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Santrauka

Darbe buvo atliekama daugiasliuosknio perceptrono ir radialinés bazinés funkcijos lyginamo-
ji analizeé, besikei¢iancio uzdavinio sprendime. Po pirmo eksperimento, kurio tikslas buvo iSma-
tuoti klasifikatoriaus apsimokymo greitj buvo pastebétas radialinés bazinés funkcijos pranaSumas.
Radialiné funkcija gavo tikslius rezultatus, kai daugiasluoksnis perceptronas tame klupo. Kitame
eksperimente buvo pastebétas daugiasluoksnio perceptrono aukstesnis patikimumas kintant klases
skirianCiui atstumui, arba klasiy persidengimui. Radialiné baziné funkcija esant tam tikriems at-
stumams regresavo. Galiausiai paskutiniame eksperimente pastebétas radialinés bazinés funkcijos
savarankiSkumas. Buvo reikalingas strukturinis pokytis, kas reiSké svoriy kiekio keitimg. Radialiné

baziné funkcija savarankiSkai susitvarké su svoriais ir parodé savo lankstumg pokyciams.

Raktiniai ZodZziai: Neuroniniai tinklai, Perceptronas, Daugiasluoksnis perceptronas, Radia-
liné baziné funkcija, besikeiciantis uzdavinys



Summary

In this work multilayer perceptron and radial basis function comparative analysis in a chan-
ging task environment was completed. After the first experiment, which had the goal to measu-
re classifier’s training speed, radial basis function was superior. Radial basis function computed
accurate results, meanwhile multilayer perceptron failed to do so. In the next experiment the dis-
tance between data classes were altered and multilayer perceptron took the edge by performing
with higher reliability. Radial basis function even regressed at some distances. Finally in the last
experiment we noticed radials base function self dependence. Change in the structured was needed,
which meant change in the number of weights. Radial basis function handled the weights without

any supervision and displayed flexibility.

Keywords: Neural networks, Perceptron, Multilayer perceptron, Radial basis function,

changing task environment
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Ivadas

Mokslininkai jau kuris laikas yra jkvépti Zmogaus smegeny veikimu. Neuromokslininkas
vardu Warren S. McCulloch ir logikas vardu Walter Pitts 1943 metais sukuré pirmajj koncepcinj
dirbtinj neuroninio tinklo modelj. Savo darbe jie apraS¢ dirbtinj neurona, kuris yra neuroninio
tinklo maZiausias vienetas galintis priimti jeitj, ja apdorotj ir sugeneruoti iSeitj.

Siy dviejy mokslininky ir visy kity mokslininky, kurie véliau prisidéjo, darbai nebuvo skir-
ti tiksliai apibudinti kaip dirba biologinés smegenys. Greiciau dirbtinis neuroninis tinklas buvo
sukurtas kaip skai¢iavimus atliekantis modelis, skirtas jvairioms problemoms spresti.

Problemy, kurias gali iSspresti neuroninis tinklas, yra platus, bet ne beribis. Atskirti nuo-
traukoje koks gyvunas pavaizduotas atrodo juoky darbas, taCiau tai néra taip paprasta neuroninui
tinklui. Kita vertus Zmogui bty sudétinga klasifikuoti milijong jraSy, kas néra sunku neuroniniui
tinklui.

Neuroniniai tinklai turi aukStg pritatkomuma kasdieninéje veikloje Sitaip palengvindami Zmo-
niy darbg. Vieni iS populiariausiy praktikoje pritaikomy neuroniniy tinkly yra daugiasluoksnis per-
ceptronas ir radialiné baziné funkcija. Siy dviejy tinkly pritaikymo sritis labai panasi, todél kyla
klausimas, kuris tinklas geriau prisitaiko prie kasdiené¢s, nuolat besikei¢iancios, aplinkos. Taigi §io
darbo tikslas yra sulyginti ir iSanalizuoti daugiasluoksnj perceptrong ir radialin¢ bazin¢ funkcija
besikei¢iancio uzZdavinio sprendime.

Darbo uzdaviniai:

1. ISanalizuoti daugiasluoksnio perceptrono ir radialinés bazinés funkcijos veikimo principus ir
juos panaudojant suprogramuoti daugiasluoksnj perceptrong bei radialin¢ bazin¢ funkcijg.

2. ISmatuoti ir palyginti daugiasluoksnio perceptrono bei radialinés bazinés funkcijos apmoky-
mo greitj.

3. ISmatuoti ir palyginti daugiasluoksnio perceptrono bei radialinés bazinés funkcijos gebéjimag
atskirti klases.

4. Suprogramuota daugiasluoksnj perceptrong ir radialing bazin¢ funkcijg pritaikyti realios

problemos sprendimui.

Darbo eiga: darbas buvo pradedamas nuo teorinés dalies. Buvo susipaZinta su neuroniniy
tinkly pagrindais tam kad biity galima aiSkiau suprasti tyrinéjamus objektus. Siame darbe pateikia-
mi bendri ir konkretus daugiasluoksnio perceptrono ir radialinés bazinés funkcijos veikimo princi-
pai. Darbo pabaigoje aprasomi atlikti eksperimentai, uZsibréZti darbo pradZioje. Siy eksperimenty
rezultatai padéjo suformuluoti darbo iSvadas.

Darbe, norint suprogramuoti daugiasluoksnj perceptrong ir radialin¢ bazin¢ funkcija, buvo
naudojama C# kalba ir ,,Visual Studio Express 2015* kurimo aplinka. Paveiksléliy pieSimui bu-
vo naudojamas grafiky redagavimo jrankis ,,Inkscape®. Tai labai patogi, nemokama, atviro kodo
programa. Jinai placiai naudojama ir kuriant sudétingus pieSinius ir paprastas diagramas. Tekstas
buvo redaguojamas su dokumenty ruo$imo sistema ,,LaTeX".

Darbui rasyti pagrindinis 3altinis buvo S. Haykino knyga. Si knyga ko gero populiariausias ir
vienas detaliausiy Saltiniy apie neuroninius tinklus. Neskaitant Sios knygos buvo naudotasi ,,stac-
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kexchange* puslapiu. Jo pagalba buvo iSspresta nemazai smulkiy kilusiy problemy programuojant.
Taip pat buvo naudojamasi ,,YouTube* [Har12] paslaugomis, Ziirimos paskaitos apie klasifikato-
rius ir jy pagalba buvo bandomas suvokti atvirkStinés sklaidos algoritmas. Visi kiti naudoti Saltiniai
yra suzymeéti Literaturos skyriuje.

Darbas sudarytas i§ 6 skyriy. Pirmajame skyriuje pateikiamas bendras apraSas apie neuro-
ninius tinklus, tai funkcionuoja kaip jZanga j tema. Antrasis skyrius skirtas mokymosi procesams
aptarti. Mokymosi procesai yra esminé daugiasluoksniy perceptrony, radialiniy baziniy funkcijy
dalis ir apskritai visy neuroniniy tinkly, todél Sis skyrius turi aukStg svarbg. Treciajame skyriuje
pateikiamas paprastojo perceptrono veikimo principas ir struktura. Tai yra kiekvieno neuroninio
tinklo statybinis blokas. Ketvirtame ir penktame skyriuose detaliai aptariami misy nagrinéjami
objektai. Juose apraSomi ir kaip buvo realizuoti Sie klasifikatoriai. Galiausiai paskutiniam skyriuje

atliekami eksperimentai, kuriy pagalba buvo daromos iSvados apie atlikta analize.



1. Neuroninis tinklas

Visi darbai, susij¢ su neuroniais tinklais, buvo, ir yra, motyvuojami nuo pripazinimo, kad
7mogaus smegenys veikia visiSkai skirtingai negu tradicinis kompiuteris. Zmogaus smegenys su-
détingas, ne linijinis ir paralelus kompiuteris, arba kitais ZodZiais, informacijos apdorojimo sistema.
Misy smegenys turi gebéjimg manipuliuoti jas sudaranciais neuronais, kad Sie atlikty tam tikrus
skai¢iavimus. Tai leidZia musy smegenims atpaZinti strukturas, jgauti suvokimg ir valdyti motori-
nius jgudZius. Smegeny neuronuose atlieckami skai¢iavimai vyksta daug grei¢iau negu bet kokiame
dabar egzistuojan¢iame kompiuteryje. Kaip pavyzdj paimkim regéjima. Tai yra funkcija, kuri su-
teikia aplinkos reprezentacija, ir Sitaip suteikia mums informacija, kaip mes galime su ta aplinka
elgtis. Detaliau pasakius, smegenys be sustojimo atlieka atpazinimo ir suvokimo uZduotis (pavyz-
dZiui, atpazinti paZjstama veida nepazjstamoje aplinkoje) per apytiksliai 100-200 milisekundZiy,
tuo tarpu galingas kompiuteris mazesnio sudétingumo uzduotis atlieka daug ilgiau [Hay09]. Kitam
pavyzdZiui paimkim Sik$nosparnio sonarg. Sonaras yra ekolokacijos sistema, kuri Sik§nosparniui
leidZia nustatyti taikinio greiti, dydj, azimutg ir aukstj. Visi atlikti sudétingi neuroniniai skaiciavi-
mai interpretuojant gauta aida nuo taikinio yra atliekami smegenyse, kurios néra didesnés uz slyva.
Tokia ekolokacijos sistema yra geresné negu bet koks Zmogaus sukurtas radaras ar sonaras [Hay09].

Kyla klausimas - kaip smegenims tai pavyksta? Smegenys nuo pat gimimo turi gebéjima
mokytis i$ patirties. Patirtis yra renkama palaipsniui, bégant laikui, smegenys pagal tai sudarin¢ja
taisykles, kurias véliau taiko. DidZioji dalis Zmogaus smegeny vystimosi jvyksta per pirmuosius
du metus, taciau smegeny tobuléjimas ties tuo nesustoja, bet vyksta nuolatos.

Tobuléjanti nervy sistema yra sinonimiSka plastiSkoms smegenims. PlastiSkumas leidZia ner-
vy sistemai prisitaikyti prie supancios aplinkos [Hay09]. PlastiSkumas yra svarbus neurony funk-
cionalumui Zmogaus smegenyse, taigi naturalu, kad jis taipogi svarbus ir neuroninius tinklus su-
daranciy dirbtiniy neurony funkcionalumui. Bendrai paémus, neuroninis tinklas yra maSina, kuri
yra pritaikyta imituoti Zmogaus smegenis atliekant jvairias uZduotis ar funkcijas [Hay09]. Neu-
roninis tinklas paprastai yra realizuojamas naudojant elektroninius komponentus arba tiesiog yra
simuliuojamas tam tikroje programinéje jrangoje. Detalesnis neuroninio tinklo apibrézimas skam-
béty taip - neuroninis tinklas yra procesorius, kurj sudaro paprasti apdorojimo vienetai, turintys
polinkj saugoti i§ patirties jgautas Zinias ir leidZiantys tas Zinias panaudoti [Hay09]. Neuroninis

tinklas panaSus j Zmogaus smegenis Siais dviem aspektais:

1. Zinios yra jgaunamos naudojantis mokymosi procesus [Hay09].
2. Tarpneuroniniy sujungimy jégos, Zinomos kaip sinapsiniai svoriai, yra naudojamos saugoti

jgautas zinias [Hay09].



2. Mokymosi procesai

Viena iS jdomiausiy neuroniniy tinkly gebéjimy yra mokymasis. Nors ir musy supratimas
kaip veikia Zmogaus smegenys yra menkas ir neZinom tiksliai kaip jos atlieka mokymosi procesa,
taCiau turim bent bendra suvokima kaip tai vyksta. Teigiama, kad vykstant mokymosi procesui yra
kei¢iama smegeny neuroniné struktiira. Struktura keiciama, kai yra didinama ar maZinama sinap-
siniy jungciy jéga, priklausomai nuo veiklos. D¢l Sios priezasties svarbesné, dazniau naudojama,
informacija yra lengviau atsimenama negu kad informacija, kuri retai naudojama. Svarbesné infor-
macija turés stipresnes sinapsines jungtis, tuo tarpu maziau svarbios informacijos sinapsinés jung-
tys per laikg silpnés. Neuroniniai tinklai §j procesg imituoja, nors ir labai supaprastintai, keiciant
neuronus jungianciy svoriy reik§mes. Zmogus norédamas mokytis i¥ ji supancions aplinkos turi
keleta skirtingy metody. Neuroniniams tinklams Si taisykle taipogi galioja. Mokymosi procesai,
pagal kuriuos neuroniniai tinklai gali mokytis i$ aplinkos, skirstomi j Sias pagrindines kategorijas
[Jac14] [Hay09]:

1. Mokymasis su mokytoju.

(a) Mokymasis duomeny paketais.

(b) Mokymasis imant po vieng duomen;.

2. Mokymasis be mokytojo.

3. Sustiprinamasis mokymasis.

Mokymasis su mokytoju yra kai neuroninio tinklo algoritmas priima ne tik jeities duomenis, bet
ir norimos iSeities. Pateikus Siy dviejy tipy duomenis galima apskaiciuoti iSeitj su turima jeitim ir
patikrint ar gauta iSeities buvo toli nuo norimos. Pagal §ig reikSm¢ neuroninis tinklas gali daryti
iSvadas ir atitinkamai keisti savo svorius [Jac14].

Mokymasis su mokytoju taipogi turi dar du mokymosi pogrupius [Hay09]. Vienas i§ ty
pogrupiy yra mokymasis paketais (angl. batch learning). Sis mokymosi pogrupis naudoja parinkta
parametra nuo kurio priklauso pakety dydis. Formuojamas naujas paketas ir duodamas neuroniui

tinklui treniruotis. Pagrindiniai Sio mokymosi pogrupio minusai [Hol13]:

1. Reikia nustatyti paketo dydZio parametrg.
2. Reikia pratrinti senus treniruo¢iy duomenis tam kad padaryti vietos naujiems.

3. Negali mokytis i§ naujausiy duomeny pavyzdziy kol neuZzsipildé visas paketas.

Kadangi reikia iStrinti aptreniruotas reikSmes, tai Sis mokymosi pogrupis maZzina tinklo galimybe
jgauti bendra nagrinéjamo duomeny modelio supratima. Taipogi negaléjimas mokytis i§ naujausiy
duomeny pavyzdziy neigiamai paveikia metodo gebéjima reaguoti j nauja savoka [Hol13].

Mokantis imant po vieng duomenj, Sis pogrupis yra pranasus tuo, kad jis nieko nelaukdamas
mokosi i§ kiekvieno naujo atkeliavusio duomens. D¢l Sios prieZasties Sis mokymosi pogrupis yra
dazniau pasirenkamas negu, kad mokymasis su paketais, taCiau net ir Sis turi minusa, t.y. reikalauja
didelio kiekio duomeny, kad galéty efektyviai apsimokyti [Hol13].

Mokymasis be mokytojo yra kai neuroninio tinklo algoritmas priima jeities duomenis ir ban-

do tuose duomenyse rasti sasaja tarp jy. Tokio tipo mokymasis yra daznai naudojamas duomeny
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gavyboje (angl. data mining) ir taip pat daznai naudojamas jvairiuose rekomendacijy algoritmuose,
kur bandoma nuspéti naudotojo tendencijas, naudojant panasiy naudotojy tendencijas [Jac14].
Sustiprinamasis mokymasis yra panasus j mokymasj su mokytoju, nes gaunamas atgalinis
rySys (angl. feedback), taciau vietoj norimos reik§meés atgalinis rySys suteikia jvertinimg ar gerai
neuroninis tinklas atliko darbg. Sustiprinamojo mokymosi esmé yra maksimizuoti suteikiamus
teigiamus jvertinimus [Jac14]. Sis mokymosi tipas yra panaSus j mokymasj vykstantj gamtoje,

gyvinai geriau atsimena veiksmus, kurie jiems padéjo gauti maisto.



3. Perceptronas

Perceptrono idéjos autorius - psichologas Frenkas Rosenblatas. Perceptronas yra paprasciau-
sia neuroninio tinklo forma, kuri yra naudojama nepersidengianciy struktiiry (besirandanciy prie-
Singose hiperplokStumos pusése) klasifikavimui. Perceptrong sudaro vienas neuronas, kuris turi
kintancius sinapsinius svorius ir poslinkj. Perceptronas sudarytas i§ vieno neurono turi limituo-
tas galimybes, jis gali atlikti klasifikavima tik tokios struktiros, kuri yra sudaryta i§ dviejy klasiy.
ISplésdami perceptrona, pridedant jam daugiau neurony, mes atitinkamai prapleciam perceptrono
galimybes, tampa galimas klasifikavimas su daugiau nei dviem klasémis [Hay09].

[Seities

Ieities sluoksnis .
sluoksnis

W1
W
Wh

1 pav. Perceptronas

Kaip parodyta 1 pav., perceptrono jeities gali buti multidimensiné, pvz. jeitis gali buti vek-
torius, musy atveju jeitis yra x = (21, 2, T3, T4, ...,T,). Jeities sluoksnio taskai yra prijungti prie
iSeities sluoksnyje esancio tasko. Siame taske apskaiCiuojama visy jei¢iy, padauginty i§ svoriy

n

(w1, we, W3, Wy, ...,w,), Suma. Sumos formulé - > x;w;. Perceptronas, pagal taisykle, turi tam
i

tikrg skaiciy 7, kuris funkcionuoja kaip riba. Jeigu > x;w; > t tada y = 1. PrieSingu atveju, jeigu

n
> x;w; < ttaday = 0. Perceptronas paprasCiausiai jeitj suskirsto j dvi kategorijas, arba kitais

sodziais - brézia linija [HumO02].
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4. Daugiasluoksnis perceptronas

Daugiasluoksnis perceptronas yra neuroniniy tinkly struktiira, kurig sudaro perceptronas su

daugiau nei vienu neuronu. Daugiasliuoksniui perceptronui budingi pagrindiniai bruoZzai:

* Kiekvieno tinkle esan¢io neurono modelj sudaro nepersidengianti aktyvavimo funkcija, kuri
yra atskirtina [Hay09].

* Tinklg sudaro vienas arba daugiau sluoksniy, kurie yra paslépti nuo jeities ir iSeities taSky
[Hay09].

* Tinklas turi aukSto lygio sujungiamuma, kurj nusako tinklo sinapsiniai svoriai [Hay09].

leities Pasléptasis I3eities
sluoksnis sluoksnis sluoksnis

W1

/ Wll

W21

m Ws1

f(2)

2 pav. Daugiasluoksnis perceptronas

Daugiasluoksnj perceptrong pavaizduota 1 pav. sudaro Sios dalys:

* Jeities sluoksnis yra vieta, kur paduodama tinklo jeitis. Ieities sluoksnio neurony kiekis
priklauso nuo to, kiek mes norime, kad musy tinklas turéty jei¢iy [Kar09].

* Vienas arba daugiau pasléptujy sluoksniy. Diagramoje pavaizduotas tik vienas paslépta-
sis sluoksnis, tac¢iau Sio tipo sluoksniy skai¢ius yra kintamas. Pasléptojo sluosknio paskirtis
yra uzkoduoti paduotg jam jeitj ir paskirtj j toliau einancig iSeitj. Yra jrodyta, kad daugias-
luoksnis perceptronas tik su vienu pasléptuoju sluoksniu gali apskaiciuoti bet kokia funkcija
jungiandig jeities ir iSeities sluoksnius, su ta sglyga, kad tokia funkcija egzistuoja. Todél
daugumai problemy iSspresti galima iSsiversti tik su vienu pasléptuoju sluoksniu [Kar09].

* ISeities sluoksnis yra vieta, kur matomas tinklo rezultatas. ISeities sluoksnio neurony kiekis

priklauso nuo uZdavinio, kuri norime, kad misy neuroninis tinklas iSspresty [Kar09].

Daugiasluoksnis perceptronas Zymiai skiriasi nuo paprasto perceptrono. Ta pati, juos siejan-
ti, dalis yra svoriy atsitiktinis parinkimas. Visiems svoriams yra duodamos atsitiktinai parinktos
reikSmés iS tam tikro intervalo, paprastai tas intervalas yra [-0.5, 0.5] [Kar(09].
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4.1. Daugiasluoksnio perceptrono veikimo principas

Daugiasluoksnio perceptrono iSeities apskaiciavimas veikia panasiu principu kaip ir percept-
ronas. Kiekvienam sluoksniui mes apskai¢iuojame kiekvieno, jame esancio, neurono reikSme pa-
imant visas j ta neurong einancias reikSmes, jas padauginam i$ atitinkamy svoriy ir kartu sudedame
[Hay09]. Sitokiu bidu mes po truputj judame link iSeities sluoksnio ir sukuriame iSeities reik§mes.
Kaip ir perceptrone, tos reikSmés po pirmos iteracijos paprastai yra gan toli nuo norimos reikSmés.
Svarbu pabréZti tai, kad daugiasluoksniame perceptrone pradiniai svoriai turi nemaza svarbg. Net
ir aukSto sudétingumo mokymosi procesai negali kompensuoti Zalos, kai yra parenkami netinka-
mi pradiniai svoriai ar poslinkiai. Tuo tarpu su gerais parinktais svoriais ir paprastas mokymosi

algoritmas sugeba efektyviai minimizuoti klaidg [Vra08] [McC12].

4.1.1. Atvirkstinio skleidimo algoritmas

Daugiasluoksnio perceptrono naudojancio atvirkstinio skleidimo algoritmg kiekvieng itera-
cija sudaro 2 etapai [McC12]:

1. ISeitis apskai¢iuojama naudojant gautus jeities duomenis, svorius ir poslinkius.

2. Pasitelkiamas atvirkstinio skleidimo algoritmas tam kad pakeisti svorius ir poslinkius.

Ieities sluoksnyje pateikti duomenis dazniausiai yra niekaip nekeiciami. Dél Sios prieZasties
neretai neuroniniy tinkly literattiroje $io sluoksnio neuronai yra Zymimi kita figira negu kad kiti ne-
uronai, dazniausiai kvadratu, kaip pazyméta 2 paveikslélyje. Toliau kiekvienas pasléptojo sluoks-
nio neuronas apdoroja ateinancius duomenis iS jeities sluoksnio. Kiekvienas pasléptojo sluoksnio
neuronas yra sujungtas su kiekvienu jeitis sluoksnio neuronu. Veikimas yra panaSus j perceptro-
no veikima, nes tai daug perceptrony sujungty kartu, tiesiog reikia jsivaizduoti daugiasluoksnio
perceptrono kiekvieng pasléptojo sluoksnio neurong kaip perceptrono iSeities neurong. Perceptro-
ne jeitys sudauginamos su svoriais ir sudedamos, taciau daugiasluoksniam perceptrone tuo viskas

nesibaigia, toliau tai sumai reikia taikyti aktyvacijos funkcija. Musy atveju naudosime sigmoi-
ding funkcijg o(x) = Tre Egzistuoja kiti pasirinkimai aktyvacijos funkcijai, kita popiuliari
funkcija yra tangentiné, taciau eksperimentams atlikti buvo pasirinkta sigmoidiné aktyvacijos funk-
cija. ISeities sluoksnio neuronai panaSiai apskaiciuoja savo rezultata. Vienintélis skirtumas - prie§
taikant aktyvacijos funkcijg yra pridedamas poslinkis, Zymimas . Pridéjus poslinkj ir pritaikius
aktyvacijos funkcija uZbaigiamas pirmasis daugiasluoksnio perceptrono naudojancio atvirkstinio
skleidimo algoritmg iteracijos etapas [McC12].

Atkeliavus iki iSeities sluoksnio toliau yra skai¢iuojami gradientai kiekvienam iSeities sluoks-
nio neuronui. I3eities sluoksnyje skai¢iuojami kitaip negu pasléptajame sluoksnyje. Sis gradientas
yra gaunamas atimant iS norimo gauto rezultato apskaiciuotg rezultatg ir padauginant i§ aktyvacijos
funkcijos iSvestinés j kurig jsistatoma neurono apskaiciuota reikSmé. Toliau Sis apskaiciuotas gra-
dientas grjzta tais paciais svoriais, kurie jungia nauronus. Kitais ZodZiais, signalas yra skleidziamas
atgal, arba atvirksc¢iai. Pasléptojo sluoksnio neuronai gradientg skaiiuos pirmiausia surinkdami
gradientus sklindancius atgal i§ iSeities neurony. Tie gradientai susidaugina su svoriais, kurie jun-

gia neuronus. Tokiu budu atsklidusios reikSmés sumuojamos ir dauginamos iS paslétojo neurono
12



aktyvacijos funkcijos i§vestinés j kurig jstatomas to neurono apskaiciuota iSeitis. Sis naujas gautas
gradientas vél siun¢iamas atgal per neuronus jungiancius svorius ir jau bus skai¢iuojama 0 reiks-
meé. Sudauging 7 su gradientu ir jungiama jeities reikSmes gausim svorio d. 7 rolé yra kontroliuoti
apmokymo greitj. Kuo didesnis 7 tuo didesnis pokytis ¢ reiSkméje. Su didele 1 apsimokyt galima
greiCiau, bet tuo paciu kyla rizika prasauti teisingg atsakymg. Turint kiekvieno svorio 9, svoris
sujungiamas su savo ¢ ir gaunamas naujas svoris. Dar vienas parametras pridedantis atvirkstinio
sklidimo algoritmui gylio yra inercija. Inercija dauginama su praeitos iteracijos ¢ ir pridedama prie

naujo svorio. Inercijos rolé yra padéti svoriams pasiekti optimaliausia reiSkme [McC12].
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5. Radialiné baziné funkcija

Radialiné baziné funkcija yra neuroniniy tinkly struktura, kuri naudoja radialing bazin¢ funk-
cija kaip savo aktyvacijos funkcijag. Radialinés bazinés funkcijos tinklas yra panaSus j daugias-
luoksnj perceptrona. Kaip ir daugiasluoksnis perceptronas, radialiné baziné funkcija priima vieng
ar daugiau jeiCiy ir generuoja vieng ar daugiau skaitiniy iSeiciy. ISeitis priklauso nuo jeitis duome-
ny, svoriy, poslinkiy. Papildomai radialiné baziné funkcija dar remiasi centry ir plo¢iy reikSmémis.
Visai kaip daugiasluoksnis perceptronas, radialinés bazinés funkcijos strukturg tipiSkai sudaro trys

sluoksniai: jeities, pasléptasis ir iSeities.

leities Pasléptasis I3eities
sluoksnis sluoksnis sluoksnis

/ Wll

W21

A

X1

\ Wai

3 pav. Radialiné baziné funkcija

5.1. Radialinés bazinés funkcijos veikimo principas

Skai¢iavimas Zinoma prasideda nuo jeities sluoksnio. Kiekvienas pasléptajame sluoksnyje
esantis neuronas gauna visas jeities sluoksnio reikSmes. Gave Sie reikSmes jie apskaiciuoja savo
lokalig iSeitj naudojant savo centrg ir plotj. Sios gautos reikimés keliauja j i3eities neuronus per
neuronus jungiancius svorius. Tai reiSkia, kad svoriai sudauginami i§ atitinkamy svoriy. Visos
pasléptyjy neurony iSeiciy sandaugos sudedamos ir prie sudéties pridedamas poslinkis. Viskam
skamba ganétinai paprasta, bet tikrasis klausimas yra kaip radialiné baziné funkcija apskaiciuoja
centrus, plocius, svorius ir poslinkius [McC13] [Man16].

Pradedant nuo centry, radialiné bazinés funkcija turi atsirinkti centrus i$ jeities duomeny.
Vienas i§ metody ta padaryti yra k-vidurkio algoritma, kuris iteruodamas skirsto duomenis j gru-
pes. Algoritmui baigus darbg kiekviena grupé turi save reprezentuojancia reikSme, kuri gali buti
naudojama centro vietoje. Kitas biidas parinkti centrus yra atsitiktiniu biidu. Sis metodas yra kiek
nepatikimas, nes per daznai gali but pasirinktas blogas centras. Musy naudojamas centry parinki-
mo budas yra pastaryjy dviejy hibridas. IS duomeny atsitiktinio parinkimo budu paimama grupé,
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kurig sudaro 4 koordinaciy poros. IS Siy koordinaciy norime gauti reprezentuojancias reikSmes,
todél nereikty rinktis reikSmiy, kurios yra viena Salia kitos. Taigi skai¢iuojami atstumai tarp reiks-
miy. Atstumai skai¢iuojami tik tarp kaimyniniy pory, o ne tarp visy jmanomy. Tiems atstumams
skai¢iuoti naudojamas Manheteno (angl. Manhattan) atstumas. Vadinas jeigu turim pasirinkes tas-
kus z = (a,b) ir y = (c,d), tai atstumas bus skai¢iuojamas (Ja — c| + |b — d|)/2. Sis centry
parinkimo procesas kartojamas nurodyta kiekj karty ir rezultate centrais bus parinktas didziausias
vidutinis atstumas tarp pasirinkty grupiy. Verta pastebéti tai, kad centry apskai¢iavimas yra mo-
kymasis be priziuréjimo. Tai reiSkia, kad centrai patogiai ir greitai nustatomi. Norint apskaiciuoti
plocius, reikia juos apskaiciuoti kiekvienam pasléptojo sluoksnio neuronui. Atlikti Sig uZzduotj yra
nemazai budy, taciau musy pasirinktas metodas paprastas - suskaiciuoti bendrg plotj visiems pa-
sléptojo sluoksnio neuronams. Bendras plotis lygus vidutiniam Euklido atstumui tarp visy centry
pory [McC13] [Manl6].

5.1.1. PSO algoritmas

Nustacius centrus ir plocius, paskutinis Zingsnis yra nustatyti svorius ir poslinkius. Progra-
moje naudosime PSO algoritmg (angl. Particle Swarm Optimization). PSO algoritmas yra alter-
natyvus metodas atvirkStinés sklaidos metodui, kai norima apmokyti neuroninj tinkla. Algoritmas
prasideda apsiraSant atsitiktinio parinkimo objekta. Jis naudojamas, kad buty sukuriamos dalelytés
su pozicijos ir grei¢io reikSmémis. Dalelyciy pozicijos yra potencialts sprendimai musy uzdavi-
niui surasti geriausig svorj ar poslinkj. Sukurtos dalelytés taip pat bus naikinamos atsitiktiniu budu.
Kiekvienos sukurtos dalelytés objektas turi savo geriausia rastg pozicija, arCiausiai norimos. Taip
pat yra globalus kintamasis, kad saugoti absoliuciai griausig pozicija. Kitas Zingsnis yra skaiciuoti
klaidas, kaip toli kiekviena dalelyté iki tikslo. Kai visos dalelytés yra Sitaip sukuriamos tikrinama
ar galima atnaujinti geriausios pozicijos globalyjj kintamajj. Toliau vyksta dalely¢iy migravimas.
IS pat pradziy dalelytés bus toli nuo tikslo, todél naudojamas greicio parametras, kuris reguliuoja
kaip greita dalelyté artés link tikslo. Sis parametras po kiekvienos iteracijos kinta, nes jis priklau-
so nuo dalelytés geriausios Zinomos pozicijos, dabartinio greicio ir globaliai geriausios pozicijos.
Taip sukantis itracijomis dalelyCiy debesis artéja link tikslo ir randamas optimalus svoris ar poslin-
kis. Svarbu paminéti dalely¢iy naikinima. Pagrindinis Sios funkcijos tikslas yra neleisti dalelytéms
apspisti neoptimalios pozicijos. Sis parametras negali biit per aukstas, nes dalelytés gali per anksti
but sunaikintos dar neradus optimalaus atsakymo ir negali but per Zemas, nes pozicijos keitimas
bus labai létas [McC13] [Manl16].
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6. Eksperimentai

Norint palyginti ir iSanalizuoti daugiasluoksnj perceptrong ir radialin¢ bazin¢ funkcija bu-
ty labai palanku tai atlikti praktiSkai. ApsiraSyti multisluoksnj perceptrong ir radialin¢ funkcija
néra taip sunku, todél mes Siame skyriuje bandysime apsiraSyti Sias neuroniniy tinkly strukturas.
ApsiraSius atliksime eksperimentus, kuriy tikslas bus sulyginti struktiiras i§ praktinés pusés. Nors
ir multisluoksnio perceptrono ir radialinés funkcijos parametrai néra visiskai vienodi, tac¢iau yra

panaSumy ir pagal juos vadovaujantis lyginsime Siuos du tinklus.

6.1. Jeities duomenys

Ieities duomenis bus generuojami atsitiktinés parinkties budu, remiantis Box-Muller trans-
formacijos principu. Koordina¢iy generavimo formulés: x = +/—2Inz;cos(2mry) ir y =
v/—2Inz; sin(27ry) , kur 7y ir ry atsitiktinai sugeneruoti skaiciai intervale [0;1]. Siomis formu-
lémis sukurtomis koordinatémis bus manipulivojama, kad sukurti nepersidengiancias ir persiden-
giancias duomeny klases.

Eksperimentui su realiais duomenimis bus naudojamas FiSerio vilkdagiy duomeny rinkinys
(angl. Fisher’s Iris data set). Duomenis sudaro 3 vilkdagiy ruSys. Kiekviena rusj sudaro 50 matavi-
my rinkiniy, viso 150 matavimy rinkiniy. Vieng matavimy rinkinj sudaro 4 matavimai: taurélapio
ir ziedlapio ilgiai ir plo¢iai. Sis duomeny rinkinys yra pla¢iai naudojamas klasifikatoriams testuoti,

nes pagal minétus 4 matavimus galima identifikuoti vilkdagio rusj.

6.2. Architekturos parinkimas

Prie§ pradedant programuoti reikia nuspresti kokios strukturos bus neuroniai tinklai. Kitais
Zodziais, kiek ir kokiy sluoksniy, bei neurony prireiks norint itirti apsibréZtus duomenis. Kadangi
jeities duomenys yra dvimaciai ir juos sudaro dvi jeitys x ir y, tai dél to mes pasirinksime jeities
sluoksnyje naudoti du neuronus.

ISeities sluoksnis irgi nesudétingai apsrendziamas, kadangi musy tikslas duomenis klasifi-
kuoti j dvi klases, tai mums tereikia tik dviejy galimy iSeiCiy. Pasirinkus vieng neurong iSeitis
sluoksniui tikésimés i§ jo dvejetainés iSeities - 0 arba 1. Duomeny paskirstymas nebus idealus, t.y.
gautas skaiCius bus realus intervale [0;1], todél naudosime apvalinimo funkcija, kad gauti norima
dvejetainj formata. ISeities sluoksnyje naudosime vieng neurong.

Pasléptojo sluoksnio sandara yra diskutuotina. Neéra nustatyta jokiy griezty taisykliy kiek
maliausias pasléptyjy sluoksniy ir juose esanciy neurony skaicius nustatomas atliekant bandymus
ir mokantis i$ rezultaty, klaidy. Taciau, kaip anks¢iau minéta, daZniausiai vieno sluoksnio pilnai
uztenka. Neurony skaiciui pasirinkti yra sitloma rinktis jeities ir iSeities neurony skaic¢iaus sumos

vidurkj. Pagal §j siulyma naudosime 2 neuronus [faq14].
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6.3. Apmokymo greitis

Apmokymo greitis yra svarbus faktorius norint apmokyti klasifikatoriy. Duomeny kiekis,
kurj reikia klasifikuoti, daZnai skiriasi. Ne visada yra turimas idealus duomeny kiekis apmokymui.
Klasifikatoriaus vienas iS esminiy principy yra surasti tam tikrus, norimai idealius ar tenkinancius,
parametrus su kuriais buty galima priskirti duomenims klas¢. Ir kuo greiciau tie norimi parametrai
surandami, tuo labiau kyla klasifikatoriaus verté. Siame eksperimente bus testuojamas daugias-
luoksnio perceptrono ir radialinés bazinés funkcijos gebéjimas pasiekti uzsibrézta klasifikavimo
tiksluma. Taip pat duomenys bus sukiojami norint susimuliuoti besikeiciancia aplinka ar uzdavinj.

Pagal apraSytas funkcijas susigeneruojame dvi tasky grupes, kurias iSdéstome plokStumoje

taip, kad jos buty linijiSkai atskiriamos, arba nepersidengiancios. 3 pav. pazymétus duomenis

sudaro viso 10000 taSky arba 500 kiekvienoj klas¢j. Klase indikuoja taSko spalva.

4 pav. Nepersidengianciy klasiy jeities duomenys

1 lentelé. Klasifikavimo tikslumas

Iteracijos Daugiasluoksnis | Radialiné baziné
perceptronas funkcija

10 0.500 0.989

50 0.986 0.994

100 0.998 0.999

200 0.999 0.999

500 0.999 1.000

I8 rezultaty akivaizdZiai matomas radialinés funkcijos pranaSumas. ISskirtina yra tai, kad
radialiné baziné funkcija sugebéjo apsimokyti gan taikliai vos su 10 iteracijy, padaryta tik 11 klaidy
( pav.). Tuo tarpu daugiasluoksnis perceptronas tur¢jo sunkumy su mazu duomeny kiekiu, jam iSvis
nepavyko apsimokyti su 10 iteracijy. Taciau treniruociy iteracijoms kylant naturaliai klasifikavimo
taiklumas iSsilygino.

Tolesniame eksperimente jeities duomenys yra pasukami nedideliu, 15°, kampu. Siuo eks-
perimentu yra kei¢iama neuroninius tinklus supanti aplinka ir §io eksperimento tikslas yra patikrinti
kaip neuroniniai tinklai prisitaiko prie létai besikei¢iancios aplinkos.
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2 lentelé. Klasifikavimo tikslumas pasukus duomenis 15° kampu

Iteracijos Daugiasluoksnis | Radialiné baziné
perceptronas funkcija

10 0.501 0.999

50 0.993 1.000

100 0.999 1.000

200 0.999 0.999

500 0.999 0.999

IS 2 lenteleje pateikty duomeny matome, kad radialiné baziné funkcija rodé geresnius rezul-
tatus. Jinai prisitaiké su mazesniu kiekiu duomeny, kol daugiasluoksniui perceptronui to padaryti
nepavyko.

Galiausiai reikia patikrinti kaip neuroniai tinklai prisitaiko prie staigiai kintan¢ios aplinkos.

Norint susimuliuoti §j eksperimenta mes duomenis pasuksime 60° kampu.

3 lenteleé. Klasifikavimo tikslumas pasukus duomenis 60° kampu

Iteracijos Daugiasluoksnis | Radialiné bazine
perceptronas funkcija

10 0.931 0.971

50 0.987 1.000

100 0.997 0.993

200 0.999 0.999

500 1.000 0.999

Po staigaus aplinkos pakeitimo daugiasluoksnis pasirodé Zymiai geriau. Su Siuo duomeny
rinkinio pasukimu jis sugebéjo pakankamai tiksliai apsimokyti per pirmas 10 iteracijy. Taciau

radialiné baziné funkcija vistiek pasirode geriau.

6.4. Gebe¢jimas atskirti

PrieS tai buvusiame eksperimente lyginome kaip musy lyginami neuroniai tinklai tvarkosi
su linijiSkai atskiriamos klasémis. Rezultatai buvo labai auksti ir ne kartg tinklai atskyre klases
idealiai. Ta¢iau duomenys ne visada buina tokie paprasti, o kartais persidengia. [vykstant duomeny
persidengimui klasifikatoriams kyla iSsukis priskirti duomenj teisingai klasei. Taigi Sio eksperi-
mento metu yra tikrinamas daugiasluoksnio perceptrono ir radialinés bazinés funkcijos geb&jimas

ir tikslumas atskirti persidengianciy klasiy duomenis.
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Radialiné baziné funkcija

[eities duomenys. ~ - - " Daugiasluoksnis pereeptrorias -

5 pav. Klasifikavimo rezultatai su netankiai persidengianciomis klasémis

Siam eksperimentui atlikti pasirinkta padidinti jeities tasky skaiciy iki 10000, kad geriau ma-
tytuméme linija, kurig bréZia daugiasluoksnis perceptronas ir radialiné baziné funkcija. IS praeito
eksperimento rezultaty buvo pastebéta, kad su maZesniais duomeny kiekiais radialiné baziné funk-
cija dirba efektyviau, taciau duodant treniruotéms penktadalj ar pus¢ jeities duomeny, abu tinklai
tuomet beveik susivienodina tikslumu. Darome iSvada, kad geriausias duomeny kiekis aptrenira-
vimui, kuomet néra per mazai, ar per daug, yra deSimtadalis jeities duomeny.

Pirmam eksperimentui su persidengian¢iomis klasémis buvo duota daugiasluoksniui percept-
ronui ir radialinei funkcijai atskirti netankiai persidengiancias klases. 4 paveikslélyje matome, kad
klasiy centrai aiSkiai nutole vienas nuo kito. Persipyne yra tik klasiy taskai, kurie nutole nuo cent-
ro. Abu klasifikatoriai su netankiai persidengianc¢iomis klasémis susidoroja gerai, abiejy tikslumas

buvo virs 0,96.

Jeities duomenys © © = 0 Daugiasluoksnis perceptronas - Radialiné baziné funkcija -~
6 pav. Klasifikavimo rezultatai su tankiai persidengianc¢iomis klasémis

Idomus iSsiskyrimai pradeda matytis su tankiai persidengianciomis klasémis. 5 paveikslélyje
matomi skirtumai kokig linija tarp klasiy brézia daugiasluoksnis perceptronas ir kokig radialiné

baziné funkcija. Svarbu paminéti, kad Sitaip persipynusias klases yra labai sudétinga atskirti, nes
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yra didelis kiekis taSky, kurie nutole nuo savo klasés centro j kitg klasés centrg Sitaip klaidindami

apmokyma. Todél esant mazam atstumui tarp klasiy tikslumas yra netoli 0,5.

4 lentelé. Klasifikavimo tikslumas esant skirtingo tankio persidengimui

Atstumas tarp | Daugiasluoksnis | Radialiné baziné
klasiy perceptronas funkcija
1 0.6125 0.5594
2 0.6852 0.6141
3 0.7237 0.6100
4 0.7751 0.7705
5 0.7998 0.8056
6 0.8403 0.7195
7 0.8668 0.8405
8 0.8872 0.8793
9 0.9059 0.7605
10 0.9098 0.9192
15 0.9649 0.9666
20 0.9871 0.9819

IS detaliy rezultaty pazyméty 4 lenteléje yra nuo pat pradZiy matomas daugiasluoksnio per-
ceptrono pranaSumas skirstant duomenis klasémis. Atstumuose nuo 1 iki 3 daugiasluoksnis per-
ceptronas Zymiai tiksliau atliko klasifikavimg ir yra matomas laipsniSkas tobuléjimas. Tuo tarpu
radialiné baziné funkcija turi sunkumy atskirti tame atstumy intervale esancias klases. Pagal 6
paveikslélyje nubrézZtg kreive iSkart pastebimas radialinés bazinés funkcijos nestabilumas. Jinai
neatlieka tokio laipsniSko tobuléjimo ir didéjant atstumui pora karty blogiau apsimoko negu kad su
tankiau persipynusiomis klasémis. Galiausiai atstumui tarp klasiy esant 10 ir didesniam, klasifika-

vimo kokyb¢ suvienodéja.

1
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7 pav. Klasifikavimo tikslumas esant skirtingo tankio persidengimui
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6.5. ROC Kreivé

Dar vienas metodas palyginti daugiasluoksnj perceptrong su radialine bazine funkcija yra
ROC kreive (angl. Receiver operating characteristic). Visy pirma, kas yra ROC kreive? ROC
kreivé yra kreivé parodanti klasifikatoriaus jautrumo ir specifiskumo sarysj. Sios kreivés principas
yra gan paprastas. Kreive remiasi slenks¢io (angl. treshold) parametru ir turimais duomenis. Jinai
pateikia vieng i§ dviejy galimy alternatyviy iSvady. Kiekvienai galimai Sio slenkscio reikSmei,
abiejose aSyse atidedamas teigiamy klasifikatoriaus spéjimy dalis, vertikalioje - teisingy teigiamy,
horizantalioje - klaidingy teigiamy. Esant dideléms slenkscio reikSméms, klasifikatorius beveik
nepateikia teisingy sp€jimy. MaZinant slenkstj, abiejy spéjimy dalis priartéja prie vieneto. VisiSkai
atsitiktinai atsakyma spéjancio klasifikatoriaus ROC kreivée bus jstriza nuo tasko [0;0] iki [1;1].
Klasifikatorius laikomas tuo geresnis, kuo auksSciau jis yra vir§ jstrizainés. Klasifikatorius laikomas
blogu jeigu brézia linija Zemiau jstriZinés linijos, nes tada klasifikatorius daZniau nustato bloga

klase, negu kad gerg [Hop11].

1
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8 pav. ROC kreive

ROC kreivei nubréZimui naudoti duomenys buvo su netankiai persidengianc¢iomis klasémis
ir apmokymams buvo skirta 1000 iteracijy (deSimtadalis visy jeities duomenis sudaranciy taSky).
Pastaba, kad 7 paveiksléjyje nupieSta diagrama yra priartinta norint turéti aiSkesnj vaizda. Abi
kreivés yra gerokai vir§ jstrizainés ir tai rodo, kad abu lyginami klasifikatoriai yra efektyvus ir
geriau naudoti juos negu, kad spélioti klase atsitiktiniu budu. Norint nustatyti, kuris klasifikatorius
yra geresnis, reikia nustatyti kurio klasifikatoriaus kreive uzima didesnj plotg. Didesnis plotg uZima
radialiné baziné funkcija, kas indikuoja Sio klasifikatoriaus pranaSuma specifiSkumo ir jautrumo

santykio atZvilgiu.

6.6. Eksperimentas su realiais duomenimis

Sio eksperimento metu bus atliekamas daugiasluoksnio perceptrono ir radialinés bazinés

funkcijos darbas su realiais duomenimis, FiSerio vilkdagiy duomeny rinkiniu. Eksperimento tikslas
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patikrinti kaip klasifikatoriai spres realig problemg ir kaip gerai prisitaikys prie reikalingo struktu-
rinio pakeitimo.

Kaip ir anks¢iau minéta, FiSerio duomeny rinkinj sudaro matavimo duomeny rinkiniai su-
daryti i§ 4 matavimy. Visi Sie 4 matavimai yra svarbus norint atpaZint vilkdagio ra§j, todél bus
reikalingas neuroniniy tinkly strukturos pakeitimas, t.y. reikés pridéti neurony. Pradedant nuo
jeities sluoksnio, jj turés sudaryt nebe 2 neuronai, o 4, nes reikia priimti 4 jeitis. ISeities sluoks-
niui taip pat reikalingi papildomi 2 neuronai. Anksciau iSeities klasifikavimui priskirdavo vieng i§
dviejy klasiy, taciau dabar reikia rinktis i§ 3 klasiy. Pridéjus papildoma neurong iSeities klasés bus

koduojamos Siuo susitarimu:

5 lentelé. Klasiy iSeities sutartinis kodavimas

Nr. 1 T T3 Pavadinimas
1 1 0 0 Iris setosa

0 1 0 Iris versicolor
3 0 0 1 Iris virginica

Galiausiai prie pasléptojo sluoksnio bus pridedamas vienas neuronas. Yra Zinoma, kad Sio
duomeny rinkinio klasés yra atskiriamos naudojant mokymasi be mokytojo. Tai reiSkia, kad klasés

turi SabloniSkumag ir jmanomas klasifikavimas su auksto lygio tikslumu.

6 lentelé. Klasifikavimo tikslumas klasifikuojant vilkdagiy rusis

Itracijos Daugiasluoksnis | Radialiné bazine
perceptronas funkcija

5 0.3333 0.6552

10 0.4667 0.6000

15 0.7362 0.9037

25 0.8333 0.8960

Kaip matoma iS 5 lenteléje pateikty duomeny, radialiné baziné funkcija buvo pranaSesné
kiekvienam etape. | vieng iteracija jeina 3 matavimo rinkiniai, po viena i kiekvienos klasés. Tai-
gi radialiné baziné funkcija sugebéjo tiksliai klasifikuoti vilkdagiy rusSis po 15 iteracijy arba 45
matavimy rinkiniy. Pakeélus iteracijas iki 25 tikslumas iSliko panaSus. Tuo tarpu daugiasluoksnis
perceptronas turé¢jo sunkumy apsimokant ir klasifikuojant. Net su 25 iteracijom nebuvo pavytas
radialinés bazinés funkcijos tikslumas. Viena i§ priezasCiy, kodél daugiasluoksnis perceptronas
nesugebejo dirbti aukStesniu tikslumu, tai pradiniai svoriai ir poslinkiai. Yra pripaZinta, kad dau-
giasluoksnis perceptronas jautrus pradiniams svoriams ir kad jie turi jtakos rezultatams [Pol90].
Svoriai buvo parinkti atsitiktiniu biidu pradzioj ir véliau juos buvo bandoma gerinti. Tuo tarpu

radialiné baziné funkcija apskaiciavo savo svorius be priezZiuros.
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Rezultatai ir iSvados

Darbo metu buvo atliekama daugiasluoksnio perceptrono ir radialinés bazinés funkcijos lygi-

namoji analizé besikei¢iancio uZdavinio sprendime. Tai buvo pasiekta jvykdZius Siuos uZdavinius:

1.

ISanalizuotas daugiasluoksnio perceptrono ir radialinés bazinés funkcijos veikimo principas.
Sios analizés metu buvo susipaZinta su daugiasluoksnio perceptrono ir radialinés bazinés
funkcijos struktura ir veikimo principais. Taipogi buvo susipaZinta su atvirkstinés sklaidos
algoritmu, kuris yra glaudziai susij¢s su daugiasluoksniu perceptronu, nes atlicka jame mo-
kymosi procesg. Detaliai iSanalizuotas PSO algoritmas, kuris yra atsakingas uZ radialinés

bazinés funkcijos apmokyma.

. Darbo metu buvo suprogramuota daugiasluoksnis perceptronas ir baziné radialiné funkcija.

Sis uzdavinys leido praktiskai pritaikyti jgautas Zinias ir padéti pagrinda tolesniems uzdavi-

niams.

. ISmatuotas ir palygintas daugiasluoksnio perceptrono ir radialinés bazinés funkcijos apmo-

kymo greitis.
ISmatuotas ir palygintas daugiasluoksnio perceptrono ir radialinés bazinés funkcijos gebéji-
mas atskirti.
Suprogramuotas daugiasluoksnis perceptronas ir baziné radialiné funkcija buvo pritaikyti

realios problemos sprendimui.

Darbo metu, apraSinéjant daugiasluoksnj perceptrong ir radialing bazine¢ funkcija, bei atliekant eks-

perimentus buvo padarytos Sios iSvados:

1.

Pirmo eksperimento metu, kuomet kintanti aplinka buvo iSreiSkiama per kintantj apmoky-
mams galimy duomeny kiekj, buvo pastebétas bazinés radialinés funkcijos pranasumas. Ji
sugebéjo apsimokyti tik su 10 iteracijy ir bandyma atliko tik su 11 klaidy iS 1000 galimy.
Tuo tarpu daugiasluoksniui perceptronui prireiké didesnio iteracijy skaiciaus, kad pasiekty
tenkinamg tikslumg. Jam neuZteko 10 iteracijy, kad jvykdyti apmokymga aukstu tikslumu.
Radialiné baziné funkcija iSlaiké pranasSuma, net kai buvo simuliuojamas aplinkos pokiytis,
t.y. duomeny pasukimas. Prie létai besikeiCiancios aplinkos prisitaiké net geriau, taCiau ver-
ta paminéti, kad prie staigiai besikeiciancios aplinkos daugiasluoksnis perceptronas sugeb¢jo
apsimokyt su 10 iteracijy, kas prieS tai nebuvo jam pavyke. Apibendrinus galima daryti i$-
vada, kad radialiné baziné funkcija apsimoko greiciau.

Antro eksperimento metu, kuomet kintanti aplinka buvo iSreiSkiama per kintantj klasiy per-
sidengiamuma, buvo pastebétas neZymus daugiasluoksnio perceptrono pranaSumas. Eksper-
imento metu buvo didinamas atstumas tarp klasiy pradedant nuo 1 ir Ziurima kaip klasifika-
toriai prisitaikys. 7 paveikslélyje nubréZtoje kreivéje matoma, kad kreivés daugelyje viety
sutampa, taciau tam tikrose vietose radialiné baziné funkcija suklumpa. Radialiné baziné
funkcija kildama atstumu kartais regresuodavo. Daroma iSvada, kad tankiai persidengian-
Cias klases geriau skiria daugiasluoksnis perceptronas, tuo tarpu radialiné¢ baziné funkcija

Sioje uzduotyje gali suklupti ir rodo nepatikimumag.
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3. Bréziant ROC kreive buvo pastebétas radialinés bazinés funkcijos didesnis jautrumas duo-
menims. Ji sugeb&jo su mazu specifiSkumu atlikti tikslesnj darba. Tuo tarpu daugiasluoksnis
perceptronas nedaug atsiliko ir jo kreivés uzZimamas plotas neZymiai mazesnis.

4. Atliekant eksperimentg su realiais duomenimis buvo tiriama ne tik kaip bus iSspresta proble-
ma, bet ir kaip klasifikatoriais susitvarkys su strukturos pokyc¢iais. Radialiné baziné funkcija
Zymiai geriau susidorojo su problema ir seékmingiau paskirsté duomenis j tris klases. Didele
Sios eksperimento radialinés bazinés funkcijos s€ékmés prieZastis yra svoriy apskai¢iavimas
be mokytojo. Sitaip klasifikatorius tampa savarankiskesnis ir lankstesnis. Tuo tarpu dau-
giasluoksnis perceptronas turéjo sunkumy prisitaikyti, nes pridéti papildomi svoriai buvo
atsitiktinai parinkti. Pradiniai svoriai daugiasluoksniui perceptronui yra didelés svarbos pa-
rametrai ir norint juos tobulint reikia mokytojo prieZiiiros. Sio eksperimento daroma i¥vada,

kad radialiné bazin¢ yra savarankiSkesné ir strukturiSkai lankstesné.

Sio darbo metu visi uZsibréZti uzdaviniai buvo atlikti, todél galima teigti, kad tikslas buvo pasiektas
- gauti daugiasluoksnio perceptrono ir radialinés bazinés funkcijos lyginamosios analizes rezultatai
besikeicianciame uZdavinyje. Vis délto Si analizé gali buti atliekama dar detaliau. Galimi prapléti-
mai: palyginti klasifikatorius su skirtingomis aktyvacijos funkcijomis, palyginti klasifikatorius su

skirtingais apmokymo algoritmais.
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