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1 Sissejuhatus

Selles peatiikis tuleb tegemist néarvivorkude olulise klassiga — mitmekihiliste narvivorku-
dega. Reeglina koosneb narvivork kolmest osast. Esimeses kihis, mida kutsutakse sisend-
kihiks, asuvad sensorid (ehk sisendneuronid). Edasi tuleb iiks v&i mitu peidetud neuro-
nite kihti, mis tdidavad arvutusiilesandeid ning 16puks iiks kiht véljundneuroneid (mis
samuti arvutusiilesandeid tédidavad). Sisendsignaal ldbib narvivorku kiht-kihilt alates
sisendkihtidest kuni véiljundini iithes suunas. Selliseid nérvivorke nimetatakse tavaliselt
mitmekihilisteks tajuriteks (iildistamaks meile juba tuttavat ithekihilist tajurit).
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Mitmekihilisi tajureid on edukalt kasutatud mitmete erinevate raskete iilesannete
lahendamisel, treenides teda juhendamise all ning kasutades populaarset vea tagastamise
meetodit. See algoritm pohineb kiirema languse meetodil. Seega voib Oelda, et ta on
ithtlasi sama populaarse kohaneva filtreerimise algoritmi iildistus: vahimruutude meetodi
algoritm (LMS) moodustab erijuhu iihe lineaarse neuroni korral.

Vea tagastamisega 6ppimine koosneb kahest narvivorku ldbivast osast — edaspidi-
sest ja &draspidisest. Edaspidisel vorgu ldbimisel rakendatakse vorgu sisendneuronitele
mingit sisendvektorit, mille moju kandub 14abi vorgu kiht-kihilt edasi. Valjundikiht moo-
dustab véljundite hulga, mis on nérvivorgu tegelik vastus antud sisendile. Selle ldbimise
korral on siinaptilised kaalud fikseeritud. Araspidisel vorgu libimisel seevastu reguleeri-
takse slinaptilisi kaale vastavalt veaparandusreeglile. Leitakse valjundsignaali ja soovitud
véljundi vaheline erinevus ning see kantakse veasignaalina ldbi vorgu, siinaptiliste seos-
tega vastupidises suunas. Sealjuures muudetakse siinaptilisi kaalusid, et vastust soovitud
tulemusele ldhemale nihutada.

Signaale, mis nérvivorku ldbivad, on seega kahte sorti — funktsionaalsed signaa-
lid, mis algavad sisendist ning kantakse 1dbi vorgu edasi valjundisse, ning veasignaalid,



mis saadakse oodatud tulemuse vordlemisel saadud tulemusega ning kantakse alates
véljundist tagasi igasse neuronisse.
Kordame iile ka fakti, et iga neuron peab suutma

e arvutada sisendsignaali(de) ja siinaptiliste kaalude pohjal mittelineaarse viljundsignaali
e arvutada mingi tdpsusega gradientvektorit, mis méaérab veaparanduse
Mitmekihilise tajuri kolm pohilist omadust on:

1. Igal vorgu neuronil on mittelineaarne valjundfunktsioon (activation function).
Tahtis on siinjuures toik, et hoolimata mittelineaarsusest on see funktsioon koik-
jal diferentseeruv. Koige rohkem kasutatakse praktikas logistilist funktsiooni y =
ﬁ voi hiiperboolset tangensit y = tanh(x). Mittelineaarsus on oluline seepérast,
et vastasel korral oleks vorgu sisendi ja valjundi vaheline suhe lineaarne ning arvu-
tatav vaid ithe neuronite kihi abil. Samas on eelpooltoodud logistiline funktsioon

saadud loodusest jalgides toeliste neuronite tegevust.

2. Vorgus on viahemalt iiks kiht peidetud neuroneid, mis pole ei sisendkihi ega ka
véljundkihi osad. Need voimaldavad néarvivorgul raskemaid iilesandeid lahendada,
eraldades treeningu kéigus sisendist itha oulisemaid andmeid.

3. Vork on véga sidus - stinapseid (seoseid) on palju.

Ténu nende omaduste kooslusele ning voimele oppida kogemustest evib mitmeki-
hiline tajur suurt arvutusvoimsust. Needsamad tegurid on aga kahjuks ka pohjused,
miks meie praegused teadmised sellistest vorkudest on piiratud. Tédnu mittelineaarsu-
sele ja sidususele on teoreetilist analiiiisi raske 1&bi viia. Peidetud kihtide kasutamine
teeb Oppimisprotsessi visualiseerimise raskemaks. Mones mottes peab oppimisprotsess
otsustama, milliseid mustri osasid peaksid peidetud neuronid esindama. Seega peab
nende valikuks olema suur erinevate funktsioonide ruum ning vorgu treenimisel tuleb
tahelepanu poorata ka sisendi formaadile.

Vea tagastamise algoritm on tdhtis veel seepérast, et tema abiga on niiiid olemas
arvutuslikult tohus viis mitmekihiliste vorkude treenimiseks. Kuigi ei ole voimalik véita,
et ta annab koikide lahendatavate iilesannete korral optimaalse lahendi, on ta siiski
suutnud hajutada Minsky ja Paperti poolt algatatud pessimismi.
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2 Vea tagastamise algoritm (Back-propagation al-
gorithm)

2.1 Oppimisreegel

Nagu juba o6eldud, vea tagastamise algoritm on iteratiivne algoritm, mis minimiseerib
nn. veaenergia funktsiooni (total error energy):

1
=32_5m
jeC

kus C' on viljundneuronite hulk. Selleks kasutame kiirema languse meetodit. Siin ja
edaspidi tahistame nagu tavaliselt:

e y;(n) = ¢;(v;) — neuroni j viljundsignaal treeningnéite n esitamisel (ehk algorit-
mi n-dal iteratsioonisammul).

e d;(n) — oodatud dige vddrtus neuronis j, ehk see véljund mida me tahame saada.

e ¢;(n) =d;(n) —yj(n) — neuroni j veasignaal.

e ¢;(-) — neuroni j véljundfunktsioon.

e v;(n) =Y w;i(n)y(n) — neuroni j kohalik véli (induced local field), ehk koikide
sisendite iiaalutud summa.

e wj;(n) — siinaptiline kaal neuroni ¢ véljundi ja neuroni j sisendi vahel. w;o(n) =
b;j(n) on neuroni j nihe (ning vastavaks neuroni sisendiks on alati +1).

o Awj;(n) = wji(n+ 1) — w;i(n) — parandus tehtud vastavale kaalule iteratsiooni
sammul n.

e 1) — Opitegur.

Vastavalt kiirema languse meetodi pohimottele, muudetakse vorgu kaalud igal sammul

veafunktsiooni gradiendi vastassuunas, ehk Awj; = —ng=:
ji
o€ 0Ov; o€
Awj; = — L — —p—y; = nb,y; 1
w] T,avj awjl T,a@] y] 77 Jyj ( )
Kus §; = —2% on neuroni “lokaalne gradient” (local gradient). > Arvutame §; eraldi

Ov;
juhul, kui 7 on véljundneuron ja kui ta on peidetud neuron.

1. Véljundneuroni korral:

0= =52t = —(e;)(=1)(¢)(v))) = & (v))e; (2)

Indeks n siin kaikjal viitab ainult sellele, et tegu on viirtustega iteratsioonisammul n. Suurt kasu
sellest ei ole, seega me lubame endale vabadust jatta neid monikord kirjutamata
2Varrelge valemit (1) LMS &ppimisreegliga adaptiivse lineaarse neuroni jaoks



2. Peidetud kihis L oleva neuroni korral:
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(kus summa voetakse iile koigi jargmises kihis olevate neuronite)
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Saadud valemid (1), (2) ja (3) annavad kokku oppimisalgoritmi ithe sammu iihe
treeningniite jaoks. On ndha ka see, et kaalude ithekordseks parandamiseks tuleb teos-
tada kaks vorgu labimist — edaspidine ja &draspidine (forward and backward passes).
Edaspidise ldabimise kéigus esitatakse vorgu sisenditele vastav treeningnéide, ning arvu-
tatakse alustades esimesest kihist koigi neuronite kohalikud véljad v; ning véljundid y;.
Pérast vorreldakse saadud véljundvektorit oodatava tulemusega ning arvutatakse neu-
ronite lokaalsed gradiendid — seda juba alustades viimasest kihist ning liikudes esimese
kihi poole. Kui on leitud koigi neuronite véljundid ja lokaalsed gradiendid, teostatakse
kaalude parandus.

2.2 Jarjestikuse ja paketipohise treenimise moodused

Nérvivorgu 6ppimine toimub mingi méératud treeningnéidete komplekti vorgule mitme-
kordsel esitamisel ning antud protseduuri kordamisel. Terve treeningnéidete komplekti
tihekordset esitamist nimetatakse epohhiks (epoch). Oppimine toimub epohhide kaupa
seni kuni siinaptilised kaalud ja nihked ei stabiliseeru ning vea ruutkeskmine iile terve
komplekti ei koondu mingiks miinimumiks. Eristatakse kaks treenimisviisi: jérjestikune
(sequential) ja paketipohine (batch).

1. Jdrjestikune treenimine seisneb selles, et vorgu kaalude parandamine toimub pérast
igat treeningnéite esitamist (eespool tuletatud valemid sobivad just selle juhu
jaoks).

2. Paketipohises treenimises toimub kaalude muutmine alles péarast koigi naidete
esitamist ning iiritatakse minimiseerida keskmist veaenergiat €,,:
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kus N on treeningnéidete komplekti suurus. Kaalude muutmine arvutatakse pea-
aegu samamoodi nagu eespool, ainult et seekord esineb valemites ka keskmine:
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Molemal viisil on oma voorused: paketipohine treenimine annab parema ldhenemise
gradientvektorile (siis minimiseeritakse ju otseselt vea ruudu keskmist), ta on teoreetili-
selt lihtsamini késitletav ning annab hea arvutuste paralleliseerimise voimaluse. Samas
nouab jérjestikune oppimine vahem maéaluresurssi, on lihtsamini realiseeritav ning, tin-
gimusel et ndidete esitamise jéarjekord on iga epohhi jaoks juhuslik, omab juhuslikku
iseloomu. Stohhastiline otsing kaalude ruumis aga vihendab voimalust, et algoritm ta-
kerdub lokaalses miinimumis. Kui andmestik on liiaga — s.t. treeningnéidete komplektis
on korduvaid, siis erinevalt paketipohisest oppimisest suudab jarjestikune oppimine se-
da &ra kasutada (kuna siis korratakse algoritmi ithe ja sama néite peal mitu korda ning
vork hakkab tema peal rohkem “kontsentreeruma”, ehk minimiseeritakse just selle néite
esitamise viga). Nendel pohjustel kasutatakse jarjestikust 6ppimismoodust iildiselt roh-
kem.

2.3 Algoritmi peatamiskriteerium

Uldjuhul pole seda, et vea tagastamise algoritm koondub, voimalik niidata. Selle pérast
ei leidu tépset kriteeriumi algoritmi peatamise jaoks, kiill on olemas moéned maoistlikud
tingimused, igaiiks nendest oma vooruste ja puudustega:

e Kuna veafunktsiooni miinimumis (nii lokaalses kui globaalses) peab tema gradient
VE4(w) vorduma nulliga, siis iiks moistlik koondumise kriteerium on jargmine
(Kramer ja Sangiovanni-Vincentelli, 1989): loeme, et algoritm on koondunud niipea
kwr gradientvektori norm saab viitksemaks etteantud piisavalt véiikest arvust e. Selle
kriteeriumi puudused on selles, et monikord votab 6ppimine palju aega, ning et
on vaja arvutada gradientvektorit.

e Uks miinimumi omadus seisneb selles, et veafunktsioon &,,(w) on seal statsio-
naarne. Sellest saame niisuguse tingimuse: loeme, et algoritm on koondunud, kui
keskmise vea ruudu muut tga epohhiga on piisavalt vdike

e Ja lopuks veel iiks kasulik kriteerium: pdrast iga oppimise iteratsiooni testitakse
vorgu tldistamise voimet. Algoritm peatatakse, kui on saavutatud piisavalt head
tulemused

2.4 Viljundfunktsioon

Mitmekihilise tajuri neuronite iiks téhtis parameeter on nende sigmoidaalne mitteli-
neaarne viljundfunktsioon ¢(-). Tavaliselt kasutatakse véljundfunktsioonina kas logis-
tilist funktsiooni voi hiiperboolset tangensit. Vaatleme kuidas néeb vilja 6ppimisreegel
molemal juhul:

1. Logistiline funktsioon.

1
oj(v;) = T+ oxp(—av;) a>0 and —o0<v; <00 (4)

Tema tuletis on

aexp(—av;)
(1 + exp(—av;))?

¢(v;) = = ag;(v;)(1 = ¢;(v;))



Seega lokaalne gradient vordub véljundneuroni korral

05 = e;¢(v;) = ald; —y;)y; (1 — y;)

ning peidetud neuroni korral

05 = & (v;) Y Spwny = ay; (1 — ;) > Sy,
k k

2. Hiiperboolne tangens®

®;(v;) = atanh(bv;), a>0,b>0 (5)
b
¢(v;) = a(a — ¢;(vj))(a+ &;(v;))
Ning vastavad valemid lokaalse gradiendi arvutamiseks on jargmised:

§; = é(dj —y;)(a—y;)(a+y;), valjundneuroni korral

a

b : :
d; =—(a—yj)(a+y,) Z Ok Wrj peidetud neuroni korral

a

k

Mérkime, et molemal juhul lokaalse gradiendi arvutamiseks ei ole vaja funktsiooni ¢;(-)
arvutada.

2.5 Inertsitegur (Momentum Term)

Vea tagastamise algoritm leiab mingi trajektoori kaalude ruumis, mis ldhendab kiirema
languse meetodi poolt pakutud trajektori. Opitegur 7 méérab lihendamistépsust — mi-
da viiksem on 7, seda siledam on trajektoor, ning seda aeglasemini toimub Sppimine.
Kui 7 on suur, siis Oppimine toimub kiiremini, aga suureneb oht, et kaalude muutmised
saavad liiga suurteks ning protsess muutub ebastabiilseks. Lihtne viis oppimist kiiren-
dada ilma ebastabiilsuse ohtu on modifitseerida “delta reeglit” (valem (1)) niimoodi:

Awji(n) = alw;i(n — 1) +nd;(n)y:(n) (6)

kus « on tavaliselt positiivne konstant, mida nimetatakse inertsiteguriks (momentum
term). Valemi (6) nimetatakse dldistatud deltareegliks (generalized delta rule), ning pea-
aegu alati kasutatakse vea tagastamise algoritmis just seda reeglit.

Kirjutame valemit lahti:

Awgi(n) = 1> a5 (Op(t) = —n' 3 art 22D )

Néeme, et Awj;(n) esineb eksponentsiaalselt kaalutud rea osasummana. Et rida koond-
uks peab kehtima 0 < |a] < 1. Kui o = 0, t66tab algoritm ilma inertsita. a saab olla ka
negatiivne, kuid negatiivset « praktikas ei kasutata. Olgu siis a > 0. Méarkame, et

DE(t)
Oowj;
kaalutud summa (7) suureneb absoluutviirtuse poolest. See tdhendab, et inerts
kiirendab langust iihtlaselt langevates suundades.

e kui osatuletiste vadrtused on jarjest mitmel iteratsioonil sama mérgiga, siis

3Tegelikult hiiperboolne tangens on seesama logistiline funktsioon, ainult nihutatud ja skaleeritud



e kui osatuletised %(_t_) on eri markidega jérjestikustes iteratsioonidel, siis summa
Ji
(7) absoluutvéirtus vaheneb. Seega inerts stabiliseerub langust suundade jaoks,

mis vonguvad mérgi suhtes.

Seega toepoolest, a toimib nagu inerts. Ta stabiliseerib ja kiirendab langust, ning moni-
kord hoiab &ra oppimisprotsessi peatamise lokaalses miinimumis veatasandil.

2.6 Heuristikad vea tagastamise algoritmi joudluse paranda-
miseks

Ei saa oelda, et vea tagastamise algoritm tootab alati viga hésti. Radgitakse isegi, et
vea tagastamisega nirvivorgu disainimine on pigem kunst kui teadus. Vaatamata sellele
on moned meetodid, mis méargatavalt parandavad algoritmi joudlust.

Jarjestikune vs. pakettipohihe 6ppimine Nagu juba éeldud, on jérjestikune 6ppi-
mine arvutuslikult kiirem kui paketipohine. Eriti kui treeningandmete hulk on suur ning
lilaga. Jarjestikuse oppimise juures on aga tihtis, et iga epohhi jaoks on néited juhuslikus
jarjekorras.

Informatsiooni mahu maksimiseerimine Uldiselt on hea, kui iga Oppimise kaigus
tajurile esitatud treeningnéide kannaks voimalikult palju informatsiooni antud iilesande
kohta (LeCun, 1993). Néiteks on soovitatav kasutada néiteid, mis annavad Sppimise
kédigus suurema vea, voi niisugusi néiteid, mis radikaalselt erinevad teistest. Samas peab
siin olema ettevaatlik, sest

e niisugune tegevus muudab néidete loomuliku jaotust
e erindi olemasolu nédidete komplektis voib 6ppimisprotsessi jaoks omada katastroo-

filisi tagajargi. Erindite oppimine voib kovasti héirida vorgu iildistamisvoimet.

Viljundfunktsioon Tavaliselt 6ppimine toimub kiiremini, kui neuronite valjundfunktsioon
on paaritu. Sobiv funktsioon on muidugi hiiperboolne tangens (5). Parameetrite a ja b
sobivad véértused on (LeCun, 1989, 1993):

a=1.7159 b=

(8)
Niimoodi defineeritud valjundfunktsioon ¢(-) omab niisugusi kasulikke omadusi:

e p(1)=1 and ¢(—1)=-1

e ¢/(0) = 1.1424 on ldhene iihele.

e ¢’ (v) saavutab maksimumi v = 1 korral.



a=17159

-8 0

-1.0

—a= ~1.7159

Oodatud vaiartused On tihtis, et tajuri oodatud valjundi vadrtused oleksid valitud
tema sigmoidaalse viljundfunktsiooni véartuste piirkonnast. Tépsemalt, viljundneuroni
J oodatud viljund d; peab erinema mingi € vorra tema véljundfunktsiooni piiritlevatest
vaartustest. Vastasel juhul vorgu kaalud tavaliselt kasvavad kiiresti oppimise esimeste
iteratsioonide k#igus, ning neuronid kiillastuvad. See tdhendab, et neuronite kohalikud
véljad saavutavad suuri vadrtusi, mille korral nende véljundfunktsioonide tuletised on
ldhedased nullile. Edasi toimuvad kaalude muutmised juba viga aeglaselt. Néiteks, kui
valjundfunktsioonina on valitud hiiperboolne tangens ennem mainitud parameetrite a ja
b vairtustega, siis tema piiritlevad védartused on a ja —a, ning on saab votta e = 0.7159.
Siis oodatud valjund vo6ib olla mugavalt valitud —a + € = —1 ja a — € = 1 vahel.

Sisendite normaliseerimine Iga treeningnéidete komplekti iga komponent (mis vas-
tab vorgu mingile sisendile) peab olema eeltiddeldud nii, et tema keskvadrtus oleks
lihedane nullile voi viike vorreldes tema standardhélvega. Pohjendamiseks vaatleme
juhtu, kus sisendid on kooskélaliselt positiivsed. Siis esimese peidetud kihi koigi neuro-
nite kaalud saavad ainult kas kasvada voi kahaneda koos. Seega nende neuronite kaalu-
vektorid saavad liikuda méoda vea pinda ainult siksakkidega, millega kaasneb aeglane
koondumine, ning mida tuleks valtida.

Tegelikult sisendite normaliseerimine 6ppimisprotsessi kiirendamiseks peab sisalda-
ma veel kaks sammu (LeCun, 1993):

e Sisendid peavad olema mittekorreleeritud

e Dekorreleeritud sisendid peavad olema skaleeritud nii, et nende kovariatsioonid on
peaaegu vordsed. Sellega saavutatakse see, et erinevad siinaptilised kaalud opivad
umbes sama kiirusega.

Kaalude initsialiseerimine Siinaptiliste kaalude ja nihete hea valik v6ib vorgu ka-
vandamisel suuresti abiks olla. Kiisimus on selles, milline valik on hea? Kui kaaludele
omistada suured algviértused, siis on suur toendosus, et vorgu neuronid kiillastuvad,
samas kui votta algvadrtused liiga vaikesteks, on voimalik, et algoritm opereerib viga si-
ledal veapinna keskpunktile ldhedal alal. Seega on kaalude algvaartuste oige valik kuskil
vahepeal.

Vaatleme konkreetset nédidet. Oletame, et koigi neuronite sisendid on keskvaartusega
null ning {ihik-dispersiooniga:

Vi gy =Ely]=0, oy =Ely:—m)’] = Ely] =1

Y
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Sisendite normaliseerimine

Oletame ka, et sisendid on mittekorrelleeritud, s.t.

1 kuik=1

0 kuik#1
ning kaalud valitakse iihtlasest jaotusest keskvéiiirtusega 0 ja dispersiooniga o2 . Meil on
vaja leida o2 niimoodi, et neuronite kohalike viljade standardhélve o, asetseks selles
piirkonnas, mis on nende véljundfunktsioonide lineaarse ja kiillastunud osade vahel.
Kuna

Hoy = E[Uj] =F

> wjiyi] =Y Elw;|Ely:] =0
i—1 i—1
Z Z wjiwjkyiyi] = Z Elwjw;i] Elyyi)

i=1 k=1 i=1 k=1

02 = El(v; — j)?) = E[Y] = E

Z E[w?z] = mo?
i=1



(kus m on neuroni sisendite arv), siis valides niiteks 02 = m~1/2, saame, et o, = 1, mis
on just sobiv véartus juhul kui me kasutame neuroni valjundfunktsioonina hiiperboolset
tangensit parameetritega a ja b médratud valemitega (8).

Oppimine vihjetest (Learning from hints) Kui vork ehitatakse selleks, et lihendada
mingi funktsiooni f(-), siis on alati kasulik kasutada dra koikvoimalikku informatsioo-
ni, mis meil sellest funktsioonist olemas on. Igasugused funktsiooni omadused nagu
siimmeetriad voi invariandid voivad aidata kaasa otsimise kiirendamisele ning lopliku
hinnangu tédpsuse parandamisele.

Oppimiskiirused Ideaalis peavad koik neuronid vorgus 6ppima sama kiirusega. Vii-
mastes kihtides on aga tavaliselt suuremad lokaalsed gradiendid kui esikihtidel. Seega
opitegur n peab viimastes kihtides olevate neuronite jaoks véiksem olema. Neuronitel
paljude sisenditega peab opitegur veel olema véiksem kui neuronitel vihema sisendite
arvuga. LeCun (1993) pakkus, et opitegur peab olema poordelises soltuvuses neuroniga
seotud siinaptiliste seoste arvu ruutjuurest.

3 XOR iilesanne

Uks Minsky ja Paperti pessimistlikumaid tulemusi niitas, et lihtne iihekihiline tajur ei
suuda teatud juhul eristada isegi iithikruudu tippe. Vaatleme iithikruutu tippudega (0, 0),
(0,1), (1,0) ja (1,1). Varvime need tipud "iile ithe”mustaks ja valgeks - mustad on siis
tipud (0,0) ja (1,1) ning valged (0,1) ja (1,0). Varvi saame lihtsalt kitte ka XOR ope-
ratsiooni kasutades - kui antud tipu koordinaatide XOR on 1, on tegu valget, muidu aga
musta vérvi tipuga. Proovime niiiid rakendada iihte lineaarset neuronit eristamaks musti
ja valgeid tippe. Kuna vastus tuleb lineaarne, saame me joone, mis eristab kahte sisen-
dite klassi. Uhele poole joont jaivad punktid klassifitseeritakse valgeteks ja iilejasnud
mustadeks. Joone asukoha ja suuna tasandil médravad neuroni sisendite kaalud ning
tema nihe. On selge, et iihe sirge joonega me sisendit vajalikul viisil eristada ei saa. Kiill
aga on see voimalik kahest kihist koosneva vorguga.

Votame kolm neuronit, neist kaks iihte kihti ja kolmanda viljundisse. Iga neuroni
véljundfunktsiooni defineerime kui ¢(z) = 1, kui > 0, muidu 0.

Jargnevalt fikseerime iga neuroni jaoks tema kaalud ja nihke.

+}

e Esimese kihi esimene neuron: wy; = wis = +1 by = —

Njw

Neuroni véljundiks on pooltasand x1 + x5 — % >0
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e Egsimese kihi teine neuron: we; = woy = +1 by = —% Neuroni valjundiks on
seega pooltasand x; + x5 — % >0

e Teise kihi neuron: ws; = —2 wge = +1 by = —

(Ll 0 (.13 0.0

(0.1 :
: Output

=

Taput Chtput Inpat
Lo =} 1 \

0.0y

o ook 001 hp
Input .z, i ¥ Input ¥, By Tnput , (L9

Selle neuroni véljundiks on esimese kihi neuronite poolt moodustatud pooltasandi-
te kombinatsioon. Teisel neuronil on véljundile positiivne (ergutav) efekt, samas kui
esimesel neuronil on tugev negatiivne (pérssiv) moju. Kui tegu on sisendiga (0,0) siis
molemad esimese kihi neuronid annavad valjundiks nulli ning seega kogu vorgu tulemuse
méérab viimase neuroni nihe - tulemus on 0. Kui sisendiks anda (1,1), siis molemast esi-
mese kihi neuronist antakse edasi signaal 1 ning teise kihi neuron votab suure negatiivse
kaaluga arvesse esimese neuroni vastust. Kokku tuleb kohalik véli —2+1 — % = —g <0
ja vorgu véljundiks 0. Kui niitid sisend on (1,0) voi (0,1), siis esimene neuron annab
tulemuseks nulli ning seega kolmas (ehk viljund-) neuron véljastab ténu teise neuroni
positiivsele tulemusele vastuseks iihe. Seega antud vork eraldab toepoolest meie klasse
ning lahendab XOR iilesande.

XOR iilesannet voib analoogiliselt laiendada ka rohkematesse modtmetesse. Ka néiteks
ithikkuubi tipud on niimoodi iiksteisest eraldtavad. Veelgi enam, tuleb vélja, et mitme-
kihilise tajuri abiga on véimalik véljendada suvalist predikaati. Kiill aga suureneb siis
peidetud kihtide neuronite arv sisendi kasvades eksponentsiaalselt.

On toestatud iiks veelgi suurem tulemus — nimelt on ndidatud (Hornik, Stinchcombe
& White, 1989; Funahashi, 1989; Cybenko, 1989; Hartman, Keeler & Kowalski, 1990) et
ithest peidetud kihist mittelineaarsetest neuronitest piisab selleks, et lahendada suvalist

16pliku arvu katkevuspunktidega funktsiooni (the universal approximation theorem).

4 Omaduste dratundmine

Vea tagastamisega 6ppimisel on peidetud neuronitel mitmekihilise tajuri t6os téita tahtis
omaduste dratundja roll. Oppimisprotsessi arenedes hakkavad peidetud neuronid jirk-
jargult “avastama” treeningandmeid iseloomustavaid jooni. See toimub sisendandmete
mittelineaarsete teisenduste kdigus peidetud ruumi (hidden space, feature space). Selles
uues ruumis voib sisendandmete klassifitseerimine olla lihtsam kui algselt.

5 Jacobi maatriks

Olgu W mitmekihilise tajuri koigi vabade parameetrite (siinaptiliste kaalude ja nihete)
arv. Siis me saame moodustada kaalude vektori w, kus kaalud ja nihked voetakse loo-
mulikus jarjekorras kihtide kaupa alates sisenditest, seejiarel neuronite kaupa kihis ning
stinapsi kaupa neuronis. Siis vork arvutab pohimotteliselt mingit funktsiooni F'(w, x(n)),
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kus x(n) on n-s treeningandmete komplekt. Selle pohjal on voimalik leida hulk W-st
osatuletisest mingi treeningnéite x(n) suhtes. Korrates sarnast arvutust n =1,2,..., N
jaoks saame me lopuks N x W osatuletiste maatriksi. Seda maatriksit nimetatakse ka
antud mitmekihilise tajuri Jacobi maatriksiks (jakobiaaniks).

Katselised tulemused naitavad, et paljud néarvivorgu iilesanded on sisemiselt vales-
ti piistitatud, mille tulemuseks on viikese astakuga osatuletiste maatriks. Siin astakut
nimetame véikeseks, kui ta on véiksem nii veergude kui ka ridade arvust. Astaku puu-
dujadk tdhendab aga automaatselt seda, et vea tagastamise algoritm saab voimalikest
otsingusuundadest ainult osalist infot ning treeningajad kasvavad hiippeliselt.

6 Hessi maatriks

Vea hinnangufunktsiooni &€,,(w) Hessi maatriksiks (hessiaaniks) H nimetatakse €,,(w)
teist tuletist kaalude vektori w suhtes.

0?E (W)

H —
ow?

Hessi maatriksil narvivorkude uurimisel téhtis osa:
e Hessi maatriksi omaviaértused mojutavad vea tagastamise abil oppimise diinaamikat

e Hessi maatriksi péordmaatriks annab aluse ebaoluliste siinaptiliste kaalude kustu-
tamiseks

e Hessi maatriks on aluseks vea tagastamisega Oppimise alternatiividele.

Kolmandas peatiikis veendusime, et Hessi maatriksi struktuurist soltub suuresti LMS
algoritmi koonduvus. Nii on see ka vea tagastamise algoritmi juures, aga seos on kee-
rukam. Tavaliselt on vea tagastamisega oppimise kaudu treenitud mitmekihilise tajuri
Hessi maatriksi omavéirtused sellises komplektis (LeCun et al., 1991; LeCun, 1993);

e veidi viikesi omavéaartusi
e palju keskmisi omavaértusi
e veidi suuri omavéaartusi
Sellist grupeerimist méjutavad faktorid on:
e Sisendid, mille keskmine ei ole nullilihedane

e Korrelatsioonid vorgu sisendvaértuste vahel ja korrelatsioonid vorgu véljundvasrtuste
vahel

e vea hinnangufunktsiooni teiste tuletiste suur variatsioon jarjestikuste kihtide va-
hel. Teised tuletised on tihti madalamates kihtides viiksemad, kuna siinaptilised
kaalud esimestes kihtides opivad aeglaselt ning viimastes kihtides kiiremini.

Kolmandas peatiikis ndgime, et LMS algoritmi 6ppimisaeg on tundlik vaartuse Az /Amin
suhtes, kus Aj,uz ja Apin on Hessi maatriksi vastavalt suurim omavéaartus ja vahim nullist
erinev omavaartus. Katsed néitavad, et analoogiline tulemus kehtib ka vea tagastamise
algoritmi jaoks (mis on loogiline, sest on see ju LMS algoritmi tildistus).
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7 Uldistamine

Vea tagastamisega oppimise kiigus alustame me tavaliselt komplekti sisenditega ning
kasutame siinaptiliste kaalude arvutamiseks vea tagastamise algoritmi. Oppimises ka-
sutatakse voimalikult palju treeningnéiteid eesmérgiga vorku iildistada. Narvivorku ni-
metame {iildistatavaks siis, kui tema sisendite pohjal arvutatud véaljundifunktsioon on
tapne (voi piisavalt lahedal) ka testandmete jaoks, mida treeningu kéigus ei kasutatud.
Seega voib nérvivorgu treenimist vaadelda funktsiooni sobitamise iilesandena.

Nonlinear
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FIGURE 4.19 (3} Properly fitted data (good generalization)
(b} Overfitted data (poor generalization).

Vorgu iildistamisvoime soltub peamiselt kolmest tegurist:
e Oppimisalgoritm ja iteratsioonide arv.

e Treeningnéidete hulk.

e Peidetud neuronite arv.

Selleks et hinnata vorgu iildistamisvoimet, peame koigepealt defineerima sobiva
moodu vea jaoks. Selle votame kui oppimisprotsessi keskmise vea

1 N
Slearn - N ; 8(”)
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kus €(n) on n-nda treeningniite oodatud ja saavutatud viljundi erinevus:

£n) = 5 S (di(n) — y5(m)?

jec

See on Oppimisprotsessi kdigus moodetav viga.

[lmselt erineb vorgu oppimisviga fikseeritud testandmetel vorgu veast koikidel véima-
likel testandmetel. Seega tuleks vorgu iildistamisvoime méramise juures arvesse votta
mitte ainult treeningnéiteid, vaid kogu olemasolevat testimisruumi. Defineerime siin tes-

tandmete keskmise vea
Ptest

Z E(n)

n=1

1

test

gtest -

kus P on koikvoimalike testandmete arv. Vaatleme niiiid, kuidas erinevad vea suuru-
sed soltuvad treeningandmete hulgast ja peidetud neuronite arvust.

Treeningniidete hulk Vaatleme lihtsat {ilesannet - funktsiooni y = f(x) lahendamist
mitmekihilise tajuriga. Vaatleme koigepealt 5 sigmoidaalse peidetud neuroniga vorku.
Oletame et treeningnéiteid on vihe ning vork on nende peal treenitud. Algne funktsioon
on joonisel kujutatud katkendliku joonega. Ndeme, et €04, 0n viike - vorgu poolt antud
véaljend kattub peaaegu taislikult treeningnéiidete oodatud tulemusega. Samas aga on
Eiest suur, sest teistel kohtadel on vorgu viga suur. Kui sama eksperimenti korrata 20
treeningnéitega, saavutame hea funktsiooni ldhenduse — ;. on viike, kuid peame
16ivu maksma veidi suurenenud &4y, arvelt.

Jargneval joonisel on antud vigade soéltuvus treeningandmete hulgast — Oppimisviga
suureneb rohkemate andmetega, kuid iildistamisviga viaheneb.
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Seega viike 6ppimisviga viheste sisendite korral ei garanteeri veel vorgu iildiselt head
taset. Treeningnéidete arvu suurenemisel koonduvad molemad vaédrtused samaks arvuks.
See soltub antud vorgu véiljendusvoimsusest — kui hea on ldhend optimaalsete kaalude
korral. Kui vead monikord praktikas ei koondu samaks arvuks, siis tdhendab see seda,
et Oppimisprotsess ei suutnud leida globaalset vea miinimumi.

Peidetud neuronite arv Mida rohkem on peidetud neuroneid, seda tdpsem peaks
olema iildistus. Toepoolest €., vaheneb alati peidetud neuronite lisamisel. Kahjuks ei
saa sama Oelda iildistamisvoime kohta - alates teatud hetkest muudab peidetud neuronite
lisamine vorgu iildistamisvéimet halvemaks. Seda nédhtust kutsutakse ka iiletreeninguks
(overtraining). Eriti hésti paistab see silma juhtudel, kus andmed sisaldavad miira (seega
koikides reaalse elu iilesannetes). Sel juhul vork treenib ennast ka miira peal selle asemel,
et moodustada sujuv ldhend. Vork on kiill treenitud antud treeningandmete peal hésti
tootama, kuid ei iildistu korralikult koigile andmetele.

A B
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