinis algoritmas, paskui galima fantazuoti.

Variantai: pirma apmokom kiekviena karta truputj gradientiniu metodu, o jau tada
vertinam kainas ir sk&iuojam nauja karta.

Ideja: visada pasilaikyti 10 geriausj@nuis praeitos kartos.

Ideja: sudalinti j kelias grupes, jas mokyti atskirai, ir karts nuo karto suleisti tar-
pusavyije.

Galima dirbti ne su svoriais, 0 svorgkirtumu.

Galima i$ pradziyadidinti mutacijutikimybe ir sumazinti kryzminimo skaiu,
o0 paskui, kai truputi pasimoko, mazinti mutacijudidinti kryzminima. Taip galima
iSlosti laiko (algoritmas gréiau mokosi).

Galima lygiagréiai vertinti skirtingas kainos funkcijas (skirtingus kriterijus). Dalis
blogiausiupagal kiekviena kriterijiusta.

19



22 Neuroniniu tinklu kooperavimas

Labai svarbus klausimas. Kiekvienais metais vyksta konferencijos Sia tema.

Kuo sucktingesnis tinklas, tuo lengviau jis paktia i lokalini minimuma ir tuo
ilgiau mokosi, tuo daugiau resurseikalauja. I&ja: paimti keleta neuroninitinklu ir
paskui kazkaip apjungti jatsakymus.

Vienas, bet labai nejdomus variantas: paimti vieno tinklo atsakyma.

Kitas: imti vidurkj. Arba svorinj vidurkj. Arba balsuoti. Arba galili pasvertas
balsavimas.

Galima skirstyti uzdavinius j grupes ir apmokyti skirtingus tinklus kiekvienai gru-
pei.

Ir taip toliau. Galima daug tokibudu prigalvoti.

Arba galima tutinklu atsakymus paduoti kaigjimus naujam tinklui.

Tokios sistemos skirtumas nuo daugiasluoksnio perceptrono yra tas, kad visi tie
perceptronai apmokomi atskirai. Be to galima naudoti skirtingo tipo tinklus — pvz.
radial-ir-taip-toliau, sprendimmedi etc.

Paseptas akmuo: neuroniniai tinklai prisiderina prie mokymo duomnieggiriasi“,
kad daro maZesneg klaida, nei i$ tiefeikia tai jvertinti. Kuo sudtingesnis tinklelis,
tuo jis labiau giriasi.

Reikia duomenis skirstyti ne tik i mokymo ir testinius, bet ir j daugiau daliu
nemokyti ,boso" su tais duomenimis, su kuriais apmokyti ,pavaldiniai®.

"Boso taisyké". Sucktingas klausimas. NeiSsprestas.

Angl. toks tinklusujungimas yra "fusion” arba "gating rule”, "combiner". Daug tu
terminuyra.

Behaviour knowledge space (BKS) metodas — bandom visas neurdimkiu
kombinacijas ir Zirim, kokie atsakymai gaunasi.

23 Geriausio varianto parinkimo tikslumas

Neuroniniai tinklai dar taikomi ir optimizavimo uZdaviniams.

Variantuyra daug. Kartais nuo pradinimokymo salyguriklauso klaiduskatius
—7arl17%.

Vienas i$ sprendimu bandyti kelis variantus su tais@ais duomenimis ir parinkti
geriausia.

Pvz.: apmokom 6 tinklus su mokymo duomenimis. Tikrinam testinius duomenis,
gaunam skirtingas klaidas. Neaalu iSsirinkti varianta su maziausia klaida.

Bet ta klaida yra testiniams duomenims. Realiai klaida yra kitokia ir ugajidp
Zinodami pasirinkturame kita.

Tada imam dar daugiau testirguomenu mokymo duomenimis apmokome, tikri-
nimo duomenimis paimame geriausia, testiniais duomenimis uzsakovas tikrina.

Jsivaizduojama klaida — maZiausia klaida su testiniais duomenimis. ldeali klaida
— maziausia tikroji klaida (bet jos niekas neZino). Faktkiaida — nusu pasirinkto
varianto (to, kurio testia klaida maziausia) tikroji klaida (kurios irgi niekas nezino).

Kuo daugiau variantuuo mazgja jsivaizduojama klaida. Fakérklaida i$ pradziu
mazja, o paskui pradeda augti. Kuo daugiau variaragrireji, tuo labiau apsirinki.

Praktinis pasilymas: padalinti testinius duomenis j dvi dalis, viena naudoti parin-
kimui, kita naudoti fakties klaidos paskéiavimams, pasipaisyti dvi kreives (isivaiz-
duojamos ir faktiies klaidos bandymams). Paskui sukeisti tas dvi dalis pasipaiSyti dar
dvi kreives. Ir paskui pagal tai@ieti, kiek variantuapsimoka imti.
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Tradicinis apgavy$ts ludas: nerodyti bloguariantu— uzsakovui pateikti tik viena,
geriausia varianta.

Siaip moralas: neté@damas informacijos, nieko gero nepadarysi. Jei duomenu
maZzai, nieko nepadarysi.
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Egzamino klausimai

. Dirbtiniai neuroniniai tinklai (DKT) klasifikavimo ir prognozavimo uzdaviniu-

ose.

. Vienasluoksnis perceptronas (SLP) ir jo mokymo principai.

. Tiesire klasifikavimo taisyk&. Jos gavimas SLP pagalba. SLP mokymo algorit-

mas.

. Tiesire ir kvadratire diskriminanti@s funkcijos.

. SLP evoliucija mokymo metu.

. Tiesinis prognozavimas statistiniu metodu ir su SLP.

. Robastiniai algoritmai klasifikavimo ir prognozavimo uzZdaviniuose.

. Minimalios klasifikavimo klaidos ir atraminivektoriu (SVM) klasifikatoriai.

. Klasifikavimo ir prognozavimo klaidtusys, tikslumo rodikliai.

Klasifikavimo ir prognozavimo klaidivertinimas.

Algoritmo suétingumo, mokymo duomerkiekio ir gauto tikslumo rysys.
Daugiasluoksnis perceptronas (DSP) ir jo mokymas.

DSP mokymo ypatyds.

Pagrindinitkomponegiu ir kiti metodai duomenims vizualizuoti ir jiems trans-
formuoti.

Duomenuwunuosavos reikSas ir mokymo zingsnis. Duomerttansformavimas
mokymui pagreitinti.

Pozymiuatrinkimo algoritmai.
Daugiasluoksnio perceptrono panaudojimas informatyeiymiuisskyrimui.
Duomentklasterizacija ir jos panaudojimai.

Radialiniubaziniu funkciju (RBF) ir mokymo vektoriaus kvantavimo (LVQ)
DNT.

Sprendimo medZiai klasifikavimo ir prognozavimo (regresijos) uzdaviniuose.
Genetiniai mokymo algoritmai.
Neuroniniutinklu kooperavimas.

Geriausio varianto parinkimo tikslumas.
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