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ANOTACIJA

Atslegvardi: Masinmacisanas, Beiesa metodes, neironu tikli

Bakalaura darba tips: Moderno risinajumu izp&te

Dzila masinmacisanas var sasniegt ievérojamus rezultatus dazados uzdevu-
mos, tacu to stabilitate un precizitate var but griiti nosakama, jo algoritma neironi
ir slépti. Lai atrisinatu So probléemu, iesp&jams apskatit veidus ka apvienot maksli-
go neironu modelus ar varbiitibas teorijas metodeém, lai sniegtu parliecibas meru
lidz ar prognozeto rezultatu. Beiesa statistika piedava veidu, kas lauj noteikt un
kvantitativi izteikt modela parliecibas pakapi attieciba uz konkrétiem rezultatiem.
Tie cenSas model&t So parliecibas meru gala rezultata nodrosinot varbiitibu sadali-
jumu, nevis punkta vertibu.

Idejas par Beiesa neironu tikliem ir strauji attistijusas kops 1990. gadiem un ir
izgudrotas tadas metodes ka variaciju inference (VI) ( variational inference) (Jor-
dan, Ghahramani et al., 1999), Monte karlo caurkrites (MC-D) (Monte Carlo dro-
pout) izmantoSana tuvinatai Beiesa inferencei (Gal & Ghahramani, 2015) un Beies
caur atpakalizplatiSanos (BBB) (Bayes by backprop) (Blundell, Cornebise et al.,
2015).

Merkis petijumam ir salidzinat, ka pieminétas metodes, atspogulo parliecibas
méru pieaugosos datu troksna apstaklos. Eksperimenti parada BBB un MC-D al-
goritmu ir sp&jigi precizak klasificet s€nu datu kopas vertibas. Turklat tiek no-
vertos, ka visi tris algoritmu parliecibas méri ir jutigi pret datu troksni apmacibas
datos. Bitiski, ka visi algoritmi izradija izteiktaku jiitibu pret izvaddatu troksni
neka ievaddatu troksni.

Bakalaura darbs sastav no 50 lappusém, 19 attéliem, 10 tabulam un 12 pieli-

kumiem. Izmantotas literatiiras un avotu saraksta ir ietverti 49 avoti.



ABSTRACT

Atslégvardi: Machine learning, Bayesian methods, neural networks

Bachelor thesis type: Research of modern solutions.

Deep learning can achieve great results in many different tasks, though, their
stability and accuracy can be hard to estimate as the algorithms neurons are hidden.
To solve this issue, one should look at combining the methods of machine learning
and probability theory so as to obtain an uncertainty measure together with a pre-
dictive result. Bayesian statistics provide a format that allows one to determine
and quantify the uncertainty of a neural networks prediction. It aims to model the
uncertainty and provide a distribution of values instead of a point value as a result.

Ideas regarding Bayesian neural networks have rapidly developed since the
1990s and there have been many methods developed such as Variational Inferen-
ce (VD) (Jordan, Ghahramani et al., 1999), Monte Carlo Dropout (MC-D) usage
for inference approximation (Gal & Ghahramani, 2015) and Bayes by Backprop
(BBB) (Blundell, Cornebise et al., 2015).

The aim of the study is to compare how the aforementioned methods reflect the
degree of confidence in increasing data noise conditions. Experiments demonstra-
te that the BBB and MC-D algorithms are capable of classifying the values of the
mushroom dataset with greater precision. Additionally, it is observed that the con-
fidence measures of all three algorithms are sensitive to data noise in training data.
Notably, all algorithms displayed a higher sensitivity towards output data noise
than input data noise.

The bachelor’s thesis is composed of 50 pages, including 19 figures, 10 tables

and 12 attachments. The list of references and sources includes 49 entries.
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IEVADS

Dzila masinmaciSanas ir maSinmacisanas apaksnozare, kas izmanto daudz-slanu
maksligos neironu tiklus, lai apstradatu datus un iegiitu no tiem funkcijas, kas sp&jigas
apréekinat rezultatus no jauniem datiem. Dzi]a maSinmaciSanas var sasniegt ievérojamus
rezultatus dazados uzdevumos, tacu to stabilitate un precizitate var biit griiti nosakama,
to algoritmiskas sarezgitibas dél. Uzticamiba modela rezultatiem var bt loti svariga
gadijumos, kad to pielietoSana notiek augsta riska apstaklos - medicina, finansés u.c. Ja
cilvéku veseliba vai labklajiba ir atkariga no algoritma pienemta l€muma, zinat parlie-
cibu, ar kuru tiek pienemts lémums, var but kritiski svarigi.

Dzilas masinmaciSanas algoritmi var saturét loti lielu skaitu parametru un bie-
7i satur nelinearitates slanus, kas tiek izmantoti, lai atrastu nelinearas attiecibas datu
kopas.. Datu kvalitate maSinmaciSanas risinajumos ir loti svariga, jo ta tieSi ietekmé
apmacita modela sp&ju veikt atbilstoSus paredz&jumus par iepriek$ neredzetiem datiem
- gadijumos, kad apmacibas datu skaits ir limitéts, zinot modela uzticamibu var biit kri-
tiski, lai veiktu [émumu, balstoties no modela sniegtajiem rezultatiem. Lai atrisinatu
§1s problémas, tiek apskatits veids ka apvienot maksligo neironu modelus ar varbiitibas
teorijas metodém, lai sniegtu parliecibas méru lidz ar prognozeto rezultatu.

Beiesa neironu tikli lauj noteikt un kvantitativi izteikt modela parliecibas pakapi
attieciba uz konkrétiem rezultatiem. Tie censas model&t $o parliecibas méru, gala rezul-
tata nodro$inot varbiitibu sadalijumu, nevis punkta veértibu(Gal & Ghahramani, 2015).
Idejas par Beiesa neironu tikliem ir strauji attistijusas kops 1990.gada, un ir izgudrotas
tadas metodes ka Variaciju Inference (VI) (variational inference) (Jordan, Ghahrama-
ni et al., 1999), Monte Karlo caurkrites (Monte Carlo dropout) (MC-D) izmantoSana
aptuvenai Beiesa inferencei(Gal & Ghahramani, 2015), Beies caur atpakalizplatiSanos
(Bayes by backprop) (BBB) (Blundell, Cornebise et al., 2015) un citas (Jospin, Buntine
et al., 2020).

Vairaki pétijumi ir apskatijusi pieejas, ka implementét Beiesa metodes maksligo
neironu tikliem, un salidzinajusi tas (Gal & Ghahramani, 2015), (Staber & Veiga, 2022).
Saja darba tiek izveidota jauna metode, ka salidzinat eksistgjosos Beiesa neironu tiklu
algoritmus, un tiek pétits, ka §is metodes salidzinas viena ar otru modelu stabilitates
noteikSana vaur rezultata ticamibas méra izveidi.

Darba meérkis ir salidzinat dazadas Beiesa neironu tiklu metodes ar Monte karlo
caurkrites metodém, izmantojot tabularos datus.

Merka sasniegSanai tika izvirziti sekojosie uzdevumi:
» Aprakstit 3 esosas Beiesa tiklu metodes:

— Variaciju inference (Variational Inference)

— Monte Karlo caurkrite (Monte Carlo Dropout)
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— Beies caur atpakalizplatiSanos (Bayes by backprop)
* Izstradat algoritmus metozu implementacijai python programmesanas valoda
* Atlasit tabularus datus eksperimentalai dalai
* Salidzinat risinajumus 2 dazados veidos:

— Modelu stabilitates salidzinasana, pieaugot datu kopas trokSnainumam

— Modelu izveidotas dispersijas salidzinasana, pieaugot datu kopas troksnai-

numam

Bakalaura darba pirmaja dala tiek apskatiti saistitie pétijumi, kadi jau ir veikti
saistiba ar Variaciju Inferenci un Beiesa neironu tikliem. Talak tiek apskatita metodo-
logija, kada var tikt izmantota vai jau ir bijusi izmantota, lai salidzinatu apskatitos al-
goritmus un aprakstitas metodes, kuras izmantotas, lai veiktu salidzinasanu Saja darba.
Implementacijas sadala tiek aprakstits ka veikti eksperimenti un specifiska realizacija
katram no trim apskatitajiem algoritmiem. Beigas tiek aprakstiti eksperimentu rezulta-
t1, veikti ieteitkumi par iesp&jamiem nakotnes petijumiem un apkopoti secinajumi, kas

izgiiti veicot So petijumu.



1. SAISTITIE PETIJUMI

Beiesa metodes censas izmantot varbuitibu, lai kvantificetu nenoteiktibu secina-
jumos, kas balstiti uz datu analizi (Gelman, Carlin et al., 2013). Varbiitibu apgalvojumi,
ko veic Beiesa metodes ir atkarigi no novérotajiem datiem - ta tie atSkiras no citam meto-
dém (Gelman, Carlin et al., 2013). Beiesa inference ir statistiska metode, kas balstas uz
Beiesa teorému, kas cenSas noteikt varbiitibu iesp&jamibu notikumam, nemot véra gan
iepriek$ zinamu informaciju, gan ari jauniegiitos novérojuma datus. Beiesa formula ir
sekojosa (Bernardo & Smith, 1994):

P(D|H) * P(H)

P(H|D) = B(D) (1.1)

kur, P(D) - novérotie dati;
P(H) - sakotng&jais varbitibas sadalijums;
P(D|H) - varbutiba H notikumam, ja ir patiess D novérojums);

P(H|D) - varbutiba D notikumam, ja ir patiess H noveérojums.

Beiesa neironu tikli ir maksligie neironu tikli, kas tiek apmaciti izmantojot Beie-
sa inferenci (Jospin, Buntine et al., 2020). Beiesa neironu tikli, izmanto sakotngjo var-
bitibas sadalfjumu apmacamajiem parametriem un censas iemactties gala varbiitibu sa-
dalfjumu Siem parametriem (Wang & Yeung, 2016). DaZzadas pieejas ir radusas, lai
tuvinatu So gala varbiitibu, vispar€ji tas var iedalit divas grupas - paraugu atlases meto-
des un optimizacijas metodes (Ai, S. Liu et al., 2021). Atskiriba starp abam pieejam ir
ta, ka paraugu atlases metozu gadijuma tiek veidots algoritms, kur§ vieniem ienakoSiem
parametriem atgriezis mainigu rezultatu, un, izpildot So algoritmu atkartoti, rezultata
izveidojas daudz vertibu, no kuram ir iesp&jams izveidot vertibu sadalijumu. Kontras-
ta optimizacijas metodes vertibu sadalijums tiek ieviests funkciju parametros jeb para-
metrizéts un So parametru veértibas tiek apmacitas, lai iegiitu gala vértibu sadalijumu
(Jospin, Buntine et al., 2020). Beiesa variaciju inference jau ir daudz aprakstita un ap-
skattta (Blei, Kucukelbir et al., 2016; Shridhar, Laumann et al., 2019). Ta tick uzskatita
par optimizacijas metodi, kas cenSas izveidot vértibu sadalijumu un tad to uzlabot ar
dazadam metodém. Beies caur atpakalizplatiSanos, art tiek uzskatita par optimizacija
metodi, tacu tas modific€ Beiesa inferences pieeju, lai varétu izmantot atpakalizplatiSa-
nas algoritmu (Jospin, Buntine et al., 2020). Metodes ka Monte Karlo caurkrite strada
pEc paraugu atlases principa - tas izveido modeli, kas atgriez mainigu rezultatu, kuru
atkartoti izpildot tiek izveidots gala vertibu saraksts, ko iesp€jams uztvert par vertibu

sadalfjumu. Saja darba tiks padzilinati apskatitas §Ts tris metodes.



1.1. att. Ilustracija parada teorétisko atSkiribu starp Beiesa neironu tiklu un
tradicionaliem neironu tikliem.(Meng, Babaee et al., 2020)

Ir svarigi izskirt starp divu tipu nenoteiktibam - aleatoriska un epist€miska neno-
teiktiba. Aleatoriska nenoteiktiba notver troksni, kas novérojams mérijumos, bet episte-
miska nenoteiktiba notver modela izveidoto nenoteiktibu. Ir vairaki petijumi, kas atdala
Sos nenoteiktibas avotus. Petfjums (Kendall & Gal, 2017) parada, ka aleatoriska neno-
teiktiba nesamazinas, samazinot atskiribu starp apmacibas datiem un parbaudes datiem,
tacu epistemistka samazinas. Salidzinot dazadas datu kopas, iesp&jams noverot korela-
ciju starp datukopas tiribu un epistémisko nenoteiktibu, bet ne aleatorisko nenoteikti-
bu(Shridhar, Laumann et al., 2018).

1.1. Variaciju Inferences metode

Par inferenci sauc procesu, kur no dotiem parametriem tick méginats iegit la-
tentos mainigos. Latentie mainigie ir netieSi mainigie, kas iegiiti no novérojamiem mai-
nigajiem un kas ietekm@ gala rezultatu, tos biezi sauc ar1 par pasléptajiem (hidden) mai-
nigajiem. Variaciju inferences mérkis ir veidot tuvinatu gala (posterioro) varbiitibu no
noverotajiem un latentajiem mainigajiem (Blei, Kucukelbir et al., 2016).

1995. gada D. McKay ieviesa veidu, ka aprékinat gala varbutibas sadalijumu,
izmantojot vidgja lauka (MFVI) metodi, kuras ideja ir izmantot katra latenta maini-
ga vertibu sadalijumu un apvienot tos, lai nonaktu pie gala veértibu sadalijuma. Gala
vertibu sadalijums tiek optimizets, izmantojot varbiitibas sadalijumu tuvinasanas tehni-
kas, piem&ram, Kullback-Leibler (KL) novirzes minimizéSanu, kas méra divu varbiti-
bu sadalfjumu starpibu balstoties uz Sanona informacijas teoriju (Jospin, Buntine et al.,
2020). Tacu KL minimiz&Sana nav viegli pielietojama, jo mastTnmaciSanas algoritmos
ne vienmér ir piekluve pie 1sta vertibu sadalijuma, tapéc izmantojot Jensena neviena-

dibu ir iesp&jams iegiit jaunu optimiz&jamu méru, ko sauc par ELBO (Evidence Lower



BOund) (Blei, Kucukelbir et al., 2016). KL novirzes minimiz&Sana ir ekvivalenta ar
ELBO maksimizésanu tacu ELBO funkcijas maksimiz€Sanai nav nepiecieSams zinat
sto vertibu sadalijumu, lai to optimizetu. (Jospin, Buntine et al., 2020).

Lai maksimizétu ELBO vértibu ir var tikt izmantotas vairakas metodes. Gra-
dienta nolaiSanas metode, kas ir plasi izmantota dazadiem algoritmiem ir iesp&jama -
variaciju sadalfjuma parametru svari tiek izmainiti, lai maksimizetu ELBO vértibu. Sto-
hastiska variaciju inference (SVI) izmanto paraugu partijas (batches), kas veido varbiiti-
bu sadalijumus, kas iterativi tiek uzlaboti, izmantojot stohastisko optimizaciju. (Hoffman,
Blei et al., 2012) ST pieeja var biit mérogojamaka, jo ELBO iespgjams aprékinat katrai
paraugu partijai, katra cikla jeb apmacibas iteracija. (Jospin, Buntine et al., 2020) AD-
VI ir cita metode, kas cenSas maksimizét ELBO vértibu parveidojot inferences problé-
mu vienota telpa un tad atrisinat variaciju optimizacijas problemu. Ka aprakstits (Ku-
cukelbir, Ranganath et al., 2015), eksisté ar1 ta saucamas melnas kastes variaciju in-
ferences metodes (Ranganath, Gerrish et al., 2013), kuras lauj maksimizét ELBO, tacu
biezi tas palaujas uz stohastisko optimizaciju (Kucukelbir, Ranganath et al., 2015), tapéc
tas var uzskatit uz apakSgrupu SVI algoritmiem.

Eksist€ arf citas metodes Beiesa Variaciju Inferencei kuras 1si tiek aprakstitas Sa-
ja sekcija. Strukturéta vidéja lauka variacijas inference (SMFVI) ir metode, kas balstita
uz MFV bet saglaba atkaribas starp mainigajiem (Hoffman & Blei, 2014). ST metode ir
praktiska, ja mainigo attiecibas ir zinamas. Neparametriskie modeli (non-parametric),
veic variaciju inferenci, izveidojot kompleksaku vertibu sadalijumu, kas var saturet vai-
rakas modas (T. V. Nguyen & Bonilla, 2013), ko uzskatami ilustré attéls 1.2. ir apska-
tams piemers vairaku modu problémai, kurai vienas modas varbiitibu sadalijums nebiitu

sp&jigs pilnigi raksturot 1sto varbitibu.

— target plw) i
044 —.~ gglw), from KL divergence / \
-=-= Qslw), from a-divergence (a = 0.5) I

0.31

0.14

0.04

(a)

1.2. att. Ilustracija parada iespéjamu modela problemu neidentificét vairakas
modas sadalijjuma (Avci, Z. Li et al., 2021)

Talak tiek aprakstits processs ka variaciju inferences algoritmi darbojas. Varia-

ciju inference palaujas uz Beiesa teorému, kura gala varbiitibas sadalijums tiek iegiits
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no sakotngjas hipotézes, ticamibu hipotézes notikSanai un patieso datu novérojumiem.
Sakuma tiek defin€tas sakotnéjais varbiitibas sadalijums un iesp&jamibas hipoteze (like-
lihood), tiek veikti noveérojumi no pieejamas datu kopas un rezultata, izmantojot Beiesa
teoriju, tiek iegiita gala varbutibas sadalijums. Lai optimiz&tu modeli, tiek novértéta

rezultata ELBO vértia, un ta tiek maksimizeta ar vienu no aprakstitajam metodém.

ELBO = EllogP(X|=)] - KLlq(=1X)||p(2) (1.2)

kur, E - vidgja vertiba no noveérojumiem;

P(X]|z) - nosacita varbitiba punktam X, nemot véra latento mainigo z;
K L - Kullback-Leibler divergence;

q(z|X) - tuvinata gala varbutiba;

p(z) - sakotngjais varbitibas sadalijums latentajiem mainigajiem z.

ELBO maksimizacija notiek mainot tuvinatas gala varbiitibas parametrus - vidé-
jo vertibu un dispersiju. Gala tiek ieglits gala varbiitibas sadalijums ar vislielako ELBO
vertibu vai vismazako KL novirzi, un modelis tiek uzskatits par gatavu.

Ar rezult&joso varbutibu sadalijumu iesp&jams aprékinat rezultatu jauniem ie-
vaddatiem, izmantojot paraugu simuléSanu (Gelman, Carlin et al., 2013). Vertibu sada-
Ijjums tiek lietots, lai izveidotu prognozéto vértibu sadalijumu jauniem ievades datiem.
Tad tiek aprékinata vid€ja vertiba un standartnovirze, lai noteiktu rezultata nenoteiktibu

- standartnovirzes piecaugums norada uz lielaku nenoteiktibu.

1.2. Monte Karlo caurkrites metode

Monte Karlo caurkrite jeb MC-D (Monte Carlo Dropout) ir metode, kura kada
dala tikla neironu nejausa kartiba tiek izslégti, ka ilustréts att€la 1.3. MC-D ir plasi iz-
platita metode tradicionalos neironu tiklos, ko izmanto, lai izvairitos no parapmacibas
- ta samazina katra atseviska neirona ietekmi uz kopgjo tiklu. P&c modela apmacibas
caurkrite tiek izslégta (Srivastava, Hinton et al., 2014). So metodi, kura tiek izslégti
neironi var lietot arT cita vieda - lai aprékinatu neironu tikla ticamibas méru. Gal and
Ghahramani (Gal & Ghahramani, 2015) parada, ka, neizslédzot caurkriti p&€c apmacibas,
So metodi var uzskatit par Beiesa tuvinasanas metodi un iegiit vértibu sadalijumu, kas ir
lidzvertigs Variaciju Inferences algoritmam. Monte Carlo metodes, izmantojot nejausu
neironu izslégsanu (dropout), lauj mums izveidot dinamisku modeli, kurs piedava atski-
rigus rezultatus katru reizi, kad tiek analizéts konkréts datu punkts. Tas notiek tapéc, ka
1zsl€gtie neironi nesniedz ieguldijumu rezultata veidosana - tadgjadi radot nepartraukti
mainigu rezultatu modelim, kas tiek atkartoti vértéts. Monte Karlo caurkrites pieeja ir

viegli implement€jama jau ieprieks izstradatiem maksligiem neironu tikliem, un caur-
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krites slani jau ir plasi izplatiti miisdienu dzilas masinmaciSanas modelos - tos pat var

pielietot bez eksistéjosSo modelu apmacibas no jauna (Jospin, Buntine et al., 2020).
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1.3. att. Pa Kreisi redzams neironu tikls ar visiem savienojumiem. Pa labi
redzams neironu tikls ar neironu caurkriti - neironi tiek izslégti un neizmantoti
izpildes laika. (Srivastava, Hinton et al., 2014)

Lai izprastu $ada tipa modela raksturu, nepiecieSams apskatit, ka strada tradicio-
nali maksligie neironu tikli. Dzilie neironu tikli sastav no vairakiem neironu slaniem,
kuros katram neironam ir pievienots svars, kuram sakotnéji ir pieskirta nejausa vertiba,
ka ar1 ir pievienots nobides koeficients. Ieejas dati tiek izplatiti talakajos slanos tikla.
Kliudas atpakalizplatiSana tikla notiek no izejas slana uz visiem iepriek$€jiem slaniem
lidz tiek sasniegti ieejas slani. Saja procesa svaru un nobides koeficientu vértibas tiek
koriggtas, nemot véra kladu. Optimizacija notiek p&c katras iteracijas, izmainot katra
svara veértibu izmantojot kadu optimizacijas algoritmu (e.g.SGD, Adam utt.).

Monte Karlo tiklus ir iesp&jams strukturét dazados veidos, tacu tie pirmatnéji
tikai izstradati ar domu, ka atseviski neironi tiek izslégti, balstoties uz kadu gadijuma
faktoru. Tacu tos var implementét ar dazadiem slanu skaitiem un aktivizacija funkcijam,
ka rezultata ir noverojami citi rezultati (Srivastava, Hinton et al., 2014).

Petfjumi ir paradijusi, ka Monte Karlo caurkrites metode ir spejiga izveidot 11dzi-
gus rezultatus variaciju inferences metodei (Gal & Ghahramani, 2015), kas ir izraisjis
lielaku interese Sada tipa modelos. Ir ievestas jaunas pieejas, ka izmantot Monte Karlo
caurkriti ka inferences metodi, ta saucamas variaciju caurkrites metodes. Tas parsvara
atskiras ar to, ka caurkrites koeficients tick noteikts un ieviests katra tikla neirona. Meto-
des ka strukturéta variaciju caurkrite (Structured variational) (S. M. Nguyen, D. Nguyen
etal., 2021), Gausa caurkrite (Gaussian dropout) vai ta saukta ”Concrete dropout” (Gal,

Hron et al., 2017) cenSas izmantot apmacamu varbiitibu sadalfjumu caurkrites koefi-
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cientam, tada veida laujot caurkrites koeficientam bt adaptivam datu kopai Kingma,
Salimans et al., 2015. Lidzigi, ta saukta ”Sparse VD” metode censSas ieviest caurkrites
parametru katram neironam (Molchanov, Ashukha et al., 2017). Citi pétijumi ir ap-
skatijusi metodes, ka caurkrites metodi pielietot ne tikai atseviskiem neironiem vai to
svariem, bet grupam neironu dazadas dimensijas. Sadas metodes ir paradijusas, ka ir
loti vértigas, lai uzlabotu modelu noturigumu (Lin, P. Liu et al., 2019). Petijuma (Ken-
dall & Gal, 2017), autori parada, ka modelét aleatorisko un epistemisko nenoteiktibu
izmantojot MC-D algoritmu gan regresijas, gan klasifikacijas modeliem.

Saja sekcija tiek sniegts detalizéts ieskats Monte Karlo caurkrites algoritmu dar-
bibas procesa, kura galvenais mérkis ir izveidot vertibu sadalijumu. Tas sakas ar neiro-
nu tikla modela izveidi, kas kalpo ka bazes struktiira turpmakajam algoritmu darbibas
procesam. Neironu tikla mode]a izveidei seko caurkrites realizacija. Saja solf var tikt
izmantotas divas galvenas metodes: caurkrites slanu pievienoSana vai variacijas caur-
krites metodes pielieto$ana. So metoZu pielieto$ana var notikt atseviskiem neironiem
vai ar1 neironu grupam. Caurkrites metozu ieviesana nodroSina noteiktu elastigumu un
mainigumu modela darbiba, kas veicina dazadu rezultatu iegiiSanu nakamajos procesa
posmos.

Caurkrites implementacijai seko modela apmaciba. Saja procesa tiek izmantota
timizacijas metodém. Kad modelis ir pilniba apmacits, tas tiek piem&rots katram datu
ierakstam testa datu kopa - modelis tiek izpildits vairakas reizes uz katru datu ierakstu,
un katra izpild€ tiek iegiits nedaudz atskirigs rezultats. AtSkirigie rezultati, kas iegiiti
izpildot modeli uz datu ierakstiem, tiek apvienoti vértibu sadalifjuma. Sads vértibu sa-
dalfjums ir redzams attéla 1.4. Katrs iegttais rezultats sniedz unikalu veértibu, kas kopa
veido plasu potencialo iznakumu spektru, kas iegiits izmantojot Monte Karlo caurkrites
algoritmu. Sis procesa apraksts ir biitisks, lai labak saprastu, ka tiek veidotas vértibu

sadaltjums MC-D algoritmam.
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Monte Karlo caurkrite

MC-D konfiguracija 1 MC-D konfiguracija 2 MC-D konfiguracija 3

X ieejas dati

ieejas dati ieejas dati

rezultits 1 rezultits 2 rezultits 3

Gala vertibu sadalijums

- TR W o wm >
%

1.4. att. Ilustrativs atspogulojums ka tiek iegiits vertibu sadalijjums MCD metodé
(Avci, Z. Li et al., 2021)

1.3. Beies caur atpakalizplatiSanos metode

AtpakalizplatiSanas tradicionali ir mehanisms, kas lauj aprékinat gradientu kla-
das funkcijai katram neironu tikla neironam, ta palidzot pieskanot katra neirona svaru
nakamajai apmacibas iteracijai (Nielsen, 2015). Sis mehanisms ir loti plasi pielietots un
efektivs veids, kas lauj neironu tikliem tikt apmacttiem, tap&c ta pielietoSana arT Beiesa
ietvara ir saprotama.

Beiesa caur atpakalizplatiSanos jeb BBB (Bayes by backprop) ir algoritms, kas
tika ieviests petniecibas darba ”Weight Uncertainty in Neural Networks” (Blundell, Cor-
nebise et al., 2015). Taja vini paskaidro, ka algoritms sastav no neironu tikla, kuros
izmantoti variaciju inferences principi. Buitiba, BBB ir algoritms, kas veic neironu tikla
svaru izvertéSanu, izmantojot vertibu sadalijumus, nevis fiks€tas vertibas. Konceptuala
vizualizacija §im procesam ir redzama attéla 1.5. Sis pieejas mérkis ir ieviest nenoteik-
tibu svaru vertibas, lai novértétu parliecinatibu modela prognozesanas precizitate. Sada
apmaciba tiek veikta, maksimiz€jot variaciju izmaksu funkciju ELBO. Algoritma op-
timizacijai tiek pielietota gan kliidas funkciju, gan KL novirze. BBB autori apgalvo,
balstoties uz saviem pétijumiem, ka 81 algoritma darbiba ir pielidzinama MC-D algorit-
mam sava veiktspgja.

BBB izmanto reparametrizacijas trika metodi, lai novertetu un optimize&tu svaru
sadalfjumu parametrus neironu tikla. Mainigo reparametrizacija jau ilgu laiku ir izman-
tota metode statistikas litaratiira, tacu tikai nesen tai ir atrasti pielietojumi uz gradientu

balstita mastnapmaciba (Kingma & Welling, 2013). Reparametrizacijas trika metode

14



1.5. att. Pa labi novérojamas punkta vertibas katram svaram ka tradicionala
neironu tikla. Pa Kreisi var redzet vertibu sadalijjumus, kas tiek pievienoti katram
svaram, ka tas notiek Beiesa caur atapakalizplatiSanos algoritmam (Blundell,
Cornebise et al., 2015)

ir noderiga, kad més macamies parametrus, kas definé vértibu sadalijumu, pieméram,
neironu tikla svaru sadaltijumam.

BBB algoritma konteksta, neironu tikla svaru sadalijums tiek reprezentets ka
normalsadalijums ar apmacamiem parametriem y un o. Neironu tikli atpaklizplatiSanas
laika izmanto gradientu nolaiSanas metodi. Lai to izdaritu, mums jaaprékina tikla kltidas
funkcijas gradienti attieciba uz tikla svariem. Sie gradienti mums pasaka, ka més varam
mainit tikla svarus, lai samazinatu tikla klidu. BBB algoritmam mums ne tikai jazina,
ka kluda mainas attieciba uz tikla svariem, bet mums art jazina, ka ta mainas attieciba
uz svaru sadalijuma parametriem, kas izveido problému, jo gradienta aprékinasana sto-
hastiskam v&rtibam var biit Joti sarezgita un veidot klidas to piemitosas nejausibas dg].
Reparametrizacijas trika metode lauj apiet So problému. Ta vieta, lai m&ginatu aprekinat
gradientus attieciba uz stohastiska svara sadalijuma parametriem, mé&s varétu parveidot
problému ta, lai butu jaaprékina gradienti attieciba uz determin€tu svara sadalfjumu.
Mgs to veicam, parveidojot paraugus no standarta normalsadalijuma, izmantojot miisu
svara sadalfjuma parametrus. STmetode tiek realizéta sekojosi: vispirms tiek iegits pa-
raugs € no standarta normalsadalijuma N (0, I), un p&c tam §is paraugs tiek parveidots,
izmantojot miisu svara sadalfjuma parametrus £ un o. ST parveidosana tiek aprakstita
ar formulu (1.3).

Seit g (€, x) ir vektora vertibas funkcija, ko parametrizé ¢ = y, o, un € ir paraugs
no standarta normalsadalijuma. Iegiitais 2 ir paraugs no miisu svara sadalfjuma, un ta ka
§1 parveidoSanas funkcija ir determinéta un diferencéjama, tad gradientu aprékinaSana
ir vienkarSa, izmantojot standarta atpakalizplatiSanas metodi. BBB ar1 var nosaukt par

praktisku implementaciju SVI algoritmam ar reparametrizacijas triku (Jospin, Buntine
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et al., 2020). Attela 1.6. iesp&jams apskatit vizualu att€lojumu reparametrizacijas trika

metodei.
2=g,(6,0) =p+oxe (1.3)

kur, z mainigais, ko més aprékinam,;

g,) - funkcija, kas aprékina z vértibu, izmantojot € un x. ¢ Seit apzimé funkcijas
parametrus;

e - gadfjuma mainigais, kas parasti seko normalajam sadalijumam ar vid&jo vertibu 0
un standarta novirzi 1;

1 - videja vertiba jeb centra punkts sadalijuma;

$sigma ir standarta novirze, kas méra sadalfjuma platumu.

Z Z
Determinéta
vErtiba
. £
Stohastiska H - M -
vErtiba

1.6. att. Ilustracija atspogulo reparametrizacijas trika metodi - kreisaja pusé
redzams, ka izvades veriba ir stohastiska, labaja pusé redzams, ka stohastiskais
parametrs e tiek parametrizéts iegiistot determinétu vértibu z.

Sakuma iek izvelets sakotn&jais vertibu sadalijums. Katram datu punktam ap-
macibas datu kopa tiek panemts paraugs no sakotngjais varbutibas sadalijums, datu pun-
kti tiek izplatiti caur tikla slaniem un iegiitajam vertibu sadalijumam aprékinata ELBO
vértiba. ST vértiba tiek optimizéta atpakalizplatiSanas laika, izmantojot stohastisko gra-

dientu nosésanos (SGD). Sis process tiek atkartots 1idz iestajas konvergence.

1.4. Citas Beiesa neironu tiklu metodes

Eksist€ citi algoritmi, kurus ar1 ieklauj Beiesa neironu tiklu kategorija, Saja sa-
dala tie tiek Tsuma aprakstiti.
Markova K&zu Monte Karlo jeb MCMC (Markov Chain Monte Carlo) ir plasa

algoritmu klase, ko izmanto, lai veidotu izlases no varbiitibu sadalijumiem (Jespersen,
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2010). Sis metodes implementacija sakas izvéloties kadu nejausu mainigo x un izvei-
dojot Markova k&di stavok]a telpa S. Izveidotajai Markova kédei ir specifisks stacio-
nars sadalijums, kas nozimé ka Markova kédes pareju sadalijums eventuali konvergés
uz mérka sadalfjumu. Mérka sadalijums ir Sis stacionarais sadalfjums. P&c pietickami
daudz iteracijam, kad stavok]a sadalijums uz Markova k&des ir pietieckami tuvu speci-
fiskajam stacionarajam sadalijumam, no mérka sadalfjuma var tuvinat izlases vertibu
ar Markova k&des simulaciju (Y. Zhang, X. Li et al., 2020). Hamiltona Monte Karlo
un Gibsa izlasu veidosana ir MCMC algoritmu pieméri, kas biezi tiek izmantoti Beiesa
neironu tiklos.

Petijuma (Salimans, Kingma et al., 2014), tiek paradits, ka apvienojot MCMC ar
VI metodeém var giit precizakus vértibu tuvinajuma rezultatus ka izmantojot tikai vienu
metodi atseviski.

Varbiitiska atpakalizplatiSana, kas aprakstita (Hernandez-Lobato & Adams, 2015),
ir metode, kura neironu svari netiek definéti ka punkta vértibas, bet gan ka grupa ar
viendimensionalam Gausa normalsadalijuma funkcijam, katra tuvinajuma gal&jo vérti-
bu sadalfjumu. Lidzigi ka tradicionalos neironu tiklos, ievades dati tiek izplatiti caur
tiklu, tacu tapéc, ka neironu svari ir nejausi, aktivacijas kas tiek izveidotas ar1 ir nejau-
Sas katra slani un rezult&jas sadalijumos. Secigi tiek tuvinats katrs sadalijums ar grupu
gausa normalsadalijumu funkcijam, kas sakrit ar to vidéjam vertibam un dispersijam.
Talak algoritms aprékina marginalas varbiitibas logaritmu mérka mainigajam. Atpaka-
lizplatiSanas Saja algoritma notiek, aprékinot gradientu So sadalijumu vid&jai vértibai un
dispersijai.

Bez iepriekS pieminétajam, eksisté citas metodes, kas model€ parliecibas me-
ru, tacu Saja darba netiek apskatitas: Beiesa aktivas apmacibas jeb Bayesian Active
Learning (BAL), Variational Autoencoders, Lapasa tuvinajumi u.c. Par tam aprakstits

literatiiras avota (Abdar, Pourpanah et al., 2021).

1.5. Salidzinasanas metodes

Saja darba cen3os salidzinat masinmacianas metodes varbiitibas sadalfjuma iz-
veidoSanai. Lai to panaktu ir nepiecieSams apskatit, ka ir iesp&jams salidzinat dazadus
varbitibas sadalijumus. Atkariba no ta, vai uzdevums, kas tiek veikts, ir regresijas uz-
devums vai klasifikacijas uzdevums ir iesp&jams apskatit dazadas pieejas. Biezi regre-
sijas algoritmu salidzinasanai tiek salidzinatas kliidas vertibas, tas biitu iesp&jams Saja
gadijuma, izmantojot sadalijuma viduspunktus. Lidzigi, klasifikacijas uzdevumos ir ie-
sp&jams noverteét modelu pareizi klasific€tos rezultatus un salidzinat modelu procentuali
pareizi klasific€tos rezultatus.

Regresiju uzdevumos, kuros més méginam paredz&t kvantitativus mérka maini-

gos, ir daudz dazadu metozu modela veiktsp€jas novertéSanai. Biezi izmantotas meto-
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des ietver vidgjo absoliito kliidu, zinamu art ka Mean Absolute Error (MAE) ar formulu
(1.5), vidgjo kvadratisko kludu (MSE) ar formulu (1.6), Hibera kliidas (Huber loss)
funkciju (Ls) ar formulu (1.4) un vid€jas kvadratisko klidu (RMSE) (Jospin, Buntine
et al., 2020).

1 2
s(y — —79)| <9
Lé— 2(y X y) ) Zf|(y y)l (1.4)
6((y —9) — 50) citdi
kur, Ls - Hibera kluda;
y - patiesa vertiba, pret kuru tiek salidzinatas prognozes;
1 - prognozeta vertiba,
0 - slieksnis, kas nosaka, kura no divam zaudéjumu funkcijam tiek izmantota.
N
MAE =" |z; — yi| (1.5)
i=1
kur, M AFE - vidgja kvadratiska kluda;
N - kopgjais noverojumu skaits;
x; - prognozeta vertiba i-tajam noveérojumam,;
y; - patiesa vertiba i-tajam noveérojumam.
D
MSE = (2 — y;)’ (1.6)
i=1

kur, M SFE - vidgja kvadratiska kltida;
D - kopgjais noveérojumu skaits;
x; - prognozeta vertiba i-tajam noveérojumam;

y; - patiesa vertiba i-tajam noveérojumam.

Citas formulas lauj novertet apjomu starp vid&jo vertibu un paredz&tajiem (prog-
noz&tajam) intervaliem. Prognozes intervala seguma varbiitiba (1.7) jeb Prediction in-
terval coverage probability (PICP) (Gonzalez-Sopefia, Pakrashi et al., 2021).

N .
1 1, ;€S
PICP = N E ¢, kur¢; = { iy €3

i=1

(1.7)

0, otherwise

kur, PINC' - prognozes intervala seguma varbitiba;

N - kopgjais noveérojumu skait;

c; - binara vértiba, kas apraksta, vai patiesa vertiba y; iekrit prognozétaja intervala ‘¢;
y; - patiesa vertiba vai etikete, kas atbilst i-tajam nov@rojumam.;

«; - prognozetais intervals i-tajam noveérojumam.

Petijuma (Gal & Ghahramani, 2015) autori salidzina RMSE un standartnovirzes
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vértibas 10 dazadam datu kopam un salidzina BI, PBP un MC-D algoritmus, kopuma
apskatot vinu sniegtos rezultatus, varam novérot, ka MC-D izveido labakus rezultatus
neka VI metode un, iznemot atseviskam datu kopam, labak ari par PBP implementaciju.
Petijuma (Y. Zhang, X. Li et al., 2020) autori izmanto RMSE un MAPE, lai novértetu
novirzes apjomu starp vid€jo vértibu paredzeétajam intervalam, ka ar1 PICP un PINAW
(Prediction interval normalized average width) metrikas, lai novertétu paredze€tos in-
tervalus starp modeliem, gala secinot, ka vinu implementéta MC-D metode ir paraka
par MCMC metodi. Cita pétijuma (Olivier, Shields et al., 2021), tika uzkonstruétas
trok$nainas polinoma un sinusa funkcijas un, izmantojot HMC metodi tika uzgeneréts
mérka vértibu sadalijums ar augstaku veiktspéju neka BBB un VI metodes. Saja pé-
tjuma autori uzsver, ka sakuma sadalijumi un modelu hiperparametru izvéle specigi
ietekmé& modelu veiktsp&ju gan vid€jo vertibu, gan nenoteiktibas meéra. Autori secina,
ka apvienojot dazadus VI modelus ar atSkirigiem hiperparametriem, tiek iegtiti uzlaboti
vidgjo vertibu un nenoteiktibas rezultati. Petijuma (Blundell, Cornebise et al., 2015),
kura autori iepazistina BBB metodi, to salidzina ar MC-D un tradicionalu neironu tik-
lu. Pirmaja eksperimenta, salidzinot klasifikacijas problémas klidu skaitu, kura tiek
secinats, ka BBB ir sp&jigs prognozet ar vismazako klidu. Ka art otraja eksperimenta,
izmantojot ta saukto koteksta banditu (contextual bandits) problému, parada, ka BBB
algoritms ir spgjigs veikt efektivu izpetes un izmantoSanas kompromisu, kas var biit
nepiecieSams stimul&ta maSinmacisanas uzdevuma.

Skersentropija (Cross-entropy) (CE) ar formulu (1.8) ir plasi izplatita k]adas fun-
kcija, ko pielieto klasifikacijas algoritmu optimizacijai. To defin€ ka méru, kas nosaka,

cik paredzeta varbiitiba atSkiras no patiesas.
CE = —(ylog(p) + (1 —y)log(1 - p)) (1.8)

kur CE - Skérsentropijas klidas funkcija;
y - patiesa klasific€jama ieraksta vertiba (1 vai 0);

p - varbiitiba, ka rezultats ir 1.

Jo mazaka ir §kérsentropijas vértiba, jo precizaka ir modela klasificgsana. So
kludas meru var efektivi izmantot atpakalizplatiSanas algoritma, lai veiktu modela svaru
uzlabojumus.

Ka aprakstits (Jospin, Buntine et al., 2020), pienemta metode modela kalibraci-
jas noteikSanai ir uzticamibas diagramma. Ta tiek ilustréta attéla 1.7. - §aja diagramma,
tiek atspogulota, paredzeta varbiitiba ar novéroto varbiitibu. Katras klases varbiitibas
diagramma var atseviski tikt salidzinata ar pargéjam klasém. Pieméru ta izmantoSana
iesp&jams atrast (Kendall & Gal, 2017).

Lidziga metrika modela kalibracijas noteikSanai ir sagaidamas kalibracijas kluda

(Expected Calibration Error). ST vértiba raksturo katra modela izvadita vértibu intervala
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pareizi identificéto vertibu ipatsvaru (Nixon, Dusenberry et al., 2019).

Observed probability
Observed probability

Predicted probability Predicted probability
(a) (b)

1.7. att. Uzticamibas diagramma piemeri nepietiekami un parlieku parliecinatiem
modeliem (Jospin, Buntine et al., 2020)

Kliidu matrica ir viens no biezak lietotajiem instrumentiem, lai noveértétu klasi-
fikacijas algoritmus, un tas sniedz ieskatu par klasifikacijas modela veiktsp&ju. Kliadu
matrica ir kvadratveida matrica, kas ietver informaciju par modela pareizu un neparei-
zu klasifikaciju. Ta satur Cetrus galvenos elementus - pareizi pozitivo (TP), kltidaini
pozitivo (FP), klidaini negativo (FN) un pareizi negativo (TN), kas atspogulo modela
prognozeto un faktisko klasi. TP un TN att€lo gadijumus, kad modelis pareizi prog-
noze klasi, bet FP un FN attélo situacijas, kad modelis kludas. Sénu datu klasifikacija
ir labs piemérs, kas demonstr€, kapéc ir svarigi analizét kliidu matricu - jadoma, kas ir
bistamak, nepatiesi identificét séni ka &damu vai ka indigu. PaSsaprotami, ka neparei-
zi identificgjot séni ka €édamu var rasties negativakas sekas, jo cilveks var, palaujoties
aprakstitai identifikacijai, paklaut sevi veselibas riskam.

Balstoties uz (Totsch & Hoffmann, 2020), precizitate ir metrika klasifikacijas
uzdevumu novértéSanai. Precizitate ir dala no kop€jiem klasifikacijas rezultatiem, kuri

tika klasificeti pareizi. Precizitati aprékina péc formulas (1.9):

. TP+ TN
Precizitate — 1.9
e = P T FN T FP+ TN (1.9)

kur, TP — pareizi pozitivi klasificéto vertibu skaits;
TN — pareizi negativi klasificgto vertibu skaits;
FN - kludaini negativi klasific€to vertibu skaits;

FP - pareizi negativi klasificéto vértibu skaits.
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Algoritmu apmacibas procesa, MC-D un BBB algoritmiem ir iesp&ams sekot
precizitates mérjjumiem un standartnovirzes vertibam, izmantojot grafikus, kas att€lo
abu algoritmu veiktsp&ju dzilas maciSanas procesa. Grafikos tiks att€lotas abu algoritmu
precizitates veértibas un standartnovirzes vertibas, kas tiks novértetas katra apmacibas
cikla, analiz&jot visus datu partiju vidéjos precizitates rezultatus.

Parklajums (Recall) ir metrika, kas nosaka pozitivi noveértéto gadijumu skai-
tu pret kop&jo pozitivo gadijumu daudzumu. To apraksta ar funkciju (1.7) ST metrika
nosaka, cik algoritms sp&j pareizi identific€t pozitivos gadijumus, ignorgjot nepareizi

identific€to negativo gadijumu skaitu.

TP

Parklaj =
arklajums TP+ FN

(1.10)

kur, TP — pareizi pozitivi klasific€to vertibu skaits;

FN - kludaini negativi klasificéto vértibu skaits.

F1 funkcija (1.8) ir cita metrika, kas tiek izmantota klasifikacijas algoritmu no-
verteSanai. Ta tiek definéta ka harmoniska vid&ja vertiba no precizitates un parklajuma.

To aprékina izmantojot gan precizitates, gan parklajuma vértibas.

Precizitate x Parklajums

F1=2 (1.11)

* Precizitate + Parklajums
kur, F1 — F1 funkcijas vertiba.

Dispersija un standartnovirze ir raditaji, kas nosaka izlases variaciju jeb izklie-
di ap izlases vidgjo vertibu. Sis raditajs var tikt izmantots, lai veiktu secinajumus par

algoritma parliecinatibu. Dispersiju apzimé ar o2

un aprékina ar formulu (1.12). Stan-
dartnovirzi apzimé ar o un tas formula (1.13) ir kvadratsakne no dispersijas. Lielaka
dispersija nozZim& mazaku parliecinatibu rezultatos, un mazaka dispersija nozime lielaku
parliecinatibu - tapéc, ka algoritma izkliedei esot augstai, tas nav vienmerigi novertgjis

gala vertibas rezultatus.

S2 _ E?:l(x’i — ‘T>2 (112)

n—1

kur, S? - dispersija;
x; - 1-tais noveérojums;
X - parauga vidgja vertiba;

n - ir paraugu skaits.
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o= \/Z?:l(xl —2)° (1.13)

kur, ¢ - standarta novirze;
x; - 1-ta noverojuma vertiba;
Z - vidgja vertiba visiem novérojumiem,;

n - ir noveérojumu skaits.

Lai novertetu prognozu parliecibas méru klasifikacijas uzdevumiem var tikt iz-
mantota entropija. Entropija informacijas teorijas konteksta raksturo gadijumlieluma
nenoteiktibu. To var aprékinat péc formulas (1.14). Mazaka entropija nozimé efek-
tivaku algoritmu un precizaku klases atdaliSanu. ST metrika lauj ar saprast, cik labi
algoritms atdala dazadas kategorijas un tapéc var palidzet identificét algoritmu, kuru

pielietot lielakas vai mazakas datu parklasanas gadijumos.
H(X)=-) p;log,p; (1.14)
i=1

kur, H(X) - entropija;
p; - 1-ta notikuma varbiitiba;
log, - logaritms ar bazi 2, kas tiek izmantots informacijas teorija;

n - notikumu skaits.

Mark@jumu troksna injekcija (label noise injection), ir metode, kura klasifikaci-
jas apmacibas procesa, tiek apzinati izmainitas, tada veida ievieSot troksni datu kopa.
Sai pieejai ir daudz asociétu pétifjumu, kas apraksta gan tas praktisko pielietojamibu,
gan §1s pieejas izmantoSanu eksperimentos, lai noveérteétu kadu neironu tikla ipasibu. Ir
noverots, ka troksSna injekcijas var biit noderiga, lai palielinatu neironu tiklu noturigumu
(Reed, H. Lee et al., 2014). Citi pétijumi apskata risinajumus, kas mégina attirit datus,
lai uzlabotu klasifikacijas algoritmu noverteésanas sp&ju (Chen, Yu et al., 2021). Atkal
citi mégina apskatit pieejas, ka uzlabot zuduma funkcijas noturigumu troksnainiem da-
tiem (Zhou, X. Liu et al., 2021). P&tijums (Shridhar, Laumann et al., 2018) apskata, ko
rada troksna pievienoSana, mainot nejausi izv€l€tus pikselus attélos - Sis darbs demons-
tré, ka, neskatoties uz troksna klatbiitni, aleatoriska nenoteiktiba paliek nemainiga.

Apzinata trok$na injekcija var tikt izmantota, lai noveértétu dazadas tehnikas trok-
Snainu datu apstradei klasifikacijas uzdevumos (J. Li, Socher et al., 2020). Ir pétijumi,
kas salidzini dazadas pieejas trokSnainu datu kopu apmacibai (Reed, H. Lee et al., 2014).
Maksligo tiklu algoritmi ir sp&jigi modelét troksni datu kopa, jo to kliida var samazi-
naties I1dz nullei apmacibas laika, kad apmaciba izmantoti nejausi izmainitas rezultatu

kategorijas. Tacu $1 trokSpa ievieSana samazina tikla precizitati testeéSanas datiem, jo
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tiem nav vienadas attiecibas ar trokSpainiem datiem, kas izmantoti apmaciba (C. Zhang,
Bengio et al., 2016).

TrokSna ievieSana var biit veértiga masinmaciSanas algoritmu noveértéSanai un
salidzinasanai, jo varam salidzinat, ka algoritms reagétu dazadu datu kvalitates klasi-
fikaciju. Sada salidzinasanas pieeja jau ir izmantota pétfjuma, kura tika salidzinatas
dazadas apmacibas pieejas vizualam klasifikacijas problemam, izmantojot bilzu datu
kopas CIFAR-10, CIFAR-100 un SVHN (K. Lee, Yun et al., 2019).

Saja petijuma tiek analizéts, cik labi dazadi algoritmi modelé vértibu sadalfjumu
un rezult€joSo noturigumu dazadiem datu kvalitates stavokliem. Lai to veiktu, §3ja dar-
ba tiks izmantota mark&umu jaukSana ievaddatem un izvaddatiem no apmacamas datu
kopas. Merkis ir apskatit, ka prognozu rezultati mainas, palielinoties troksnim apmaca-

maja datu kopa.
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2. METODOLOGIJA

S1 darba mérki ir salidzinat algoritmu stabilitati un to izveidoto dispersiju. Tas
tiek panakts, izmantojot klasifikacijas uzdevumu. Katrs no algoritmiem tiek izmantots,
lai no testu kopas ievaddatiem paredz&tu klasi - tas tiek darits dazados datu trokSnu
apstaklos. Salidzinajumi eksperimentiem ir pamatoti un izpilditi empiriski. Algoritmi
sava starpa atkiras, bet datu kopas sagatavo$ana ir vienada starp algoritmiem. Saja
darba dala, tiek detaliz&ti aprakstita metodologija, ar kuras palidzibu tiek istenoti ek-

sperimenti.

2.1. Datu kopa

S1 darba veik§anai tiek lietota senu datu kopa, kas satur 8124 ierakstus un 23 da-
7adas iezimes par dazadam séném, kas redzamas tabula 2.1. So datu kopu ir iesp&jams
izmantot, lai klasificetu sénes indigajas un édamas. Datu kopa satur 22 raksturojoSas
iezimes un 1 klasifikacijas kolonu - indiga (p) vai &dama (e). Saja datu kopa visi da-
ti, izpemot vienu iezimi, ir aizpilditi un nav trikstosu datu. Iezimei “’stalk root” nav
pievienotas 2480 vertibas.

Noveérots, ka €damo sénu skaits datu kopa ir 3916, bet indigo - 4208, tatad datu
kopa ir samérigi balanséta. Saja datu kopa nav neviena skalara parametra, tikai kate-
goriskas vertibas. Kategorijas katram parametram ir vairakas, iznpemot ta saukto sénes
plivura iezimi “veil-type”, kuram visas sénes atbilst vertibai p. Citi parametri ir kate-
goriz€ti no 2 lidz 12 dazadas kategorijas, kuras var apskatit tabula 2.1. Lai apskatitu
iezimes vel detalizetak, tiek vizualiz€ti iezimju iesp&jamo kategoriju vertibas katrai no
klasém - indiga vai €dama, $1s vizualizacijas noveérojamas attéla 2.1.

Analizgjot So sénu datu kopu tiek veikti sekojosSie noverojumi (Val, 2021):
1. Edamam séném biezak ir ar nobrazumiem (bruising)
2. Edamam séném biezak nav smarZa, bet indigam séném ir slikta smarza (odor)
3. Edamam séném kati ir gludi (smooth), bet indigam tie bija zidaini (silky)
4. Lapinu €damam séném ir lielas un platas, bet indigam tas ir gan lielas, gan Sauras

5. Sporu nospiedumu krasa @édamam séném parasti ir melna vai briina, indigam sé-

ném ta ir Sokolades krasa vai balta.

So secinajumu autors apgalvo ka ir sasniedzis 100% precizitati savam klasifi-
kacijas algoritmam, ko vins$ veica ar logistiskas regresijas algoritma palidzibu. Tas lick

sagaidtt arT augstu precizitati $aja darba izmantotajiem algoritmiem.
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Iezime

Iesp€jamas vertibas

Dazado vértibu skaits

TukSo veértibu skaits

cap-shape b,c,x,f, ks 6 0
cap-surface f,g,ys 4 0
cap-color n,b,c,gr,p,u,e,wy 10 0
bruises t, f 2 0
odor a,Lc,y,f,mnp,s 9 0
gill-attachment a,d, f,n 4 0
gill-spacing c,w,d 3 0
gill-size b, n 2 0
gill-color k,n,b,h,g,r,0,p,u,e,w,y | 12 0
stalk-shape e, t 2 0
stalk-root b,c,u,e,z1? 7 2480
stalk-surface-above-ring | f,y,k, s 4 0
stalk-surface-below-ring | f,y,k, s 4 0
stalk-color-above-ring n,b,c, g 0,p, e, W,y 9 0
stalk-color-below-ring n,b,c,g 0,p, e, W,y 9 0
veil-type p 1 0
veil-color n, o, w,y 4 0
ring-number n,o,t 3 0
ring-type c,e,f,Ln,p,s,z 8 0
spore-print-color k,n,b,h,r,0,u,w,y 9 0
population a,c,n,s, v,y 6 0
habitat g 1, mp,uwd 7 0
class e, p 2 0

2.1. tabula. Tabula parada sénu datu kopas visas iezimes un klasi (class), to
iespéjamas vértibas, unikalo vértibu skaitu un tukso ierakstu skaitu.
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2.1. att. Senu datu kopas iezimju kategoriskas vertibas
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Visas raksturojosas iezimes satur burtu vertibas, kuras reprezenté kategoriskas
vértibas. Sadus datus nav iesp&jams vertigi apstradat ar izmantoto biblioteku palidzibu,
tapec tas tiek parverstas par skaitliskam vertibam - katram skaitlim atspogulojot citu ka-
tegoriju. Ar skaitliskam veértibam pietiek, lai izmantotu VI algoritmu, tacu lai apmacitu
un noveértétu BBB un MC-D algoritmus ir nepiecieSams veikt kategorisko vértibu ie-
gulSanu. Kategorisko vertibu iegulSana ir populara metode kategorisku datu apstradei.
Neironu tikli nevar tiesi apstradat kategoriskus datus, tade| nepiecieSams Sos datus par-
veidot skaitliska formata. Taja katrai unikalai kategorijai tiek pieskirta binara vektora
reprezentacija, kur visi elementi ir nulle, iznemot vienu, kas atbilst $ai specifiskai kate-
gorijai un ir atzZiméts ar vieninieku. Ja iezime satur n unikalas vertibas, ta tiks parversta
par n veértibu tenzoru, lai ietvertu katru iesp&jamo kategoriju, ka apmacamu veértibu. Tas

attelotu darbibas principu var apskatit tabula 2.2.

Iezime | Apstradajama vértiba
A [1,0,0]
B [0,1,0]
C [0,0,1]

2.2. tabula. Tabula demonstré iezimju iegulSanas principu iezimei ar 3
kategorijam

Datu kopa tiek sadalita apmacibas un testéSanas datu kopas. Tas tiek darits, ne-
jausi atlasot noteikto daudzumu ierakstu identifikatoru un atlasot datus divas grupas.
Datu kopas izmantosanai binaras klasifikacijas problémai, nepiecieSams nodrosinat, ka
dati apmacibas un testeéSanas kopa ir vienada attieciba. Tiek izveidota funkcija, lai at-
lasot apmacibas un testa datus tiktu nodro$inats, ka abas datu kopas biitu Iidzigs skaits

indigu un €édamu sénu.

2.2. Ievaddatu jaukSana

Lai veiktu eksperimentus dazados datu trokSnu apstaklos, tiek izmantota ievad-
datu jaukSana. Ievaddatu jaukSana notiek, izmainot kategorisko datu vertibas apmaci-
bas datu kopai. To iesp&jams darit parveidotajam skaitliskajam veértibam, kas ieprieks
aprakstitas. levaddatu jaukSanu var veikt gan ievaddatu parametriem, gan ievaddatu
klasém, kas $aja gadijuma ir sénu klasifikacija - @dama vai needama. Eksperimenti tiek
veikti gan jaucot iezimes, gan klases, ka arT jaucot abus kopa. So eksperimentu vaja-
dzibam tiek izveidota programma, kas balstoties uz noradito % sajauc nepiecieSamos
apmacibas datu vertibas. Process, ka tas tiek darfts ir sekojoss: klasém, saturot tikai 0
vai 1, noteiktajam % ierakstu nejausi tiek nomainita uz pret&jo veértibu. Noteiktajam %
ierakstu, katrai no iezimém, tiek nejausi izvéleti indeksi . Tiem tiek nodzEstas orginalas
vertibas un aizvietotas ar kadu citu no konkrétajai iezimei pieejamajam vertibam.

Tiek veikti 6 eksperimenti:
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1. Ievaddatu jaukSana netiek izmaniti.

2. Ievaddatu jauksana tiek veikta 10% ierakstu.
3. Ievaddatu jaukSana tiek veikta 20% ierakstu
4. levaddatu jaukSana tiek veikta 30% ierakstu.
5. levaddatu jaukSana tiek veikta 40% ierakstu.
6. levaddatu jauksSana tiek veikta 50% ierakstu.

Tatad apvienojot kopa 6 dazados datu jaukSanas apjomus, 3 dazados ievaddatu jauksa-
nas veidus un 3 dazados algoritmus, kopa sanak 54 (6x3x3) atseviski algoritmu izpildi-

jumi.

2.3. Salidzinasanas protokols

Visiem trim algoritmiem ir izmainami hiperparametri, kas ietekmé algoritma
veiktspgju, tomer tie atSkiras ar modelu arhitektiiru. Vienigie kopigie hiperparametri
visiem trim algoritmiem ir procents izmainito mark&umu (ieejas vai izejas datiem),
apmacibas / test€Sanas datu sadalijums un izlases izmérs jeb paraugu skaits, kas tiek
generéti, lai izveidotu vertibu sadalijuma, no kura izriet gala rezultats.

Algoritmu darbibas efektivitate un precizitate ir butiski ietekméta ne tikai no
pasu algoritmu biitibas un ievades datu kvalitates, bet arT no noteiktiem kontrolg&jama-
jiem mainigajiem. Visiem Seit apskatitajiem algoritmiem ir divi kopigi kontrol&jamie
mainigie: procentuala izmaina ievades datu klasés un iezimés. So mainigo vértibas var
ievérojami ietekmet algoritma darbibas rezultatus, tade€] to optimala vertiba ir janosaka
katram konkrétajai datu kopai un uzdevumam individuali.

Visi algoritmi apvieno ar1 kopigus hiperparametrus. Tie ieklauj apmacibas un
testéSanas datu sadalfjumu un paraugu skaitu. Apmacibas un testéSanas datu sadalfjums
ietekm@ algoritma sp&ju visparinat macibu rezultatus uz nezinamiem datiem, kamer pa-
raugu skaits var ietekmé&t apmacibas efektivitati un precizitati.

BBB un MC-D algoritmiem ir papildus kopigi hiperparametri. Tie ietver partiju
izméru, apmacibas atrumu, apmacibas ciklu skaitu, ka ar1 pirma un otra slana neironu
skaitu. Sie parametri ievérojami ietekm@ algoritmu apmacibas procesu un gal&jo mo-
dela precizitati. Lai optimizetu So algoritmu darbibu, ir nepiecieSams riipigi regulét Sos
hiperparametrus.

Tapat ar1 VI algoritms ir papildinats ar specifiskiem hiperparametriem, kas ietver
optimizacijas iteraciju skaitu, nejauso izlasu skaitu un sakotn€jo varbitibas sadalijjumu
ar poun o vértibam. So hiperparametru optimizésana ir biitiska VI algoritma efektivitates

un precizitates nodrosinasanai.
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Visbeidzot, BBB un MC-D algoritmiem ir v&l specifiski hiperparametri. BBB
algoritmam tie ir Sk€rsentropijas kliidas svars un KL novirze kliidas svars, savukart MC-
D algoritmam ir caurkrites procents. Art So hiperparametru optimiz€Sana ir bitiska un
tiek veikta, pirms algoritmi tiek salidzinati.

Algoritmu salidzinaSana notiek strukturéti un sistematiski. P&c literatiiras ana-
lizes un datu kopas izvéles, algoritmi tiek implementgti Python programésanas valoda.
Pirmais solis visu algoritmu izveide ir datu kopas sadaliSanas apmacibas un testeéSanas
kopas. Nemot véra algoritmu lielo hiperparametru skaitu, ir svarigi veikt hiperpara-
metru parmekléSanu ar mérki atrast kombinaciju Siem hiperparametriem, kas izveido
rezultatu ar vislielako precizitati datu klasificéSana. Tatad, izmantojot implement&tos
algoritmus, katrs tiek atkartoti izpildits ar dazadam kombinacijam hiperparametru (bez
troksna pievienoSanas $aja bridi, jo mérkis nav novertet stabilitati, bet iegiit salidzi-
namus algoritmus). Kad lielakas precizitates hiperparametru kombinacijas ir iegitas,
eksperimenti tiek veikti un rezultati tiek ievakti, salidzinati un aprakstiti §1 darba sadala

“Rezultati”. ST strukturéta salidzinaganas metodi ir vizuali paradita attgla 2.2.
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2.2. att. Salidzinasanas metodologijas shéma

Ka ieprieks aprakstits, algoritmiem BBB un MCD ir vairaki kopgjie hiperpara-
metri. Tas ir tadel, ka abi ir implement€ti, izmantojot maksligo neironu tiklu arhitektiiru.
Tas nozimé, ka neironu tikla slanu skaits, apmacibas atrums un apmacibas ciklu skaits,
ka arT izmantotas aktivizacijas funkcijas ir mainami hiperparametri. Sie hiperparamet-
ri tiek apskatiti tuvak. Neironu tikla slanu skaits un katra slani esoSo neironu skaits ir
mainams, pievienojot vai nonemot tikla slanus un to neironu skaitus izmainot, lai iz-
ejas skaits viena slani sakristu ar iejas neironu skaitu nakoSaja. Apmacibas atrums tiek
mainits no 1 [idz 0.0001. Apmacibas ciklu skaits tiek reducéts, lidz grafika vizuali sa-

skatamas konvergences bridim. Aktivizacijas funkcijas, kuras iesp€jams izvéléties, ir

Aktivizacijas funkcijas ir fundamentali elementi neironu tiklos, tostarp dzilajos
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macisanas modeos. Sis funkcijas nosaka, cik specigi konkréts neirons reagés uz iena-
koso signalu. Tas panem ienakoSo ieejas datu kopu un parvers to par izvadi, kas tiek
nodota nakoSajam slanim. Klasifikacijas uzdevumos, dazadas aktivizacijas funkcijas
tiek izmantotas dazados tikla [imenos un nodroSina dazadas priekSrocibas. Slépto Ii-
menu neironi parasti izmanto ReLU (Rectified Linear Unit) vai tas variantus, jo tie ir
vienkars$i un efektivi. ReLU funkcija atgriez ieejas vertibu, ja ta ir pozitiva, un atgriez
0, ja ta ir negativa. Formali to var raksturot ka: ReLU(z) = maxz(0,x). Izvades slani
tiek izmantotas tadas aktivizacijas funkcijas ka sigmoida vai softmax, kas var nodrosinat
vertibas, kuras var interpretét ka varbiitibas.

Sigmoida funkcija atgriez vertibas intervala (0,1), tad€] tas izvade var tikt inter-
preteta ka varbutiba, kas ir noderiga binaras klasifikacijas problémas. Sigmoida funkcija

aprékina ar formulu (2.1).

sigmoid(z) = 1/(1+e7 %) (2.1)

kur, sigmoid(x) - sigmoid funkcijas vertiba;

e - Eilera skaitlis.

Softmax funkcija, ka apraksta autors, Gabriel Furnieles, (Furnieles, 2022) ir pa-
plasinajums sigmoid funkcijai, jo ta sevi ietver to pasu algoritmu, tikai veiktu vairakiem
ievades skaitliem. Softmax funkciju izmanto vairaku klasu klasifikacijas problémam, jo
ta izveido vertibas kas summa ir 1, tatad var tikt uzskatitas par varbiitibu sadalijumiem.

Vizuals piemérs apskatams attela 2.3.

X Out
3 g2
1.75 SoftMax 0.21 .
2 0.005 | <
0.5 21 €7 0.06
Input vector Output vector

2.3. att. Attels parada sigmoid funkcijas darbibu grupai vertibu, izcelts fakts, ka
gala vertibas neizveido summa vértibu 1, tatad netiek uzskatitas par varbiitibu
sadalijjumu.(Furnieles, 2022)

Dazadi statistisko metodes parbauda, vai grupa veértibu ir vienada varbiitibu sa-
dalfjumu dispersija. Leévena tests var tikt izmantots, lai parbauditu vai vairakas grupas
ir ar vienadu dispersiju populacija. Saja darba, tiek izmantots L&vena tests, lai noskaid-
rotu, vai tris algoritmu - VI, MC-D, BBB - rezultatu dispersijas ir statistiski nozimigi
atSkirigas mainiga ieejas datu trokSna Iimena apstaklos. Nulles hipotéze $aja gadijuma
bitu: Ieejas datu trokSnpa Itmena palielinasanas neietekmé algoritmu dispersijas star-

pibu”. Alternativa hipotéze, savukart, norada uz pretgjo: “leejas datu troksna limena
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palielinaSanas ietekmé€ algoritmu dispersijas atskiribu”.

Leévena tests ir balstits uz datu grupu vid&jo kvadratisko novirzi, kas ir efektivs
lidzeklis, lai parbauditu vienadu dispersiju hipotézi. P-vertiba tiek aprékinata un sali-
dzinata ar iepriek$ noteikto nozimiguma Itmeni (0.01). Ja p-veértiba ir mazaka par So
Iimeni, m&s noraidam nulles hipotézi, uzskatot, ka ieejas datu trokspa limena palieli-
nasSanas ietekmé algoritmu dispersiju atSkiribu. Pret€ja gadijuma nevar noraidit nulles
hipotézi. Sis pétijums, pielietojot Lévena testu, lauj veikt pamatotus secinajumus par
to, ka ieejas datu troksSpa [Tmena maina ietekm€ algoritmu rezultatu dispersijas atskiri-
bu, kas var kalpot ka vértiga informacija model€Sanas procesa optimizacija un rezultatu

interpretacija.
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3. IMPLEMENTACIJA

Pirmkods tiek implement€ts viena vide visiem algoritmiem, tacu eksiste atskiri-
bas to implementacijas. MCMC, MC-D un BBB algoritmiem tiek pielietota klasiskaka
neironu tikla arhitekttira, bet VI algoritmam tiek pielietota PyMC3 bibliotétka pieejama
modela implementacija - dati tiek importéti, sadaliti testa un apmacibas datu kopas.

Datu kopa tiek sadalita apmacibas un testa datu kopas, un tiek veiktas datu ap-
strades operacijas, kas aprakstitas iepriekS. Programmatiiras modeli tiek apmaciti un
pe€c modela apmacibas tiek veikta klasifikacija katram ierakstam no testa datu kopas.
Rezultati tiek ievakti. Sis process katram algoritmam ir aprakstits talak.

Rezultatu apstrade notiek visiem algoritmiem vienadi. Rezultatu dispersija un
standartnovirze tiek aprékinatas no modela rezultatiem un vidgja vertiba tiek uzskatita
par gala rezultatu, no kura tiek aprékinati precizitates merijumi. Salidzinot ar patie-
sajiem rezultatiem, testa datu kopa - tiek aprékinati patiesie pozitivie (tp), nepatiesie
pozitivie (fp), nepatiesie negativie (fn) un patiesie negativie (tn) rezultati, izmantojot
logiskas operacijas. Talak tiek aprékinata precizitate, atsauce un F1 vértiba, izmanto-
jot iepriek§ aprekinatos rezultatus. P&c rezultatu ieguves tiek izmantota “matplotlib”
pirmkoda biblioteéka (Hunter, 2007) no kuras tiek veidoti grafiki Sim darbam. Rezultatu
kopégjie grafiki apskatami pielikumos 4., 5., 6.

Neironu tiklus ir iesp&jams modelét daudz dazadas programmésanas valodas,
tacu visizplatitaka valoda ir Python. Ta satur dazadas koda bibliotekas, kas lauj izvei-
dot masinapmacibas algoritmus un tie§i Beiesa neironu tiklus. Saja darba izmantoju

sekojosas bibliotekas, lai modeletu salidzinamos algoritmus.

1. PyTorch ir masinmacisanas koda biblioteka (Paszke, Gross et al., 2019)

2. NumPy ir biblioteka priek§ matematisku darbibu izpildes (Harris, Millman et al.,
2020)

3. PyMC3 ir varbutiskas programmésanas biblioteka priek§ python programmeésa-
nas valodas, kas lauj veidot Beiesa modelus ar daudz dazadam metodém, to skaita
MCMC un VI. (Salvatier, Wiecki et al., 2015)

4. TorchBNN ir koda bibliotéka, prieks Beiesa modelu izveides (S. Lee, Kim et al.,
2022)

Eksperimentos veikta hiperparametru parmeklésana liecina, ka visu 3 algoritmu
efektivitate ievérojami palielinas, palielinot izmantoto paraugu skaitu. Lielaks paraugu
skaits nodroSina plasaku un detalizétaku informaciju par datu kopu, laujot algoritmiem
veidot precizakas prognozes. Tomér janem véra, ka paraugu skaita palielinaSana saistas

ar algoritmu izpildes laika pieaugumu. Katrs papildu apstradatais paraugs prasa vairak
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laika un resursus, I1idz ar to algoritma izpildes laiks bitiski palielinas ar pieaugoSo pa-
raugu skaitu. ST pétijuma ietvaros izpildes laiks netika optimizéts, jo galvenais fokuss

bija versts uz dispersijas un precizitates salidzinasanu, nevis uz algoritmu atrdarbibu.

3.1. Variaciju Inference

P&c datu sagatavosanas tiek defin€ts Beiesa modelis ar funkciju pm.Model(), no
bibliotekas PyMC3. ST funkcija satur vairakslanu perceptrona modela definiciju, kura
ietilpst visi sakotngjie varbiitibas sadalijumi un iesp&jamibas funkcijas, kas ir nepie-
cieSamas statistikas modelim. Saja modeli normalsadalijumu funkcijas alfa un beta ir
sakotngja varbiitibas sadalijuma veértibas, kas seko normalajam sadalijumam. Linea-
ras kombinacijas funkcija, kas nem véra §is sakotn&ja varbiitibas sadalijuma vértibas
un pazimes no datu kopas, tiek izmantota, lai noteiktu ;4 vertibu. Talak iesp&jamibas
(likelihood) funkcija tiek definéta, izmantojot Bernoulli sadalijumu. Tad tiek veikta va-
riaciju inferences tuvinasana, izmantojot funkciju pm.fit(), no bibliotekas PyMC3. Sis
solis ir kodols VI algoritma darbiba. Tas mekl€ optimalos parametrus, kas maksimize
ELBO un minimizé KL (Kullback-Leibler) novirze:

with pm.Model() as model:
# Miusu ievades dati
X = pm.Data('X', train_data.iloc[:, 1:].T)

# sakotneéja varbutibas sadallijuma mainigie
alpha = pm.Normal('alpha', mu=0, sd=0.1)
beta = pm.Normal('beta', mu=0, sd=0.1, shape=(22,))

# Lineara kombindcija no iezImém
mu = alpha + pm.math.dot(beta, X)

# TicamIbas funkcija
pm.Bernoulli('y_obs', logit_p=mu, observed=train_datal['class'])

# Veicam variacionalo inferenci
approx = pm.fit(method='advi', n=MODEL_ITERATION)

# Jeglstam novértéto sadalljumu
trace = approx.sample(draws=DRAWS)

# Izvadam novertetas vidéjas vertibas
posterior_mean = approx.mean.eval()

with model:
# Uzstadam testa datus

pm.set_data({'X': test_data.iloc[:, 1:]1.T})

# Veicam izlases veidoSana no noverteta sadalljuma
ppc = pm.sample_posterior_predictive(trace, model=model, samples=POSTERIOR_SAMPLES)

34



y = ppcl'y_obs'] .mean(axis=0)
y_pred_vars = ppcl'y_obs'].var(axis=0)

# Parveidojam y par torch tensoru

tensor = torch.from_numpy (y)

# PieSkiram O un 1, balstoties uz robezvertibu 0.5
predicted_values = torch.where(tensor > 0.5, torch.tensor(l), torch.tensor(0))

# Patiesas klases vertibas
true_values = torch.tensor(test_datal['class'].values)

# Aprékinam rezultatus
precision, recall, f1, accuracy, tp, fp, fn, tn =

Helper.calculateAccuracy(predicted_values, true_values)

mean_variance = y_pred_vars.mean()

standard_deviation = math.sqrt(mean_variance)

}

P&c tuvinasanas tiek veikta paraugu izvéle no gala vértibu sadalijuma. Sos pa-
raugus izmanto prognozeéSanai uz testa datu kopas. Prognozetas vertibas tiek salidzina-
tas ar patiesajam vertibam un no tam aprékina precizitati, pozitivo p-vertibu parklajumu
(recall), F1 vertibu, dispersiju un stadartnovirzi, ka ar1 TP, FP, FN, TN rezultatus.

Izmantojot VI algoritmu, izv€l€to paraugu skaits ir biitisks faktors, kas ietekmé
algoritma precizitati un dispersiju. Lielaks paraugu skaits parasti noved pie precizakas
modela konvergences uz patieso pecnoveérojumu sadaltjumu, jo vairak informacijas tiek
sniegts algoritmam. No otras puses, lielaks paraugu skaits var samazinat modeli ietver-
to noveérojumu dispersiju. Kad tiek izmantots vairak paraugu, miisu modela noverteju-
mi kst stabilaki un mazak atkarigi no konkréta parauga. Tadgjadi, pieaugot paraugu
skaitam, modelis kliist mazak jutigs pret novérojumu novirzém, kas noved pie zemakas
dispersijas. Tacu palielinot paraugu skaitu, tiek ar1 palielinats algoritma izpildes laiks.

Katra algoritma izpildes reiz€ iteraciju parametri tiek izmainiti un Attéla 3.1.
tiek grafiski att€lota KL novirzes veértiba pret iteraciju skaitu - skaidri novérojams KL

novirzes minimizes$anas.
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3.1. att. KL novirzes izmaina VI algoritma izpildes laika

Algoritma izpildei, péc hiperparametru parmeklesanas, VI algoritmam tiek no-

teikts 30 000 optimizacijas iteraciju, nejauso izlasu skaits - 200 un tiek izmantoti 200

paraugi, lai veiktu dispersijas aprékinus. Sakotngja varbiitibas sadalijuma vertibas p un

o ir vienadas ar 0 un 0.1 respektivi. Apmacibas datu apjoms ir 80% un testéSanas datu

apjoms 20%.

3.2. Monte Karlo caurkrite

MC-D algoritmam tiek definéti modela slani un caurkrites slani izmantojot Pytorch

biblioteka iebtiveto ’torch.nn.Module” pirmkoda klasi. Slani algoritma definéti ar Pytorch

”torch.nn.Linear” klasi:

class mcd(nn.Module):

def

super (mcd,
self.fcl =

self.fc2
self.fc3

__init__(self, input_dim):

self).__init__Q)

nn.Linear (input_dim, HIDDEN_LAYER_NODES_1)
nn.Linear (HIDDEN LAYER NODES_1, HIDDEN LAYER NODES_2)
nn.Linear (HIDDEN_LAYER_NODES_2, OUTPUT_DIMENSION)

self.dropout = nn.Dropout (p=DROPOUT_RATE)

def forward(self, x):
torch.cat(x, dim=1)
F.relu(self.fc1(x))
self.dropout (x)
self.fc2(x)
F.relu(x)

X

X
X
X
X
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x = self.dropout (x)
x = self.fc3(x)

x = F.softmax(x)
return x

Aktivizacijas funkcija, kas tiek pielietota ir ReLU. Algoritma izpildes laika, dati
tiek padoti algoritmam un izlaisti caur perceptrona slaniem gala atgriezot tenzoru, kura
izmeéri ir (partijas izmers x 2), kur 2 ir gala vertiba katram atseviskajam ierakstam - ver-
tiba, kas tiecas uz 1, un otra, kas tiecas uz 0, atbilstosi €damai vai indigai klasifikacijai.

Algoritma izpilde notiek 2 etapos - apmaciba un test€Sana. Abi etapi sakas vien-
adi - dati tiek izvaditi caur tikla slaniem un katram ierakstam iegiits tenzors ar divam
vertibam, kas raksturo katru no gala klasém. Abos etapos nakamais solis ir novertét
rezultatu kludas vertibu, kas notiek, izmantojot Skérsentropijas kltidas aprékinasanu.
Apmacibas algoritma nakamais solis ir atpakalizplatiSanas, kuras laika, modela neironu
svari tiek izmainiti. TestéSanas etapa, katrai grupai ievaddatu, algoritms tiek izpildits
100 reizes, lai iegiitu parliecibas meru, dispersiju, ieglitajam rezultatam. Papildu klu-
das aprékinam, test€Sanas cikla tiek noteikts modela pareizi kategoriz&to ierakstu skaits
un pievienots sarakstam, lai tiktu grafiski atspogulots. Kad precizetais ciklu skaits ir
sasniegts, pedeja testeéSanas cikla rezultati tiek apvienoti un ievakti, lai izveidotu kliidu
matricu.

Algoritma izpildei, péc hiperparametru parmeklésanas, neironu tiklam tiek no-
teikti 3 linearie slani - ieejas, apsléptais un izejas. ReLU funkcija tiek piemérota pir-
majam un otrajam neironu slanim. Softmax aktivizacijas funkcija, tiek piemeérota katrai
vertibas izvades slani. Caurkrites slani ar 70% caurkriti tiek pieméroti péc ReL U funkci-
jas slaniem. Neironu skaits pirmajam slanim ir 200, otrajam slanim ir 300 un treSajam ir
2, atbilstot datu kopas klasu skaitam - indiga vai €dama. Apmacibas atrums ir 0.001 un
apmactto ciklu skaits ir 30. Apmacibas datu apjoms ir 80% un test€Sanas datu apjoms

20%. Partiju lielums ir 128 un tiek izmantoti 50 paraugi, lai veiktu dispersijas aprékinus.

3.3. Beies caur atpakalizplatiSanos

Lidzigi ka MC-D algoritma, modelis definéts izmantojot Pytorch "Module” kla-
si, tacu izmantotais linearais transformacijas slanis ir izmantots no ’torchbnn” pirmkoda
biblioteka pieejamas ”BayesLinear” funkcijas un aktivizacijas funkcija ir ReLU. Atski-
r1ba no MC-D algoritma, katram slanim tiek definétas netikai ievades datu izm&ra un
izvades datu izméra mainigie, bet arT ;1 un o veértibas, kas nosaka ar kadu sadalijumu
definét modela svarus. Veiktie eksperimenti ir paradijusi, ka, izmantojot vairak ka 4
slanus tikla, rezultati katrai partijai sak klut [idzigi, vienalga kadi ievaddati ir izmantoti.
Tas skaidrojams ar to, ka vienadas vértibu sadalijums izmantots jebkadiem ievaddatiem
atkartoti konverggs uz vienadam vértibam. No eksperimentiem secinats, ka visefekti-

vakais slanu skaits BBB algoritmam ir 2 slani:
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class BNN(nn.Module):
def __init__(self, input_dim):
super (BNN, self).__init__(Q)
self.fcl = bnn.BayesLinear(prior_mu=PRIOR_MU_FIRST_LAYER,
prior_sigma=PRIOR_SIGMA_FIRST_LAYER, in_features=input_dim,
out_features=HIDDEN_LAYER_NODES_1)

self.fc2 = bnn.BayesLinear (prior_mu=PRIOR_MU_FIRST_LAYER,
prior_sigma=PRIOR_SIGMA_FIRST_LAYER, in_features=HIDDEN_LAYER_NODES_1,
out_features=0UTPUT_DIMENSION)

def forward(self, x):
x = torch.cat(x, dim=1)
x = self.fcl(x)
x = F.relu(x)
x = self.fc2(x)
x = F.softmax(x, dim=1)
return x

Apmacibas etaps BBB algoritmam atskiras no MC-D algoritma ar to, ka papildu
Skersentropijas kltidai, tiek aprékinata ari KL novirzes vértiba, un, saskaitot to ar skér-
sentropijas kliidu, algoritms tiek optimizets, lai uzlabotu o abu vertibu kop&jo rezultatu.
Testa etaps notiek tapat ka MC-D algoritmam - tiek veikta kltidu aprékinaSana, pareizi
kategorizeto ierakstu saskaitiSana un kltidas matricas izveide.

Algoritma izpildei, péc hiperparametru parmekléSanas, neironu tiklam tiek no-
teikti 2 linearie slani - ieejas un izejas. ReLU funkcija tiek piemeérota tikai pirmajam
neironu slanim. Softmax aktivizacijas funkcija, tiek piemé&rota katrai vertibas izvades
slani. Neironu skaits pirmajam un otrajam slanim ir 200 un 2 respektivi, peédéjam slanim
atbilstot datu kopas klaSu skaitam - indiga vai @dama. Vertibas p un o visiem slagiem ir
vienadas - 0 un 0.1 respektivi. KL novirzes kltidas svars ir 0.3 un skérsentropijas kludas
svars ir 0.7. Apmacibas atrums ir 0.001 un apmacito ciklu skaits ir 30. Apmacibas datu
apjoms ir 80% un testeSanas datu apjoms 20%. Partiju lielums ir 64 un tiek izmantoti
100 paraugi, lai veiktu dispersijas aprékinus.

Abus neironu tipa algoritmus, MC-D un BBB, ir iesp&jams salidzinat to rezul-
tatus caur apmacibas cikliem. Grafikos novérojams (3.2.att., 3.4.att.), ka abiem algorit-
miem dispersiju absoliitas vertibas ir lidzigas, tacu to izmaina apmacibas laika ir atSkiri-
ga. Skietami MC-D algoritmam pirmajos paris apmacibas ciklos tas pieaug un konver-
¢, bet BBB algoritmam tas strauji samazinas un konvergs. Sadu efektu vargja nove-
rot dazados hiperparametru konfiguracijas Iimenos, BBB algoritmam tipiski dispersija
apmacibas laika pazeminajas, bet MC-D algoritmam var&ja noverot tas palielinasanos

atseviskos eksperimentos.
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TestéSanas rezultatu vidéja dispersija
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—— MCD ar 0% izmainTtu iezimju un 0% klasu vértibu
—— MCD ar 10% izmainTtu iezimju un 10% klasu vértibu
—— MCD ar 20% izmainTtu iezimju un 20% klasu vértibu
= MCD ar 30% izmainTtu iezZimju un 30% klasu vértibu

MCD ar 40% izmainitu iezimju un 40% klasu vertibu

MCD ar 50% izmainTtu iezimju un 50% klasu vértibu

3.2. att. Attels parada dispersijas mainu apmacibas procesa MC-D algoritmam

MCD algoritmam noverojams, ka augstakos troksna apstaklos dispersijas maina
ir straujaka, ciklu skaitam palielinoties. Apskatot skietami atri konverggjoSos rezulta-
tus precizitates datiem grafika 3.3. var spriest, ka zemaku ciklu skaits augsta troksna

apstaklos var€tu nereprezent€t patieso nenoteiktibas situaciju rezultatos.
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—— MCD ar 0% izmainitu iezimju un 0% klasu vértibu
—— MCD ar 10% izmainitu iezimju un 10% klasu vértibu
—— MCD ar 20% izmainitu iezimju un 20% klasu vertibu
—— MCD ar 30% izmainitu iezimju un 30% klasu vertibu
MCD ar 40% izmainTtu iezimju un 40% klasu vértibu
MCD ar 50% izmainitu iezimju un 50% klasu vertibu

3.3. att. Attels parada precizitates mainu apmacibas procesa MCD algoritmam
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Testésanas rezultatu vidéja dispersija
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—— BEB ar 0% izmainitu iezimju un 0% kladu vértibu
—— BBB ar 10% izmainitu iezimju un 10% klasu vértihu
—— BEB ar 20% izmainitu iezimju un 20% klasu vértibu
—— BEBB ar 30% izmainitu iezimju un 30% klasu vértibu
- BBB ar 40% izmainitu iezimju un 40% klasu vértibu
BBB ar 50% izmainitu iezimju un 50% klasu vértibu

3.4. att. Attels parada dispersijas mainu apmacibas procesa BBB algoritmam

Aplikojot dispersijas diagrammu attéla 3.4., var noverot, ka izmantotie 30 cikli
BBB algoritmam ir vairak neka pietiekami, lai sasniegtu dispersijas konvergenci. Sali-
dzinot Sadus grafikus ar precizitates grafikiem, lietotaji var optimizet algoritmu darbibas
laiku, samazinot pielietoto ciklu skaitu. Algoritmu rezultatu mainu apmacibas procesa,

var apliikot pielikumos - 7., 8., 9., 10., 11., 12.
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4. REZULTATI

Veikti eksperimenti, kuros tika salidzinati Variaciju Inferences, Monte Karlo
caurkrite un Beiess caur atpakalizplatiSanos. Sakuma tiek salidzinatas algoritmu preci-
zitates. Rezultati no eksperimentiem liecina, ka neironu tiklu metodes algoritmi, BBB
un MC-D, klasific€ kategoriz&tos ierakstus ar vislielako precizitati. Tabulas 4.1., 4.2,
4.3. ir apkopota katra algoritma precizitate katra jaukto iezZimju un klasu daudzuma
scenarija ar videjas standartnovirzes veértibu. Variaciju inferences algoritma precizitate
$ajos novérojumos ir zemaka visos eksperimentos. Sie novérojumi liecina, ka neironu
tiklu metodes, kas izmantotas MC-D un BBB algoritmos ir efektivakas klasifikacijas

uzdevuma.
Algoritms Jauktie markéjumi klaseém un iezimeém
g 0% 10% 20% 30% 40% 50%
MC-D 100 £0.00 | 99.94 +0.03 | 99.79 £0.05 | 98.18 = 0.10 | 90.67 £ 0.20 | 59.49 £ 0.27
VI 90.76 + 0.33 | 88.49 £ 0.41 | 87.62 +0.45 | 8571 £ 0.48 | 76.60 £ 0.49 | 51.17 £ 0.50
BBB 99.70 £ 0.05 | 98.35 £ 0.06 | 98.05 £ 0.06 | 94.60 & 0.07 | 92.93 £0.11 | 55.29 £ 0.11
4.1. tabula. Tabula parada katra algoritma precizitati datu klasificeSana ar
standartnovirzi, dazadiem % jauktu klaSu un iezimju markejumu.
Alsoritms Jauktie markéjumi klasem
g 0% 10% 20% 30% 40% 50%
MC-D 100 £ 0.01 100 £0.03 | 9994 +0.04 | 98.71 £0.08 | 94.72 £ 0.10 | 50.45 4+ 0.09
VI 90.76 £ 0.33 | 91.87 £ 0.39 | 89.78 £0.44 | 90.95 £+ 0.48 | 83.93 £0.49 | 53.39 £ 0.50
BBB 99.82 £ 0.05 | 99.70 = 0.05 | 99.70 £ 0.06 | 98.38 = 0.09 | 96.91 £ 0.12 | 57.20 £ 0.09

4.2. tabula. Tabula parada katra algoritma precizitati datu klasificeSana ar
standartnovirzi, dazadiem % jauktu klaSu markéjumu.

Visaugstaka precizitate, augsta troksna apstaklos tiek sasniegta scenarija, kur
troksnis ir pievienots tikai iezimém (4.3. tabulas 7.kolonna). Tomer precizitates rezul-
tati ir loti [1dzigi scenarijos, kur troksnis ir pievienots tikai klas€ém vai gan iezimém,
gan klasem. Sis novérojums, lieck domat par atkiribu starp klau un iezimju jauk3a-
nas ietekmi algoritma veiktsp€jai - troksnis izvaddatos iesp&jams ietekmé algoritma
veiktsp&ju vairak ka troksnis ievaddatos. lesp&jams, ka pielietotai datu kopai saturot
23 dazadas iezimes, algoritmi ir relativi noturigaki pret troksna ievieSanu iezimém, jo
algoritmi ir sp&jigi izmantot informaciju kas ietverta starp nejauktajam iezimém. It ipasi
sads skaidrojums palidz izskaidrot MC-D algoritma salidzinosi augsto stabilitati jaukto
iezimju scenarija, kas apskatams visas kolonnas tabula 4.3., jo caurkrite, kas iebuve-
ta algoritma, lauj modelim nepieverst lielu nozimi atseviskam iezimém, bet izmantot

informaciju, kas latentos mainigos, kas paslépti datu kopa.
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Algoritms Jauktie markéjumi iezimém
0% 10% 20% 30% 40% 50%
MC-D 100 £ 0.01 | 99.94 +0.02 | 99.88 +0.02 | 99.88 +0.03 | 99.34 4+ 0.05 | 95.77 £ 0.07
VI 91.63 + 0.33 | 88.49 +0.35 | 87.81 +0.36 | 86.88 +-0.37 | 86.08 = 0.37 | 84.36 4 0.38
BBB 99.70 £ 0.05 | 99.04 £ 0.05 | 98.32 £0.05 | 95.68 4+ 0.07 | 94.46 £ 0.06 | 92.33 = 0.06

4.3. tabula. Tabula parada katra algoritma precizitati datu klasificeSana ar
standartnovirzi, dazadiem % jauktu iezimju markéjumu.

Palielinoties datu kopas troksnim, algoritmu precizitate samazinas visiem algo-
ritmiem. Tas ir noverojams gan ar tiriem datiem, gan ar trokSpainiem datiem visos tris
dazados trokspa pievienoSanas veidos. Attéla 4.1. var grafiski apskatit precizitates uz-
vedibu datu troksnim palielinoties visiem trim algoritmiem. Sadi rezultati ir sagaidami,
jo palielinoties troksnim apmacibas datu kopa, algoritms var sakt uzsvert nejausas ko-
relacijas, nevis patiesas atkaribas datu kopa. Sie rezultati ir ilustrativi tam, cik svarigi ir

nemt véra datu troksni, algoritma veiktsp&jas uzlabosana.

Precizitate pret izmainito klasu un iezimju datu mark&jumu
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4.1. att. Attels parada precizitates mainu pret pievienota trok$pa daudzumu
visiem trim algoritmiem

Vel precizitates rezultatos (att€la 4.1.) izcelas VI algoritma zema precizitate
zemos datu troksna apstaklos. It 1pasi jaizcel gadijums, kad jauktas ir tikai iezimes -
VI algoritma precizitate ir zemaka ar nejauktiem datiem, neka BBB un MC-D ir 50%
jaukto iezimju scenarija. VI algoritma zemo precizitati var skaidrot ar to, ka iespgjams
VI implementacija, kas pieejama PyMC3 pirmkoda bibliotéka, nav sp&jiga pilnigi sa-
tvert datu kopas nelinearas saistibas starp iezimém un iesp&jams sadam uzdevumam, ir
vajadziga cita VI algoritma implementacija.

Tiek salidzinati 3 dazado trokSna ieviesanas scenariji. Ka ieprieks aprakstits, ie-
zimju jauksSanai ir Skietami mazaks iespaids uz algoritmu rezultatiem neka klasu jauksa-
nai. Gadijuma, kad apmacibas datu kopai tiek nejausi apmainitas binaras klasu veértibas,
dati pazaudg loti daudz sakaribas, kuras nepiecieSams, lai veiktu jégpilnus novertgju-
mus. Tacu gadijuma, kad nejausi ir izmainitas iezimju vertibas, atlikuso, neizmainito

iezimju sakaribas ar noveért§jamo klasi, netiek pazaudétas. Balsoties uz $o, nav parstei-
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dzosi noveérot (tabulas 4.1., 4.2.), ka algoritmu precizitates nokritas lidz 50%, kad puse
no klasém ir izmainitas.

Apskatot rezultatos iegiitas standartnovirzes vertibas attéla 4.2., ir noveérojams,
ka standartnovirzes vertibas ir atSkirigas starp visiem algoritmiem. VI rezultatiem ta ir
vislielaka, apméram 10 reizes lielaka neka BBB un novérojami lielaka par MC-D algo-
ritmu. ST standartnovirzes vértiba VI algoritmam atbilst ar to, ka tam ir bijusi viszemaka
precizitate - tatad biezak kliidoties algoritms var biezak izvest vertibu talak no vidgjas.
Iesp&jams arT noverot, ka visiem algoritmiem, standartnovirze pieaug, pieaugot jaukto
mark&umu daudzumam, kas liecina, ka algoritmi ir jiitigi pret trok$pa daudzumu. VIun
MC-D algoritmiem novérojams vislielakais standartnovirzes izmainas troksnim pieau-
got. BBB algoritmam Skietami standartnovirze mainas mazak un atseviskos scenarijos,
tabula 4.3. kolonna 5, tas palielinas pieaugot troksnim. Tas varétu liecinat par rezul-
tatu stabilitati, bet zinot, ka objektivi troksnis ir pieaudzis un algoritms to neatspogulo,

samazinas standartnovirzes iegtiSanas jegu.

Standartnovirze pret izmainito klasu un iezimju datu markéjumu
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Modificéto klasu un iezimju datu markejums %

4.2. att. Attels parada standartnovirzes mainu pret pievienota trok§pa daudzumu
visiem trim algoritmiem

Standartnovirzu vertibas ir novérojamas atskiribas starp jaukto datu scenarijiem.
Lidzigi ka precizitates datiem, gadijuma, kad jauktas ir tikai iezimes (att€ls 4.3.), stan-
dartnovirzes ir zemakas, ka tad, ja jauktas ir klases vai klases un iezimes. Skaidrojums,
iesp&jams, ir [idzigs ka precizitatei - samazinoties datu ierakstu sakaribam ar klasém,

kuras tas kategorizg&tas, algoritmi paliek nedrosaki par katru klasific€to ierakstu.
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Standartnovirze pret izmainito iezimju datu markéjumu
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4.3. att. Attels parada standartnovirzes mainu pret pievienota iezimju troksna
daudzumu visiem trim algoritmiem

Salidzinot kliidas matricu rezultatus, kas paraditi tabulas 4.4., 4.5., 4.6., iespé-
jams noverot, ka eksiste atSkiribas patiesi pozitivo un patiesi negativo vertibu sadali-
juma. Lai gan MC-D algoritms identificé visus datus pareizi, VI un BBB algoritmi
nepareizi klasifice vairakas vertibas, par kuram var veikt interesantus novérojumus. Par
pozitivo vertibu tiek uzskatita @dama sénes identifikacija un negativo vertibu tiek uzska-
tita indiga séne. BBB un VI algoritmiem ir novérojams, ka tie biezak nepareizi klasificé
€damas sénes, neka indigas sénes, kas, ka jau ieprieks aprakstits, ir labveligak neka al-
ternativa. Apskatot visus eksperimentu rezultatus TP, FP, FN, TN veértibam (pielikumi
1., 2., 3.), var redzet, ka visi algoritmi biezak kludas klasificgjot indigas s€nes, izne-
mot MC-D algoritmu, kas jaukto iezimju un klasu gadijuma, biezak nepareizi klasifice
€damas. Kapec algoritmu $is ir novérojams, nav skaidrs, jo ka pieminéts ieprieks, datu

kopa ir relativi balans@ta. NepiecieSams veikt papildu izmeklIgjumus, lai izskaidrotu Sos

rezultatus.
Istas vértibas
Pozitivi Negativi
- Pozitivi 696 34
Paredzetas vertibas Negativi 116 778

4.4. tabula. Klidu matrica prieks$ VI algoritma ar tiriem apmacibas datiem

Istas vertibas
Pozitivi Negativi
Pozitivi 812 0
Paredzétas veértibas Negativi 0 312

4.5. tabula. Kliidu matrica priek§ MC-D algoritma ar tiriem apmacibas datiem
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Istas vertibas

Pozitivi Negativi

o Pozitivi 807 0
Paredzétas vertibas Negafivi 5 312

4.6. tabula. Kliidu matrica priek§ BBB algoritma ar tiriem apmacibas datiem

Parklajuma rezultati, kas redzami attela 4.4., ir loti Iidzigi precizitates grafikam,
tomer iesp&jams varam noverot saistitu rezultatu ar kliidas matricam - parklajums sevi
ietver vairak informaciju par pozitivi novertétajam vertibam, ignoréjot nepareizi identi-
fic€to negativo gadijumu skaitu. Var redzet, ka BBB algoritmam pie 40% jaukto klasu
un iezimju ir lidzigaka vértiba VI algoritmam, neka MC-D algoritmam, ka tas noveéro-

jams precizitates rezultatos.

vidéja parklajuma vértiba pret izmainito klasu un iezimju datu markéjumu
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4.4. att. Attels parada parklajuma mainu pret pievienota trokSna daudzumu
visiem trim algoritmiem

4.1. Rezultatu parbaude

Rezultati tiek statistiski analizeti, lai novertetu, cik statistiski nozimigi ir iegtitie
rezultati. L&vena tests tiek izmantots, lai parbauditu hipotézi, ka vairaku grupu dispersi-
jas ir vienadas. Nulles hipot€ze $aja gadijuma ir tada, ka katra no algoritmu dispersijam
pie dazadiem trokspa Iimeniem ir vienadas. Tatad Lévena testa merkis Saja eksperi-
menta ir noteikt, vai algoritmu dispersijas atskiras no trokspa Itmeniem, uz kuriem tie
tika apmaciti. Lévena testu rezultati, apskatami tabula 4.8. Visiem tris algoritmiem p-
vertibas ir zem noteikta nozimiguma limena (0.01), kas norada, ka més varam noraidit
nulles hipot€zi, proti, algoritmu dispersijas atskiras atkariba no trokspa Iimena. Tatad
misu datus ietekm@ trok$na Iimenis. Sadi pasi rezultati tika noveroti arf tikai klasu vai

tikai iezimju jaukSanas scenarijos.
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Algoritms | P-vertiba
MC-D 0.00
BBB 1.3E-28
VI 0.0

4.7. tabula. Tabula parada P-vértibas, kas aprékinatas no variances vértibam,
izmantojot Levéna testu.

Talak tika veikti Lévena testi, lai salidzinatu datus starp algoritmiem dazados
trokSna Iimenos. Katra troksSna Itment tika salidzinatas dispersijas starp algoritmiem.
So testu mérkis bija noskaidrot, vai algoritmu dispersijas atskiras ne tikai atkariba no
troksna Itmena, bet ar1 starp pasiem algoritmiem pie noteikta troksna Itmena. P&c Léve-
na testa veikSanas, iegiitie rezultati, apskatami tabula 3.9., parada, ka nulles hipot&zi ir
janoraida - algoritmu dispersijas pie noteikta trokSna Iimena nav vienadas, jo p-vertibas
ir zem noteikta nozimiguma Iimena (0.01). ST analize liecina, ka algoritmu dispersiju

atSkiribas ir statistiski nozimigas ne tikai atkariba no troksna Itmena, bet arT starp pasiem

algoritmiem.

TrokS$na daudzums | Salidzinatie algoritmi | Lévena testa vertiba | p-vertiba
0% VI & BBB 2931.657402 0
0% VI & MC-D 3377.048314 0
0% BBB & MC-D 130.076677 1.43E-29
10% VI & BBB 3149.057741 0
10% VI & MC-D 3622.432529 0
10% BBB & MC-D 39.77601811 3.23E-10
20% VI & BBB 1456.679658 1.27E-263
20% VI & MC-D 1537.645287 1.15E-275
20% BBB & MC-D 9.828975059 0.00173
30% VI & BBB 473.5928215 3.96E-98
30% VI & MC-D 65.74270766 7.21E-16
30% BBB & MC-D 72.85921968 2.11E-17
40% VI & BBB 491.1451873 1.87E-101
40% VI & MC-D 1178.055974 1.53E-220
40% BBB & MC-D 1965.906244 0
50% VI & BBB 279.3652158 3.17E-60
50% VI & MC-D 2181.649903 0
50% BBB & MC-D 2807.818624 0

4.8. tabula. Tabula parada P-vértibas un Leveéna testu veértibas, salidzinot
algoritmu rezultatus noteiktos % jauktu klaSu un iezimju.
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Vismazaka atskiriba ir novérojama BBB un MC-D algoritmiem mazu trokSnu
apstaklos, kur abi algoritmi sp&ja veikt loti augstas precizitates klasifikaciju. Nemot
vera, ka abi algoritmu rezultati veido augstu precizitati un dispersiju un pie 20% trokSna
noveérojama 0.00173 p-vertiba (tabula 4.8., kolonna 4, rinda 10), jadoma, ka algoritma
izmantoSanas izvéle varétu tikt veikta balstoties uz citiem krit€rijiem, ka pieméram,

izpildes laiks, implementacijas sarezgitiba u.c.
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5. TALAKIE PETIJUMI

No veiktajiem eksperimentiem iesp&jams apsvert veidus, ka papildu butu iespe-
jams salidzinat Beiesa algoritmu noturigumu pret troksni jeb stabilitati. Talakie p&tijumi
varétu veikt parbaudi, vai algoritmiem noveérota jutiba pret ievaddatu troksni ir novéro-
jama ar1 citam datu kopam. Sénu datu kopa, kas izmantota Saja petijuma ir balanséta, ar
nelielu skaitu tukSu datu punktu, un ta satur daudz iezimju no kuram algoritms var iegt
informaciju. Ka Sie algoritmi strada ar citam datu kopam butu vertigi izpétit, lai veiktu
vispargjakus secinajumus.

Saja darba tika demonstréts, ka MCD, BB un VI algoritmu darbiba mainas, atski-
rigos datu tiribas apstaklos. Ka ieprieks aprakstis, eksisté citas Beiesa metodes, kuras
var izmantot parliecibas méra noteikSanai, kuras buitu vertigi pievienot Sim salidzinaju-
mam. Citi petfjumi varétu izmeklet melnas kastes variaciju inferences vai strukturéta
vidgja lauka variaciju inferences metodes, lai analizétu un plasak izskaidrotu VI algo-
ritma salidzinajumu ar MC-D un BBB algoritmiem.

Svarigi noradit, ka Saja petijuma tika apskatita tikai trokSna ietekme uz algoritmu
precizitati un to standartnovirzi. Citas faktori, piem&ram, klasifikacijas uzdevuma sa-
rezgitiba vai apmacibas datu apjoms, varétu ari ietekmét $o algoritmu stabilitati. Turp-
makajos petijumos vajadzetu izpétit Sos aspektus, lai sniegtu visaptverosaku izpratni par
Beiesa neironu tiklu salidzinoSo veiktsp&ju un stabilitati. Turklat, lai gan miisu petiju-
ma BBB un MC-D algoritmi paradija lidzigu veiktsp&ju visos testa apstak]os, turpmaka
analize var€tu identific€t noteiktus scenarijus vai datu kopas, kuras viens algoritms par-
sniedz otru. Sadas atzinas varétu bitiski ietekmét algoritmu izvéli konkr&tos lietosanas
gadijumos.

Eksperimentu veikSanas laika, radas ideja, veikt salidzinajumus paraugu skaita
ietekmei uz rezultatu dispersiju. Teoretiski, zema paraugu skaita, varétu sagaidit liela-
ku dispersiju, jo, palielinoties paraugu skaitam, rezultati pietuvotos patiesajam vertibu
sadaltjumam. Tacu, lai apstiprinatu So hipot€zi un noskaidrotu kuriem algoritmiem pa-
raugu skaits vairak ietekmé rezultatus, biitu nepiecie$ams veikt papildu petijumus. Sis
varétu biit vertigi, ja algoritma izpildes laiks ir nozimigs, jo ka eksperimenti paradija,
paraugu skaitam ir liela ietekme uz algoritmu izpildes laiku.

Eksperimentu veikSana iedvesmoja vél vienu ideju, trokSna analizei, kas, nebi-
tu jabiit saistitai ar Beiesa tikliem. Nemot véra konstatétas atSkiribas jaukto klasu un
iezimju situacijas, rodas jautajums, vai maSinmaciSanas algoritma tolerance pret datu
troksni atskiras no trokSna avota. Vai atseviski algoritmi ir noturigaki pret ieejas datu
troksni neka izejas datu troksni? Saja pétijuma tiek iegiti rezultati, kuri liecina, ka klagu
jauksSanai ir lielaka ietekme neka iezimju jaukSanai, bet pétijumi, kuri tuvak pievérstos
§1s ietekmes izpétei, varétu palidzet spriest par potencialajam izmaksam datu attiriSanai

ievades un izvades datiem. Lai nodrosSinatu efektivu resursu izmantoSanu un optima-
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lu algoritmu darbibu, ir butiski atrast [idzsvaru starp precizitati, dispersiju un izpildes
laiku. Tas var prasit eksperimentalu pieeju, lai noteiktu optimalo paraugu skaitu, kas
nodroSina optimalakos rezultatus specifiskajam vajadzibam.

Veicot papildu izmekl&jums biitu iesp&jams spriest par iesp&ju noteikt datuko-
pas trok3na [imeni ar kada algoritma palidzibu. Sis p&tijums parada, ka trok$na limenim
ir saistiba ar algoritmu dispersiju, papildu pétijumi ir vajadzigi, lai noskaidrotu, vai ie-
sp&jams paredzet datu kopas trokSna Itmeni balstoties uz dispersijas datiem no kada
algoritma. Tas var€tu but vertigi gadijumos, kad datu tiriSanas izmaksas var biit dargas
un trokSna daudzuma apzinaSanas varétu biit noderiga informacija resursu ietaupisanas

vajadzibam.
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6. SECINAJUMI

Sis pétijums sniedzis pieradijumus par Beiesa algoritmu un Monte Karlo caur-
krites metozu jutibu pret datu troksni gan to precizitates, gan dispersijas vertibas. legi-
tie rezultati norada uz statistiski nozZimigam atskiribam starp minétajiem algoritmiem -
konkréti, Monte Karlo caurkrites un Variaciju Inferences algoritmi pierada paaugstinatu
jutibu pret ieklauto datu troksni apmacibas datos, salidzinajuma ar Beiesa atpakalizpla-
tiSanis algoritmu. Monte Karlo caurkrites un Variaciju Inferences algoritmi, balstoties
uz veiktajiem eksperimentiem, spgj precizak atspogulot nenoteiktibu rezultatos.

Saja pétijuma tika konstatéts, ka MC-D un BBB algoritmi ir piemérotaki bina-
ras klasifikacijas uzdevumam, dazados trokspa Itmenos. Savukart VI algoritms, kura
realizacija tiek veikta izmantojot atverta pirmkoda biblioteku PyMC3, var prasit papil-
du ieprieks€ju datu priekSapstrades solus, lai mazinatu trokspa negativo ietekmi uz ta
darbibas efektivitati. Tomér, Sie secindjumi par VI algoritma vispargjo efektivitati tiek
uzskatiti par apstridamiem, nemot véra dazadas realizacijas metodes, kas ir pieejamas
VI algoritmam. Ir iesp&jams, ka PyMC3 bibliotéka piedavata VI algoritma implemen-
tacija nebija optimali piemérota §im eksperimentam.

BBB un MC-D algoritmu precizitates ir loti augstas zema trokSna apstaklos,
tomer tikai MC-D algoritms ir sp&jigs sasniegt 100% precizitati arl apzinati ieviesta
troksna apstaklos. VI algoritms veica klasifikacijas uzdevumu ar zemaku precizitati, un
ar hiperparametru parmekl&Sanu nav iesp&jams sasniegt tik augstu veiktsp&ju, ka to bija
iesp&jams sasniegt izmantojot MC-D un BBB algoritmus.

Petijuma tika konstat€tas statistiski nozimigas atSkiribas dispersiju vertibas. VI
un MC-D algoritmu dispersijas rezultati bija butiski ietekméti, kad pieauga apmacibas
datu troksnis. Lai gan izmainas BBB algoritma standartnovirz€ ir novérotas un novertg-
tas par statistiski nozimigam, to maza izmaina, it 1pasi, tikai iezimju trokSna gadijuma,
ievies Saubas par algoritma sp&ju efektivi modelét parliecibas pakapi.

Eksperimentu rezultati liecina, ka apskatitie algoritmi ir sp&jigi nodro§inat augstu
precizitati un stabilu dispersijas vertibas lidz 40% jauktu apmacibas datu situacijas. To-
mer, sasniedzot 50% jauktu klasu, algoritmu stabilitate pilnigi pazid, precizitatei no-
kritoties I1dz aptuveni 50%. Papildus, no Siem datiem var secinat, ka visi trTs algoritmi
uzrada stabilaku darbibu atseviski iezimju jaukSanas scenarija, neka tikai klaSu vai kom-
binétaja klasu un iezimju jaukSanas scenarijos.

Eksperimentu rezultati parada, ka troksnpa ievieSana apmacibas datu klases rada
lielaku ietekmi neka trokSna ievieSana iezimju Itmeni. Tas tiek skaidrots ar izmantotas
datu kopas 1pasSibam - plaSo iezimju skaitu, kas, pat jaukta scenarija ir sp€jigas saturéet
vertigu informaciju. Tomér, kad sajauktas 50% no visam iezZim&m, algoritmi ir sp&jigi
saglabat augstu precizitates Iimeni ar relativi zemu standartnovirzi, kas nav novérojams

apmacibas datu klasu jaukSanas gadijuma. Tatad, trokspa klatbiitne apmacibas datu
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kopas izvaddatos ir nozimigaka par trokspa ievieSanu ievaddatos.

Lidz §im bridim ir veikta registracija konferencé ”7th International Conference
on Innovations and Creativity”, kas notiks no 1. Iidz 3. jinijam, 2023. gada, Liepajas
Universitate, Liepaja, Latvija, kura tiks prezentets $is petijums. P&c recenzijas procesa

pastav iespé€ja, ka darbs tiks publicéts Baltic Journal of Modern Computing” (BIMC).
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1. Pielikumi

Tabula parada visus ievaktos datus katram algoritmam, visu procentu jaukto klasu un iezimju eksperimentos.

precision recall f1 accuracy | tp fp fn tn | dispersija std algoritms | % jauktas klases | % jauktas iezimes
95.34% 85.71% | 90.27% 90.76% | 696 | 34 | 116 | 778 | 0.105724 | 0.325152 VI 0% 0%
89.71% 86.95% | 88.31% 88.49% | 706 | 81 | 106 | 731 | 0.168235 | 0.410165 VI 10% 10%
94.47% 79.93% | 86.59% 87.62% | 649 | 38 | 163 | 774 | 0.201928 | 0.449364 VI 20% 20%
88.77% 81.77% | 85.13% 85.71% | 664 | 84 | 148 | 728 | 0.229843 | 0.479419 VI 30% 30%
82.63% 67.36% | 74.22% 76.60% | 547 | 115 | 265 | 697 | 0.242078 | 0.492015 VI 40% 40%
52.53% 24.26% | 33.19% 51.17% | 197 | 178 | 615 | 634 | 0.245685 | 0.495666 VI 50% 50%
100.00% | 99.42% | 99.71% 99.70% | 807 | 0 5 | 812 | 0.002664 | 0.051611 BBB 0% 0%
99.29% 97.41% | 98.34% 98.35% | 791 | 6 21 | 806 | 0.003512 | 0.059261 BBB 10% 10%
98.48% 97.59% | 98.02% 98.05% | 792 | 12 | 20 | 800 | 0.003335 | 0.057746 BBB 20% 20%
99.49% 89.60% | 94.23% 94.60% | 728 | 4 84 | 808 0.0054 0.073486 BBB 30% 30%
98.33% 87.11% | 92.32% 92.93% | 709 | 12 | 103 | 800 | 0.01185 | 0.108856 BBB 40% 40%
56.37% 49.18% | 52.24% 55.29% | 399 | 310 | 413 | 502 | 0.012961 | 0.113846 BBB 50% 50%
100.00% | 100.00% | 100.00% | 100.00% | 812 | O 0 | 812 | 1.07E-05 | 0.003275 MCD 0% 0%
100.00% | 99.88% | 99.94% 99.94% | 811 0 1 812 | 0.000907 | 0.030111 MCD 10% 10%
99.82% 99.76% | 99.79% 99.79% | 810 | 1 2 | 811 | 0.002085 | 0.04566 MCD 20% 20%
98.23% 98.01% | 98.12% 98.18% | 797 | 14 | 15 | 798 0.0101 0.1005 MCD 30% 30%
86.52% 96.44% | 91.18% 90.67% | 782 | 123 | 30 | 689 | 0.039816 | 0.199539 MCD 40% 40%
60.40% 56.33% | 58.17% 59.49% | 457 | 305 | 355 | 507 | 0.073562 | 0.271223 MCD 50% 50%
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Tabula parada visus ievaktos datus katram algoritmam, visu procentu jaukto iezimju eksperimentos.

precision recall f1 accuracy | tp fp fn tn | dispersija std algoritms | % jauktas klases
94.59% 88.30% | 91.34% 91.63% | 717 | 41 | 95 | 771 | 0.109616 | 0.331083 VI 0%
91.83% 84.48% | 88.01% 88.49% | 686 | 61 | 126 | 751 | 0.124908 | 0.353423 VI 10%
92.05% 82.76% | 87.16% 87.81% | 672 | 58 | 140 | 754 | 0.12758 | 0.357183 VI 20%
88.55% 84.73% | 86.60% 86.88% | 688 | 89 | 124 | 723 | 0.138683 | 0.372402 VI 30%
90.92% 80.17% | 85.21% 86.08% | 651 | 65 | 161 | 747 | 0.140117 | 0.374322 VI 40%
86.14% 81.90% | 83.96% 84.36% | 665 | 107 | 147 | 705 | 0.146252 | 0.382429 VI 50%
100.00% | 99.42% | 99.71% 99.70% | 807 | O 5 | 812 | 0.002279 | 0.047741 BBB 0%
99.89% 98.19% | 99.03% 99.04% | 797 | 1 15 | 811 | 0.002896 | 0.05381 BBB 10%
99.42% 97.59% | 98.49% 98.50% | 792 | 5 20 | 807 | 0.002643 | 0.051412 BBB 20%
99.61% 91.65% | 95.44% 95.68% | 745 | 3 67 | 809 | 0.004186 | 0.064697 BBB 30%
99.33% 89.39% | 94.05% 94.45% | 727 | 5 85 | 807 | 0.00349 | 0.059073 BBB 40%
100.00% | 84.47% | 91.48% 92.33% | 688 | 0 | 124 | 812 | 0.003237 | 0.056894 BBB 50%
100.00% | 100.00% | 100.00% | 100.00% | 812 | 0O 0 | 812 | 1.52E-05 | 0.003901 MCD 0%
100.00% | 99.89% | 99.94% 99.94% | 811 | O 1 812 | 0.000239 | 0.015451 MCD 10%
100.00% | 99.78% | 99.89% 99.88% | 810 | O 2 | 812 | 0.000459 | 0.021417 MCD 20%
100.00% | 99.78% | 99.89% 99.88% | 810 | O 2 | 812 | 0.001031 | 0.032104 MCD 30%
100.00% | 98.69% | 99.33% 99.34% | 801 | O 11 | 812 | 0.002737 | 0.052318 MCD 40%
99.76% 91.66% | 95.50% 95.77% | 745 | 2 67 | 810 | 0.005411 | 0.073561 MCD 50%
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Tabula parada visus ievaktos datus katram algoritmam, visu procentu jaukto klasu eksperimentos.

precision recall f1 accuracy | tp fp fn tn | dispersija std algoritms | % jauktas klases
95.34% 85.71% | 90.27% 90.76% | 696 | 34 | 116 | 778 | 0.105724 | 0.325152 VI 0%
94.16% 89.29% | 91.66% 91.87% | 725 | 45 | 87 | 767 | 0.154754 | 0.393388 VI 10%
95.62% 83.37% | 89.08% 89.78% | 677 | 31 | 135 | 781 | 0.193729 | 0.440147 VI 20%
95.36% 86.08% | 90.49% 90.95% | 699 | 34 | 113 | 778 | 0.22615 | 0.475553 VI 30%
82.22% 86.58% | 84.34% 83.93% | 703 | 152 | 109 | 660 | 0.241911 | 0.491845 VI 40%
60.38% 19.70% | 29.71% 53.39% | 160 | 105 | 652 | 707 | 0.247039 | 0.49703 VI 50%
100.00% | 99.66% | 99.83% 99.82% | 809 | O 3 | 812 | 0.002348 | 0.04846 BBB 0%
100.00% | 99.42% | 99.71% 99.70% | 807 | O 5 | 812 | 0.002655 | 0.051527 BBB 10%
100.00% | 99.42% | 99.71% 99.70% | 807 | O 5 | 812 | 0.003957 | 0.062907 BBB 20%
99.16% 97.59% | 98.36% 98.38% | 792 | 7 20 | 805 | 0.007795 | 0.088289 BBB 30%
96.08% 97.85% | 96.93% 96.91% | 794 | 33 18 | 779 | 0.01371 | 0.117092 BBB 40%
57.13% 69.69% | 60.86% 57.20% | 566 | 453 | 246 | 359 | 0.00889 | 0.094286 BBB 50%
100.00% | 100.00% | 100.00% | 100.00% | 812 | 0O 0 | 812 | 2.66E-05 | 0.005156 MCD 0%
100.00% | 100.00% | 100.00% | 100.00% | 812 | O 0 | 812 | 0.000613 | 0.024751 MCD 10%
100.00% | 99.88% | 99.94% 99.94% | 811 | 0 1 812 | 0.001219 | 0.034916 MCD 20%
98.30% 99.15% | 98.72% 98.71% | 805 | 14 7 | 798 | 0.006461 | 0.080381 MCD 30%
92.44% 97.57% | 94.90% 94.72% | 791 | 65 | 21 | 747 | 0.010166 | 0.100827 MCD 40%
50.29% 66.63% | 57.23% 50.45% | 540 | 533 | 272 | 279 | 0.007406 | 0.086056 MCD 50%
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4. Pielikums

Grafiki, kas parada dazado rezultatu mainu, visiem algoritmiem, mainoties klasu

un iezimju trok$na daudzumam.
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5. Pielikums
Grafiki, kas parada dazado rezultatu mainu, visiem algoritmiem, mainoties klasu

trokSpa daudzumam.

Dispersija pret izmainito klasu datu markejumu
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Dispersija

Standartnovirze Precizitate

videja F1 vertiha

6. Pielikums
Grafiki, kas parada dazado rezultatu mainu, visiem algoritmiem, mainoties

iezimju trokSpa daudzumam.

Dispersija pret izmainito iezimju datu mark&jumu
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7. Pielikums

Grafiki, kas parada ievakto rezultatu mainu, BBB algoritmam, gadijuma, kad

troksnis tika pievienots gan klasém gan iezimem.
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Koda

8. Pielikums
Grafiki, kas parada ievakto rezultatu mainu, BBB algoritmam, gadijuma, kad
troksnis tika pievienots tikai klasem.
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9. Pielikums
Grafiki, kas parada ievakto rezultatu mainu, BBB algoritmam, gadijuma, kad

troksnis tika pievienots tikai iezimém.
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10. Pielikums
Grafiki, kas parada ievakto rezultatu mainu, MC-D algoritmam, gadijuma, kad
troksnis tika pievienots gan klasem gan iezimem.
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11. Pielikums

Grafiki, kas parada ievakto rezultatu mainu, MC-D algoritmam, gadijuma, kad

koda

dispersija
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12. Pielikums

Grafiki, kas parada ievakto rezultatu mainu, MC-D algoritmam, gadijuma, kad

klada

Kada

troksnis tika pievienots tikai iezimém.
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