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Anotace

• Během prezentace se, kromě toho, jaký že 

"algoritmus" to vyhrál v loňském roce Netflix 

prize, dozvíte o aktuálním výzkumu v oblastech 

neuroevoluce, metaučení, vytěžování znalostí z 

dat a optimalizace. Podrobně se budeme 

věnovat zejména projektu FAKE GAME 

(fakegame.sourceforge.net), který pomocí 

metaučení automatizuje procesy předzpracování 

dat, modelování a extrakce znalostí. 



• Vyrobte mi klasifikátor, který je o 10% lepší 
než to co mám, a dostanete milion dolarů!

• http://www.netflixprize.com/

• Učení s učitelem

– Trénovací data jsou množiny respondentů a jejich 
hodnocení (1,2,3,4,5 hvězdiček), které udělili 
jednotlivým filmům.

– Vytvoř klasifikátor, který dostane na vstup 
identifikaci uživatele a jím ještě nehodnocený film 
a vyprodukuje počet hvězdiček.

http://www.netflixprize.com/


A kdo tedy vyhrál?



The Ensemble

• And lo, as if powered by gravity, Grand Prize Team and 

Vandelay Industries ! began to draw in more and more 

members. And Vandelay went on to join forces with 

Opera Solutions, and then Vandelay and Opera united 

with Grand Prize Team, and then ... and then ... well, 

things got so complex we decided just to call ourselves 

The Ensemble.

• http://www.the-ensemble.com/content/meet-

team

• Ale i druhý vítěz BellKor’s Pragmatic Chaos je 

vlastně ensemble!

http://www.grandprizeteam.com/GPT/
http://www.indopedia.org/Vandelay_Industries.html
http://www.operasolutions.com/index.html
http://www.the-ensemble.com/content/meet-team
http://www.the-ensemble.com/content/meet-team
http://www.the-ensemble.com/content/meet-team
http://www.the-ensemble.com/content/meet-team
http://www.the-ensemble.com/content/meet-team


Takhle to vypadalo v květnu 

2009



Vývoj soutěže



“Thanks to Paul Harrison's 
collaboration, a simple mix of our 
solutions improved our result from 
6.31 to 6.75”

Rookies



“My approach is to combine the 
results of many methods (also two-
way interactions between them) 
using linear regression on the test 
set. The best method in my 
ensemble is regularized SVD with 
biases, post processed with kernel 
ridge regression”

Arek Paterek

http://rainbow.mimuw.edu.pl/~ap/ap_kdd.pdf



“When the predictions of multiple
RBM models and multiple SVD 
models are linearly combined, we 
achieve an error rate that is well 
over 6% better than the score of 
Netflix’s own system.”

U of Toronto

http://www.cs.toronto.edu/~rsalakhu/papers/rbmcf.pdf



“Our final solution 
(RMSE=0.8712) consists of 
blending 107 individual 
results. “

„blendingem“ rozuměj 
kombinování modelů

BellKor / KorBell

A co „tahoun“ celé soutěže?



Chyba klesá s počtem modelů

• Jak a jaké modely kombinovat?

BellKor in BigChaos



Princip kombinování modelů
• Skupina modelů (např. rozhodovacích stromů) se 

naučí na stejný (podobný) úkol.

• Výstupy naučených modelů se kombinují.

Model 1 Model 2 Model 3 Model N

Vstupní proměnné

Výstupní 

proměnná

Skupinový (ensemble) výstup

Kombinace

…

Výstupní 

proměnná

… …



Různorodost ensemble modelů

• Co se stane, když budou všechny modely 
totožné? 

• Jak zajistíme, aby byly modely různorodé?

– Různé množiny trénovacích dat (počáteční 
podmínky)

– Různé metody konstrukce modelů

• Jak se dá měřit různorodost modelů?

– Odchylky výstupů na jednotlivých testovacích 
datech.

– Strukturální odlišnosti

=> Degradace na jeden model.



Funguje to vůbec?

• Chceme zjistit, za jakých předpokladů se 

vyplatí modely kombinovat.

• Zajímá nás proč ensembling funguje.

• Potřebujeme k tomu analyzovat, čím je 

chyba modelů způsobena 



Dekompozice bias/variance (1)

E = Ey{(y- Ey{y})2} + ELS{(Ey{y}-ŷ)2}

y

vary{y}

Ey{y}

= residuální chyba = minimální dosažitelná chyba
= vary{y}



Dekompozice bias/variance (2)

E = vary{y} + (Ey{y}-ELS{ŷ})2 + …

ELS{ŷ} = průměrný model (přes všechny LS)

bias2 = chyba průměrného modelu oproti modelu 

pana Bayese (optimálnímu)

ŷEy{y} ELS{ŷ}

bias2

Náš algoritmus učení



Dekompozice bias/variance (3)

E = vary{y} + bias2 + ELS{(ŷ-ELS{ŷ})2}

varLS{ŷ} = variance našich modelů pro 

různé LS = důsledek přeučení

ŷ

varLS{ŷ}

ELS{ŷ}



Dekompozice bias/variance (4)

E = vary{y} + bias2 + varLS{ŷ}

ŷEy{y} ELS{ŷ}

bias2

vary{y} varLS{ŷ}



Příklad (1)

• Najděte algoritmus produkující co nejlepší 

modely pro následující data:

x

y



Příklad (2)

• Optimální model:
– Vstup x, náhodná proměnná rovnoměrně rozložená v 

intervalu [0,1]

– y=h(x)+ε, kde ε N(0,1) je Bayesovský model y a šum

h(x)=Ey|x{y}

x

y



Příklad – algoritmus lineární regrese

• Modely mají malý rozptyl (variance), ale 

velké zaujetí (bias) nedoučení

ELS{ŷ(x)}



Příklad – algoritmus RBFN s 

počtem neuronů = mohutnost LS

• Nízké zaujetí (bias), velký rozptyl 

(variance) modelů přeučení

ELS{ŷ(x)}



Zpět ke kombinování modelů

• Co se stane, když naučím 2 jednoduché 

modely na různých podmnožinách LS?

x

y y=f1(x) y=f2(x)

f1(x)+f2(x)

2
y=



Ensembling snižuje varianci

Trénovací data pro model 1

Trénovací data pro model 2

ensemble model



Ensembling snižuje bias

model 1

model 2

ensemble model



Tedy:



Podobně pro klasifikaci?

třída 1

třída 2a

třída 1

třída 2b

Obrázky z TCD AI Course, 2005

model 1 model 2
model 3

hranice tříd

ensemble model

Snižuje se bias nebo variance?



redukujeme bias

Jaké modely kombinovat?

• Co se stane, když zkombinují optimálně 

naučené modely?

• Výhodně se dají kombinovat jednoduché 

modely (tzv. weak learners). 

• Modely musí být různorodé! Musejí 

vykazovat různé chyby na jednotlivých 

trénovacích vzorech.

model 1

model 2

ensemble model

model 3

redukujeme varianci



Populární ensemble metody

– Bagging (Bootstrap Aggregating)

• Modely naučím nezávisle a jednoduše 

zkombinuji jejich výstup

– Boosting

• Modely se učí sekvenčně, trénovací data 

jsou závislá na chybách předchozích 

modelů

– Stacking

• Modely se učí nezávisle, kombinují 

naučením speciálního modelu



Bagging (1)

ELS{Err(x)}=Ey|x{(y-hB(x))2}+ (hB(x)-ELS{ŷ(x)})2+ELS{(ŷ(x)-ELS{ŷ(x))2}

• Myšlenka: průměrný model ELS{ŷ(x)} má 

stejný bias jako původní metoda, ale 

nulovou varianci

• Bagging (Bootstrap AGGregatING) :

– K vypočtení ELS{ŷ (x)}, potřebujeme 

nekonečně mnoho skupin LS (velikosti N)

– Máme však jen jednu skupinu LS, musíme si 

sami nějak pomoc …



Příklad trénovacích množin

Trénovací vzory 1 2 3 4 5 6 7 8

vzorek 1 2 7 8 3 7 6 3 1

vzorek 2 7 8 5 6 4 2 7 1

… … … … … … … … …

vzorek M 4 5 1 4 6 4 3 8



Bagging (2)
LS

LS1 LS2 LST

ŷ1(x) ŷ2(x) ŷT(x)

Pro regresi: ŷ(x) = 1/k * (ŷ1(x)+ŷ2(x)+…+ŷT(x)) 

Pro klasifikaci:  ŷ(x) = majoritní třída z {ŷ1(x),…,ŷT(x)} 

x



Bagging (Bootstrap agregating)
• Výběrem s opakováním utvořte M trénovacích souborů o n vzorech 

(místo jednoho původního souboru o n vzorech).

• Postavte model pro každý trénovací soubor.

• Zkombinujte modely.

Trénova-

cí data

vzorek 1

vzorek 2

vzorek M

...

trénovací 

algoritmus

trénovací 

algoritmus

trénovací 

algoritmus

Model 1

Model 2

Model M

...
...

výběr s 

opakováním

Ensemble 

model

výstup

průměrování nebo 

hlasování

Bootstrap samples!

vynálezce:

Breiman (1996)



Náhodné (rozhodovací) lesy –

random forests

• K baggingu se ještě přidá to, že náhodně 

vybíráme podmnožinu vstupních atributů

• Tedy:

– Postav rozhodovací strom z bootstrap vzorku

– Najdi „best split“ mezi náhodnou 

podmnožinou k atributů, ne mezi všemi jako 

normálně

(= bagging, když k je rovno počtu attributů)

– Menší k redukuje varianci a zvyšuje bias



Boosting

• Iterativní procedura adaptivně měnící 

rozložení učicích dat zvýrazňujíce špatně 

klasifikované vzory

• Používá se zejména ke kombinaci slabých 

modelů (weak learners), které mají velké 

zaujetí

• Výrazně redukuje bias – náchylnost k 

přeučení



Boosting (2)
LS

x

LS1

Pro regresi:      ŷ(x) = 1*ŷ1(x)+ 2*ŷ2(x)+…+ T*ŷT(x)) 

Pro klasifikaci:  ŷ(x) = majorita tříd z {ŷ1(x),…,ŷT(x)}          

s použitím vah { 1, 2,…, T}

ŷ1(x) ŷ2(x) ŷT(x)

LS2 LST

…

…



Boosting (3)

• Na počátku mají všechny vzory stejnou váhu

• Po naučení modelu zvýšíme váhu špatně 

klasifikovaným vzorům a snížíme ji dobře 

klasifikovaným

• Příklad: vzor 4 je špatně klasifikovatelný

• Postupně se zvyšuje jeho váha a tedy i 

pravděpodobnost zařazení do učicí množiny

Original Data 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Boosting (Round 1) 7 3 2 8 7 9 4 10 6 3

Boosting (Round 2) 5 4 9 4 2 5 1 7 4 2

Boosting (Round 3) 4 4 8 10 4 5 4 6 3 4



Stacking

• Používá meta model pro kombinaci
výstupů ensemble modelů (oproti
jednoduchému průměrování, nebo
hlasování)

– Výstupy ensemble modelů jsou použity jako
trénovací data pro meta model

• Ensemble modely jsou většinou naučeny
různými algoritmy

• Teoretická analýza stackingu je obtížná,
jedná se o “black magic”



Stacking

instance1

BC1

BC2

BCn

meta instances

instance1

0

1

1

0 1 1

BC1 BC2 BCn… Class

1

Slide from Ensembles of Classifiers by Evgueni Smirnov



Stacking

instance2

BC1

BC2

BCn

meta instances

instance1

1

0

0

0 1 1

BC1 BC2 BCn… Class

1

instance2 1 0 0 0

Slide from Ensembles of Classifiers by Evgueni Smirnov



Stacking

meta instances

instance1 0 1 1

BC1 BC2 BCn… Class

1

instance2 1 0 0 0

Meta Classifier

Slide from Ensembles of Classifiers by Evgueni Smirnov



Stacking

instance

BC1

BC2

BCn

meta instance

instance

0

1

1

0 1 1

BC1 BC2 BCn…

Meta Classifier

1

Slide from Ensembles of Classifiers by Evgueni Smirnov



Argumenty proti kombinování modelů?

• Okamova břitva – v jednoduchosti je síla

– Je lepší mít jednoduchý optimální model, 
než kombinaci mnoha modelů

– … ale jak najít optimální model?

– Domingos, P. Occam’s two razors: the 
sharp and the blunt.  KDD 1998.

• Kombinováním modelů se často 
kamufluje nedokonalost metod 
produkujících nedoučené nebo přeučené 
modely

• Kombinováním dostanu model s horšími 
výsledky na testovacích datech, než mají 
kombinované modely



Argumenty pro kombinování

• Většinou zlepším výsledky na testovacích 
datech

– Algoritmy jsou implicitně nastaveny, je třeba 
experimentovat s jejich konfigurací, aby 
produkované modely byly optimální 
konkrétních datech

• Dostanu povědomí o jistotě modelu

– když se pro jeden vstupní vektor jednotlivé 
modely hodně liší, zřejmě jsme mimo oblast 
trénovacích dat

• Netflix prize



Co přesně použil vítěz?

• Víceúrovňový Stacking pomocí MLP

• Gradient Boosting rozhodovacích stromů

• A samozřejmě výborné base-klasifikátory:

– KNN

– SVD

– RBM

– …



Další info pro zájemce

• Podrobný popis vítězných algoritmů 

– http://www.netflixprize.com/assets/GrandPrize

2009_BPC_BellKor.pdf

– http://www.netflixprize.com/assets/GrandPrize

2009_BPC_BigChaos.pdf

– http://www.netflixprize.com/assets/GrandPrize

2009_BPC_PragmaticTheory.pdf

http://www.netflixprize.com/assets/GrandPrize2009_BPC_BellKor.pdf
http://www.netflixprize.com/assets/GrandPrize2009_BPC_BellKor.pdf
http://www.netflixprize.com/assets/GrandPrize2009_BPC_BigChaos.pdf
http://www.netflixprize.com/assets/GrandPrize2009_BPC_BigChaos.pdf
http://www.netflixprize.com/assets/GrandPrize2009_BPC_PragmaticTheory.pdf
http://www.netflixprize.com/assets/GrandPrize2009_BPC_PragmaticTheory.pdf




Skupina výpočetní inteligence

• Zdeněk Buk

• Miroslav Čepek

• Jan Drchal

• Pavel Kordík

• Jan Koutník

• Miroslav Skrbek

• Miroslav Šnorek

• Ondřej Háva

• Oleg Kovářík

• Rudolf Marek

• Aleš Pilný

• Petr Podhorský

• Tomáš Siegl

• Jakub Zahradník



Vybrané projekty

 FAKE GAME

Automatické zpracování dat

 JCool

Open-source knihovna pro spojitou 
optimalizaci

 BlueCar

 ViVAE

Fyzikální simulátor mobilních robotů



Vybrané projekty

 Modelování stáří kosterních pozůstatků

 Tvorba modelu vývoje zubů české 

populace

 Diagnostika Parkinsonovy choroby

 Poruchy rovnováhy

 Papoušci



Kdo, co...

 Zdeněk Buk

Hybridní evoluce neuronových sítí

Robotický simulátor (ViVAE)

HyperGP – nepřímé kódování 

neuronových sítí

Celulární kódování neuronových sítí

 Miroslav Čepek

Počítačem podporované předzpracování 

dat pro data mining (algoritmus pro 

automatické předzpracování dat).



Kdo, co...

 Jan Drchal

Nepřímé kódování neuronových sítí

Robotický simulátor (ViVAE)

JCool – optimalizační algoritmy

Vizualizace mnohadimenzionálních dat

 Ondřej Háva

Text mining



Kdo, co...

 Oleg Kovářík

Optimalizace pomocí mravečích kolonií

Kombinování algoritmů

 Rudolf Marek

Paralelizace algoritmu THSOM

IBM Cell

 Aleš Pilný

Selekce nejvýznamnějších atributů v 

datech

Ohodnocování významnosti atributů



Kdo, co...

 Petr Podhorský

Pulzní neuronové sítě

Třetí generace neuronových sítí, 

biologicky realistický model neuronu

Aktuální výzkum: evoluce pulzních sítí s 

použitím nepřímého kódování

Možné budoucí aplikace: ovládání a 

navigace robotů, klasifikace dat s 

časovou složkou



Kdo, co...

 Tomáš Siegl – ensemble a statistické 

metody, negativní korelace

 Jakub Zahradník

Neuronové sítě s komplexními vahami

zobrazení stavu sítě na povrh 2D 

toroidu, pro sledování změn během 

učení

klasifikace časoprostorových dat



Akce...

Každý pátek, schůzka skupiny CIG

– prezentace algoritmů, výzkumu 

– otevřená debata o problémech 

souvisejících s výpočetní inteligencí

Místo – K205, katedra počítačů, FEL,

Karlovo nám. 13

Čas – 9:15

Program se snažíme dávat na:

http://cig.felk.cvut.cz

Jste srdečně zváni!

http://cig.felk.cvut.cz/
http://cig.felk.cvut.cz/




Fully Automated Knowledge Extraction

using

Group of Adaptive Models Evolution

http://sourceforge.net/projects/fakegame

FAKE GAME

Open source java application hosted on sourceforge:

http://sourceforge.net/projects/fakegame


The process of Knowledge Discovery 

from Databases

Fayyad>KDD96

20% time spend
60-80% time spend



Our approach: Automate some 

parts of the process

FAKE INTERFACE

AUTOMATED

DATA MINING

INPUT

DATA
AUTOMATED

DATA

PREPROCESSING

KNOWLEDGE

EXTRACTION

and

INFORMATION

VISUALIZATION
KNOWLEDGE

GAME ENGINE



Background (GMDH)

• Group Method of Data Handling 
GMDH – prof. Ivakhnenko in 1968

• The principle of INDUCTION
employed:

Inductive model grows from data, it 
decomposes a multivariate problem 
into subproblems, solves it in the 
space of lower dimensionality (two 
dimensions for units with 2 inputs), 
combines partial solutions to get the 
global solution of the problem.

input variables

P

output variable

P P P

P P P

P P

P

Units with polynomial 
transfer function

MIA GMDH – the most 

commonly used algorithm

P 

For instance:

y=ax1+bx2+c

x2
x1

y



Recent improvements (GAME)

• Group of Adaptive Models 
Evolution (GAME)

- Heterogeneous units

- Several competing training 
methods

- Interlayer connections, number 
of inputs allowed increases

- Niching genetic algorithm (will 
be explained) employed in 
each layer to optimize the 
topology of GAME networks.

- Ensemble of models generated 
(will be explained) 

input variables

output variable

first layer

second layer

third layer

output layer

interlayer connection

3 inputs
max

4 inputs max

P C P G

P P C

L

P L C



Example: Housing data

CRIM ZN INDUS NOX RM AGE DIS RAD TAX PTRATIO B LSTA

MEDV

Per capita crime rate by town

Proportion of owner-occupied units 

built prior to 1940

Weighted distances to five Boston 

employment centers

Input variables

Output variable

Median value of owner-occupied 

homes in $1000's



Housing data – records

CRIM ZN INDUS NOX RM AGE DIS RAD TAX PTRATIO B LSTA MEDV

Input variables Output variable

24 0.00632 18 2.31 53.8 6.575 65.2 4.09 1 296 15.3 396.9 4.98

21.6 0.02731 0         7.07 46.9 6.421 78.9 4.9671 2 242 17.8 396.9 9.14 

…   …   …
A

B

C

A = Training set  … to adjust weights and coefficients of neurons 

B = Validation set … to select neurons with the best generalization

C = Test set … not used during training



Housing data – inductive model

CRIM ZN INDUS NOX RM AGE DIS RAD TAX PTRATIO B LSTA

MEDV

Input variables

Output variable

sigmoid gauss

?

sigmoidexp linearlinear… … …

MEDV=a1*PTRATIO+ a0MEDV=1/(1-exp(-a1*CRIM+ a0))



Housing data – inductive model

CRIM ZN INDUS NOX RM AGE DIS RAD TAX PTRATIO B LSTA

MEDV

Input variables

Output variable

sigmoid sigmoidValidation error: 0.13 Validation error: 0.21

MEDV=1/(1-exp(-5.724*CRIM+ 1.126)) MEDV=1/(1-exp(-5.861*AGE+ 2.111))

?



Housing data – inductive model

CRIM ZN INDUS NOX RM AGE DIS RAD TAX PTRATIO B LSTA

MEDV

Input variables

Output variable

sigmoid sigmoid

Error: 0.13 Error: 0.21

sigmoid

Error: 0.26

linear

Error: 0.24

polyno

mial

Error: 0.10

MEDV=0.747*(1/(1-exp(-5.724*CRIM+ 1.126))) 

+0.582*(1/(1-exp(-5.861*AGE+ 2.111)))2+0.016



Housing data – inductive model

CRIM ZN INDUS NOX RM AGE DIS RAD TAX PTRATIO B LSTA

MEDV

Input variables

Output variable

sigmoid
sigmoid sigmoid linear

polyno

mial

polyno

mial
linear

expo

nential

Validation error: 0.08



Heterogeneous units in GAME
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Motivation

• Optimize neural networks with 

heterogeneous neurons

– Optimize = adjust coefficients of transfer 

functions in order to minimize the error

– Structural optimization (interconnection of 

neurons) not covered in this presentation

• Goal

– Develop simple and efficient algorithm to train 

robust adaptive neural networks



Hybrid neural network

• Layered network of 
neurons

• Each neuron has a 
transfer function

• Feedforward

• Operates in two 
modes:

– learning

– recall

Inputs

Output

neurons



Heterogeneous neurons
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Learning – a trivial network

• Learning from data
x1,   x2,   x3 y

0.1, 0.3, 0.2 0.6

0.2, 0.3, 0.1 0.8

…

• Modify coefficients 

(weights) of neuron in 

order to minimize error of 

Output

Inputs

Output
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Coefficients (weights)

Optimization of coefficients a1,a2,...an

Error of the Output is sum of residuals, coefficients can be estimated by 

linear least square method:

ya TT XX)(X 1ˆ , where a is vector of coefficients, X input data 

matrix and y is target output vector



LMS algorithm

for (int j = 0; j < learning_vectors; j++) x[j][coef-1] = 1;

for (int i = 0; i < coef-1; i++) {

for (int j = 0; j < learning_vectors; j++) {

x[j][i] = inputVal[j][i];

}

}

for (int j = 0; j < learning_vectors; j++) y[j][0] = cValue[j];

Matrix xx = new Matrix(x);

Matrix xt = xx.transpose();

Matrix yy = new Matrix(y);

xx = xt.times(xx); //x=xT*x

if(xx.det()==0) return false; //matrix is singular!

xx = xx.inverse();               //power((xT*x):-1)

yy = xt.times(yy); //// xT*y

Matrix res = xx.times(yy); //a=(power((xT*x):-1))*xT*y



Optimization of coefficients (non-

linear neurons)
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We have inputs x1, x2, …, xn and target output y in the training data set

We are looking for optimal values of coefficients a0, a1, …, an+2 

y’

The difference between neuron output y’ and the target value y
should be minimal for all vectors from the training data set

m

i

yyE
1

2)'(Again, error is sum of residuals



Optimization of non-linear neurons

– an iterative method is needed

Neuron

repeat

Optimization

method

optimize coefficients

given starting point

new values

coefficients

a1 , a2 , ..., a n

error

final values

compute

error on

training

data

estimate

gradient

a)

b)

Neuron

repeat

Optimization

method

optimize coefficients

given starting point

new values

coefficients

a1 , a2 , ..., a n

error

final values

compute

error on

training

data

compute

gradient

of the

error

gradient

Neuron does not 

provide analytic 

gradient

just error of the unit

Neuron provides 

analytic gradient

and the error of 

the unit



What is an analytic gradient of error 

and how to derive it?

Error of the neuron for training data 

(energy surface)

Gradient of the error

Neuron with gaussian transfer function 

Partial derivation of error in the direction of coefficient ai



Partial derivatives of the Gauss neuron



Now, which optimization method 

should be used?

• It depends on

– dataset

– type of neuron

– location of 

neuron within 

network

– configuration 

of method



Optimization methods benchmark



Optimization methods benchmark, 

cont.



Overal results of optimization 

methods (all data sets)

Covariance Matrix Adaptation Evolution Strategy, Quasi-Newton method

QN fastest, 

very accurate



Analytic gradient significantly reduces 

the number of error evaluation calls

Quasi Newton method

a) estimating gradient

b) gradient supplied

Number of neuron’s layer



Monitoring optimization process 
(Sine unit, QN numerical estimate of gradient)

Local minima overcame



Some observations

• Starting point is very important

– Unknown data distribution (MLE, LMS estimates not 

very accurate)

– Better random numbers within an interval

– Sigmoid neuron (-0.3,0.3) - linear slope

– Gaussian neuron (variance >1, otherwise flat error 

surface)

• Analytic gradient not always better

– QN from Uncmin library gets stuck in local minima when 

analytic gradient supplied and converges without



Conclusion

• QN most efficient for training hybrid neural 
networks 

• Analytic gradient and starting point interval 
estimate should be computed where 
possible

• There are still some unsolved problems 
with robustness of the QN method form 
Uncmin library, when analytic gradient is 
supplied


