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ANOTACIJA

Siuo metu socialid atskirtis yra didZiw problema visoje Europoje. Tédyra skatinami
novatoriski sprendimai, padedantys asmenims, p#datiems socialinei atskiai, integruotisi
darbo rink. Kaip viena iS priemoni Siame darbe yra ®@omas dirbtinii neuroniny tinkly
pagrindu kurtas e-patgas galimylems socialigs atskirties terge pasirinkti. Sis e-patéjas
atsizvelgs i individualias Zmogaus savybes, @ésilabiausiai jam tinkafias profesijas. Darbe
taip pat yra pateiktas ligos diaggsmustatymo dirbtimi neuroning tinkly pagalba modelis.
PAGRINDINIAI ZODZIAI: e-patagjas, ma3inos mokymasis, dirbtinis neuroninis tiakla

daugiasluoksnis perceptronas, SOM

ABSTRACT

At the moment social exclusion is a topical problema whole Europe. That's why
innovative decisions are prompted for social exekigroup of people in order to facilitate their
integration process into the labour market. Thestey-stone of this work is e-advisor for
choosing possibilities within social isolation emviment. This e-advisor is created in
accordance with artificial neural network and cdesing to individual person’s features give
suggestions for the most suitable professions. Alsiis work is presented disease diagnostic
model, which is defined by artificial neural netkor
KEYWORDS: e-advisor, machine learning, artificiadunal network, multi-layer perceptron,
SOM
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IVADAS

Siuo metu Europosafiingoje (ES) vis digarcia problema tampa sociadiratskirtis. ES
jau mazdaug 15 % gyventpjgyvena rizikuodami nuskursti. Rdd tam tikrose naujosiose
valstylese naése ypé& kelia nerim [18]. Laikoma, kad uzimtumas yra esminis sociain
integracijos veiksnys ir vienintelis veiksmingasdhs iSbristi iS skurdo ne tik téld kad jis
sukuria pajamas, bet iélko, kad jis skatina socialiraktyvumy bei asmens raid

Siekdamos suSvelnintiaSprobleny ES valstybs nags inicijavo projekd EQUAL, kurio
tikslas ,darytiitaka ir keisti uzimtumo politikoggyvendinimy vietos, nacionaliniu ir net Europos
Sajungos lygmeniu, vykdant novatorisksprendina sklaich“. Prie Sio projekto prisijung ir
Lietuva, kuri kaip vien iS prioritety iSkélé atviros visiems darbo rinkos skatirimsudarant
salygas lengviau patekti ar g@ti | darbo rinlkk asmenims, kurie susiduria su integracijos ar
reintegracijog darbo rinky sunkumais.

Asmenys, priklausantys socialinei atslkai, sunkiai integruojasi darbo rinlg ir kaip
vienas iS pagalbininkjiems gatty bati e-pataéjas, kuris pagal individualias Zmogaus savybes
pasiilyty labiausiai jam tinkatias profesijas. Kadangi Zmogaus sawyhi jam tinkamy
specialybi sarySiai rera zinomi, todl e-pataéjas privalo mokti surasti @sningumus turimuose
duomenyse, taip pat tir mokinimosi iS jam duaf naup duomem pavyzdzi galimykg.
Visomis Siomis savydmis pasizymi dirbtiniai neuroniniai tinklai, kuriéabai €kmingai
pritaikomi kaip besimokantys iS stehimduomem .nezinony funkciju aproksimavimo
mechanizmai.

Taip pat darbe yra atlikti bandymai siekiant nugtateuroniniy tinkly tinkamuna ligos
diagnozs nustatymui. Eksperimentai buvo atlikti matemating skaiiavimams skirtame
programiniame paket®atLab Taip pat buvo naudojami neuroninius tinklus maadjantys
irankiaiSOM Toolbo)beiNetLab

Tikslas E-pataéjo galimybems socialigs atskirties terge pasirinkti iSvystymas.

Uzdaviniai

1. Atlikti darbo temires literatiros apzvalg ir analiz, pagrindzZiant temos aktualanir
jos sprendimui reikalingmetod; pasirinking.

2. Atlikti ligos diagnozs nustatymo bandymus, panaudojant kelis neungniimkiy
modelius; palyginti gautus rezultatus.

3. Sukurti e-pataija padedantpasirinkti tinkana profesip.

4. Suformuluoti magistrinio darbo iSvadas ir jas psiir



1. MASINOS APSIMOKYMO ALGORITM U APZVALGA

1.1. Masinos mokymasis

Masinos mokymasis (machine learning) yra mokslo sritis nagjanti algoritmus,
igalinartius kompiuterius mokytis pasinaudojant ankstesngrtipai ir taip pagerinti savo
uzduaiy atlikimo efektyvuna. Si sritis yra labai artimai susijusi su Sahjaaptikimu (pattern
recognition) bei statistiniu iSvaddarymu (statistical inference). Per paskutiniuesd® mei
masinos mokymasis tapo stipriu inzineriniu mokdurio sritys — duomaen klasterizavimas,
klasifikavimas neuroniniais tinklais bei netiesinegresijaigavo stebtinai plat pritaikyma
inzinerijoje, versle bei moksle. MaSinos mokymadmikomas paieskos, medicigse
diagnostikos bei birzos fondanalizs sistemose, DNR sgkanalizatoriuose, kalbos bei rasto
atpazinimo sistemose, Zaidimuose bei robotikojer iiga tai veda? Laikoma, kad masinos
mokymasis veda prie dalinio kiekvieno mokslinio ot automatizavimo, pradedant hipotezi
generavimu ir baigiant eksperimentinmodeliy, karimu. Manoma, kad masSinos mokymasis,
daugiau ar maziau, suteiks intelektualioms kompigtesistemoms analitinio mokslinio
mastymo.

Taciau stengiantis pagerinti mokslo progesgsose stadijose masinos mokymosi metodai
susiduria sujvairiomis neiSspgystomis problemomis. Pirma, dauguma masinos mokymosi
metod; skirti darbui tik su vektoriniais duomenimis, tbetsame priversti Zymiai turtingesnius
nevektorinius duomenis (pvz. tekstas) suspauspeirtvarkyti i vektorius. Dazniausiai yra
naudojamos fiksuotos duomerstrukiiros, kai tuo tarpu yra svarbus ir nepasiostrukiiry
modeliavimas.

Nepaisant vig klitciy, dabartiniai masinos mokymosi tyrimgipidingai Zzengia prieki
tam tikmy problemy sprendime. Tai apima mokwsi iS nevektorini duomenm, tokiy kaip
suzyneti grafai (labeled graphs), tekstas, atvaizdai;gipakopius (multiscale) metodus iSyad
darymo optimizacijai ir ddingo bruozo radimui dideliuose duomemasyvuose. Ygajdomi
nauja masinos mokymosi tyriprkryptis yra netiesiniai Mercer branduoliai [13]taip pat Siuo
metu smarkiai populiéja griezty ir neraiSkijy taisykliu apmokymo metodai.

Kai kurios masin mokymosi sistemos siekia visiSkai panaikinti Zmegyantuicijos poreik
analizuojant duomenis, o kitos bando pasirinkti gexs ir kompiuterio bendradarbiavimo
pozicija. Tafiau manau, kad zmogaus intuicija visgi negatiti bvisiSkai atmesta, nes
apsimokatios sistemos projektuotojas turi apibti kaip duomenys yra pateikti bei kokie

mechanizmai bus naudojamisthinguny duomenyse paieskai.



1.2. Mokymosi algoritmy tipai

Siuo metu vyrauja trys pagrindi® mokymosi paradigmos, i kurkiekviena skirta tam
tikram abstrakiam mokymosi uzdaviniui spsti. Tai yramokymasis su mokytoju, mokymasis be
mokytojoir mokymasis skatinantrumpai apie kiekvieqis ju:

o Mokymasis su mokytoj(supervised learning) — tai algoritmas, kuris geom
funkcija veriartia jvesties duomenis reikiamy iSvest. Sioje technikoje funkcija
kuriama panaudojant apmokymo duomenis. Apmokymondunys yra sudaryti iS
i€jimo ir iSéjimo pavyzdzi pon. Funkcijos rezultatas galiib tiek diskreti, tiek tolydi
reikSne ar netiéjimo pavyzdzio numanomas Klgs pavadinimas, kai sprendzZziamas
klasifikavimo uzdavinys.

] Mokymasis be mokytojunsupervised learning) — tai algoritmas, kurisdma
atrasti @sningumus jam pateikiamuosgjimo duomenyse. Nuo mokymosi su
mokytoju jis skiriasi tuo, kad su apmokymo duomeisijis negauna &imo reikSmij.

o Mokymasis skatinanfreinforcement learning) — yra prie$ tai paéhin dviejy
mokymosi algoritg kombinacija. Jeigu algoritmas g@v apmokymo duomenis
teisingai apsk#iuoja i%jima, sistema gauna ,atlyg prieSingu atveju ji yra
.pbaudziama“. Mokymasis skatinant laikomas mokynsuskritiku.

Kai

kurie autoriai dar iSskiria ir dalinai prizima mokymasi:

o Dalinai prizizrimas mokymasigsemi-supervised learning) — algoritmas, kuris tur
galimyb: apmokymui naudoti tiek pazyatus, tiek nepazygtus apmokymo duomen
pavyzdzius. DaZniausiai naudojamas mazas kiekiynpa# ir didelis nepazyrty
duomeny; ir generuojant tinkamfunkcija ar klasifikatory kombinuojami pazyti ir
nepazyniti pavyzdziai. Pasteia, kad mazo kiekio pazyity duomem panaudojimas
su nepazyrtais duomenimis gali sukelti Zyyymokymosi tikslumo pagéjimo efekd.
Kadangi nepazyati duomenys yra lengviau gaunami nei pazgiimtodk! Si technika
igauna didel praktire reikSnz.

Svarbiausi klausimai, kurios reikapsvarstyti prieS organizuojant apmokymo pregea:

o Ka sistema objektyviai gali iSmokti iS5 duomgraibés? Jeigu duomen yra
nepakankamai, tada sistema negali tinkamai apsitnekpdamasi jais.

o Ko sistema turi mokytis? Kad sistema igshy tam tikm problena, ji turi mokytis
ne visko, o konkré&y savybiy, kurios tiesiogiai susijusios su problemos sprendi

o Kaip nustatyti ar sistema jau tinkamai apsigfdkMokymosi proceso testavimas

paprastai vykdomas mokymosi paklaidos matavimuuRanausi lidai yra:

Duomeny padalijimas (Partitioning of data.), kai dalis duomgrarkim 70 %, yra
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naudojama apmokymui, o likusi dalis testavimui.

Vieno atskyrimas (leaving-one-out). Siame metode mes apmokome ngiste
karty su n-1 duomem ir tikriname sistemos reakgiji likusi duomem pavyzd.
Sistemos apsimokymo tikslumu galime laikyti teigingureagavima pateikt likusj

duomem pavyzd skatiaus ir vis; duomem skatiausn santyK.

1.3. Induktyvus mokymasis: mokymasis IS pavyzdai

Tarkime, kad pavyzdiiaibé yra zinoma. Pavyzdziai galiib pateikti keliomis formomis —
arba(x , ¥, kurx € D yra tiriamos srities erdg D biasena, oy € Syra sprendim erdws S
busena arba(x) kuri =1, 2, . . ., n kuri naudojama, kai §imo vektorius gra apibgztas.
budingu désningumy. Pirmuoju atveju nurodytas mokymasis su mokytdqur kiekvienam
i¢jimo vektoriui X yra suteiktas atsakay; (klags zyma). Antruoju atveju nurodytas
nekontroliuojamas mokymasis, kurio atveju sistegnadpazyrétuy pavydziy mokosi apmokymo
duomenims bdingy charakteristil.

Induktyv s sprendimy medziai ir ID3 algoritmas

Kaip iSskirti klases, kokia formé) taisykE ar strukiira turi kiti naudojama nauj
pavyzdzi apibendrinimui? Technika, vadinama induktyviu sylien; medziu stebi pavyzdzius
ir kuria binarin med, kuris gali aiSkiai iSskirti klases. MedzZiarkmas yra rekursinis pozymio ir
jo reikSnes iSskiriagios visy aile 1 dvi grupes pasirinkimo procesas.

Gerai zinomas sprendimo medzio induktyvaus mokyn®simboliniyy pavyzdzi aibés
metodas yra ID3. Sis metodas sukuria optimphZzyntty pavyzdzi aibés klasifikavimy
atliekant sprendino med. Optimalus reiSkia, kad klasifikuojant naypavyzd sistema leisis
sprendimo medziu ir patikrins maziausiai galipavyzdzio pozymi skatiy, kurio uztenka jo
priskyrimui zinomai klasei.

Apmokyti sprendimo medziai galiib transformuojami JEI-TADA taisykles ar formules.
Tai yra kompromisas tarp medzio mokymosi tikslumogekejimo apibendrinti. Sprendim
medis gali ati apgerjamas iki tam tikro gylio, kas pagreitina sprendiproces, tfiau kartu ir
padidina klaidogvykimo tikimybe. Mokymasis iS pavyzdigigali bati:

¢ Inkrementinis Kiekvienas naujas pavyzdys prisideda prie sisgewiai, gauty is
ankstesnj pavyzdzi. Sistema neperskaioja viay ankstesni pavyzdzi iS naujo.

¢ Vienkartinis mokymasisSistema stebi visus pavyzdzius tik kartis aikés iSrenka
tik tam tikrus pozymius.

Labai galinga mokymosi iS pavyzdzitechnika yra neuroniniai tinklai. Jie galiitb
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naudojami nestrulitiniy bei strukiriniuy Ziniy isisavinimui. Po neuroninio tinklo apmokymo
strukirinémis ziniomis turi ti suformuluojamos taisyks, kurios gali bti tikslios arba
neraiskios (fuzzy). Taip pat galiith naudojamiivairaus tipo netikslumai bei neaiSkumai.
Sistemy mokymasis negali ti aptariamas atskirai nuo jas apibendritiansavybi.
Svarbus samprotavimas remiantis analogija. Jisnataralus zmoams, t&iau ji yra sunku
igyvendinti kompiuterigje programoje.
Kiti masinos mokymosi metodai:
¢ Mokymasis veikiant, mokymasis stebint ir atrand&@stema pradeda mokytis visai
netuédama Zini arba sukaupusi minimalias Zinias: pvz. kilnumotddjus. Ta&iau
kilnumo kriterijus gali nefiti aprioriniu sistemoje, jis galithi iSmokstamas iS vartotpj
bei aplinkos reakcijos. Palaipsniui sistema kaugisingus sprendimus ir mokosi kaip
tinkamai reaguoti. Paprastas pavyzdys yra mokymasshaniSkai -simenant, kai
mintinai iSmokstami ankstesni sprendimai ir jie @@jami naujiems duomenims gauti.
Kitas pavyzdys genetiniai algoritmai. Sie metodali goti realizuojami arba kaip
dirbtinio intelekto sistemos, kurios apmokomos ltiks ziniy, panaSiai kaip ir
neuroniniai tinklai, kurie be joli ankstesnj Ziniy gali bati apmokomi tiek tiksliomis,
tiek apytikemis Ziniomis.
e Mokymasis i$ patarim Tai yra paprastas procesas, kuriame sisfgyja tam tikros
formos Ziny ir jas transformuoja sau priimtira forma. Tai yra daugiau interpretavimas
ir Ziniy transformavimag gerai Zzinomas schemas. Sis metodas yra tipinistiniio
intelekto metodas.
e Mokymasis remiantis analogijaTai atvejis, kai sistema mokosi kaip &gir
problemy pasinaudojant ankstesniu analogiSkos problemosndpnu. Mokymasis
analogija yra naudojamas dirbtinio intelekto metmshy téiau ctl panasSum jvertinimo
sunkumo bei apytikslio samprotavimo poreikio SisZ/ipis maZai paZeng. Sioje
srityje dide] potenciad turi neuroninig tinkly bei neraiskiju sisteny haudojimas.
¢ Mokymasis iS atvgj(Case-based learning) yra patgs pavyzdai aibés naudojimu.
Sistema kaupia tik tam tikrpavyzdzy aibe ir, siekiant priskirti nawji pavyzd tam
tikrai klasei, naudojaajgeriausio atitikmens tarp naujojo pavyzdzio irégbesatiujy
senyjy pavyzdzi radimui. Siame metode yra iSmokstama pavyzd#ic, ne taisykis.
Naujo pavyzdzio klasifikavimas yra pasgfas artimiausio kaimyno esam pavyzdziy
aibéje radimu [3].
Klaipédos universiteto Informatikos katedroje vykdomudgemuose jau keli metai yra
naudojami jvairis masinos mokymo metodai kuriant adapigids e.mokymaosi priemones

e.laboratorijoje [20-25].



2. DIRBTINIAI NEURONINIAI TINKLAI

2.1.]vadasj dirbtinius neuroninius tinklus

Dirbtinis neuroninis tinklagtoliau vadinamas tiesiogeuroniniu tinkl) yra lygiagreti bei
paskirstyta informacijos apdorojimo strakd, susidedanti iS apdorojimo elemer{heuromny)
(kurie gali tueti lokalia atmini bei atlikti lokalizuotos informacijos apdorojagnsujungt, kartu
tarpneuronigmis jungtimis vadinamomis sinapais. Praktiniu poZiriu neuroniniai tinklai yra
netiesiniai statistiniai modeliavimg@rankiai, kurie gali bti naudojami suétingu rySiy tarp
ivesties bei iSvesties paramgeitnodeliavimui arba Sablarduomenyse aptikimui [14].

Neuroniniai tinklai naudojami, kada yra daug duomarba jie yra lengvai gaunami, ir kai
teorinis modelis ar duomensrySiai yra nezinomi. Neuroniniai tinklai turi uniksal
aproksimavimo ge}jima ir sugeba nustatyti didelio sttthgumo garysius.

Pargrindires neuronini tinkly charakteristikos yra:

e Mokymasis. Neuroniniai tinklai apmokinimo procescetm sugebagauti zini,
kurias iSsaugo sinapsinisvoriy pavidalu. Dirbtinio neuroninio tinklo mokymo
procedira vadinama mokymo algoritmu. Tai yra funkcija, ikanodifikuoja tinklo
sinapsinius svorius taip, kad tinklas @al pasiekti norim tiksla [16]. Tinklas yra
apmokomas turimais duomenimigjimo-is¢jimo poromis (mokymasis su mokytoju)
arba tiki¢jimo duomenimis (mokymasis be mokytojo).

e Apibendrinimas — neuroninis tinklas g@v nauj ieities vektom, kurio rera
apmokymo duomenyse, pateikia geriausiai apmokymdu meaudotus duomenis
atitinkan{ atsalq.

e Paralelizmas — apdorojant duomenis neuronai véikigpat metu.

e Atsparumas klaidoms — kelineurom netinkamas veikimas neturi didelio poveikio
viso tinklo darbui.

¢ Dalinis tinkamumas — jis reikalingas kai jau zinaliomenys nevisiSkai sutampa su
naujaisiais faktais [3].

Turbat didZiausias neuroninitinkly pranasumas yra tas, kad jie yra lab&tnsngai
pritaikomi kaip nezinom funkciju aproksimacijos mechanizmas, besimokantis iS stgbim
duomen. Taliau neuronini tinkly naudojimas éra paprastas ir yratbnos teorigs zinios.
Sprendziant konkretuzdavin reikia pasirinkti geriausiai jam tinkanteuronini tinkly mode]
bei mokymosi algoritra Modelio pasirinkimas pagrinde priklauso nuo duomeateikimo ir

pritaikymo. Neverta imti sudingesnio modelio nei reikia, nes gali iSkilti pfelny mokymosi
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procese. Daugelis mokymosi algoritrgali gerai spgsti ta pai uzdavin su teisingais mokymosi
parametrais. Algoritmo pasirinkimas ir pritaikyma®onkretiai situacijai reikalauja daug

eksperimentuoti.

2.2. Neurono modelis

Neuronas yra pagrindinis neuroninio tinklo informacapdorojantis elementas. Jo
supaprastintigs mode| galite iSvysti 1 pav. Kaip matote neuronas yraasyi@ds iS sinapsiaibés,
sumatoriaus, slenk® bei aktyvacijos funkcijos. Kiekviena sinaptsiri savo svarw;, kuris yra
dauginamas sieinartiu signalux. Sumatoriu sumuoja visug¢jimo signalus, padaugintus is
atitinkamy sinapsini svoriy. Slenkstiswo nustato vidinio nekintamo dydzio signat jtaka
neuronui. Jis priklausomai nuo Zenklo didina arba@zima iéjima aktyvacijos funkcijai, kuri

apibrzia neurono §imo y priklausomylg nuo aktyvacijos potencialoreiksmes.

XI.

X2~ w3

X3 W3 .

* oty

1 pav.Neurono modelis
Neurono matematinis modelis yra iSreiSkiamas 1 tbem
n
y=fu)=f| D X +Owng (1)

i=1

¢iay yra neurono atsako signalds; neurono aktyvavimo funkcijayj — neurono sinags
svoris, X — iéjimo signalasmo — papildomas koeficientagertinantis vidinio nekintamo dydzio
signalo® (kuris priklausomai nuo Zenklo didina arba mazigama aktyvacijos funkcijai ir
dazniausiai turi -1 veg} itaka neuronui ir vadinamas sleris.

Dazniausiai naudojamos neurono aktyvavimo funkcijos

1. Tiesire funkcija
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f(u=u (2)

2. Slenkstire funkcija (binarire unipoliarire funkcija)

Lu>0
f(u)= 3
(u) {O’USO (3)
3. Apribota tiesig funkcija (unipoliarie rampos funkcija)
1 uzE
c
1
f(u =<cu, O<u<= (4)
c
0, u<oO

¢ia c teigiamoji mastelio konstanta.

4. Logistiné (sigmoidire unipoliarirg) funkcija

fu)=——, kaif(u)e (0D (5)
l+e

5. Hiperbolinio tangento (sigmoidénbipoliarirg) funkcija

_ 2
f(u):tanh(J):e:j_eu—eu_l (6)

elye U g

2.3. Neuroninnm tinkl gy struktary charakteristikos

Neuroninius tinklus sudaram neurom tarpusavio jungimo schemos pagal rySius yra
skirstomos taip:
¢ intra-sluoksniniai rySiai kurie jungia to paties sluoksnio neuronus tarpyiga(2 a
pav.);
¢ inter-sluoksniniai rysSigi kurie jungia skirting sluoksni neuronus ir dar yra
skirstomij:
—nuosekliug2 b pav.);
— griztamuosiug2 c pav.);
—rekurentiniug(2 d pav.) [14].
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a) b)
o—0 O
0 a

2 pav.Neuroninig tinklg jungimo schemos

Paprastai neuronirtinkla sudarantys neuronai yra skirstoirkelet sluoksniz. Neuromn
sluoksnis, kuris turi tiesioginius rySius gijimais yra vadinamagjimo sluoksniu O sluoksnis,
vadinamipaskptaisiais sluoksniaisSluoksniai yra numeruojami pradedant i¢jomo sluoksnio
ir baigiant i€jimo sluoksniu. Jeigu visi neuronai turi tiesiogigirysius su kitais neuronais, toks
neuroninis tinklas vadinamas pifm rySiy neuroning tinklu [14].

Atsizvelgusj neuroning tinkly i¢jimo ir iS¢jimo sluoksniuose esai neurom skatiy bei
naudot, neurom sluoksni; kiekj, galima iSskirti du pagrindinius neuronirtinkly jungimo tipus
(3 pav):autoasociatyvuskuriameijéjimo neuronai kartu yra ir iSvesties neuronai (pdbpfildo
tinklai); heteroasociatyvyskuriame yra skirtingosi¢jimo ir iS¢jimo neurom aibés (pvz.

daugiasluoksniai perceptronai, Kohoneno tinklaj) [3

[&]imal 15&jimai [&jimai
> o, ™,

15&jimai

)

O

O— —O
L
o— (O~
rd “O >
—p —
Autoasociatyvus Heteroasociatyvus

aj b}

3 pav.Autosociatyvis ir heteroasociatyiws neuroninig tinkly tipai
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Atsizvelgianti tai ar neuroniniame tinkle yrajgtamojo rysSio jungiu, galima iSskirti dvi
neuronini tinkly architektiras:

¢ Vienos kryptiegfeedforward) tinkluose tarpusavyje jungiami tkirénguose is eils
einartiuose sluoksniuose esantys neuronai. Visa infofjamgwose teka viena kryptimi
i$ vieno sluoksniq kita ir pats mokymasis pasireiSkia jufig svoriy pokyiu. Sio tipo
neuroniniai tinklai ngsimena buvusi savo lisen;.
e Tinkluose su g¢tamuoju rysSiu(rekurentiniai tinklai) informacija gali sklisti lpa
tame pdiame sluoksnyje arba galiith perduodama iS aukstesnio sluokspizemesi
Sio tipo tinklai jsimena prgusias lisenas ir sekaios priklauso ne tik nuaejimo
signalo, bet ir prie$ tai buvusitinklo basen;. Kuomet neuroniniame tinkle yra
griztamieji rySiai apmokymo procesas visuomet yra dabkomplikuotas, kadangi

galima susidurti su cikliSkumu ar rekursija [3].

2.4. Neuroninm tinkl y apmokymas

Patraukliausia neuroninio tinklo sawylyra jo gebjimas mokytis. Mokymasis leidZia
modifikuoti atsak aplinkai. Neuroniniai tinklai yra apmokomi tam,kgaw i¢jimo vektoriy
aibe X jie sugebty pateikti tinkana atsako vektot aibe Y; arba tam, kad tinklas perprast
vidinius duomen aibés X désningumus bei struita. Tinklo apmokymui naudojama &itxX yra
vadinamaapmokymo aibeo Sios aibs elementag yra vadinamapavyzdzij3].

Apmokymo procesu yra siekiama suformuoti tokiusiuys kurie geriausiai atitikt
pagrindire funkcig tarp ieities ir iSeities vektou. Kiekviema karta neuroniniam tinklui gavus
pavyzd yra matuojama paklaida tarp iSpranasSautos ir giksatsako reiksés. Veéliau mokymo
algoritmas atnaujina jurdgy svorius taip, kadidy pasiektas paklaigpavirSiaus minimumas.

Mokymosi sugefjima neuroniniam tinklui suteikia mokymosi algoritmaslokymo
algoritmai pagrinde skirstonitris grupes:

e Mokymasis su mokytojiMokymo pavyzdziai yra sudaryti igjimo vektoriausx ir
trokStamo atsako vektoriays Mokymas vykdomas tol, kol neuroninis tinklas idwst@
susieti jéjimo vektory x su atitinkamu atsako vektoriuny; pavyzdZiui neuroninis
tinklas gali mokytis aproksimuoti funkaiy = f(x), kuri iSreiksty mokymo pavyzdij (x,
y) aibs.

¢ Mokymasis be mokytojdNeuroniniam tinklui yra pateikiami tikéjimo vektoriai x.
Tinklas mokosi tam tiky visos jam pateiktogjimo vektoriy aibés vidiniy savybiy.

e Sustiprintas mokymasTai yra auk8au pamirgty dvieju mokymosi algoritm
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kombinacija. Sustiprintas mokymo metu neuroniniankltii yra paduodamagsjimo
vektorius x ir ziarima i tinklo sugeneruat atsako vektoti. Jeigu jis jvertinamas
,2gerai’;tada tinklui yra suteikiamas ,atlygis“, t.yegzistuojantys jurgy svoriai yra
padidinami; kitu atveju tinklas yra ,nubaudziamasfungiiy svoriai, kuriejvertinami
,netinkamai nustatytais®, yra sumazinami. Sustif@s mokymas yra mokymas su
kritiku, 0 ne su mokytoju.

Mokymasis gra individualaus neurono suggimas. Tai yra kolektyvinis viso neuroninio
tinklo procesas ir mokymosi algoritmo rezultatamapsiniy jungéiy svoriy matrica W turi
globalaus Sablono reik&mJos visuma iSreiSkia neuroninio tinklo ,zinias".

Neuroniniuose tinkluose yra laikomasi mokymosi &vyrdziy metodo. Mokymosi IS
pavyzdZzi teorija nagrigja tris pagrindinius praktinius klausimus:

o Talpumy;
e Pateikiany pavyzdzy sudttingum;
e Skatiavimy sudtinguma.

Talpumas apiliZzia, kiek Sablon neuroninis tinklas galisiminti, kokias funkcijas jis gali
aproksimuoti bei kokios yra jo sprendjrgalimybiy ribos.

Pavyzdzy sudttingumas nurodo reikiagn iSmokti Sablon skatiy, kuris garantuat
tinkama duomem apibendrinim. Per mazas Sablgnskatius gali sukelti per didelio
prisitaikymo prie apsimokymo duomerefekt, kurio metu tinklas gerai veikia dirbant tik su
apmokymo duomaprinkiniais ir neefektyviai, kai testuojami su nigleusomais pavyzdziais.

Skatiavimy sucttingumas labiausiai remiasi laika, kurio reikia algoritmui, kad jis
besiremdamas mokosi pavyzdziais prijniinkama sprendima. Dauguma mokymosi algoritm
pasizymi didziuliu ska&iavimy sudtingumu. Yp& aktualiu tapo efektywi neuronini tinklu
mokymao algoritna kiirimas.

Yra keturios pagrindigs mokymaosi taisykis:

1. Klaidy taisymo;

2. Boltzmann;

3. Hebb'o;
4

. Konkurencingojo mokymosi (competitive).

Klaid y taisymo taisykles
Mokymosi su mokytoju metu, neuroninis tinklas kievamijvesties pavyzdZziui generuoja

atitinkamy atsalg y, taciau jis gali skirtis nuo trokStamo atsakp. Klaidy taisymo mokymaosi
taisykk naudodamasi paklaidos signdiy— y) koreguoja sinapsinirySiy svorius taip, kadidy

sumazinta Si paklaida.
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Pradedant daugiasluoksnio neuroninio tinklo apmakypaprastai sinapsigi jungtiuy
svoriams yra suteikiamos pradmatsitiktires reikSn¢s. Duomenims péjus neuroniftinkla yra
skatiuojamos paklaidos tarp apskiaioty ir trokStamy rezultat;. Visy neuroninio tinklo svori
korekcija yra daroma taip, kad kuo gfiau sumazinti paklaigd pavirSy, dar kitaip Sis procesas
vadinamas gradiento mazinimu (gradient descent).

Siame procese labai svarbi yra papildoma didinankojistanta vadinamamokymo
zingsniy kuri gali padidinti arba séfinti nusileidimy gradientu. Apmokymo procesas labai
priklauso nuo Sios konstantos pasirinkimo. Esantdageliam mokymosi zingsniui, algoritmas
igyja per maz globalaus minimumo skiriasja gela, o jei mokymo Zingsnis per mazas, tada
algoritmas perédtai konverguos ir perilgai truks mokymo procesaaipTpat mazas mokymosi
Zingsnis suétinguose modeliuose, tutiiose didel skatiy lokaliy minimumy, gali kit
problema, nes modelis gali patekkbkalyji minimumg ir dél mazo Suolio gali iS jo nebeigkti.

Boltzmann‘o mokymosi taisykiés.

Boltzmann‘o masinos yra simetriski rekurentiniaikiai, sudaryti iS binarimi mazg (+1
reiSkia ,jjungta“ ir -1 reiSkia ,iSjungta“). SimetriSkumas gieisSkia tuo, kad tinkloi-tojo
neurono sinapsis jungties sy-tuoju neuronu svoris yra lygygojo neurono sinapsés jungties
sui-tuoju neuronu svoridw;j = w;). Matomy neurom poaibis gveikauja su aplinka, tuo tarpu
like nematomi neuronai ne. Kiekvienas neuronas yrahagimis vienetas, generuojantis atsak
remiantis statistiniu Boltzmann‘o pasiskirstymo mmaeizmu. Boltzmann‘c masinos veikia
dviem rezimais:

1. Suvarzytu, kai aplinkos faktariveikiamiems matomiems neuronams yra paskiriamos

tam tikros lisenos;

2. Laisvu, kai matomi ir nematomi neuronai turi veikitais\e.

Boltzmann‘o mokymasis yra stochastimokymosi taisykle. Boltzmann‘o mokymosi
taisykliy tikslas yra taip sureguliuoti sinapsinungiy svorius, kad matomneurom biisenos
atitikty tam tikm trokStama tikimybini pasiskirstym. Neurom sinapsini svorih wjj pokyt
remiantis Boltzmann‘o mokymaosi taisykle galima agaskioti sekawia 7 formule:

Awij = a(pjj — pij) (7)
kur o yra mokymosi greitis, opj; ir pjj yra koreliacija tarp-tojo ir j-tojo neurom

buseny, kuomet tinklas veikia suvarzytu ir laisvu rezimiy ir pj reikSmes paprastai

nustatomos remiantis Monte Carlo eksperimentaise kiztrunka gana ilgai.
Boltzmann‘o mokymasis galititi traktuojamas kaip tam tikras klaidaisymo atvejis,
kuriame klaida vertinama ne pagal tai, kaip ata@imiorimas atsakas ir gautasis, o pagal dviej

neurom atsak; koreliacijos skirtum, veikiant suspaustame ir laisvame rezimuose.
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Hebb'o mokymosi taisyklés.

Hebb‘o mokymosi postulatas yra seniausia mokymaisykk. Hebb'as suformulavoa ]
besiremdamas neurobiologiniyrimy rezultatais. Tyrim rezultatai parog kad jeigu sinapsinio
rySio abiejuose galuose esantys neuronai yra ©n@kai ir pakartotinai aktyvuojami, tada
sinapgs svarumas yra padidinamas. MatematiSkai Hebbsykki yra iSreiSkiama 8 formule:

Wi (t+1) = w; (1) +ay; (t)x (t) (8)
kur x; iry; yrai-tojo ir j-tojo neurom atsak, reikSnes, wj; sinapsinio rysio tarpjsvoris,

o mokymosi greitis. Svarbi taisydd savyl yra ta, kad mokymasis vyksta tik lokaliai ir
sinapsiy svoriy pokyiai priklauso tik nuo jos galuose esandviejy neurom veiklos. Toks
mokymasis labai supaprastina paimokymaosi proceso grandin

Konkurencinio mokymosi taisyklés

Kitaip nei Hebb‘c mokymesi, kuriame leidziama dduge iSé¢jimo neurom biti
suzadintiems vienu metu, konkurencinio mokymgin$o neuronai konkuruoja tarpusavyjel d
aktyvacijos. Tik vienas §imo neuronas galiiiii aktyvus konkréiu momentu. Sis reiskinys yra
vadinamas ,viskas priklauso nugjui*.

Konkurencinis mokymasis pagrinde naudojamaggsties duomepn grupavimui ar
kategorizavimui. Tinklas panaSias stiifds sugrupuoja ir pateikia kaip viemneuron.
Grupavimas yra atliekamas automatiSkai, atsizvetgiduomem koreliacip.

Papragiausias konkuruojaimo mokymosi tinklas yra sudarytas is viengjifio sluoksnio.
Kiekvienas ig8jimo neuronas i jungiasi su Visgijimo neuronais sinapsiniais rysiais su svoriais
wij, kurj=1,2,...,n Kiekvienas igjimo neuronas taip yra slopinéomis jungtimis sujungtas su
visais likusiais i§jimo sluoksnio neuronais bei turi Zadigén jungf pats su savimi.
Konkuravimo rezultate tiktai vienas neuron&s su didziausiu aktyvavimo signalu tampa
nugaktoju. Paprasta konkurencinio mokymosi taisykturi nurodo sinapsini jungtiy svorio
pokycio apskatiavima iSreiSkiama 9 formule:

H

Xi—wn ) i=i
s <[

Kur Awjj i-tojo i&jimo sluoksnio neurono sinapsinio rySio ptuoju i¢jimo neurono

svorio pokytis;a - mokymosi greiio konstanta.

Galime pastedti, kad yra atnaujinami tik neurono ,nugaljo* sinapsiy svoriai. Sios
mokymosi taisykds tikslas yra pakoreguoti ,nug#fbjo” svorius taip, kad jie ity artimesni
ivesties pavyzdziui. Kaip matote iS konkurencinikio taisykks, tinklas nesustos mokytis tol,
kol mokymaosi greiio konstanta nebus lygi 0. Tam tikrgfimo pavyzdys skirtingose iteracijose

gali suzadinti skirtingus &imo neuronus. Taip uZtikrinamas mokymosi sisteratabilumas.
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Jeigu po baigtinio mokymosi iteragijkiekio pakartotinaii tinkla patenkantys pavyzdziai
nebeketia savo kategorijos, sistema vadinama stabilia.n&e iS Indy pasiekti sistemos
stabiluny yra mokymaosi greéio konstantos palaipsnis mazinimas iki 0.

1 lentetje galite iSvystijvairiy mokymaosi algoritmy ir su jom susijusi neuronini tinkly
architektiry suvestig. Tiek mokymasis su mokytoju, tiek mokymasis be wtojo naudoja
klaidos taisymo, Hebb'o ir konkurencinio mokymosisiykles. Klaidos taisymu ghtos
mokymosi taisykds naudojamos vienakryy tinklu apmokymui. Hebb'o taisyks gali hiti
naudojamos vis tipy tinkly architekiroms. T&iau kiekvienas mokymosi algoritmas yra
sukurtas konkr&os neuroninio tinklo architektos mokymui. Kiekvienas algoritmas yra skitas

tam tikny uzdu@iy sprendimui ir jas galite paskutiniame leasestulpelyje.

llentek. Geriausiai Zinomi mokymaosi algoritmai

Paradigma | Mokymosi Architektira Mokymosi algoritmas| UZduotis
taisykk
Mokymasis | Klaidos Vienasluoksnis | Perceptrono Sablony
su korekcijos arba mokymaosi algoritmai, | klasifikacija,
mokytoju (Error- daugiasluoksnis| Adalinas ir Madalinas| Funkciju
correction) perceptronas aproksimacija,
Prognozavimas,
kontrok

Boltsmano Rekurentin Boltsmano mokymosi Sablomy  (pattern)

algoritmas klasifikacija

Hebbian Daugiasluoksn | Tiesirne diskriminanto| Duomen;  analiz,
vienakrype analiz Sablon

klasifikacija

Konkurencirg | Konkurencirg Mokymosi vektoriaus Vidinis klasss

(competitive) kvantavimas (LVQ) | suskirstymas,

Duomem
suspaudimas
ART tinklai ARTMap Vidinis klags

suskirstymas
(within-class
categorization),
Sablony
klasifikacija

Mokymasis | Klaidos Daugiasluokséa | Sammon'‘o projekcija| Duomeranaliz

be korekcijos vienakrypg

mokytojo | (Error-

correction)

Hebbian Vienakrypt Principiné Duomenp analiz,
arba komponeni analiz duomenm
konkurencii suspaudimas
Hopfield tinklai | Asociatyvus Asociatyvire

mokymasis atmintis

Konkurencire | Konkurencir Vektoriy kvantavimas| Kategorizacija,
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Duomeny
suspaudimas

Kohonen'o Kohonen'o SOM Kategorizacija,
SOM duomem analiz
ART tinklai ART1, ART2 Kategorizacija
Hibridiné Klaidos RBF tinklai RBF mokymos| Sablony
korekcijos ir algoritmas klasifikavimas,
konkurencig funkciju

aproksimavimas,
prognoz, kontrok

Automatizuotas mokymas
Neuroninio tinklo mokymas yra iteratyvus procesksri mokymo algoritmas vykdo
automatiSkai. Mokymas susideda i§ Zingsniy:
e |vestis: apmokymo duomenys yireedamii model. Programa apdoroja duomenis ir
atlieka iteratyv tinklo jungtiy svoriy korekcip.
¢ Mokymo paklaidos: Sio proceso metu yra minimizuagamokymo paklaidos.
e Optimalus mokymas: optimaliai apmokytas neuronitittklo modelis apib¥zia
rysius, kurie tiksliai iSreiSkia bernglkoreliacip tarpivesties ir iSvesties parametdeigu
modelis yra permokytas, tada bendrasy&s gali liti nenustatytas ir tuo pPau jis
negali iti atstovaujamas modelio rySisvoriy rinkiniu. Permokytas modelis gali
modeliuoti pavyzdzius gerai,diau gali skirtis nuo tikrojo@gysio.
Tai galite pamatyti 4 pav., kuriame sustpnduomen bendras gySis matomas glotnioje
linijoje B. Linija A rodo, kad modelis yra apmokomja i C matosi, kad jis jau yra permokytas.
Permokytas modelis, su stithgais, didelio laipsnio rySiais gali gerai tikeapmokymo

duomenims, tdau gavus kitus duomenis gali susidurti su didsl@iognozavimo netikslumais.
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4 pav.Neuroninio tinklo mokymasis [11]

Daugiasluoksni neuroning tinkly modeliai su minimaliu pagbty sluoksny bei

apdorojimo elementskatiumi yra atspars permokymui.
Mokymo tikslas

Apmokymo paklaidos minimizavimaséra mokymo proceso uzdavinys. Juo laikomas
siekis minimizuoti klaid, kai neuroninis tinklas naudoja duomenis, gurénaudojo apmokyme.
Tai reiSkia, kad norint korektiSkai apmokyti dawgieoksn neuronin tinkla, reikia turimus
duomenis padalinti du poaibius — apmokymo ailir testavimo aib. Testavimo aib yra skirta
apmokymo duomenimis apmokyto neuroninio tinklo apidirinimo paklaidai jvertinti.
Apskatiuotas paklaidos vidurkis tarp iSpranasaut tikryju testavimo duomenyse esan
atsako reikSmij nurodo ar modelis yra tinkamai apmokytas.

Laikui bégant apmokymo ir apibendrinimo paklaidvertiai mazja, taiau modeliui
persimokius jos & pradeda augti. Tai atsitinka tdd kad modelis vietoj bendro duomen
sarySio jsimena apmokymo duomesablomn [15].

Neuroninio tinklo stabilumas ir konvergencija

Neuroning tinkly elgsena juos mokinant yra apthnama neuroninio tinklo stabilumo bei
konvergencijos gokomis. PraktiSkai naudingi galiab tik stabilis ir konverguojantys
neuroniniai tinklai. Tinklo stabilumdrodyti naudojamos trys teoremos:

e Coheno-Grosbergo teorema;
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e Coheno-Grosbergo-Kosko teorema;
e ABAM teorema.

O tuo tarpu neuroninio tinklo konvergencija galtinrodyta dvejopai:
e su tikimybe 1;

¢ vidutiniy kvadrat; metodu.

2.5. Vienasluoksnis perceptronas

1958 m. Rosenblatt past viema iS pirmyju neuroninio tinklo modeli. Jis buvo
pavadintas vienasluoksniu perceptronu (toliau veai@s tiesiog perceptronu). Perceptronas
buvo sudarytas i$ vieno neurono su slenkstine akiyvo funkcija.[éjimo signal; ir atitinkamy
junggiu svoriy sandaug sumai virSijus neurono slenks reikSne, badavo generuojamas atsako
signalas lygus 1, o priesingu atveju atsako signkldavo lygus 0. Siuo metu vietoj slenkgtn
aktyvavimo funkcijos dazniausiai naudojamos apahlasire, sigmoidire bei gauso aktyvavimo
funkcijos.

Perceptrono jungimo strukta yra vienakrygt ir jis susideda i$ dvigjsluoksni;.. Pirmasis
sluoksnis yra vadinamagjimo sluoksniu, nes jam yra tiekiarngjimo duomenys. Sio sluoksnio
neuronai yra sujungiami su antrojo -¢jilio sluoksnio neuronais. Perceptrono apmokymo
algoritmas:

1. Perceptrono, turifio ni¢jimy ir m i&jimuy, rySiy bei slenksiy inicializavimas. Visiems

perceptrono rysi svoriamswij bei slenk&iy svoriamswg;, kuri =1, 2, ..., n; j =1, 2,
..., m priskiriamos atsitiktidas mazas reikSmes. Vidinis nekintamas sign&@agyra
nustatomasl.

2. I¢jimo pavyzdZy pateikimas. Perceptronui yra paduodamgsio pavyzdysx ir pagal

formulg 10 yra apsk&iuojamas kiekvieno perceptrono neurono atsgkas

n Lu>0

=Y X —wg; |, kai f(u)= 10

Yij (E 12 UOOJJ (u) {O,USO (10)

3. Tikrinimas. Kiekvienam neuronui yra skaiojama klaida tarp esanypir norimo gauti
atsakoyj .

Errj =y - (11)

4. RySiy bei slenks&iy adaptavimas. Prie esanrySiu bei slenk&iuy svoriy reikSmiy
pridedama:

a)ij (t +1) = a)ij (t) +a-X- El'l’j (12)
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wp; (t+1) = g (t) + - Err; (13)

kur ¢ yra mokymosi gre€io konstanta, kuri priklauso intervalid,1].

5. Zingsniai 2 — 4 kartojami tol, kol klaida Err tapakankamai maza.

k4 .,Q W ;O ¥ >
N W

Iejimo sluoksnis I8¢jimo sluoksnis

5 pav.Vienasluoksnis perceptronas

1960 m. Rossenblatirode, kad perceptran mokymo algoritmas suras sprendibet
kokiam tiesiSkai atskiriamam uzdaviniui per baigtitaiko intervah Taciau taikydami
perceptron sprendziant realius klasifikavimo uzdavinius susiame su Siomis problemomis:

1. Blogos apibendrinimo savyb.

2. Perceptronas negasiisavinti netiesiskai iSskirianrklasiy.

3. llgai trunkantis mokymas.

2.6. Daugiasluoksnis perceptronas

Kad hity apeiti perceptran tiesinio iSskiriamumo apribojimai buvo sukurti
daugiasluoksniai perceptronai. Tipidaugiasluoksnio perceptrono kortfigcija galite iSvysti 6
pav. Kaip matote neuronai yra suskirsiyiaséptuosius ir igjimo sluoksniusléjimo sluoksnyje
paprastai neuronaiéra realizuojami. 6 pav. pavaizduotame daugiasluaksa perceptrone
kiekvieno sluoksnio neuronai yra pilnai sujungki $iu seka&io sluoksnio neuronais. Praktikoje
tarp neuron taip pat leidziamos ir acikliSkos jungtys. Kiekwas neuronas daugiasluoksniame
perceptrone turi netiesinaktyvacijos funkciy, kuri dazniausiai yra tolydziai diferencijuojama.
Dazniausiai vartojamos yra simgoidé@bei hiperbolinio tangento aktyvavimo funkcijosuv®
irodyta, kad daugiasluoksnis perceptronas, turimbis du pasbtus sluoksnius ir pakankam

paskpty neurom skatiy, yra paggus aproksimuoti pakankamai stidga sarysi.
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6 pauv.trijg sluoksnig daugiasluoksnis perceptronas

Daugiasluoksnio perceptrono mokymas atbulo sklidimalgoritmu

Tariama, kad svoriai suriSti su kiekvieno sluoksnéuronais formuoja to sluoksnio swpri

matrica W® kur s € [1, S] sluoksnio numeris (1 numeriu Zymimasasispastptas sluoksnis, o

Stasis numeris priklausoédgmo sluoksniui) {¢jimo sluoksnis neturi neurantoctl jis neturi ir

svoriy matricos). Sis atbulo sklidimo metodaslsirasti geriausias svarreik3mes.

Duota mokymo pavyzdiiaibe {(X(k), Y (k) ), kur k € [LLK] yra apmokymo pavyzdZio
numerig ir atbulinio sklidimo mokymas pradedamas suteikiinklo rySiy svoriams mazas
atsitiktines reikSmes, rekomenduojama patediesn intervah [-1/n, 1/n], kur n yra iéimo
signal; skatius[3]. Po to paduodani daugiasluoksinperceptroa visus K pavyzdzius yra
apskagiuojami atsakaiyfn(k) , Clamyras-tajamesluoksnyje esato neurono numeris. Tada yra
apskatiuojamasusumuota kvadraténklaida

K M , XM s P
E=> > (emk)) =ZZ(Vm(k>—ym(k>) (14)

k=1m=1 k=1m=1
Cia ey yra i&jimo sluoksniom-tojo neurono klaidos signalasy,r?] i5¢jimo sluoksnio
m-tojo neurono atsakasy(k) trokStamas signaladyl i&¢jimo sluoksnyje esafy neurom
skatius.
Tikslas yra pakoreguoti jukgy svorius taip, kad iy minimizuota susumuota kvadratin

klaida E. Ir ¢ia susiduriame su netiesiniu maziaukvadrat; optimizavimo uzdaviniu. Kurio
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sprendimui radimui dazniausiai naudojama gradiemtimuolydzio (gradient descent) metodas.

Sis metodas mazina svorius prieSinga susumuotodratiias klaidosE gradientui kryptimi.
Taigi svorio pokytisSAW® turi neigiam krypti ir jis apskatiuojamas sekatia 15 formule:

dE
dws

AWS = —¢ (15)

kur W* yra s-tojo sluoksnio svori matrica, « yra mokymosi greio konstanta, o

susumuotos kvadratis klaidoskE daling iSvestire svorio ar,JS atzvilgiu galime rasti taip:

K
a_E:_ZZ 0E  ou® (k) _ 22![5 (K)- 8_Za;,my Yy | =

8(0” k=10U;" (K) 8(0” @jf m (16)

= —zzéis(k) y§HK)

k=1
Kur u?(k) s-tojosluoksnioi-tojo neurono aktyvacijos potenciala;z,%‘l yras-1sluoksnio
m-tojo neurono apskéiuotas atsakas. Dydi&S i5¢jimo sluoksniui iSreiSkiamas sekaai:
5500 =13 () -yl u) 7)
Kur f’ neurono aktyvacijos funkcijos iSvestinO visiems likusiems sluoksniams dydis

5;° apskatiuojamas pagal iformule:

cE U GE _auﬁil(k):

52 (k
1 ou (k) rnzlaus+1(k) ou (k)
; " (18)
=S a0 L Soy ) = o) onim-of
m=1 ou;” (k) j=1 m=1

18 formuk yra klaidos atgalinio sklidimo forméll kuria apskaiuojama delta klaida

pradedant &imo sluoksniu ir baigiant pirmuoju pagituoju sluoksniu. Zemesnio sluoksniui
esariam neuronui delta klaida5® skatiuojama sudedant aukstesniame sluoksnyje dasan
neurom apskatiuoty delta klaidy 5%” ir jungCiu, vedartiy i atitinkamus aukstesnio sluoksnio

neuronus, svouisandaugas.

Daugiasluoksniam perceptronui pateikus visus K muokyavyzdai, galima apskaiuoti
bendg svorio a),JS pokyt Aa)ijs, kuris yra gaunamas susumavus kiekvieno mokymaqzuivo

atveju apska@iuota Sio svorio pokyit O pats svoris atlikus vian mokymo cikh yra
apskatiuojamas pagal zemiau esanformule:

23



K
of (t+D) = of () +a Y 55Ky (k) (19)
k=1

Svoriai yra atnaujinami kiekvieno mokymosi ciklo baégoje. Mokymosi ciklas yra
procesas, kurio metu vienas arba keletas mokymgzplaw yra perduodami neuroniniu tinklu ir
yra paskaiiuojama klaideE. Auk&iau pateiktose formése ciklas uztrunka tol, kol klaicabus
apskatiuota visiemK mokymo pavyzdij.

Taciau praktikoje diloma naudoti papildytsvoriy korekcijos formut 20 [17]:

K
of (t+D) = 0f O + @ Y. 55Ky (K) + ulof (O - of (t - D]+ &5 ) (20)
k=1

Desirgje lygties pugje antras sumos narys yra Klai@tvadrat, vidurkio gradientachjs

atzvilgiu. Tre&ias sumos narys zinomas kaip momentas, kuris keiddaptyviai pritaikyti
zingsnio dyd Kada gradiento vektorius einamose vienu po kito cikluose turi p&ia krypt,
tada zZingsnis yra didinamag@unamas momentas). Jeigu viename paskuekiartiame cikle
gradiento vektorius vis ké&ia krypf zigzagais, tada momentas sureguliuos gradientatikigip,
kad ity sumazinta vidutié kvadratire paklaida.

Cia yra du parametrai, kuriuos reikia pasirinkti: kymosi greitisa ir momento konstanta

. Abu parametrai turi priklausyti interval[@,1]. Praktikoje mokymosi gréiui ¢ dazniausiai
yra suteikiama maza reikém < o < 0,3. Mmomento konstantai suteikiama didesnreikSne

06 <u <0,9.
Paskutinis 20 formgbk narystgijS yra mazas atsitiktinis triukSmo dydis, kuris tonaz

reikSme, kai antras ir tréas formués nariai turi dideles reikSmes. Kada maziausiosituids
kvadratires paklaidos paieSka patenkalokalyji minimuma, tada labai suma&ja gradiento
vektoriaus bei momento reikésy ir mokymosi algoritmas gali iS jo nebeifitti. Tokioje
situacijoje triukSmas gali pad mokymosi algoritmui iSlipti iS lokalaus minimumo testi

optimalaus globalaus sprendimo paiesk

2.7. SOM (Savaime susitvarkantys Zeatapiai)

SOM (Self-Organizing Map) yra vienasluoksnis, konlajantis neuroninis tinklas, kuris
surikiuoja neuronus tam tikra tvarka [17]. Jis keriuoja daugiam#y duomem netiesinius
statistinius tarpusavio rySiugpaprastai taisyklingdvimaig iS mazg sudaryi tinklel;.

Taigi SOM‘as tuo p&u suspaudzia informaaij kartu iSsaugant svarbiausius duomen

element tarpusavio rysius. Taigi galima sakyti jis atlielan tiki, abstrakcy.
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SOM‘as formaliai gali bti apibreztas kaip netiesinis, difiuotas, glotnus (smooth)
daugiamaiy jeities duomen vertimasi mazamaio (low-dimensional) masyvo elementus.

Vienas i$ labiausiai naudojanmeuroning tinkly modeliy yra SOM (Self-Organizing Map)
kuri pateil¢ ir iSvyse Teuvo Kohonen (1982, 1990, 1993).

SOM‘as sudarytas iS dvigjsluoksni — iéjimo sluoksnio ir igjimo sluoksnio, dar
vadinamo hdingu Zenélapiu, kuris vaizduoja &imo vektorius. Vis iéjimo sluoksnion
neurom jungliy su igjimo sluoksnioj-tuoju neuronu svoriai formuoja-matavimo svon
vektoriy ;.

IS¢jimo neuronai apmokymo proceso metu yra specigi@ub reaguotii tam tikroms
grupems (klasterius) priklauséius i¢jimo vektorius ir iSreiksti tipinegjimo vektoriy savybes.
SOM‘as sugeba iSgauti i$ daugiatimgduomenm abstrakia informacip ir iSreiksti p vienmatje,
dvimatje ar trimatje erdwéje.

Neuronai igjimo sluoksnyje yra konkuruojantys. Yrgvesta horizontali sveika tarp
kaimyniniy neurony, t.y. neuronai turi stiprias Zadinaas jungtis su savim ir kelias Zadirizas
jungtis su tam tikro spindulio kaimynais. Neuronagsantys uZz Sio spindulio, yra slopinami
slopinagiomis jungtimis arba yra visai ftakojami. Dar galima taisy&l,nugaktojas pasiima
viska“, kuri nurodo, kad tik vienas neuronas po konkimay cl i¢jimo vektoriaus tampa
nugaktoju. Jis atstovauja Sio vektoriaus klaseiddimgiems bruozams.

SOM‘as transformuoja panasumus tagfmo vektoriy | topologiri neurom artuna,
iSreiSkiant tai topologiniu Ze#tapiu. Panass vektoriai yra iSreiSkiami artimais neuronais
iS¢jimo erdwje. Atstumas tarp neurqnséjimo erdwje yra reikSminga tinklo savyb

Yra dvi SOM‘o0 naudojimo galimys. Pirmoji — naudotijj mokymosi be mokytojo
metodu, kaii¢jimo vektoriams priklausatos klags yra nezinomos. Antroji galimgbyra po
mokymosi be mokytojo atlikti mokyasi su mokytoju. Siam tikslui buvo sukurti LVQ (ledmg
vector quantization) algoritmai (Kohonen 1990). iokymosi be mokytojo pabaigos, LVQ
algoritmai kalibruoja i§imo neuronus, priskirdami juos zinomoms Kias ir yra atliekamas
mokymasis su mokytoju, kuris papildo Z&dapj Ziniomis apie i§jimo klases, regionus, grupes ir
klasiy Zymes.

SOM mokymasis be mokytojo

Po kiekvienogiéjimo vektoriaus patekimpSOM‘a, yra iSrenkamas neuronas — laiojas ir
jo kaimynirgje srityje Nt yra padidinami jurigy svoriai, 0 neurow, esadiy uz Sios srities,
junggiu svoriai iSlieka tie patys. Rekomenduojama atlikti maziau kaip 500 kartdaugiau
mokymosi cikiy nei yra igjimo neuron,.

Sinapsi; svoriy vektoriai siekia aproksimuoiéjimo vektory tankumo funkcy. Sinapsi

svoriai w; konverguoja eksponentiSkaivektoriy grupiy centrus ir visas Zegtapis iSreiskia tam
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tikra 1éjimo duomem pasiskirstymo tikimyb.

1.

Kiekvieno i&jimo sluoksnio neurono svarivektoriui priskirti mazas atsitiktines
reikSmes.

Laiko momentu t gauti naajéjimo vektoriy X.

Kiekvienam neuronuij suskatiuoti atstuma dj (n-magje erdwje) tarp iéjimo

vektoriausx ir svoriy vektoriausm;(t). Euklidineje erdwje jis yra skatiuojamas taip:

dj =2 b -y P 21)
Neuronag, kurio svori; vektorius yra afiausiai vektoriuix yra laikomas nugatoju ir
jis tampa kaimyniaés sritiesNt centru.

Visy neuromny, priklausadiy kaimyninei srtiai Nt, svoriy vektoriy pakeitimas:
oj(t+1)=0;t)+alx-o;t)) jeigujeNt

@] (t+2 =0 (t), Jeigu j & Nt (22)

Visi zingsniai nuo 2 iki 5 yra kartojami visiems Rymmo pavyzdZiams. Palaipsniui yra

mazinamas Nt ir mokymosi greitis Sita procedra turi kiti kartojama su tais g@is mokymo

duomenimis iki SOM‘o konvergavimo.

LVQ algoritmai mokymuisi su mokytoju

SOM'‘o mokymasis be mokytojo #&jo problemy jéjimo vektoriy, kurie patenka dvieju

i5¢jimo vektoriy sriciy riba, atskyrime ir zinom klasiy Zymiy priskyrime neuronams. Taigi it
problemy sprendimui buvo pailyti LVQ algoritmai LVQ1, LVQ2 ir LVQS3.

LVQ1 algoritme svori vektoriai yra priskiriami klaams, kurios turi savo zymes. Pragkn

svoriy vektoriy reikSnmes yra nustatomos SOM algoritmu. Po tgimo vektoriai yra pazymimi

klasiy,

kurioms jie priklauso, zydmis. Tada yra atliekama svarkorekcija Zemiau pateiktomis

formulémis:

o (t+1) = o)1) +a®)(x(t) - wj ()} jeigutinklasgerai priskiria vektorix

klaseic;, atstovaujanai j — tuoju neuronu

o] (t+1) = o) 1) - a®)(xt) - o; (1)), (23)
jeigu x buvoklaidingai priskirtas klasei— neuronui

;i (t+1) = w; (t), visiemd besiskiriantiemsnuo |

kur «(t) laikui bégant monotoniSkai maja

LVQ?2 algoritmas koreguoja laigusio neurono tiesioginikaimyny jungéiy svorius. Jeigu

¢ yra laimgjusio neurono klas tatiau vektoriusx priklauso klaset;, tada neuromi ir j svoriy

apskatiavimui yra naudojamos Sios fornésl
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@i (t+1) = o (1) ~ 2O (X ~ @ (1)),
o; (t+1) = o) ) + ) (x(1) - ; (1)) (24)
oy (t+1) = oy (1), likusiemsk neurony
LVQ3 algoritmas naudojamas, kada atstumas igimo vektoriaus bei-tojo ir j-tojo
neurom svoriy vektory yra vienodi, t.y. patenkg,langa” tarp ju.
@i (t+1) = o (1) — O (X - o (1)),
jeigux patenkaj langg ir X priklausoklaseicj
] (t+1) = wj )+ a)(x(t) - o; (1)),
kaik € {i, j}ir x patenka langg ir x priklausoklaseic;

J
oy (t+1) = oy (t) + a () (X(t) — (1)),
kaik € {i, j}ir x patenka langg ir i bei j priklausotai vienaiklasei

(25)

Visi Sie trys LVQ algoritmai dauggstatistiniy Sablom aptikimo uzdavini atlieka panaSiu
tikslumu, ta&iau kiekvienas iSy priklauso skirtingai filosofijai. LVQ1 ir LVQ3 apiréZia
tvirtesn proceg, kuriame neuroi svoriy vektoriai yra tariamai pastovesni. LVQ1 mokymosi
greitis gali mti apytiksliai optimizuotas greitesnei konvergeacipasiekti. LVQ2 reliatyws
atstumai tarp svaiivektory ir klasiy krast; yra optimizuoti, téiau réra garantijos, kad svari
vektoriai yra optimaliai iSsigbte klasiy pasiskirstymo apiidinimo atzvilgiu. Patartina LVQ2

naudoti tik su mazu mokymosi géei bei apribotu mokymosi zinganskatiumi.
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3.DARBO APRASYMAS

3.1. Ligos diagnozavimas

Ligos diagnogs nustatymaséma trivialus uzdavinys, ygakai liga turi kelej atmainy ir/ar
stadip, kuriy simptomai glyginai panass, todl gydytojams labai pravesttam tikroms lig,
grupems specializuoti e-patgai. Taip pat ir eiliniams Zzmams, abejojantiems él savo
sveikatos bklés ir &l tam tikny prieZzagiu neturintiems galimyhi apsilankyti pas gydytojus,
bty naudinga tusti savo sveikatos pasitikrinimo internetu galinyl$io uzdavinio sprendimui
seckmingai gali liti panaudotos adaptyvios e-mokymosi sistemos, raogos dirbtiniy
neuronini tinkly metodus.

Kadangi susirgimo prognozavimas ypaanomas tik pasitelkus tikrus gydynistaig;
duomenis apie paciantsusirgimy pozymius, todl buvo ieSkota tiky duomen. IS visy rast;
buvo pasirinkti dermatologijos ligduomenys, kuriuos galite rasti Kalifornijos Unisieto
svetairtje adresu: http://www.ics.uci.edu/~mlearn/MLSummiinyl. Pasirinkti duomenys yra
suskirstytii SeSias klases, t.y. ligas, jie turi 366 pavyzdzigskuriy kiekviename yra po 34
atributus. Duomenyse kai kuriems pavyzdziaraksta kel atributy reikSmiy.

Siekdamagrodyti neuroniny tinkly tinkamum, dermatologini ligy diagnozs nustatymui
asS atlikau eksperimentsu dviem skirtingom neuronipitinkly architekirom. D&l placiy
pritaikymo galimybi buvo pasirinktas daugiasluoksnis perceptronaS0&i‘as.

Kadangi standartiniam®atLab‘e neuzteko neuroniniams tinklams skiirankiy, buvo
nuspesta ieskoti papildomi MatLab’q idiegiamy programini paket;, galirtiy pilnai atskleisti
daugiasluoksnio perceptrono bei SOM‘o galimybes.

3.1.1.Jrankiai daugiasluoksnio perceptrono modeliavimui

leSkomam daugiasluoksnio perceptrono modeliavifrankiui  buvo keliami Sie
reikalavimai:
o Vartotojas privalo tuiti mokymosi gretio bei momento konstaptnustatymo
galimykbe.
o Turi bati leidziama pasirinkti norimmneurom aktyvacijos funkcy.
o Programir jranga privalo tuti duomem, normalizavimo funkcy.
o Programa turi @ti nemokama.

o Privaloma draugisSka vartotojasaja.
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Buvo rasta 5 daugiasluoksperceptroa realizuojantys programiniai paketai. Vienasus |j
buvo mokamasWIinNN), kitam tiko draugiSkos vartotojogisajos NEURON, o Annir MnSim
nusileido NetLabui paruoStuos dokumentacijos kokybe. Taigi buvo pddas Aston‘o
Universitete kurtadletLab Jame yra realizuoti ne vien tiktai daugiasluo&sperceptronai, bet
ir RBF tinklai, Laplaso aproksimavimo karkasas, kao grandigs, K-vidurkiy grupavimas ir

t.t. NetLab‘asyra integruojamagMatLab’q (nesenesss kaip 5 versijos)

3.1.2.Jrankiai SOM modeliavimui

leSkomai SOM programingiangai buvo keliami Sie reikalavimai:
o Turi buti realizuotas tiek Paketinio zeéfapio (Batch Map), tiek inkrementinio.

mokymosi algoritmas

Vartotojas privalo tuiti mokymosi gretio bei kaimynirs srities nustatymo
galimyks.
Programir jranga turi mokti dirbti su pavyzdziais, kuriuoseulta tam tikro

atributo reikSms.

[ranga turi tugti U-matricos, laindtojo trajektorijos tiek ant pagrindinio Zetapio,

tiek ant komponentplan; atvaizdavimo galimyd

Programir jranga privalo tuiti duomem normalizavimo funkcy.

Programa turi tuti zemelapio zyngjimo klasiy zymémis galimyle.

Programa privaloiiti nemokama.

Buvo pasirinkti 3 vieni populiariausiprograminiaiirankiy, kurie netrukus bus apzvelgti:

SOM_PAK

Tai yra pirmas ir vieSai platinamas programinis giak, skirtas SOM‘o realizacijai. Jis
buvo sukurtas dar 1990 m. Helsinkio Universitetomkauteryy ir informacijos moks}
laboratorijoje. PrieS tai 1989 m. ten pat buvo st&kypanaSus paketdsvQ PAK skirtas
mokymosi vektoni kvantavimui. Siuose paketuose yra detaliaés§gti SOM ir LVQ metodai,
bei pateiktos y realizacijos. ProgramaSOM_PAKir LVQ_PAK ju iSeities kod bei pilm
dokumentacy galite rasti interneto svetaie: http://www.cis.hut.fi/research/software.shtml.

SOM_PAKe yra realizuotas tik standartinis inkrementiniookymosi algoritmas.
Vartotojo @isaja yra operacés sistemos komandineilutt. SOM‘o topologija gali bti
pasirinktinai staéiakampis arba SeSiakampis, o 2tapio dydis ir vektomh matavimas yra
neribojamas, vienintelis apribojimas yracjmakompiuterio resursai. Modaeliinicializacija gali

buti atsitiktiné arba iSilgai dviej pagrindiniy duomem pasiskirstymo asi Inicializacija gali lati

29



automatiskai kartojama ir po nedidelio testavinswinkus geriausi Zentlapj, apmokymas gali
buti tesiamas. Kaimyno funkcija galiaki ,,burbulo® arba Gauso formoSOM_PAKe realizuotas
algoritmas moka dirbti su nepilnais duomenimis.dag gali atvaizduoti kompongnplanus su
trajektorijomis ir U-matrig.

SOM Toolbox

SOM Tollboxbuvo sukurtas 1996 m. taip pat Helsinkio Univetsi kompiuteri ir
informacijos mokasl laboratorijoje. Sigrankis yra integruojamasMatLab’q (ne Zemespkaip 5
versig). SOM_Toolbox galima nemokai parsigti IS interneto  svetais
http://lwww.cis.hut.fi/software.shtml.

Siame programiniame pakete ygyvendinti inkrementinio SOM‘o ir paketinio Zetapio
(Batch Map) algoritmai. Zeatapis gali titi statiakampio arba SeSiakampio formos, o jo dydis
yra neribojamas. Galima atsitikéininicializacija arba iSilgai dvigj pagrindini duomem
pasiskirstymo asi [éjimo vektoriai gali iti automatiSkai normalizuojami. Galima pavaizduoti
komponeni planus su trajektorijomis, U-matsic taip pat mokymosi pavyzdygiiveriy
neuronuose histogramas.

Nenet (Neural Networks Tool)

Si programin produkt 1997 m. suliré Nenet Team. Jis ketino tapti savo laikioe
vartotojui draugiskiausia dirbtinius neuroniniusklus realizuojanti programa. Programalima
rasti interneto svetade http://www.mbnet.fi/~phodju/nenet/Nenet/Gendranl. Ji yra skirta tik
Microsoft Windowsperacinei sistemai.

SOM‘o inicializavimo fazje yra atliekamas duomennormalizavimas. Nenet'e yra
realizuotas tik inkrementinis SOM‘o algoritmas.diaiizacija gali iti automatii arba nustatyta
principinémis asimis. Yra realizuotos gas vaizdavimo galimyks: galima sudaryti
komponeni planus su trajektorijomis, U-matricagjimo vektoriy trimates histogramas bei
aktyviy neurom koordinates.

ISvados

SOM_PAK buvo kurtas dideli ir sucktingy skatiavimy reikalaujadiu profesionali
uzduaiy sprendimui, té&iau jis yra labai nedraugiSkas vartotojui. Nenet ypaprastai
naudojama, turi geras grafinio vaizdavimo funkgijeesiau patartina g naudoti tik mazoms
problemos spsti. SOM Toolboxyra kompromisas, turintis lankstumo ir nesunkiauojamas,

tuo paiu galintis spegsti pakankamai sutingas problemas.
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3.1.3. Ligos diagnozavimas daugiasluoksniu percemnu

Turimuose medicininiuose duomenyse yra 6 ligogi t&ggos diagnozavimui buvo kurtas
perceptronas su 6éfmo neuronais. Gautuose duomenyse ligoséktas/o nurodoma sk&aumi
nuo 1 iki 6, taigi reikjo pertvarkyti duomenis — vietoj vieno ligos kasurodaiio atributo
reikéjo sukurti 6 (t.y. po viem kiekvienai ligai). Sukurt atribuyy reikSmé buvo nustatoma
priklausomai nuo duoto duomermpavyzdZio ligos klas — jei ji buvo priskirta 1 klasei, tada
pirmajame sukurtame atribute buirasomas 1, o likusiuose 5 po 0; jeigu liga buvskiria 2
klasei, tada antrajam sukurtam atributui buvo fnimknas 1, o likusiems 5 po 0; ir t.t.. Sitaip
pertvarks duomenis gajau i-tgji iS¢jimo neurom mokyti atpazintii-tajam atributui priskirty
liga.

Ligos diagnozavimo atlikimui pasirinkta naudoti e sluoksny perceptron, kurio
sukiirimui NetLab‘as turi funkcija mlp(nin, nhidden, nout, func, priorkur nin yra i¢jimo
neurom skatius, nhiddenpaskptame sluoksnyje esé&m neurom skatius, nout yra i€jimo
neurom skatius, func aktyvavimo funkcija, kuri reikS@s gali luti linear, logistic ir softmax;o
prior yra mokymosi greio konstanta.

Dvisluoksnio perceptrono apmokymbdletLab'asturi funkcija netopt(net, options, X, t,
alg), kur netyra perceptronui priskirto kintamojo vardas; veldasoptionsreikSnmemis galima
valdyti apmokymo algoritey Svarbiausi Sio vektoriaus atributai yra: 14, &umurodo
apmokymo cikl skatiy; 17 — jis nurodo mokymosi momento dyd8, kuris nurodo mokymosi
greiti. Komandosnetopt parametras< yra j¢jimo vektoriy matrica, o y — trokStag atsak
vektoriy matrica. Parametralg yra nurodomas mokymosi algoritmas. Galimos jo maidss —
graddesc (gradiento nuolydzio algoritmas ), hmc rfddoCarlo algoritmas) ir t.t. Funkcijos
netoptrezultatas yra perceptronas su optimizuotais dowtiapmokymo duomenims sinapsi
svoriais.

Apmokius dvisluokspperceptroa galime atlikti ligos diagnagz Tam reikalinga dar viena
NetLab‘o funkcija mipfwd(net, x) kurios reik3m yra perceptrono atsakas. Sios funkcijos
argumentasetyra perceptronui priskirto kintamojo vardagg¢jimo duomem vektorius. Taigi
apmokyt perceptroa paduodaniéjimo vektoriy su ligos simptomais, gauname atsako vetori
Kadangi kiekvienas &imo neuronas yra susietas su korkwe ligos prognozavimu, tai ligos

diagnoz nurodys didZiausiasdgmo atsakas.

3.1.4. Ligos diagnozavimas SOM‘u

SOM‘o apmokymas SOM Toolbox'e gali biti vykdomas komanda.sMap =

som_make(sD,'training’,'long’,'algorithm’,'batcimit’,'randinit’), kurioje sD yra iéjimo duomem
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matrica,training longnurodo, kad turi &iti vykdomas ilgas mokymo procesas (dar galistast
— trumpas irmedium— vidutinis); algorithm batchnurodo mokymo algoritey Siuo atveju
paketin (dar galimaseqg— nuoseklus)init randinit nurodo, kad SOM'o inicializavimui turiti

naudojamas atsitiktinio inicializavimo metodas.

Atlikus mokymosi be mokytojo procegsturi bati atliekamas klasi suzyngjimas.
Zyméjimas yra atliekamas komandMap = som_autolabel(sMap,sD, vot&ir sMapyra SOM
Zentlapiui priskirtas kintamasissD yra apmokymo duomenmatrica, ovote yra Zyngjimo
taisykk.

Norint nustatyti ligos diagnzreikiai SOM'0 i¢jimo sluoksn paduotijéjimo vektoriy su
diagnoze. Laijusi SOM Zendlapio neurop galime nustatyti komandabmus =
som_bmus(sMap,akur sMapyra SOM Zenidlapiui priskirtas kintamasis, a iéjimo duomemn

vektorius.

3.2. E-patarejo padedartio pasirinkti tinkam g profesija modelis

Vienas iS darbo uzdavupiyra sukurti e-patéfa galimybems socialigs atskirties tergge
pasirinkti. Sis e-patajas turi palengvinti profesijos pasirinkimDuomeny, kurie parodyd kokiy
savybi; reikia konkreiy profesiy darbuotojams, rasti nepavyko. Bbduvo nutarta kurti e-
patagja, kuris sugebty pats aptikti dsningumus gautuose i$ aplinkos duomenyse. Sio iridav
sprendimui ypagerai tinka dirbtiniai neuroniniai tinklai.

Igyvendinant e-patéja yra realizuotas dvisluoksnis perceptron@&smo neurom yra 29,
t.y. tiek pat kiek ir klausing, nustatatiy zmogaus gellimus. Visi klausimai turi tris atsakymo
variantus: ,taip*, ,gallat, tatiau nepranokstu kit ir ,ne“. Siem atsakymams yra suteikiamos
reikSnes nuo 3 iki 1 atitinkamai. Gépmo nustatymui skirti klausimai yra paimti i3 tilaio
http://www.profesijupasaulis.lt/main/V.HTM. Pé&ptame neuroniniame sluoksnyje yra
pasirinkta naudoti 50 neurgnPerceptrono &imo sluoksnyje yra 45 neuronai, kurkiekvienas
atitinka viery profesip. Profesijos ir g trumpi apilidinimai yra paimti iS interneto svetam
http://www.profesijupasaulis.lt/abecedni/abecedn.h

E-patagjas tugéty bati realizuotas kaip interneto svetdjntodl jo jgyvendinimui buvo
pasirinktas PHP. Kadangi serveryje, kuriame e-pgsryra patalpintas,éma jokios DBVS,

todkl buvo nutarta perceptrono svorius bei gaunamigoiss duomenis kaupti tekstise bylose.
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4. DARBO REZULTATAI

4.1. Ligos diagnozavimas daugiasluoksniu perceptren

Siekiant atlikti tinkam ligos diagnozavim pirmiausia reikjo nustatyti optimalius
dvisluoksnio perceptrono parametrus. Sitam uZdavjpasiekti buvo atlikta eilbandyn.

Pirmiausia buvo atliktas eksperimentas, nustatakeip priklauso vidutid kvadratire
klaida nuo epoalnskatiaus. Tam tikslui buvo sukurtas algoritmas, kupskatiuoja mokymaosi
klaida esant skirtingam mokymosi epachskatiui bei nubraizo grafik, pavaizduojant
mokymosi klaidos priklausomybnuo mokymosi epochskatiaus. 7 pav. matome, kadusy
nagriregjamu atveju su medicininiais duomenimis mokymosiutiné kvadratiré klaida po 35-tos
epochos iSsilygina. Galime daryti iSwadkad perceptrono apmokymui optimalus eppch

skatius yra 35.

Makymao klaida (Epochu skaicius = 40)

klaida
Fea

I:I 1 1 1 1
a ] 10 14 20 25 30 34 40

Epocha

7 pav. Vidutinés mokymosi klaidos priklausomymuo epocly skaifiaus

Taip pat buvo svarbu paitéti koks tugty bati optimalus neurom kiekis pastptajame
sluoksnyje. Tam uZdaviniui sgsti buvo sukurtas algoritmas ir atliktas bandyniagjo metu
perceptronas buvo apmokomas su skirtingu neuskatiumi. Kaip matote 8 pav. mokymosi

procesas tiksliausias, kai neugoekatius pastptame sluoksnyje yra artimagiimy skatiui
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(Siuo atveju turime 34jimo signalus).

MWokyma klaida (Meuronu skaicius pasleptame sluoksnyje = 40)
2B T T

241 :

22¢F

Klaida

DB 1 1 1 1 1 1
0 5 10 15 20 25 30 35 40
Meuronu skaicius pasleptame sluoksnyje

8 pav. Vidutines mokymosi klaidos priklausomyinuo neurony skaifiaus

Ankstesnip bandyny metu buvo pastéba, kad mokymasis yra stabilus, kai mokymosi
greitis yra pakankamai mazas¢ita ji padidinus, mokymasis tampa nestabiliu. Taigi sieki
isitikinti kaip mokymosi proceso vidutirkvadratire klaida priklauso nuo mokymosi gée o ir
momento dydZiqu buvo sukurtas algoritmas bei jo pagalba atlikesperimentas. Pav.9 galite
ISvysti Sio tyrimo rezultat Apatine kairioji asis nurodo mokymosi grgito desSinioji momeiat
Kaip galite pastelii mokymosi kvadratia klaida yra maza, kol mokymosi greitis yra labai
mazas —a € [0.0020.0035. Jos reikSmei padius vidutie mokymosi klaida pradeda labai
svyruoti ir iS to sprendziame, kad mokymosi prosesampa nestabiliu. Taip pat galima
nuspesti, kad mokymosi klaida prie tinkamo mokymosi gi@iyra stabili bet kokiam mokymosi

momento dydziuiu € [0.80.9].
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9 pav.Vidutinés kvadratires klaidos priklausomy®nuo mokymaosi greiio ir momento dydZio

Atlikus eile bandyny buvo nustatyti dermatologijos ligas diagnozugjandvisluoksnio
perceptrono optimak parametrai: pagbtame sluoksnyje turi @i 40 neurom, geriausias
mokymosi greitis = 0.0025, mokymosi epodhp skatius 35. o mokymosi momentas
08<u<09.

Galiausiai turint reikalingus duomenis buvo sukupiagramadermet diagnostikgl
priedas) veikiantMatLab pakete, bei turinti komandia eilutés sisap su vartotoju. Kaip matote
10 pav. vartotojas privalo suvesti atripueikSmes, o 11 pav. vartotojui pateikiama diagnaz
99,99% tikimybe. Bandymo metu buvo pastab kad Si prograghé tikrai gana tiksliai sugeba

nustatyti diagnogi¢jimo duomenims, kurie nebuvo panaudoti apmokymui.

Command Window

Enter wvalues from 0 to 3 for some clinical atributes:
erythema: 2

scaling: 0O

definite borders: 1

itching: 3

koehner phenomenon: 1

pulggunal_papules:l

10 pav.ligos diagno2s programos vartotojogsaja

¥Your diagnosiz with 0.99998 probality iz - psoriasis
}}|

11 pav.Ligos diagnoz
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4.2. Ligos diagnozavimas SOM‘u

Siekiant atlikti tinkam ligos diagnozavimp SOM Zenglapiu, taip pat kaip ir perceptrono
atveju, pirmiausia re§o nustatyti optimalius SOM apsimokymo parametrusarSiuZzdaviniui
pasiekti buvo atlikta eilbandyny.

Pirmiausia buvo atliekami bandymai stairiais apmokymo normalizacijos metodais, t.y.
buvo Ziirima kaip nuo normalizacijos metodo priklauso keaimho klaida bei topografin

klaida. Kaip matote 12, 13, 14 pav. geriausius Itaus parod duomem normalizacija
logistiniu metodu:

L-rnatrix

erythema

scaling

Lk-matrix

erythema scaling
1482 ? 248 * 2.34 2.49
0.164 t 1.43 1 . 0.961 0.485 i 129 D 925
definite borders itching definite_borders itching koebner phenomenon
A 934 ” 2 46 ' 241 [l Y 2.01
?‘ 1.43 ‘ w13 L & ‘ F 1.01
“ Wnsos “‘ ks ——— e 0.453 0016
d
polygonal_papules fallicular papu\es polygonal_papules follicular papules Labels

2.51 1.91 2.51 219
t‘ - . - - . )
d d d a d
0.0197 0.0151 0.maz 00172

S0 08-Jun-2006

SOM 08-Jun-2006

a. Normalizacijos metodas: Range;

Kvantavimo klaida: 0,886
Topografire klaida: 0,022

b. Normalizacijos metodas:
Kvantavimo klaida: 3,230
Topografire klaida: 0,033

Var:;

12 pav.SOM Zendlapiai

U-matrix

erythama

scaling

LU-matrix

erythema scaling
2.3 2.19 0745 l 247 2.41
¢ ¢ o -
175 1.45 ¥ Loz ‘ 1.7
- * ;
0235 g1 ¢ n.692 0112 s
d
definite_| hnrders itching koebner_phenomenon definite_borders itching knebner_phenomeanon 167
‘ 2.56 -1.81 ” :
i 0.925 : 0.925 0.682 H u u 4 0.807
- d 0572 0.309 ‘ 00178
EI 148 0.0423 0.00827

palygonal_| papules
239

0.849

d
0.005965

SCM 08-Jun-2006

follicular_papules

0.656

d
0.00801

Labels

palygonal_| papules
-2

0571

d
* 0.0157

SOM 08-dun-2008

follicular. papu\es

0.556
d
0.00862

a. Normalizacijos metodas: Log;
Kvantavimo klaida: 1,248
Topografire klaida: 0,003

b. Normalizacijos metodas: Logistic;
Kvantavimo klaida: 0,636
Topografire klaida: 0,016

13 pav.SOM zZendlapiai
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Lk-matrix erytherma scaling U-matrix erythema scaling
.26

Bl- 9L #0 BRI &l

0164 1 1 0147
definite_harders itching koebner_phenormenan definite_borders 21 itching 263 koebner_phenomenon -
1 2 r 3 o] 2 r - “ e ’
’ i“ ( i1 P i1 &1.27 r - -
E - -
‘ 1 a ’ I p 0.232 0.0641 0.0168
d
polygonal_papules follicular papules Labels polygonal_papules follicular_papules Labels

247 2
L)
1.24 'L 101
' X ;
0,019 00157

SOM 08-Jun-2006

EL B

SOM 08-Jun-2006 ¢

a. Normalizacijos metodas: histD; a. Normalizacijos metodas: histC,;
Kvantavimo klaida: 0,898 Kvantavimo klaida: 0,906
Topografire klaida: 0,016 Topografire klaida: 0,019

14 pav.SOM Zendlapiai

Auk&tiau esantys bandymai buvo atliekami su paketinikymmsi algoritmu. Pagginus
atlikti bandymy su logistiniu normalizavimo metodu bei inkrementirnokymo metodu,
kvantavimo klaida gauta lygi 0,651, o topografitaida 0,025 (15 pav.).

U-rnatrix erytherna scaling
' ‘0.676 ‘ * 2.32
& ‘
o 0.377 h
-0.0782 0981
definite_barders itching koehner_phenomenun
225 » J25 .48
;j J‘MS ;‘ 1.38 ;’ I 0729
d
0,586 e putes » 00134
polygonal_papules follicular_papules Labels
231 1.48 q
-0.965 & 0572
i’ d
-0.0156 -0.00554

SOM 08-Jun-2006

15 pav.SOM Zenédlapiai

Taigi palyginus gautus rezultatus buvo ngspa, kad labiausiai Siam ligos diagnozavimo
uzdaviniui tinka logistinis duom@mnormalizavimo algoritmas bei paketinis mokymosideids.
Ir taip pat pastedta, kad ne visiems Zetapio neuronams yra priskiriamos kagzymnes.

Pasinaudojus bandymmetu gauta informacija besOM Toolboxprograminiu paketu,
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buvo sukurta ir SOM‘o pagrindu veikianti ligos diagis nustatymo programa (16 pav.). Sioje
programoje analogiSkai, kaip ir perceptrono atvejaikia jvesti praSomus medicininius
duomenis. Tada gautafgjimo vektoriui yra iSrenkamas SOM Zélapio neuronas-laigtojas,

kurio zyme ir nurodo ligos diagnaz

Final quantization error: 0.594
Final topographic error: 0.016
You are belong to 1 class

1 olass - psoriasis

2 cwlass - sebhoreic dermatiti=s

3 zlas=s - lichen planus

4 olasz - pitvyriasis rozea

5 olass - cronic dermatitis

&6 2lass - pitvriasis rubra pilari=s
e

16 pav.Ligos diagnoz

4.3. E-patarjas profesijos pasirinkimui

Pasirinkus dvisluoksnio perceptrono architektbuvo sukurtas e-patgas padedantis
pasirinkti tinkana profesip. J galite rasti adresu http://www.equal-greitkeli$®™0/3

Iéjus i sistem Jus pasitinka e-patgo kvietimas uzpildyti gefjimu klausimymy (17 pav.).
Klausimymy sudaro 29 klausimai, kuriais galima nustatyti Zenggy tinkamurnp tam tikroms
profesijoms. Kiekvienas klausimas turi tris atsakymariantus — ,ne“, ,galit, tafiau

nepranokstu kit* bei ,taip*“.
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» - qual
- [ ﬁf reftkelis
- ﬁ [ Fifeliese e
PROVEET 4 FERIA PROJEET 4, [E DALIES FIMANEUOTA EQUAL GREITEELL: W¥5TYLI0 EEHDERIA
LIETUW0S RESPUELIKA EUROP0S SATUHGA KLAPEDA - VILHTIS

Gebeéjimy klausimynas

Perskaitykite klausimus, jvertinkite savo kompetencijs nurodytoje srityje ir i$ rijy pateikty varianty pasirinkite tinkama, atsakyma, |
kiekviena klausima, (Ne/Galbat/Taip):

MesivarZydami perduosite pranesima, paskambinsite arba uZduosite klausima nepaZistamam | e

asmeniui? vl
Ar galite pakesti nemalony kito asmens elgesi, neprarade savitvardos jo skivaizdoje? [galbit, tadiau nepranokstu king [+]
Ar mokate aigkiai ir rigliai reiksti savo mintis? [taip ~|
ar kalbédami su Zmonémis sugebate juos [tkinti? ine d|
Ar esate pripaZinta asmenybe savo grupeje? Itn]t. tagiau nepranokstu kity

Ar mokate iBklausyti kitus Zmones, jsigilinti | ju problemas? |F.E'.:ip T
Ar mokate nuraminti kitus? | ne V|
Manote, kad sugebate greitai ir be panikos reaguoti | nenumatytas situacijas? [ne ~|
Ar galite priimti svarby sprendima nepasitare su kitais? | ne V|

17 pav.Gelgjimy klausimynas

Uzpildzius gebjimy klausimyry, bei paspaudus mygtak,Ivertinimas®, e-patajas
surenka zmogaus gglmus ir paduoda juos perceptronui kagities duomenis. Perceptrono
kiekvieno i€jimo neurono atsako reik&nparodo Zmogaus tinkamunmeurono atstovaujamai
profesijai. Kuo didesnis neurono atsakas, tuo Zraogu savo gefimais yra tinkamesnis
atitinkamai profesijai. E-pat§as atrenka 5 tinkamiausias profesijas ir patgé&sabei j; trumpa
apibadinima klausimyr, pildziusiam asmeniui (18 pav.).

Atrinktos profesijos

Dailice igsilavinimas, ranky miklumas, fizinis judrumas, bltina gera bendra fizine forma, erdves suvokimas,
sugebeiimas dirbti komandoje, geras regejimas ir klausa.

Mésininkai skerdZia gywulius, kapoja, apdoroja, perdirba ir kartais parduoda mésa ir mésos produktus,

Mésininkas Reikalingas profesinis iSsilavinimas, darbo rankomis jgidZiai, bitina gera bendra fizing forma, sugebajimas
gerai uZuosti ir ragauti, tvarkingumas, i greitos reakeijos. J0s taip pat privalote nesirgti infekcingmis ligomis.

Laigkanesys iEnefioja ar iSveZioja laiskus, lakraglius, padto siuntas ar pinigines pasto perlaidas asmenims ir

05 organizacijoms. Laigkanegio krepdys, fransporto priemone (automaobilis, dviratis).

Audiovizualings Audiovizualings grafikos dizaineris kuria kompiutering grafiks televizijos programoms ir filmams.
grafikos dizaineris Kdrybigkurmas, gebéjimas derinti spalvas, mening vaizduoté pades sekmingai dirbti £ darba,
Darzininkas augina ir prizidri jvairiy rosiy darZoves, grybus, géles, dekoratyvius augalus ir krdmus, Reikalinga
DarZininkas tureti atitinkarna profesing igsilavinima ar praktinio darbo jgidZius. Darbo =ékme lemia fizing igtverme,
gebajimas dirbti monotoniska darba,

18 pav.Atrinktos profesijos
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Kadangi duomeuy kurie parodyi kokiy gelejimy reikia dirbant tam tikroms profesijoms,
nebuvo rasta, tadl buvo realizuota e-patgo mokymosi IS gaut duomem galimyke. 19 pav.
galite iSvysti kaip yra apmokomas e-pajas. Pirmiausia yra pasirenkama viena profesija is
siiflomy sarasSo. Mliau reikia suzyniti pasirinktai profesijai tinkamus gé&imus. Tada e-
patagjas kaipieities vekton siurtia perceptronui geffimus, o kaip trokStamatsald pasirinkt
profesip. Perceptronas gas jeities duomenis pask#ioja atsakus. Tada yra s&aiojamas
skirtumas tarp apskauoto ir trokStamo atsako. Tada remiantis gauta lgid& yra
pakoreguojami i§imo sluoksnio neurapsinapsi svoriai. \gliau atbulinio sklidimo metodu yra
apskagiuojami bei pakoreguojami pasgitojo sluoksnio neuransinapsi svoriai.

Pakoreguoti svoriai yra iSsaugoiniekstines bylas, ir sekarkara bandant nustatyti tam
tikriems geljimams tinkartia profesip, e-pata¢gjas jau naudojasi naujais duomenimis. Taigi,
galime teigti, kad Sitokiuixlu e-patasjas mokosi.

Visi jvedami gebjimai bei jiems tinkatios profesijos taip pat yra kaupiami bylasputs

ir outputs.Sukauptus duomenigity galima panaudoti tolimesniems tyrimams.

E-pataréejo apmokymas

Pasirinkite profesija: [Fotografas |

Ivertinkite kokiy kompetencijy Jbsy nurodytai profesijai reikia ir i§ frijy pateikty varianty pasirinkite tinkamg atsakyma | kiekviena,
klausirma (Ne/Galblt/ Taip):

MesivarZydami perduosite pranesima, paskambinsite arba uZduosite klausima,

nepaZjstamam asmeniui? | galbit, tafiau nepranokstu kity V|

Ar galite pakesti nemalony kito asmens elges|, neprarads savitvardos jo akivaizdoje? [re v|
Ar mokate aigkiai ir rigliai reiksti savo mintis? | galbit, tadiau nepranokstu kity V|
Ar kalbedami su Zmonemis sugebate juos jtikinti? |taip V|
Ar esate pripaZinta asmenybé savo grupéje? [galbot, tafiau nepranaokstu kity [v]
Ar mokate iSklausyti kitus Zmones, jsigilinti | jy problemas? [ galbat, tatiau nepranokstu kity [v]

19 pav.E-pataréjo apmokymas
S¢kmingai perceptrono mokymui panaugkjapmokymo duomenis, e-pafas pranesa

vartotojui, kad jo duomenys buvéksningaijvesti (20 pav.).

Jusy duomenys buvo sékmingai jvesti

Atgal

20 pav.Duomery iSsaugojimas
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Pasirink meniu punki Profesiy sgraSas Jis galite iSvysti visas Siuo metu e-péjar
Zinomas profesijas, beijjtrumm apibidinima (21 pav.). Siuo metu e-patfas zino tik 45
profesijas. Téau yraimanoma realizuoti ir e-patgo apmokym naujomis profesijomis. Norint
sukurti naug profesip reikéty sukurti dar viea neurom perceptrono &imo sluoksnyje ir
prireikus dar viea neurom paséptame sluoksnyje. Tada wuisperceptrono neuranjungéiy
svoriams suteikti atsitiktines mazas reikSmesangudojant visus pries tai sukauptus apmokymo

duomenis, apmokyti perceptrmpnuo pradai.

Profesijy sgrasas

Aktoriaus darbas - vaidinti jvairius vaidmenis teatre, televizijoje, radijuje ar kine. Tai kartu ir sunkus darbas, ir
menas. Aktoriaus karjeros pazanga priklauso nuo jo talento ir sugebejimy, Siekiantiems Sio darbo reikalingas

A aktorinio mena igsilavinimas. Gebejimas aiskiai ir raigkiai kalbeti, gera atmintis, gebejimas susikaupti,
impravizuati, kantrybe tvarkinga iSvaizda, gebejimas dirbti komandoje padety sekmingai dirbti darba.
Anteny, montuotojas montuoja, remontuoia ir keifia televizijos ar radijo antenas, palydovines 18kstes ir kitas
Anteny kormunikacijos sisternas. Siekiantys dirbti £ darba, turi tureti specialy profesing igsilavinima, Techning nuovoka,
montuotojas gebejimas priimti savarankiskus sprendirmus, greita reakeija, gera ranky, judesiy koordinacija padés sekmingai

dirbti &] darba, Anteny montuotoju negali dirbti bijantys aukagio asmenys.

Apdailininkas paruodia medinius, metalinius, tinkuotus pavirdius dagyti ir juos dago jvairias daZy misiniais, klijuoja
apdailininkas pwairius aprmusalus. Reikalingas profesinis pasirengimas. Sekminga darba lemia praktinis mastymas, gera

déresio koncentraciia, fizing iStvermeé, gera akiu, ranky ir pirshy judesiy koordinacija, gebéijimas skirti spalvas.

Apdailininkas daZytojas dazo, lakuoja, glaisto ir kitais bldais apdailina prairius dailkhy pavirgius, Reikalinga
apdailininkas atitinkama profesing kvalificacija. Sékminga darba lemia fizing iStverme, kantrybe, gera akiy, ranky ir pirsty

daZytojas judesiy koordinacija, fizing iStverme, gebejimas skirti spalvas, S| darbg sunkiau dirbti Zmonéms, turintiems rimy
regos, judejimo sutrikimy, alergiskiems bei sergantiems kvepavimo taky, ligomis.

21 pav.Profesijy ggrasas

41



ISVADOS

Atlikus ligos diagnogzs nustatymo keliais dirbtinineuroning tinkly metodais tyrim bei
realizavus e-patéja galimykems socialigs atskirties terge pasirinkti, padarytos Sios iSvados:

1. Atlikta teminés literatiros analiz parod, kad e-patajas galimylgms socialigs
atskirties terpje pasirinkti Siuo metu yra aktualus, o jgyvendinimui tikslingiausia
naudoti dirbtinius neuroninius tinklus, kadangiyi& labai galinga priemémustatant
didelio su@tingumo grysius.

2. Atlikus ligos diagnozavimo bandymus su keliais meumiy tinkly metodais, buvo
nustatyta, kad neuroniniai tinklai yra gera priegntigos diagnozs nustatymui. Taip
pat pastetta, kad tikslingiau naudoti daugiasluokgmerceptron, negu SOM, nes
pastarasis Ze¢fapio Zyngjimo metu ne visiems neuronams priskiria klagyne.

3. Sukirus e-pataija padedart pasirinkti tinkama profesip, buvo nustatyta, kad jo
igyvendinimui labai gerai tinka daugiasluoksnis petoonas. Taip pat nutarta, kad

tinkamai apmokytas Sis e-patgs gali luti realiai pritaikomas.
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1 PRIEDAS

function dermet_diagnostika;

clear all;

clc;

duomenu_byla = 'dermetologijos_duomenys.dat’;
duomenys = load(duomenu_byla); % load trainitey fi
clear duomenu_byla;

[K,MN]=size(duomenys);

nin = 33; %iejimo signalu skaicius

nout = 6; %isejimo signalu skaicius

atsakas = duomenys(:,nin+2:nin+nout+1);
duomenys = duomenys(:,1:nin);

nhidden=40;

alpha =0.001; % Weight decay

mom = 0.8;

ncycles = 40; % Number of training cycles.
% Set up MLP network

net = mip(nin, nhidden, nout, 'softmax’,alpha);
options = zeros(1,18);

options(1) = 1; % Print out erradwes
options(14) = ncycles;

options(18) = alpha;

options(17) = mom;

disp('Enter values from 0 to 3 for some clinicailattes:");
labels=[];

labels{1}="erythema’;

labels{2}='scaling’;

labels{3}='definite_borders';

labels{4}="itching' ;
labels{5}='koebner_phenomenon';
labels{6}="polygonal_papules';
labels{7}="follicular_papules’;
labels{8}='oral_mucosal_involvement';
labels{9}='knee_and_elbow_involvement';
labels{10}='scalp_involvement' ;
labels{11}="family_history" ;
labels{12}='melanin_incontinence' ;
labels{13}='eosinophils_in_the_infiltrate';
labels{14}="PNL_infiltrate" ;
labels{15}="fibrosis_of the papillary_dermis';
labels{16}='exocytosis' ;

labels{17}="acanthosis' ;
labels{18}="hyperkeratosis' ;
labels{19}='parakeratosis’ ;
labels{20}='clubbing_of the rete_ridges';
labels{21}='elongation_of the rete ridges';
labels{22}="thinning_of the_suprapapillary_epidestmi
labels{23}='spongiform_pustule’ ;
labels{24}='munro_microabcess' ;
labels{25}="focal_hypergranulosis' ;
labels{26}="disappearance_of_the_granular_layer" ;
labels{27}='vacuolisation_and_damage_of basal_lgyer
labels{28}='spongiosis’;
labels{29}='saw_tooth_appearance_of retes';
labels{30}="follicular_horn_plug';
labels{31}='perifollicular_parakeratosis' ;
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labels{32}="inflammatory_monoluclear_inflitrate' ;
labels{33}='band_like_infiltrate' ;

testduomenys=[];

for i=1:10,

inputas = -1;

while (isempty(inputas)|inputas<0 |inputas>3 )
inputas=input([labels{i} ": );

end

testduomenys=[testduomenys inputas];

inputas=-1,;

end

disp('Enter values from 0 to 1 for some clinicailattes:");

i=11;

inputas =-1;

while (isempty(inputas)|inputas<0 |inputas>1 )
inputas=input([labels{i} ": );

end

testduomenys=[testduomenys inputas];

inputas=-1,;

disp('Enter values from 0 to 3 for some Histopatbual Attributes:");

for i=12:33,

inputas =-1;

while (isempty(inputas)|inputas<0 |inputas>3)
inputas=input([labels{i} : );

end

testduomenys=[testduomenys inputas];

inputas=-1,;

end

[net,options,errlog] = netopt(net, options, duoneratsakas, 'graddesc’);
y = mipfwd(net, testduomenys);
max=0;
for i=1:6,
if y(i)>max ,
disp(numz2str(y(i)));
max=y(i);nmax=i;
end
end
ligos=[];
ligos{1}='psoriasis';
ligos{2}='seboreic dermatitis’;
ligos{3}='lichen planus';
ligos{4}="pityriasis rosea’;
ligos{5}='cronic dermatitis’;
ligos{6}="pityriasis rubra pilaris’;

disp(['Your diagnozis with ',num2str(y(nmax)) ,bpality is - ', ligos{nmax}]);

46



