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Tama tutkielma kisittelee syvaoppivia neuroverkkoja ja niiden sovelluksia. Tut-
kielmassa kidydadn ldpi neuroverkkojen perusrakenne ja erilaisia neuroverkkoraken-
teita, neuroverkon kouluttaminen, syvioppivien neuroverkkojen rakenne ja sovelluk-
set sekd tekodlyn ja koneoppimisen perusteita. Lisiksi esitetdén esimerkkiongelma,
jossa luokitellaan kuvia neuroverkkojen avulla.

Tutkielman johdannossa annetaan lyhyt yleinen kuvaus neuroverkoista, sekd kiy-
daén lapi neuroverkkojen historiaa alkaen McCullochin ja Pittsin neuronimallista ja
padttyen 1980-luvulla alkaneen neuroverkkojen modernin kehityksen saavutuksiin.
Johdannon lopussa annetaan lyhyt kuvaus alan nykypéivan tilanteesta.

Tutkielman alussa kiydaan lépi tekodlyn ja koneoppimisen perusteita. Tekodlya ka-
sittelevissi osiossa luodaan yleinen katsaus tekodlyn méaéritelméaén ja sitd tutkivaan
tieteenalaan. Koneoppimisen osalta yleisen katsauksen lisiksi kiisitellddin valvottua
ja valvomatonta oppimista sekd kolmea keskeistd koneoppimisongelmaa: luokittelua,
regressiota ja klusterointia.

Seuraavaksi tutkielmassa siirrytdin késittelemdin neuroverkkoja. Téassd tutkielmas-
sa keinotekoisiin neuroverkkoihin viitataan yleensa yksinkertaisesti termilla "neuro-
verkot". Tutkielmassa kidyddan ldpi neuroverkkojen perusteita, ominaisuuksia, ra-
kennetta sekd erilaisia aktivaatiofunktioita. Eri neuroverkkorakenteista kisitelldian
monikerroksinen perseptroni, takaisinkytketty neuroverkko ja itseorganisoituva kart-
ta. Neuroverkkojen kouluttamiseen liittyen kiyddin perusperiaatteiden lisiksi ldpi
gradientin laskeutuminen, vastavirta-algoritmi, koulutus-, testaus- ja arviointiaineis-
to, seka ali- ja ylisovittaminen.

Neuroverkkojen jélkeen tutkielmassa siirrytddn kisitteleméidn syvioppivia neuro-
verkkoja yksityiskohtaisemmin. Yleisen kuvauksen lisiksi syvioppiviin neuroverk-
koihin liittyen kisitellddin logistista regressiota, syvioppivien neuroverkkojen sovel-
luksia sekd syvdoppivia neuroverkkorakenteita, joista esitellidn konvoluutioneuro-
verkko ja pinotut autoenkooderit.

Asiasanat: keinotekoiset neuroverkot, syvdoppivat neuroverkot, syvidoppiminen, ko-
neoppiminen, tekodly.
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1 Johdanto

Alykkisan koneen rakentaminen on ollut useiden eri tieteenalojen tutkijoiden
yvhteisen# unelmana jo pitkiin. 2| Alykkyyden méiritelmistid on kuitenkin
paljon ristiriitaisia mielipiteitd ja sen perimmaéisesta luonteesta ymmaérretian
vain vahan. Nykyisen ymmaérryksen perusteella dlykds kone voidaan méari-
telld esimerkiksi seuraavasti: Konetta voidaan pitaé dlykkainé, jos se kykenee
ymméartamain tietyn ympariston tai prosessin, tunnistamaan erilaisia ympé-
riston tai prosessin muuttujia, niiden vilisid suhteita ja niiden vaikutuksia,
tekemédn kyseisten muuttujien, niiden suhteiden ja vaikutusten perusteel-
la paitelmid, ja oppimaan talla tavalla asioita kyseisestd ympdaristostd tai
prosessista sekd sen poikkeamista ja kdyttoolosuhteista. Perinteisen tekoa-
lyn tieteenalalla timén tyyppistd adlykkyyttd on yritetty simuloida systee-
meilld, jotka vaativat tdydellistd tietdmyksen esitysmuotoa (engl. knowled-
ge representation), eli joille tiedot analysoitavasta prosessista on tarjottava
kokonaisena ja tarkkana matemaattisena esityksend. Monia todellisen maa-
ilman prosesseja ei kuitenkaan voida esittdd talla tavalla, ja on osoitettu,
ettd hyvin monimutkaisen matemaattisen muotoilun kiyttd saattaa selviis-
ti rajoittaa prosessien mallinnusta. Systeemin olisi pystyttavé paitsi késitte-
lemédn epitaydellistd tietoa mallinnettavasta prosessista my6s parjadmain
huomattavien odottamattomien prosessissa tai sen kiyttoolosuhteissa tapah-
tuvien muutosten kanssa. Laskennallinen &lykkyys (engl. computational in-
telligence) vastaa niihin haasteisiin; sen menetelmilld voidaan rakentaa niin
sanottuja alykkiitd systeemejé, jotka tiettyjen algoritmien mukaan toimimi-
sen sijaan pystyvit tekeméidn pédtelmid prosessista tai ympéristostd vahai-
silla ennakkotiedoilla ja toimimaan joustavasti ja sopeutumaan odottamatto-
miin muutoksiin. Téllaiset systeemit ovat hyvii ratkaisemaan ongelmia liit-
tyen huonosti maériteltyihin, epélineaarisiin, kompleksisiin, stokastisiin tai
aikaan sidoksissa oleviin (engl. time-variant) prosesseihin. [4] Keinotekoiset
neuroverkot kuuluvat téillaisiin laskennallisesti dlykkaisiin systeemeihin.
Keinotekoiset neuroverkot (engl. artificial neural networks, lyh. ANN)
ovat koneoppimisen tieteenalaan kuuluvia laskennallisia malleja. [8] Niiden

rakenne jéljittelee eldvien olentojen hermoston rakennetta. [5] Keinotekoi-



set neuroverkot rakentuvat toisiinsa liitetyistd keinotekoisista neuroneista eli
prosessointiyksikoistd, jotka toteutetaan matemaattisesti vektoreilla ja neu-
ronien vélisiin liitoksiin liitetyistd painoista koostuvilla matriiseilla. [2| "Neu-
roverkot"termin biologinen konnotaatio saattaakin olla harhaanjohtava: vaik-
ka keinotekoiset neuroverkot ovat saaneet innoituksensa biologisista neuro-
verkoista, ne imitoivat eldvien olentojen aivoissa esiintyvid neuroverkkoja hy-
vin karkeasti. Ne tulisikin ndhdé ensisijaisesti matemaattisina objekteina. [1]
[3] Niiden maine moninaisten ongelmien tehokkaina ratkaisijoina perustuu
niiden suureen kapasiteettiin kuvata epilineaarisia systeemeji ja oppia asioi-
ta tallaisten systeemien taustalla olevasta kiyttdytymisestd niistd saatavan
datan perusteella. Tamé onkin yksi keinotekoisten neuroverkkojen viehétté-
vimmistd ominaisuuksista. 2]

Neuroverkot vaikuttavat ilmestyneen tyhjastd 1980-luvun lopulla, mut-
ta todellisuudessa niiden historia alkaa vuodesta 1943, kun McCulloch ja
Pitts esittiviat ensimmaéisen biologiseen neuroniin perustuvan matemaattisen
mallin artikkelissaan “A logical calculus of the ideas immanent in nervous
activity”. Heiddn mallinsa johti ensimmaéisen keinotekoisen neuronin kehit-
tdmiseen, ja loi ndin pohjan keinotekoisten neuroverkkojen alalle tekodlyn
osa-alueena. 2] [8] [7] Ensimméinen neuroverkkojen kouluttamiseen kéytet-
tava menetelmd kehitettiin muutama vuosi myohemmin vuonna 1949. Kysei-
sen menetelmén nimi on kehittdjinsd mukaan Hebbin séénto (engl. Hebb’s
rule), ja se perustui neurofysiologisiin hypoteeseihin ja havaintoihin. |2]

Neuroverkkojen aikainen kehitys jatkui 1950-luvulla, kun neurobiologi
Frank Rosenblatt kehitti neuronin kaltaisen, perseptroniksi kutsutun elemen-
tin. Se laskee syOtteidensd painotetun summan, vihentdd summasta kyn-
nysarvon ja palauttaa tuloksena yhden kahdesta mahdollisesta arvosta. [4]
Perseptronin kyky tunnistaa yksinkertaisia kuvioita herétti kiinnostusta, ja
vuonna 1960 Widrow ja Hoff kehittivitkin kaksi uutta mallia: ADALINEnR,
joka on lyhennys sanoista "adaptive linear element"”, ja hieman my6hemmin
MADALINERD, eli "multiple ADALINEn". Ensimméinen todellisen elamén
ongelman ratkaisemiseen kiytetty neuroverkko oli muodostettu naistd mal-
leista; kyseisen verkon tehtévé oli poistaa kaiut puhelinlinjoista. [2] [4]

Alkuvaiheen ty6 innosti tutkijoita tekeméin lisds tutkimusta neuroverk-



kojen parissa, kunnes ala koki merkittdvan takaiskun vuonna 1969, kun Mins-
ky ja Papert julkaisivat kirjan “Perceptrons: An Introduction to Computation
Geometry”. Kirjassaan he osoittivat ajan yksikerroksisten neuroverkkojen ku-
ten perseptronin ja ADALINEn olleen kykeneméttémié luokittelemaan epa-
lineaarisesti separoituviin luokkiin kuuluvia kuvioita. He osoittivat, etteivit
neuroverkot pystyneet oppimaan hyvin yksinkertaisten loogisten funktioiden
kuten "exclusive or-funktion syotteiden ja ulostulojen vilistd suhdetta, ja
tekivit kirjansa viimeisesséd luvussa padtelmén: heiddn mukaansa neuroverk-
kojen oppimisen teorian laajentaminen monimutkaisempiin monikerroksisiin
algoritmeihin oli toivotonta. [2| 7] Neuroverkkojen tutkimus ja sen rahoitus
vihenivit dramaattisesti, ja tayttyméattomat lupaukset saivat pettymyksen
tunteen laskeutumaan alan ylle. [2] [4] [7] Vaikka Minskyn ja Papertin ar-
tikkeli oli syynéd neuroverkkojen tutkimuksen keskeytymiseen, on kuitenkin
todennékoistd etta kiinnostus alaa kohtaan olisi vihentynyt joka tapauksessa
neuraalisten prosessien puutteellisen ymmarryksen ja riittdméattomén lasken-
tatehon takia. Tarvittiin aikaa uusien ideoiden, tietdmyksen esitysmuotojen
ja oppimisen teorian kehittdmiseen. 7]

Takaiskusta huolimatta erddt 1dhinna kognitiivisen psykologian alan tut-
kijat jatkoivat tyGtddn ja edistivit alaa myos 1970-luvulla. Néihin tutkijoihin
kuuluivat esimerkiksi James Anderson, Stephen Grossberg, John Hopfield se-
ki Teuvo Kohonen, jonka tutkimus johti kuuluisten itseorganisoituvien kart-
tojen (engl. self-organizing maps, Kohonen networks) kehittdmiseen. |7]

Neuroverkkojen tutkimus muuttui aktiivisemmaksi vasta 1980-luvulla.
Vuonna 1982 John Hopfield julkaisi artikkelin, jossa hénen tavoitteensa ei
ollut vain mallintaa aivojen toimintaa, vaan luoda hyodyllisid laitteita. Han
osoitti selkedsti matemaattisella analyysilla, mita tallaiset verkot voisivat teh-
d& ja miten ne voisivat toimia. [4] Seuraava askel eteenpéin tuli vuonna 1986,
kun Rumelhart ja McClelland julkaisivat vastavirta-algoritmin (engl. back-
propagation), epélineaarisen neruroverkkojen koulutusalgortimin, joka voit-
ti monet perseptronin ja ADALINEn rajoituksista. Tamé algoritmi ei ollut
uusi: sekd Paul Werbos ettd David Parker olivat kehittdneet hyvin samankal-
taiset algoritmit, Werbos vuonna 1974 ja Parker vuonna 1985. Rumelhart ja

McClelland kuitenkin julkaisivat algoritminsa yhteydessid tutkimuskokonai-



suuden, joka tuki vastavirta-algoritmin soveltuvuutta kiinnostavien ja mo-
ninaisten ongelmien ratkaisemiseen, ja oli laajan tutkijoiden joukon saata-
villa. Vuoden 1986 jdlkeen neuroverkkoihin liittyvin tutkimuksen ja sen ra-
hoituksen méaérat alkoivat kasvaa eksponentiaalisesti, ja neuroverkoista tuli
neljinkymmenen vuoden tekeilld olon jdlkeen nopeasti sensaatio. [7] Suureen
suosioon vaikuttivat myos tietokoneiden ja niiden muisti- ja prosessointiky-
kyjen kehitys, tehokkaampien ja paremmin virheita kestdvien optimointialgo-
ritmien kehittyminen seké biologisiin hermostoihin liittyvit uudet 16ydokset.
2]

Neuroverkkojen alan modernin kehityksen 1980-luvulla aloittaneet tutki-
jat pitivit tyotdan varmaankin onnistuneena, mutta heidin tyonsi menestyk-
sen syy ei ole se mitd he odottivat. Alkuperdinen motivaatio neuroverkkojen
kehittdmiselle oli ajatus hermoston kaltaisen systeemin rakentamisesta; Ai-
voja mukailevan koneen rakentamista pidettiin lupaavana tutkimussuuntana,
koska hyvinkin yksinkertaiset hermostot ovat monissa tehtdvissa huomatta-
vasti tietokoneita kyvykkdampid. Neuroverkkotutkimuksen ensimmaéinen aal-
to 1960-luvulla oli saanut alkunsa samoista lahtokohdista, mutta sen epion-
nistumisen syiné olleet matemaattisten ja laskennallisten tyOkalujen puute
eivit ole ongelma en#dd nykypédivind. Tdméa onkin neuroverkkojen histori-
aan liittyva paradoksi; vaikka tietokoneet ja koneoppimisen matemaattiset
ja tilastotieteelliset keinot ovat edistyneet valtavasti, hermoston toiminnan
jaljittely on vaikeaa, silld aivojen toiminta hermoston tietojenkisittelymeka-
nismeista lihtien on edelleen pitkilti tuntematonta. [1]

Aivojen perimmadinen rakennuspalikka on neuroni, tietyntyyppinen solu,
joita on aivoissa noin miljardi kappaletta. Biologinen neuroni vastaanottaa
syotteitd, yhdistdd ne jollakin tavalla, suorittaa yleensi epéilineaarisen ope-
raation syotteiden yhdistelmaélle ja antaa ulostulona lopullisen tuloksen. Kui-
tenkin aivojen tdsmaéllinen toiminta on edelleen mysteeri. [4] Onkin siis epé-
todennikoistd, ettd hyoddyllisid koneita voitaisiin rakentaa imitoimalla me-
kanismeja, joiden toiminta on pohjimmiltaan tuntematonta. Neuroverkkojen
menestys koneoppimisen menetelméné ei siis johdu niiden tavasta jaljitelld
aivoja; Ne kannattaa pitkalti erottaa biologisesta taustastaan ja ndhda mate-

maattisten ja tilastotieteellisten keinojen kautta, silld kehitys koneoppimisen



saralla on tapahtunut ja odotettavasti my6s tulee tapahtumaan talla tavalla.
1]

Viime vuosina lukuisat kdytdnnon sovellukset ja suuri méaird uutta tutki-
musta ovat mahdollistaneet neuroverkkojen teorian kehityksen. [2| Kehityk-
sen uuden aallon 1980-luvulla tapahtuneen alun jilkeen on kehitetty valta-
vasti tapoja parannella vastavirta-algoritmia, yleton méaira uusia algoritmeja
sekd monia olennaisesti uusia ja erilaisia neuroverkkorakenteita. Neuroverk-
koja on sovellettu ldhes jokaisella tieteen ja insinooritaidon alalla, neuroverk-
kotekniikkaa sisaltavit kaupalliset tuotteet ovat menestyneet markkinoilla, ja
neuroverkkojen teolliset sovellukset ovat parantaneet tuottavuutta ja laatua
seké vihentdneet kuluja. [7] Neuroverkkoja on kuitenkin alettu tutkia toden
teolla vasta 1990-luvun alussa, ja niilld on kaiken jo tapahtuneen kehityksen

jalkeenkin edelleen valtavaa potentiaalia tutkimuksen aiheena. |2]

2 Tekoaly

Alykkyydestd tiedetidin vain vihin. Sen méiiritelmssté kiistelldsin edelleen,
ja suuri osa siihen liittyvistd ymmaérryksesté tulee todennékoisesti pysyméan
ihmisten késityskyvyn saavuttamattomissa. Varteenotettava miaard tutki-
musta keskittyykin nykyisin &lykkyyden ymmaértadmiseen ja esittdmiseen. [4]

Tekodlyn (engl. artificial intelligence, lyh. AI) tieteenalan tavoitteena on
alykkyyden ymmartdminen ja dlykkiiden jirjestelmien rakentaminen. Yhden
tietyn ldhestymistavan tai menetelmén kidyttdmisen sijaan tekodlyn tieteena-
la pyrkii kehittdméan alykkiita jarjestelmid mahdollisimman moniin eri tar-
koituksiin. Koska tehtavit, joita varten dlykkiitd toimijoita kehitetdin, saat-
tavat poiketa toisistaan hyvinkin paljon, tieteenalalla kidytetyt menetelméit
ovat moninaisia, ja tekoély onkin jakautunut useisiin eri aloihin joilla yhteistéd
tavoitetta ldhestytddn eri tavoin. Tekodly tarjoaa laajan valikoiman tehok-
kaita tydkaluja monenlaisiin eri alojen sovelluskohteisiin, ja myos hyddyntai
mielenkiintoisia tuloksia useilta muilta tieteenaloilta, joihin kuuluvat esimer-
kiksi logiikka, operaatioanalyysi, tilastotiede, sddtotekniikka, kuvankésittely,
kielitiede, filosofia, psykologia ja neurobiologia. Tekodly onkin poikkeuksel-

lisen poikkitieteellinen ala, ja monimuotoisuutensa vuoksi siihen liittyvien



projektien kehittdminen saattaa joskus olla monimutkaista, mutta ldhes aina
myo6s erittdin jinnittavaa. [8|

Vaikka tekodlyn tavoite tieteenalana on selked, itse tekodlyd on vaikea
méaritelld. Ensimmaisend taté yritti John McCarthy, joka vuonna 1955 maé-
ritteli tekodlyn jotakuinkin seuraavasti: Tekoédlyn padméara on kehittdé ko-
neita, jotka kiyttiytyvit kuin ne olisivat dlykkditd. Tamé médritelma on
kuitenkin puutteellinen; jo hyvin yksinkertaisilla virtapiireilld toimivat pie-
net liikkkuvat robotit, kuten niin kutsutut Braitenbergin ajoneuvot (engl.
Braitenberg vehicles), pystyvét tuottamaan dlykkaalta vaikuttavaa kéytos-
td, kuten ryhmien muodostamista, yhteentorméyksien valttadmista, johtajan
seuraamista ja aggressiivisuutta. Kuitenkin on selvid, ettd sellaiset moni-
mutkaiset kdytdnnon ongelmat, joiden ratkaiseminen on tekodlyn tavoittee-
na, ovat aivan liian vaativia téllaisille pienille roboteille. Tekodlylle onkin siis
taytynyt keksid uusia maaritelmii. Erdin uusista yrityksista teki Elaine Rich,
joka maaritteli tekodlyn seuraavasti: Tekodly on tutkimusta siitd, miten saa-
da tietokoneet tekemain asioita joissa ihmiset ovat télla hetkelld parempia.
Tama ytimekis médritelmé sekd kuvailee sitd miten tekodlyn tutkimus on
kehittynyt viimeisten viidenkymmenen vuoden aikana, ettd siilyttdd ajanta-
saisuutensa myos pitkélle tulevaisuuteen. [§]

Laskennallinen &dlykkyys ja sen piiriin kuuluvat neuroverkot ovat osa te-
kodlya, ja niiden menestys on edesauttanut koko tekodlyn tieteenalan ke-
hitystd: Noin vuonna 2010, kun neuroverkkoja oli tutkittu aktiivisesti noin
kahdenkymmenenviiden vuoden ajan, oltiin onnistuttu rakentamaan syvia
neuroverkkoja, jotka oppivat luokittelemaan kuvia hyvin suurella tarkkuu-
della. Koska kuvien luokittelu on elintirked ominaisuus dlykkéille roboteille,
tama kehitys kdynnisti tekodlyn vallankumouksen, joka tulee puolestaan joh-
tamaan sellaisiin elim&ia muuttaviin sovelluksiin kuten itseohjautuvat autot,
palvelurobotit sekd dlykodit. Kaytdnnon tekodly onkin jo kehittynyt insi-
nooritaidon alaksi, jossa ohjelmistoja kehitetddn teollisuudessa suurissa eri
erikoistumisalojen asiantuntijoista koostuvissa tiimeissi. Teknologia kehittyy
nopeasti ja siksi onkin tarkedd muistaa, ettd kasvun rajat on ylitetty jo pit-
kidn aikaa sitten, ja kehitykselld on myd&s varjopuolensa. Uutta teknologiaa

kehitettiessd ja uusia keksint6ja toimeen pantaessa tiytyy siis ajatella myos



vastuullisuutta ja kestavyytta. [§]

3 Koneoppiminen

Yksi ihmisédlyn erityisitd vahvuuksista on sen sopeutumiskyky: ihmiset pys-
tyvat mukautumaan erilaisiin ymparistoihin ja olosuhteisiin, ja muuttamaan
kiytostadn olosuhteita vastaavaksi oppimalla. [8] Koneelle sopeutumiskyky
puolestaan tarkoittaa kykyd muuttaa tai kehittdd sen omia parametreja tai
rakennetta saavuttaakseen tavoitteensa paremmin. [4] Taménkaltaisten so-
peutumiskykyisten koneiden tutkimusta kutsutaan koneoppimiseksi.

Koneoppiminen (engl. machine learning) tutkii tietokonealgoritmeja, jot-
ka kehittyvit automaattisesti kokemuksen kautta. |8]. Koska ihmisten kyky
oppia kokemuksesta on huomattavasti parempi kuin tietokoneiden ja koska
tekodlyn tieteenalalla koneet pyritddan saamaan tekem&dn juuri niitd asioita
joissa ihmiset ovat talla hetkelld parempia, koneoppiminen ja siihen liittyvien
algoritmien ja oppimismekanismien kehittdminen ja tutkiminen on keskeinen
tekodlyn osa-alue. Neuroverkot ovat koneoppimisen tieteenalan osa-alue. [8]

Koneen alykkiian kiytoksen rakenne saattaa olla niin monimutkainen, et-
td sen ohjelmoiminen optimaalisesti on hyvin vaikeaa tai jopa mahdoton-
ta. T&lloin tarvitaan koneoppimisalgoritmeja: koneen kiaytos voidaan toteut-
taa ohjelmoidun ja opitun kiytoksen yhdistelméné, jossa koneoppimisalgorit-
mi on vastuussa koneen oppimisesta. [8] Koneoppiminen onkin uusin useista
yrityksistd muuntaa ihmisten tietdmys ja paattelykyky sellaiseen muotoon,
ettd sen avulla voitaisiin suunnitella ja rakentaa koneita ja automaattisia
systeemeji. Ilmiselviltd vaikuttavien, mutta kuitenkin vaikeasti formalisoi-
tavien konseptien ilmaisemiseen kaytetddn koneoppimisessa matematiikkaa,
miké auttaa kulloinkin ratkaistavana olevan tehtivin ymmartamisessa. [11]
Kaikkia konsepteja ei kuitenkaan voida maaritelld riittdvan tarkasti. Tallai-
set konseptit on esitettivi koneelle esimerkkien muodossa. Koneen on jol-
lakin tavalla muunnettava annetut esimerkit tiedoksi; jilleen siis tarvitaan
koneoppimisalgoritmeja. [9]

Koneoppimisen ydin muodostuu kolmesta perustavanlaatuisesta konsep-

tista: datasta, mallista ja oppimisesta. Keskeistd on suunnitella algoritmeja,



jotka saavat arvokasta tietoa irti datasta automaattisesti. Tdméan prosessin
halutaan nimenomaan olevan automaattinen, silld tavoitteena on kehittaa
yleiskdyttoisid menetelmid, joilla saadaan merkityksellisid tuloksia monista
eri dataseteisti, mieluiten ilman kyseisen sovellusalan taytta asiantuntijuut-
ta. TAmén tavoitteen saavuttamiseksi luodaan yleensi analysoitavaa dataset-
tid muistuttavaa dataa tuottavan prosessin kaltainen malli. Mallin sanotaan
oppivan, jos se loytdd automaattisesti kuvioita ja rakenteita datasta opti-
moimalla parametrejaan, ja sen sanotaan oppivan datasta, jos sen suoritus
paranee, kun se on saanut kokemusta datasta. [11]

Malli on kuvaus jostakin ndkyvissd tai havaittavissa olevan maailman
osasta, joka on tyypillisesti jonkinlainen dataa tuottava prosessi. Jos malli
kuvataan matemaattisesti, se koostuu algebrallisista yhtéloistd tai differen-
tiaaliyhtaloista, jotka kuvaavat syyt, kuten muuttujat tai mallin syotteet,
vaikutuksiksi, kuten mallinnettaviksi suureiksi tai mallin ulostuloiksi. Mate-
maattisessa mallissa sekd syiden, eli muuttujien, ettd vaikutusten, eli mal-
linnettavien suureiden, saamat arvot ovat numeroita. [1] [11] Malli on siis
mallinnuksen kannalta oleelliset asiat sisdltéva yksinkertaistettu versio sen
kuvaamasta todellisesta tuntemattomasta prosessista, ja hyvaa mallia voi-
daan kiyttad todellisen maailman tapahtumien ennustamiseen. [11]

Kun tutkittava datasetti ja sithen sopiva malli on muodostettu, malli voi-
daan kouluttaa. Malli koulutetaan optimoimalla sen tietyt parametrit kdy-
tettavissd olevan datan avulla. Mallin kykyéd ennustaa kiytettivad dataa mi-
tataan hyoty- tai virhefunktion avulla. Mallin toivotaan tietysti olevan hyvé,
mutta tadma tavoite ei ole taysin selked; yksi koneoppimisen padkysymyksis-
td on, mitéd hyvilld malleilla tarkoitetaan. Sanan "hyva'"objektiivinen méarit-
teleminen ei ole taysin itsestddnselvad, mutta ohjenuorana voidaan kiyttaa
periaatetta, ettd hyvin mallin pitéisi yleistdsd oppimaansa hyvin eli suoriu-
tua hyvin uuden ja ennenndkeméattoméin datan analysoimisesta. Mallin hyvi
suoriutuminen tutun datan ennustamisesta ei valttdmatta tarkoita ettd malli
on oppinut, silld malli on saattanut opetella kiytetyn datan ulkoa. Téllainen
malli ei valttamatta yleisty hyvin uuden datan ennustamiseen, ja kiytannos-
sd onkin usein tiarkedd altistaa koneoppimisjirjestelmé tilanteille joita se ei
ole vield kohdannut. [11]



Koneiden kyky oppia oli pitkddn vain unelma. Rosenblattin perseptroni
herdtti toki kiinnostusta, mutta sen aiheuttama innostus jii lyhytikaiseksi,
ja sitd seuranneet yritykset pérjdsivat vield heikommin. Lapimurtoa ei ta-
pahtunut ja rahoitus oli vihdistd, ja niinpd koneoppiminen jii muiden me-
nestyneempien tieteenalojen varjoon. Kaikki kuitenkin alkoi muuttua 1970-
luvulla, kun silloin suosituissa tietopohjaisissa tietdmysjirjestelmissi (engl.
knowledge-based systems) huomattiin heikkous: misté jéirjestelmien tarvit-
sema tieto tulisi? Vallitsevan mielipiteen mukaan sen kuuluisi muodostua
insindorien ja alan asiantuntijoiden yhdessa kokoamista jos-niin-sdanndoista.
Kaytannon yritykset eivat kuitenkaan olleet vakuuttavia, kommunikointi in-
sindorien ja asiantuntijoiden vélilld oli haastavaa, ja suurien, kymmenisti
tuhansista sdannoistd koostuvien tietokantojen kokoaminen osoittautui tur-
hauttavaksi. Ryhma visiondéreja teki ongelman korjaamiseksi yksinkertaisen
mutta uskaliaan ehdotuksen: sen sijaan ettd koneelle annettaisiin ohjeet tie-
tyn ongelman ratkaisemiseksi, ohjeet voitaisiin antaa epdsuorasti vilittamal-
& tarpeelliset taidot antamalla esimerkkeji, joista kone voisi oppia. Jotta
tdma onnistuisi, tarvittiin oppimisen toteuttamiseen kuitenkin algoritmeja,
joiden puute olikin tihin uuteen ehdotukseen liittyvistd vaikeuksista suu-
rin. Tarvittavien koneoppimisen tekniikoiden puute ei kuitenkaan ollut este
vaan innoittava haaste. Ajatus koneiden varustamisesta oppimistaidoilla he-
riatti suurta innostusta, joka rajahti vuonna 1983, kun "Machine Learning:
The AI Approach"julkaistiin. Kyseinen kirja koostui suuresta maarasta tut-
kimuksia, joissa ehdotettiin mitd moninaisempia tapoja késitelld koneiden
oppimista, ja uusi tieteenala syntyi sen vaikutuksen alaisena ldhes yhdessa
yossa. Naind alkuaikoina térkeitd kysymyksié olivat paitsi miten oppia, myds
mitd oppia ja miten. Tama aika oli luovaa, mutta monet hyvit ajatukset
valitettavasti hylattiin my6hemmin. Realististen sovellusten kiytdnndn tar-
peet nédyttivit lupaavimman suunnan kehitykselle, ja tutkimusmenetelméit
muuttuivat jarjestelmillisemmiksi. Oppimisalgoritmien suoritusten vertailu
mahdollistui, tilastotieteelliset arviointimenetelmét levisivit laajalle, vapaas-
ti yleisessa kiytossid olevat versiot monista suosituista ohjelmistoista tulivat
saataville, ja koneoppimisen parissa toimivien asiantuntijoiden méaara kas-

voi tuhansiin. Nykyisin hupputeknologiaan keskittyvit yritykset perustavat



omia koneoppimisryhmid, ja useat yliopistot opettavat koneoppimista jo kan-

didaattivaiheen opiskelijoille. [9]

3.1 Koneoppimisongelmat

Kolme tyypillistd koneoppimisen avulla ratkaistavaa ongelmaa ovat luokit-

telu, regressio ja klusterointi. Tésséd osiossa esitellddin ndmé kolme ongelma-

tyyppia.

3.1.1 Luokittelu

Luokittelussa koneoppimisalgoritmi méarid automaattisesti annetulle ku-
violle luokan. Tarkemmin sanottuna, jos algoritmille syotteend annetun ku-
vion piirrevektori sisdltdd n piirrettd, algoritmin tehtdvand on 16ytda n-
ulotteiseen piirreavaruuteen kuuluva n — 1 -ulotteinen hypertaso, joka ja-
kaa kuvioiden luokat mahdollisimman hyvin eli siten, ettd viarin luokiteltu-
jen kuvioiden prosentuaalinen osuus kaikista kuvioista on mahdollisimman
pieni. Téllaista algoritmia, joka pystyy jakamaan piirrevektoreita dérelliseen
madrdan luokkia, kutsutaan luokittelijaksi. Ratkaistakseen luokitteluongel-
man luokittelija tarvitsee siis joukon kuvioita, kuvioita vastaavat piirrevek-
torit jotka sisaltavit luokittelutehtaville oleelliset tiedot kuvioista, ja joukon
luokkia, joihin kuviot jaetaan, ja sen tehtdviand on kuvata syotteenad saadut

piirrevektorit oikeisiin luokkien arvoihin. [1] [§]

3.1.2 Regressio

Regressiossa tietylle syotteelle odotettu ulostulo on tietyn luokan sijaan jat-
kuvalle vilille kuuluva lukuarvo. [9] Regressiota suorittavan algoritmin teh-
tavand on siis 16ytad funktio, joka kuvaa algoritmin saamat syGtteet niitd
vastaaviksi reaaliarvoisiksi ulostuloiksi. Tdmén regressiofunktion 16ytamisek-
si on tehtdvi oletus liittyen funktion lineaarisuuteen: Helpointa on olettaa
funktion olevan lineaarinen. Jos tdmén oletuksen pohjalta tehty malli ei kui-
tenkaan ole tyydyttiavi, on oletettava ettd kuvattava funktio on epélineaa-
rinen ja tehtidva uusi epidlineaarinen malli, kuten polynomi tai neuroverkko.

Regressio on perustavanlaatuinen koneoppimisongelma ja tarked osa myos

10



luokitteluun tarkoitettuja algoritmeja. Monet luokitteluongelmat voidaankin

nihdé epélineaarisina regressio-ongelmina. [1] [11]

3.1.3 Klusterointi

Toisin kuin luokittelussa ja regressiossa, klusteroinnissa koulutusaineistoon
kuuluvia syotteitd vastaavia ulostuloja ei anneta koneoppimisalgoritmille. Al-
goritmille annettava data ei siis ole etukiteen strukturoitua, ja klusteroinnin
ideana onkin rakenteiden 16ytdminen datasta: Algoritmin tehtédvini on jakaa
samankaltaiset syotteet klustereiksi kutsuttuihin ryhmiin. Syotteend algorit-
mille annetaan joukko piirrevektoreiden kuvaamia esimerkkeja ilman odotet-
tuja luokkia, ja ulostulona se antaa vahintddn kaksi esimerkeistda koostuvaa
klusteria. Klusterointi kuuluu olennaisena osana valvomattomaan oppimi-
seen. [8] [9]

3.2 Valvottu ja valvomaton oppiminen

Suurin osa koneoppimisalgoritmeista voidaan jakaa kahteen luokkaan, joita
kutsutaan valvotuksi ja valvomattomaksi oppimiseksi. |8] Valvotussa oppi-
misessa (engl. supervised learning) algoritmin kdytettiavissd on syotteiden li-
saksi niitd vastaavat toivotut ulostulot, eli jokainen kiytettdvain koulutusai-
neistoon kuuluva esimerkki koostuu piirrevektorista ja halutusta ulostulosta.
Kun téllainen mallinnettavaa prosessia ja sen kiytostd kuvaava koulutusai-
neisto on saatavilla, voidaan kidyttda valvottua oppimisalgoritmia, joka opet-
tajan tapaan kertoo koulutettavalle mallille, miké on oikea reaktio kuhunkin
mallin sy6tteend saamaan esimerkkiin. [2] Kaytettava koulutusaineisto osoit-
taa siis miten mallin kuuluisi toimia: mallin saamilleen sy6tteille antamia
ulostuloja verrataan koulutusaineistoon sisdltyviin tavoitteena oleviin ulos-
tuloihin, minka jalkeen mallin parametreja muutetaan kiytettavan oppimisal-
goritmin avulla jotta mallin ulostulot saataisiin lahemmas tavoiteulostuloja.
|4] Valvottu oppiminen on nykyisin vakiintunut ala, ja silli on monia menes-
tyneitd sovelluskohteita. [8] Valvottuun oppimiseen kuuluvia oppimisalgorit-

meja ovat muun muassa gradientin laskeutuminen ja vastavirta-algoritmi.

4]
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Toisin kuin valvotussa oppimisessa, valvomattomassa oppimisessa (engl.
unsupervised learning) malli ei tarvitse tietoa syOtteitd vastaavista toivo-
tuista ulostuloista. [2] Tavoiteulostuloja ei siis tiedeti, eikd mallin paramet-
rien muuttamiseen kiytetd mitddn ulkoisia signaaleja. Koska ei voida tietdd
onko mallin syotteelle antama ulostulo oikea, oppimisessa etsitdin syotteis-
ta tiettyja piirteitd, sidnnénmukaisuuksia tai trendejé, ja malliin tehdiin
muutoksia sen toiminnan perusteella. Malli siis oppii reagoimaan toistuvas-
ti esiintyviin kuvioihin vaikka sille ei erikseen kerrota onko se oikeassa vai
vaarassa. Valvomaton oppiminen sopii yleensd klusterointiin, piirteiden erot-
tamiseen (engl. feature extraction), luokitteluun ja samankaltaisuuden mit-
taamiseen (engl. similarity measure). Talld hetkelld valvomatonta oppimis-
ta ei kuitenkaan ymmérreta hyvin, ja se on edelleen tutkimuksen alaisena.
Neuroverkkojen yhteydessi valvomatonta oppimista kiytetdan nykyisin vain
itseorganisoituvien karttojen kouluttamisessa. [4]

Valvotun ja valvomattoman oppimisen liséiksi on mahdollista kdyttaa puo-
livalvottua oppimista (engl. semi-supervised learning) tai vahvistusoppimista
(engl. reinforcement learning). Puolivalvotussa oppimisessa mallin sy6tteend
saamaan koulutusaineistoon kuuluvista esimerkeista vain osalle on ilmoitettu
niitd vastaavat toivotut ulostulot. Vahvistusoppimisessa taas malli saa vain
silloin talloin ympéristoltddn positiivista tai negatiivista palautetta toimin-
nastaan. Mallin toiminta vaikuttaa sen ympéristoon, joka ohjaa oppimista
antamalla mallille palautetta, ja ndin malli oppii miten tietyn syotteen koh-
dalla tulee toimia. (8] [4]

4 Neuroverkot

Keinotekoiset neuroverkot (engl. artificial neural networks, lyh. ANN) ovat
datan kasittelyyn kdytettdvid koneoppimisen tyokaluja, joille on ominaista
hyvé laskentateho, vikasietoisuus (engl. fault tolerance), oppiminen kokemus-
perdisestd datasta ja kyky yleistdd. Ne ovat pohjimmiltaan matalan tason
laskennallisia algoritmeja, jotka suoriutuvat yleensd hyvin numeerisen datan
kisittelystd. Ne pystyvit sovittamaan epélineaarisia funktioita kokeelliseen

dataan, ja niiden luontainen etu onkin niiden kyky késitelld ja mallintaa
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epilineaarisia systeemeja. Kuten mitd tahansa muutakin tilastollista mentel-
mia kiytettdessd, asianmukaisen ja riittdvan datan kiytettdvissd oleminen
on neuroverkkoja kiytettdessa valttamatonta. [1] [4]

Neuroverkko koostuu neuroneista, joita kutsutaan myo0s prosessointiele-
menteiksi (engl. processing element, lyh. PE). Yhden neuroverkon neuronit
ovat yleensé kaikki samanlaisia. Neuroverkossa neuronit on yhdistetty jolla-
kin useista mahdollisista tavoista verkoksi, ja jokaisella neuronien viliselld
yvhteydelld on paino, jota kutsutaan myds synaptiseksi painoksi; ndmé pai-
not antavat neuroverkolle sen kyvyn oppia ja muistaa oppimansa. Neurover-
kon arkkitehtuurilla tarkoitetaan sen neuronien topologista jarjestysté, johon
kuuluu neuronien lukuméiré, neuroneista muodostettujen kerrosten maéri
ja rakenne sekd verkossa kulkevien signaalien suunta, ja se voi olla hyvinkin
erilainen riippuen neuroverkon tyypistd. Arkkitehtuurit vaihtelevat erilaisis-
ta eteenpdin syottivista eli myotikytketyistd verkoista takaisinkytkettyihin
rakenteisiin. [6]

Neuroverkot ovat osa ohjelmoimattomia, ilman algoritmeja toimivia so-
peutuvia tiedonkésittelyjirjestelmii tutkivaa insinooritaidon alaa. Téllaiset
jarjestelmét reagoivat ympéaristoonsa kehittamalla yhteyksia eri objektien vi-
lille, eli toisin sanoen ne oppivat esimerkeisté. Neuroverkot ovat juuri tillaisia
jirjestelmié; ne ovat aivojen toiminnan kaltaiseen tiedon muistiin painami-
seen ja prosessointiin perustuvia, rinnakkaislaskentaa (engl. parallel compu-
ting) voimakkaasti hyodyntévia tietokonearkkitehtuureja, jotka vahvistavat
sisaisia laskentarakenteitaan etukdteen suunnitellun ja ohjelmoidun algorit-
min seuraamisen sijaan kokemuksen perusteella. Niiden kykyihin kuuluu pal-
jon aivojen toiminnan kaltaista kiytosta, kuten oppimista, assosiaatiota, luo-
kittelua, yleistdmisté, piirteiden erottamista, optimointia ja sopeutumista. [6]

Neuroverkkojen tiarkeimmét ominaisuudet ovat kokemuksen perusteella
sopeutuminen, kyky oppia, kyky yleistda, tiedon jdsentely, vikasietoisuus,
tiedon hajautettu varastointi (engl. distributed storage) ja helpotettu pro-
totyypin kehittdminen. Kokemuksen perusteella sopeutumisella tarkoitetaan
neuroverkon kykya muuttaa sen sisédisid parametreja, eli yleensi sen synap-
tisia painoja, syotteena saatujen esimerkkien pohjalta. Neuroverkon syottee-

nddn saamat esimerkit kuvaavat mallinnettavan prosessin kiytosté, ja jotta
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neuroverkko tunnistaisi ne, niiden on oltava numeerisia. Esimerkit esitetdin
numeroina vektorimuodossa, johon kaikki todellisesta maailmasta saatu tie-
to, kuten kuvat, dénet, teksti tai aikasarjat, on muokattava jotta neuroverk-
ko voisi késitelld sitd. [10] [2] Nain neuroverkko pystyy saamaan tietoa koke-
muksen kautta. Oppimiskyvylld tarkoitetaan neuroverkon kykya loytda mal-
linnettavan prosessin muuttujien véliset yhteydet jonkin oppimisalgoritmin
avulla. Kun neuroverkko on oppinut sille annettujen syotteiden ja ulostulojen
viliset suhteet, se voi yleistdd oppimaansa. Tamé tarkoittaa, ettd neuroverk-
ko pystyy antamaan mille tahansa annetulle sy6tteelle sitd vastaavan, ldhell&
toivottua tai odotettua ulostuloa olevan ulostulon. Néin neuroverkon avul-
la voidaan arvioida ulostuloja myos sellaisille sy6tteille, joiden ulostuloja ei
vield tiedetd. Tiedon jasentelylld taas tarkoitetaan neuroverkon kykyé jar-
jestelld tiettyyn prosessiin liittyvda tietoa ja néin klusteroida samankaltaisia
syotteitd. Vikasietoisuus ja tiedon hajautettu varastointi liittyvit neurover-
kon neuronien vélisien yhteyksien ominaisuuksiin: Neuroverkot ovat vikasie-
toisia (engl. fault-tolerant), koska neuronien vélisten yhteyksien suuren méa-
rin ansiosta ne pystyvit jatkamaan toimintaansa vaikka osa niiden raken-
teesta olisi vioittunut, ja neuroverkon tietyn prosessin toimintaan liittyvin
tiedon hajautettu varastointi jokaiseen suuresta méadristi neuronien véilisid
yhteyksid parantaa neuroverkon hiirionsietokykya, mikéli joitakin neuroneita
menetetddn. Helpotetulla prototyypin kehittdmiselld taas tarkoitetaan juuri
neuroverkkojen prototyyppien kehittdmisen helppoutta: riippuen niiden ni-
menomaisen sovelluskohteen erityispiirteisti, useimmista neuroverkkoraken-
teista voidaan luoda prototyyppejd helposti ohjelmistojen (engl. software) tai
laitteistojen (engl. hardware) avulla, silld niiden ulostulot saadaan koulutus-
prosessin jalkeen yleensd kdyttéden joitakin perustavanlaatuisia matemaattisia
operaatioita. [2] Nédiden ominaisuuksien lisiksi neuroverkkojen on osoitettu
pystyvin approksimoimaan mitd tahansa kompaktissa joukossa maéaariteltyé
epilineaarista funktiota halutulla tarkkuudella. [4]

Neuroverkkomallin suunnittelu ja toteutus sisdltda viisi padasiallista vai-
hetta, jotka ovat datan kerddminen, piirteiden erottaminen, neuroverkon ark-
kitehtuurin valitseminen, neuroverkon kouluttaminen ja neuroverkon testaus

ja arviointi. Neuroverkkoa varten on kerattavi asianmukaista kouluttamiseen
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ja testaamiseen tarvittavaa dataa, ja raaka data on kisiteltdvd ennen kiyt-
toa. Taman jalkeen neuroverkon suunnittelija suorittaa piirteiden erottami-
sen eli valitsee tietdmyksensd ja kokemuksensa avulla ne piirteet, joilla on tai
joilla uskotaan olevan jokin vaikutus mallinnettaviin arvoihin. Kun piirtei-
den erottaminen ja neuroverkon arkkitehtuurin valitseminen on tehty, neuro-
verkko voidaan kouluttaa, koulutettua neuroverkkoa voidaan testata ja sen
kykyé yleistdd oppimaansa voidaan arvioida kerdtyn datan avulla. Riippuen
saaduista tuloksista, on usein tarpeen toistaa koko prosessi tai osia siitd usei-
ta kertoja ja valita koulutetuista neuroverkoista se, joka suoriutuu parhaiten.
1] [6

Neuroverkoilla on paljon eri kiyttotarkoituksia. Luokittelun, kuvioiden
tunnistamisen ja regression lisdksi niihin kuuluvat muun muassa todenni-
koisyysjakauman tiheysfunktion estimointi, yhteen sopivien kuvioiden tun-
nistaminen, useamman muuttujan funktioiden approksimoiminen, aikasarja-
analyysi, epélineaarinen signaalinkasittely, epédlineaaristen systeemien mal-
lintaminen, kid&nteinen mallintaminen (engl. inverse modelling), optimointi
ja dlykis signaalinkasittely. [6] Lisdksi neuroverkkopohjaiset ohjausjérjestel-
maét ovat herdttaneet viime vuosina kiinnostusta, silli moniin ohjausjirjestel-
miin kuuluu tiettyd tuntematonta epélineaarisuutta, jonka késittelyyn neu-
roverkot soveltuvat hyvin. [4] Ongelmat joiden ratkaisemiseen neuroverkot
soveltuvat ovatkin luonteeltaan yleensa epélineaarisia tai dimensioltaan suu-
ria, niihin sisdltyy meluisaa (engl. noisy), monimutkaista, epatarkkaa, epé-
taydellistd tai virheille altista dataa tai huonosti ymmaérrettyja fysikaalisia
tai tilastollisia malleja, tai niille ei tunneta selkedd matemaattista ratkaisua
tai algoritmia. Parhaiten neuroverkoille sopivat ongelmat, joihin liittyva tieto
on epatarkkaa tai joihin liittyville prosesseille ei ole olemassa asianmukaista
mallia, mutta joiden toiminnasta on saatavilla riittdvisti edustavaa dataa.
[6]

Suurin osa neuroverkkojen sovelluksista on musta laatikko -malleja (engl.
black-box models). Téllaisten mallien tavoitteena on 16ytda syotteiden ja
niitd vastaavien ulostulojen vilille matemaattinen lauseke, jolla voidaan en-
nustaa annetun syotteen ulostulon arvo. [1] Monien informaatiota eteenpéin

syottavien neuroverkkojen voidaankin nahda olevan musta laatikko -malleja:
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ne vastaanottavat ja késittelevit niille annettuja syotteitd ja tuottavat syot-
teille ulostuloja jonkin epélineaarisen funktion mukaisesti. |6] Musta laatikko
-mallit ovat hyvin alkeellisia matemaattisia malleja: niiden toiminta perustuu
vain havaintoihin, ja vaikka ne saattavat pystyd ennustamaan arvoja syotteil-
le, ne eivit pysty selittdmédn syotteiden ja ulostulojen suhdetta. [1] Kaikki
neuroverkkomallit eivit kuitenkaan ole musta laatikko -malleja. [6]

Ainakin laskennallisesti, tavanomainen digitaalinen tietokone pystyy te-
keméin kaiken sen mitd neuroverkotkin. Tdmén takia onkin térkedd kysya,
mitd hyotyd neuroverkoista on verrattuna tavallisiin tietokoneisiin. Vastaus
tdhidn kysymykseen 10ytyy kahdesta neuroverkkojen merkittavastd ominai-
suudesta, joista ensimmaéinen on niiden laskennallinen yksinkertaisuus ja it-
seorganisoituminen (engl. self-organization). Neuroverkot ja niiden biologisia
neuroverkkoja jaljittelevd rakenne ovat itse asiassa ennennidkemiton tietoko-
nearkkitehtuuri, jonka avulla voidaan ratkaista monimutkaisia ja matemaat-
tisesti huonosti méariteltyjd, epélineaarisia, epistationaarisia tai stokastisia
ongelmia kayttamaélla hyvin yksinkertaisia matemaattisia operaatioita. Neu-
roverkkojen suunnittelussa tavoitellaan darimmaisté yksinkertaisuutta ja it-
seorganisoituvuutta; Niiden taustalla oleva algoritminen rakenne on hyvin
yvksinkertainen, mutta se pystyy mukautumaan useiden erityyppisten ongel-
mien vaatimuksiin. Tavanomaiset algoritmit ja menetelmét kayttavit ratkai-
suissaan monimutkaisia yhtdloryhmié ja soveltuvat vain yhden tietyn ongel-
man ratkaisemiseen, kun taas neuroverkot ovat laskennallisesti ja algoritmi-
sesti yksinkertaisia ja lisdksi ne soveltuvat itseorganisoituvuutensa ansiosta
monenlaisten ongelmien ratkaisemiseen. [3]

Toinen neuroverkkojen tavallisiin tietokoneisiin verrattuna edullinen omi-
naisuus on niiden erittdin rinnakkainen rakenne. Tavanomaiset digitaaliset
tietokoneet toimivat perikkiisesti, eli ne tekevit yhden asian loppuun en-
nen kuin aloittavat seuraavaa, ja jos yksi tietokoneen miljoonista transisto-
reista menee rikki, koko kone pysdhtyy. Toisin kuin tietokoneet, biologiset
neuroverkot ovat rakenteeltaan rinnakkaisia: aivojen toiminta ei hiiriinny,
vaikka aikuisen ihmisen keskushermostossa neuroneita kuolee vuosittain tu-
hansia. My6s keinotekoisten neuroverkkojen rakenne on talld tavalla pail-

lekkéinen. Talla hetkelld suurinta osaa neuroverkoista simuloidaan kuiten-
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kin tavanomaisilla digitaalisilla tietokoneilla, jolloin niiden kyky toimia kom-
ponenttien hajoamisesta huolimatta ei ole voimassa. Tdmén sijaan neuro-
verkkoja voidaan kuitenkin simuloida yhé useammin saatavilla olevilla (neu-
roverkko)laitteistoilla joissa yksi mikropiirin siru voi siséltdd jopa tuhansia
neuroneita, jolloin niiden vikasietoisuus onkin voimassa. [3]
Neuroverkkoihin suuntautuvan kiinnostuksen ei pidéd johtua vain niiden
karkeasta tavasta jiljitelld aivojen toimintaa; jopa niiden itseorganisoitumi-
nen voidaan toteuttaa tavanomaisiin tietokoneisiin mutkikkaiden tekoélyal-
goritmien avulla. Kuten aiemmin on mainittu, neuroverkkojen suurin etu on
se, ettd ne mahdollistavat erilaisten monitahoisten ongelmien ratkaisemisen
matalan tason ohjelmoinnilla ilman uudelleenohjelmointia tai muulla tavalla

jarjestelmaén puuttumista. [3]

4.1 Rakenne

Neuroni on epilineaarinen parametrisoitu rajoitettu funktio. Sen muuttujia
kutsutaan yleensi syotteiksi ja sen arvoa ulostuloksi. [1] Jokainen neuroni-
malli koostuu prosessointielementistd, syotteiden synaptisista yhteyksisté ja
vhdesta ulostulosta. [4] Nimestddn huolimatta neuroverkoissa kéytetyt kei-
notekoiset neuronit eiviit ole lahelldkdén biologisia neuroneita. [6]

Neuroni yhdistda datasta saadut syotteet ja joukon kertoimia eli paino-
ja, joista jokainen joko vahvistaa tai vaimentaa itsedin vastaavaa syotetti.
Néin painot maaraavat kunkin syotteen merkittavyyden liittyen neuroverkon
suoritettavana olevaan tehtidvain; jos kyseessi on esimerkiksi luokittelu, pai-
not vahvistavat niitd syGtteitd, joista on eniten apua datan virheettomassa
luokittelussa. Neuroni laskee sytteiden ja niitd vastaavien painojen tulojen
summan ja antaa lasketun summan syotteend neuronin aktivaatiofunktiolle.
Aktivaatiofunktion laskeman arvon mukaan tehdddn péaatos siitd, pitdisiko
kyseisen sydtteen antaman signaalin edetd neuroverkossa ja vaikuttaa neu-
roverkon lopulliseen tulokseen. Jos signaalin annetaan edetéd, sanotaan etti
kyseinen neuroni on aktivoitu. [10]

Neuroni koostuu seitseméstd perusosasta, jotka ovat syotteet, painot,

lineaarinen summausfunktio, kynnysarvo, aktivaatiopotentiaali, aktivaatio-
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Kuva 1: Neuronin rakenne.

funktio ja ulostulo. Syttteet (xq, s, ..., z,) kuvaavat tietyn sovelluskohteen
muuttujien arvoja. Neuronille sy6tteet ovat sen ulkoisesta ymparistosta tule-
via signaaleja tai esimerkkejd. Painot tai synaptiset painot (wy,ws,. .., w,)
mahdollistavat syotteiden térkeyden kvantifioimisen neuronin kdyttotarkoi-
tuksen suhteen madrddmalld tietyn painoarvon jokaiselle syotteelle, ja line-
aarinen summausfunktio > kokoaa namé painot ja niitd vastaavat syotteet.
Kynnysarvo # méaarittada sopivan kynnyksen, jonka lineaarisen summausfunk-
tion arvon tdytyy ylittdd, jotta neuroni aktivoituisi eli jotta syGtteen antama
signaali etenisi neuronin ulostuloon. Aktivaatiopotentiaali v on lineaarisen
summausfunktion ¥ ja kynnysarvon # erotuksen arvo, eli neuroni aktivoituu,
jos u > 0. Aktivaatiopotentiaali © annetaan syotteend aktivaatiofunktiolle f,
jonka tarkoitus on pitdd neuronin ulostulon mahdolliset arvot kohtuullisten
rajojen vililla. Neuronin ulostulo y on neuronin tuottama lopullinen, tiettyja
syoOtteitd vastaava arvo, jota voidaan halutessa kiyttdd myos neuroniin yh-
distettyjen muiden neuronien syotteend. Neuronin toiminta voidaan kuvata

matemaattisesti seuraavien yhtéloiden avulla [2]:
uw=> " wzx;—0
{ y = f(u)
Neuronin rakenne on nikyvilld kuvassa 1 [12].

Kaksi tai useampia neuroneita voidaan yhdistdd kerrokseksi, ja yhdesta

tal useammasta téllaisesta kerroksesta voidaan muodostaa neuroverkko. [4]
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Neuroverkko on siis kompositio sithen kuuluvien neuroneiden epélineaarisista
funktioista. |1] Neuroverkossa neuronit on yhdistetty toisiinsa, ja jokaisella
neuronien viliselld yhteydelld on paino. [9] On kuitenkin huomattava, ettd
vaikka neuroneiden sanotaan olevan yhdistettyja toisiinsa, useimmissa sovel-
luksissa neuronit eivit ole fyysisid objekteja eivitkd niiden véliset yhteydet
ole todellisuudessa olemassa; elektronisen toteutuksen sijaan neuronien teke-
mit laskelmat toteutetaan ohjelmistoina. [1]

Neuroverkon rakenne voidaan jakaa kolmeen osaan: syotekerrokseen (engl.
input layer), piilokerroksiin (engl. hidden layers) ja tuloskerrokseen (engl.
output layer). Syotekerroksen tehtédvd on vastaanottaa dataa, signaaleja tai
piirteitd neuroverkon ulkopuoliselta ympéristolta, ja usein myos normalisoi-
da tai skaalata vastaanotetut syotteet ennen kuin ne siirtyvit neuroverkossa
eteenpdin. |2| Normalisointia tai skaalaamista lukuunottamatta syotekerrok-
sen neuronit eivit suorita laskelmia. [7] Piilokerroksien tehtévd on 16yt&d
rakenteita analysoitavasta datasta. Ne suorittavat suurimman osan neuro-
verkon sisiisistd laskelmista. [2] N&itd kerroksia kutsutaan piilokerroksiksi,
koska niiden syotteet ja ulostulot ovat ikddn kuin piilossa: niitd kiytetiddn
vain neuroverkon sisdisiin yhteyksiin eivitka ne ole ulkomaailman saatavilla.
|6] Neuroverkon piilokerrosten ja niihin kuuluvien neuronien mééré riippuu
ratkaistavan ongelman tyypistd ja monimutkaisuudesta seké siihen liittyvén
saatavilla olevan datan maéréstd ja laadusta. [2] Kuitenkin neuroverkon pii-
lokerrosten ja niihin kuuluvien neuronien optimaalisen méardn I6ytamisté
korostetaan usein liikaa: vaikka piilokerrosten neuronien sopivan maaran 16y-
tdminen on neuroverkon tarkkuuden kannalta tarkead, neuroverkon syottee-
nd saaman datan esitysmuoto ja koulutusaineston muotoilu ovat neurover-
kon tulosten tarkkuuden varmistamisessa usein huomattavasti tarkeampia.
[7] Tuloskerroksen tehtévd on tuottaa ja esittdd neuroverkon lopulliset ulos-
tulot. Tdmén kerroksen neuronit suorittavat neuroverkon viimeiset laskel-
mat: ne muodostavat neuroverkon tulokset aikaisempien kerrosten neuronien
suorittamien laskelmien pohjalta, ja niiden ulostulot ovat koko neuroverkon
ulostulot. 2] [1]

Neuroverkkoa, joka koostuu syotekerroksesta ja tuloskerroksesta, kutsu-

taan yksikerroksiseksi neuroverkoksi. Téallaisten neuroverkkojen padasiallinen
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heikkous on niiden kyvyttomyys luokitella muita kuin lineaarisesti separoi-
tuvia luokkia epélineaarisen aktivaatiofunktion kiytostd huolimatta. Taméi
voidaan korjata lisddmaélla neuroverkkoon piilokerroksia; neuroverkkoa, joka
koostuu syotekerroksesta, tuloskerroksesta ja yhdesta tai useammasta syote-
ja tuloskerrosten vilissi olevasta piilokerroksesta, kutsutaan monikerroksi-
seksi neuroverkoksi. [6] [5]

Neuroverkon arkkitehtuuri méarittelee milla tavalla neuroverkkoon kuu-
luvat neuronit on toisiinsa néhden jirjestetty ja mihin suuntaan tieto liikkkuu
neuronien valisissd yhetyksissd, kun taas neuroverkon topologia maéritte-
lee tietyn arkkitehtuurin omaavan neuroverkon rakenteellisen kokoonpanon.
Saman arkkitehtuurin alle voi siis kuulua useampia eri topologioita, jotka
koostuvat eri maaristd neuroneita. Lisdksi samaan arkkitehtuuriin kuuluvis-
sa topologioissa voidaan kiyttdd eri aktivaatiofunktioita. |2| Teoriassa eri
aktivaatiofunktioiden kiyttdminen on mahdollista my6s saman neuroverkon
eri kerroksissa tai jopa eri neuroneissa, mutta tavallisesti yhden neuroverkon
kaikissa piilokerroksissa kiytetddan samaa aktivaatiofunktiota. [5]

Jokaisen neuroverkon perustana on myo6tdkytketty neuroverkko (engl.
feedforward neural network). Myétiakytketyssd neuroverkossa informaatio
kulkee neuroneiden vélilla vain yhteen suuntaan eli eteenpéin, syotteisté kohti
ulostuloja. Kuten muutkin neuroverkot, se on neuroniensa funktioiden yhdis-
telméand saatu epélineaarinen funktio. Myotakytketyt neuroverkot ovat staat-
tisia malleja, eli niiden syotteiden ollessa vakioita myds niiden ulostulot ovat
vakioita. [1]

Tarkastellaan yksikerroksisen myotakytketyn neuroverkon rakennetta.
Yhden piilokerroksen sisdltavin myotikytketyn neuroverkon rakennetta ki-
sitellian monikerroksisten perseptronien yhteydessd, ja kaksi tai useampia
piilokerroksia siséltivid neuroverkkoja késitellidn syvioppivat neuroverkot
-osiossa. Yksikerroksisen myotikytketyn neuroverkon syotteet ovat vektori-
muodossa

x = (T1,T9,...,%m)".

Syotteiden vektori on pystyvektori, joka on tdssd kirjoitettu vaakavektorin

transpoosina. Neuroverkon neuronien vélisten yhteyksien painot méaérittelee
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Kuva 2: Yksikerroksisen myotakytketyn neuroverkon rakenne.

painomatriisi
w11 Wi2 -+ Wim
W — w?,l Wa2 *++ Wom ’
Wn,1 Wp2 - Wpm

)

jossa paino w; ; tarkoittaa tuloskerroksen neuronin [V; ja syotteen x; vélisen

yhteyden painoa. Neuroverkon kynnysarvot ovat vektorimuodossa
0 - (91, 62, o ,Qn)T.

Kuten syttteiden yhteydessa, kynnysarvojen vektori on pystyvektori, joka on

tassa kirjoitettu vaakavektorin transpoosina. Neuroverkon ulostulo vektori-
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muodossa on
Yy = f(W$+0) = (y17y27"'ayn)T7

jossa W on edelld esitetty painojen matriisi, @ on edelld esitetty syottei-
den vektori, @ on edelld esitetty kynnysarvojen vektori ja f on neuroverkon
neuroneissa kiytetty aktivaatiofunktio. [4] Téallainen neuroverkko, jossa on
m syOtekerroksen neuronia ja n tuloskerroksen neuronia, laskee n epéline-
aarisen funktion arvoa m:lle syotteelleen. [1| Yksikerroksisen myotiakytketyn

neuroverkon rakenne on nikyvilli kuvassa 2 [12].

4.1.1 Aktivaatiofunktio

Neuroverkoissa voidaan kiyttaé useita erilaisia aktivaatiofunktioita, jotka ra-
joittavat neuroverkon neuroneiden ulostulot tietylle vilille. Valinta erilaisten
aktivaatiofunktioiden vélilld tehdddn sovelluskohteen mukaan. 4] [6] Téssa
osiossa esitelldéin seitsemén erilaista aktivaatiofunktiota.

Lineaarinen funktio on muotoa

f(u) = u.

Sen arvo on siis sama kuin aktivaatiopotentiaalin arvo. Lineaarista funktiota
voidaan kayttda aktivaatiofunktiona esimerkiksi neuroverkoissa, joiden teh-
tavand on funktion approksimointi eli kiyran sovitus.

Porrasfunktio (engl. step function) on muotoa

f(u):{ 1, jos u>0

0, jos u <O0.

Jos aktivaatiopotentiaali © on suurempi tai yhtd suuri kuin nolla, porras-
funktio saa arvon yksi, ja muussa tapauksessa se saa arvon nolla.

Kaksisuuntainen porrasfunktio (engl. bipolar step function) on muotoa

1, jos u>0
fu)=<¢ 0, jos u=0
—1, jos u <O0.

Se saa siis yhden arvoista 1, 0 tai —1 riippuen siitd, onko aktivaatiopotentiaali

u nolla, suurempi kuin nolla, vai pienempi kuin nolla.
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Symmetrinen ramppifunktio (engl. symmetric ramp function) on muotoa

a, jos u>a
flu)=19 u, jos —a<u<a

—a, jos u < a.

Kun aktivaatiopotentiaali v kuuluu médritellylle vélille [—a, a| tdmén funk-
tion arvo on aktivaatiopotentiaalin arvo. Muussa tapauksessa funktion arvot
rajoittuvat médritellyn vilin paitearvoihin.

Logistinen funktio (engl. logistic function) on muotoa

1
U) = ———,
missé [ on reaaliarvoinen vakio. Témén funktion arvot ovat aina reaalilukuja
valilta (0, 1).
Hyperbolinen tangenttifunktio (engl. hyperbolic tangent function) on
muotoa 5
1—e™P4
u) = ——,
missé [ on reaaliarvoinen vakio. Témén funktion arvot ovat aina reaalilukuja
valiltd (—1,1).
Gaussin funktio (engl. Gaussian function) on muotoa
(ufc)2
f(u) —= 6_ 202 s
missd parametri ¢ méadrittelee funktion keskustan eli keskiarvon ja o méarit-
telee keskihajonnan. Tamén funktion arvot ovat samat aktivaatiopotentiaa-

leille, jotka ovat yhtd kaukana funktion keskiarvosta. [2]

4.2 FErilaisia neuroverkkorakenteita

Tassé osiossa kasitelladan kolmea erilaista neuroverkkorakennetta.

4.2.1 Monikerroksinen perseptroni

Monikerroksinen perseptroni (engl. multilayer Perceptron, lyh. MLP) on yk-
si padasiallisista monikerroksista myotiakytkettyd neuroverkkoarkkitehtuu-

ria kdyttavistd neuroverkkorakenteista. Monikerroksinen perseptroni on aina
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kaksi- tai useampikerroksinen: se koostuu syotekerroksesta, tuloskerroksesta
ja vihintddn yhdesta piilokerroksesta. Signaalit kulkevat monikerroksisessa
perseptronissa sen arkkitehtuurin mukaisesti aina samaan suuntaan, syote-
kerroksesta tuloskerrokseen. [2| Sen toimintaa on helppo ymmértiad, ja se
suoriutuu kytdnnon ongelmien ratkaisemisesta yleensd hyvin. Niista syis-
td monikerroksinen perseptroni onkin yleisin ja suosituin nykyisin kiytossi

oleva neuroverkkorakenne. [6]
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Kuva 3: Yhden piilokerroksen siséltdvin monikerroksisen perseptronin raken-

ne. Piilokerroksen ulostuloja ei ole selkeyden vuoksi merkitty kuvaan.

Tarkastellaan yhden piilokerroksen sisdltédvan monikerroksisen perseptro-
nin rakennetta. Oletetaan tarkasteltavassa neuroverkossa olevanm syotetta, k
piilokerroksen neuronia ja n tuloskerroksen neuronia. Jokaisella neuroverkon
kerroksella lukuunottamatta syétekerrosta on oma painomatriisi W, kynnys-

arvojen vektori @ ja ulostulojen vektori y, ja lisdksi neuroverkolla on syot-
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teiden vektori &. Neuroverkon syotteet ovat vektorimuodossa

x = (T1,T9,...,Tm)".

Syotekerroksen ja piilokerroksen vilisten yhteyksien painot m#arda paino-

matriisi

1 1

Wiy Wig o0 Wiy
w wl . e wl

1 2,1 Wao 2,m

W - . . )

1 1

W1 Wgo 0 Wpy,

jossa paino w; ; tarkoittaa piilokerroksen neuronin N} ja sydtteen z; vilisen
yhteyden painoa. Piilokerroksen ja tuloskerroksen vilisten yhteyksien painot

taas madrad painomatriisi

2 2
Wiy Wig -0 Wig
2 2
w w ... w
9 2,1 Wapo 2,k
W — . )
2 2 2
wn,l wn,Q wn,k

jossa paino w? ; tarkoittaa tuloskerroksen neuronin N? ja piilokerroksen neu-

ronin le vilisen yhteyden painoa. Piilokerroksen kynnysarvot ovat vektori-

muodossa

o' = (9%,6;, o ,H,i)T,
ja tuloskerroksen kynnysarvot ovat vektorimuodossa
2 T
0° = (9%,9%,...,62) )
Piilokerroksen ulostulo vektorimuodossa on
y' = fW'e+0") = (yi, 45, u) ",

jossa W' on edelld esitetty painojen matriisi,  on edelld esitetty syottei-
den vektori, 8 on edelli esitetty kynnysarvojen vektori ja f on neuroverkon
neuroneissa kiytetty aktivaatiofunktio. Tuloskerroksen ulostulo eli koko neu-

roverkon ulostulo vektorimuodossa on
v =Wy +6%) =l ....u0)",
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jossa W2 on edell esitetty painojen matriisi, y' on piilokerroksen ulostulojen
vektori, 6% on edelld esitetty kynnysarvojen vektori ja f on neuroverkon
neuroneissa kdytetty aktivaatiofunktio. [4] Yhden piilokerroksen sisdltdvin
monikerroksisen perseptronin rakenne on nikyvilla kuvassa 3 [12].

Monikerroksisilla perseptroneilla on laaja joukko sovelluskohteita, ja nii-
td pidetddnkin soveltamisen kannalta yhtend monipuolisimmista neuroverk-
korakenteista. Niiden sovelluksia kdytetddn useilla eri tieteenaloilla, joihin
kuuluvat esimerkiksi lddketiede, biologia, kemia, fysiikka, taloustiede, geolo-
gia, ymparistotiede, psykologia ja useat eri insinooritaidon alat, ja naista so-
velluksista tarkeimpiin kuuluvat funktion approksimointi eli kiyran sovitus,
hahmontunnistus (engl. pattern recognition), prosessinohjaus (engl. process
control), aikasarjan ennustaminen ja systeemin optimointi. [2] Monipuoli-
suutensa lisdksi monikerroksisilla perseptroneilla on my6s haittapuolia: niita
voidaan kouluttaa vain valvotun oppimisen avulla, kouluttamiseen tarvitaan
runsaasti esimerkkejé, ja se voi olla hidasta ja huonosti kiyttaytyvia. Kou-
luttamisen nopeutta on kuitenkin onnistuttu parantamaan uusien oppimis-
algoritmien avulla ja rajoittamalla joidenkin painojen arvoja koulutuksen
aikana. [6]

Yhden piilokerroksen sisdltdvin monikerroksisen perseptronin on osoitet-
tu pystyvan approksimoimaan mitd tahansa realistista funktiota mielivaltai-
sella tarkkuudella, jos sen painot ja piilokerrosten neuronien maard on va-
littu oikein. Tama tarkoittaa, ettd kaksikerroksista perseptronia voidaan pe-
riaatteessa kiyttad ldhes minkd tahansa luokitteluongelman ratkaisemiseen.
Kuitenkaan oikeaa piilokerrosten neuronien maaria ja oikeita painoja ei tie-
deté; ratkaisu on siis olemassa, mutta siitid ettd se koskaan loydettiisiin ei
ole takuuta. [9]

4.2.2 Takaisinkytketty neuroverkko

Takaisinkytketyissid neuroverkoissa (engl. recurrent neural networks) neuro-
neiden ulostuloja kiytetddn aikaisempien kerrosten neuronien syotteina. Té-
hén arkkitehtuuriin kuuluvat neuroverkot ottavat timénhetkisten ulostulojen

tuottamisessa huomioon myds edelliset ulostulot; toisin kuin staattiset myo-
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takytketyt neuroverkot, takaisinkytketyt neuroverkot ovat dynaamisia malle-
ja. Téstd syysta niille sopivia sovelluskohteita ovat ajan mukaan muuttuvat
systeemit, ja niitd voidaankin siis kiyttad esimerkiksi aikasarjojen ennusta-
miseen. [2] [1]

Takaisinkytketty neuroverkko voidaan muodostaa myotikytketysti neu-
roverkosta yhdistamalld myotiakytketyn neuroverkon tuloskerroksen ulostulot
sen syotekerrokseen siten, ettd tuloskerroksen ulostuloja kiytetdan neurover-
kon syotteind seuraavia ulostuloja muodostettaessa. [4] Jokainen takaisin-
kytketty neuroverkko voidaankin esittdd kanonisessa muodossa, joka koos-
tuu myotiakytketystd neuroverkosta, jonka ulostulot annetaan sille takaisin
syotteind. [1] On my6s mahdollista muodostaa takaisinkytketty neuroverkko,
jossa jokaisen neuroverkon kerroksen ulostulot annetaan syotteind edellisel-
le kerrokselle; tallaista neuroverkkoa kutsutaan kokonaan takaisinkytketyksi
neuroverkoksi (engl. fully recurrent neural network). [3] Takaisinkytketty-
jen neuroverkkojen palautesilmukan muodostamisen tavoitteena on mahdol-
listaa neuroverkon ulostulojen sditely ulostulojen avulla, mikd on erityisen
mielekéistd jos tdméanhetkinen ulostulo O(t) vaikuttaa seuraavaan ulostuloon
O(t + A). Talld hetkelld tutkimusyhteisossa on laajasti kiytossd kolme eri-
laista takaisinkytkettyd neuroverkkorakennetta, jotka ovat Elmanin verkko
(engl. Elman network), Jordanin verkko (engl. Jordan network) ja Hopfiel-
din verkko (engl. Hopfield network). [4]

4.2.3 Itseorganisoituva kartta

[tseorganisoituvat kartat (engl. self-organizing maps), joita kutsutaan kehit-
tajansid mukaan myos Kohosen kartoiksi (engl. Kohonen maps), ovat aivo-
kuoren toiminnasta innoituksensa saanut neuroverkkorakenne. Niissad kay-
tetdan valvomattomaan oppimiseen kuuluvaa kilpailullista kouluttamispro-
sessia, jossa neuronit kilpailevat keskendin oikeudesta muuttaa painojaan.
Itseorganisoituvat kartat ovat itseorganisoitumisen suhteen yksi laajimmalle
levinneistd neuroverkkorakenteista. Vaikka niilla on moninaisia sovelluksia eri
tieteenaloilla, niiden tutkituimmat sovelluskohteet ovat kuvioiden luokittelu

ja klusterointi, joiden suorittamiseen ne soveltuvat yksinkertaisen rakenteen-

27



sa ja hienostuneen kouluttamisprosessinsa ansiosta hyvin. [2]
Itseorganisoituva kartta koostuu syotekerroksesta ja kilpailullisesta ker-
roksesta. Se kuvaa syOtteend saamansa avaruudellisesti toisiaan ldhellé ole-
vat kuviot neuroneihin, jotka ovat myo6s avaruudellisesti lahelld. N&in saa-
daan sy6tteiden topografinen kartta, joka niyttdd neuroverkon syotteindin
saamien kuvioiden viliset luonnolliset suhteet. Neuroverkolle syotteend an-
nettava kuvio on vektorimuodossa & = (x1,x2,...,z,). Tdmin syOtteen ja
yvhden kilpailullisen kerroksen neuronin viliset yhteydet ovat vektorimuo-
dossa wj; = (w1, wj2, ..., wj,), jossa j on kilpailullisen kerroksen neuronin
numero ja ¢ on syotekerroksen neuronin numero. Sy6tteend saadun kuvion
etédisyys jokaisesta kilpailullisen kerroksen neuronin painojen vektorista las-
ketaan jonkin metriikan mukaan. Yleensa kiytetddn euklidinista etdisyytta.
Voittaja on se kilpailullisen kerroksen neuroni, jolle laskettu arvo on pienin;
sen painot ovat lihimpiné syotteend saadun kuvion vastaavia arvoja. Kun
kilpailun voittava neuroni on 1oydetty, on 16ydettiva kyseisen neuronin naa-
purusto, jonka koko ja muoto vaihtelevat. Naapuruston 16ydyttyd voittavan
neuronin ja sen naapurustoon kuuluvien neuronien painot paivitetddn. Vain
ndma voittavat neuronit saavat muuttaa painojaan; muiden kilpailullisen ker-
roksen neuronien painot eivit muutu. Mikili sama tai samankaltainen kuvio
annetaan syotteend neuroverkolle myéhemmin, painonsa péivittineet neuro-

nit voittavat kyseisen kuvion kohdalla muita neuroneja todennakoisemmin.

7]

4.3 Kouluttaminen

Kun halutaan rakentaa kiyttokelpoinen oppiva kone, pelkki neuroverkkora-
kenne ja sen osat eivit yksin riitd; tarvitaan lisiksi automatisoitu oppimis-
menetelmd. Tamén oppimismenetelmén tarkoituksena on arvioimalla neuro-
verkon tuottamaa virhetta sekd oppimisen aikana ettd sen jilkeen madrittad
neuroverkon painojen arvot siten, ettd neuroverkko pystyy lopulta tuotta-
maan asianmukaisen ratkaisun. [6] Tata oppimisprosessia kutsutaan neuro-
verkon kouluttamiseksi.

Neuroverkon kouluttaminen on algoritminen menetelmé, jonka avulla
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neuroverkon parametreja eli sen painoja ja kynnysarvoja muutetaan siten, et-
ta neuroverkko pystyy ratkaisemaan sille annetun ongelman mahdollisimman
hyvin. [1] Kouluttamisessa neuroverkko siis pakotetaan tuottamaan tietty
vastaus reaktiona tiettyyn syotteeseen. [4] Tata proseduuria kutsutaan myos
oppimiseksi, ja se voidaan mééaritelld prosessina, jossa neuroverkko muuttaa
itseddn ulkoisten drsykkeiden perusteella siten, ettd se pystyy lopulta yleis-
tam&ain oppimaansa ja tuottamaan haluttuja vastauksia. [6] Kouluttamisen
tavoite on siis tuottaa rajoitetun koulutusaineiston avulla neuroverkko, joka
osaa kisitelld myos sellaista dataa, jota sen kouluttamisessa ei ole kiytetty.
7]

Neuroverkon kouluttaminen suoritetaan iteroimalla; kun verkon painoja
on muutettu, syotteet esitetddn neuroverkolle uudestaan ja koko painojen
muuttamisen prosessi toistetaan. Yksi iteraatio muodostuu syklistd, johon
kuuluu sy6tteen antaminen neuroverkolle, ulostulon laskeminen sy&tteelle,
virheen laskeminen ja neuroverkon painojen muuttaminen. [7| Tyypillises-
ti neuroverkon kouluttamiseen vaaditaan kymmenié tai satoja iteraatioita,
joiden suorittaminen saattaa olla hidasta; jirjestelmien prototyypeilla kou-
luttamiseen saattaa riittimattomén laskentatehon takia kulua paivia tai jo-
pa viikkoja. [1] [4] Kouluttamiseen kiytettéviit algoritmit ovat kuitenkin ke-
hittyneet suunnattomasti: vield 1990-luvun alussa kouluttamiseen tarvittiin
usein kymmenia tai satoja tuhansia iteraatioita, joiden suorittamiseen kului
tehokkailtakin tietokoneilta paivia. [1]

Neuroverkon kouluttamiseen kaytetdan algoritmia, joka méaarittelee mil-
14 tavalla neuroverkon painoja muutetaan kouluttamisen aikana. Painojen
lopulliset vakaat arvot mééritteleviit neuroverkon "ohjelmoinnin". [6] Namé&
painot eivit ole neuroverkolle annetun ongelman ratkaisun suhteen yksikasit-
teiset: monet painojen arvojen eri yhdistelmét voivat johtaa kaiken kaikkiaan
samaan ratkaisuun. [7] Joissakin neuroverkoissa painot eiviit koskaan lidhesty
vakaita arvoja, vaan niiden arvot vaihtelevat kiayton aikana jatkuvasti, jolloin
neuroverkon "ohjelmoinnin"méarittelevit painojen arvot ja niiden dynamiik-
ka. Neuroverkkoja voidaan opettaa ja niiden painoja muuttaa neuroverkon
rakenteesta ja tyypista riippuen monilla eri tavoilla. 6]

Online- ja offline-oppiminen ovat neuroverkkojen koulutuksessa kiytetta-
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vid menetelmié, jotka mairittelevat kuinka monta esimerkkid neuroverkol-
le syGtetddn ennen painojen paivittdmistd. Online-oppimisessa neuroverkon
painoja muutetaan jokaisen koulutusaineistoon kuuluvan esimerkin esittami-
sen jilkeen. Offline- eli erdoppimisessa taas neuroverkon painoja muutetaan
vasta, kun kaikki koulutusaineistoon kuuluvat esimerkit on esitetty neuro-
verkolle kerran. Jokaisen koulutusaineiston esimerkin esittdmista kerran kut-
sutaan kierrokseksi; offline-oppimista kiyttavissd verkoissa neuroverkon te-
kemét virheet summataan yhden kierroksen ajalta ja koko kierroksen aikana
tehdyt virheet otetaan huomioon aina, kun verkon painoja sdddetdén. Kou-
luttamisessa vaaditaan siis aina vahintddn yksi kierros, jotta koulutettavan
neuroverkon painoja voidaan muuttaa. Tdmén takia kaikkien koulutusaineis-
toon kuuluvien esimerkkien on oltava saatavilla koko koulutusprosessin ajan.
Kaytannossa offline-oppiminen ei yleensé ole online-oppimista edullisempaa.
2] [7]

Neuroverkkojen kouluttamisessa voidaan kiyttda valvottua oppimista,
valvomatonta oppimista tai vahvistusoppimista. Valvotussa oppimisessa neu-
roverkko oppii sille esitetyistd esimerkeista ja niille halutuista ulostuloista. Jo-
kaisen esimerkin tai kierroksen kohdalla lasketaan halutun ulostulon ja neu-
roverkon antaman ulostulon vilinen virhe, ja laskettua virhettd kiytetiin
neuroverkon painojen paivittdmiseen. Kouluttamisprosessin edetessi virhe
pienenee vihitellen, kunnes se saavuttaa joko minimiarvonsa tai ainakin hy-
viksyttavin pienen arvon.

Valvomattomassa oppimisessa koulutettavalle neuroverkolle annetaan
syotteind vain esimerkkejd ilman niiden toivottuja ulostuloja. Neuroverkko
muodostaa saamistaan esimerkeistd ryhmié tai klustereita siten, ettd samaan
ryhméan tai klusteriin kuuluvat esimerkit ovat jollakin tavalla mitattuna sa-
mankaltaisia. Joskus muodostetut klusterit voidaan nahda ratkaistavan on-
gelman ja siihen liittyvin datan kontekstissa kategorioina, jolloin koulutettua
neuroverkkoa voidaan kdyttdd tuntemattomien syotteiden luokittelemiseen
samaan tapaan kuin valvotun oppimisen avulla koulutettuja neuroverkkoja.

Vahvistusoppimisessa neuroverkon tekemén virheen laskemisen sijasta
neuroverkolle kerrotaan jokaisen esimerkin kohdalla onko sen antama ulostulo

hyviksytty vai hylatty. Jos ulostulo on hyldtty, neuroverkko muuttaa paino-
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jaan kunnes sen ulostulo hyviksytadn tai kunnes ennalta maaratty yritysten
maard tulee tdyteen, minké jilkeen neuroverkko siirtyy kisittelemain seu-
raavaa esimerkkid. Vahvistusoppiminen on hidasta ja tehotonta, mutta kiyt-
tokelpoista ja hyodyllista sellaisten monimutkaisten neuroverkkojen koulut-
tamisessa, joiden valvotun oppimisen yhteydessi tarvittavien derivaattojen

laskeminen on vaikeaa. |6]

4.3.1 Gradientin laskeutuminen

Neuroverkon kouluttamisessa tarkoituksena on minimoida neuroverkon teke-
ma virhe eli 16ytad neuroverkolle sellaiset painot, joilla neuroverkon antamien
ulostulojen ja toivottujen ulostulojen vilinen ero on mahdollisimman pieni.
Kouluttaminen on néin ollen optimointiongelma. Tarkastellaan neuroverk-
koa, jolla on vain yksi ulostulo f(x,w) ja jonka koulutusaineistoon kuuluu
N esimerkkid. Minimoitava virhefunktio voidaan valita neuroverkolle anne-
tun ongelman mukaan: regression tapauksessa voidaan kiyttda pienimmén

neliGsumman virhefunktiota (engl. least squares cost function)

missi ¥ on esimerkin k piirrevektori, y;f on esimerkin £ haluttu ulostulo, w
on neuroverkon painojen vektori ja f(x*, w) on neuroverkon ulostulo piirre-
vektorille 2 painoilla w, kun taas luokittelun tapauksessa on luontevampaa

kiyttaa risti-entropia virhefunktiota

E = —Zivﬁ log (f"(f)) (1 =A%) log (—1 - fl'(wk)) |

v 1 —

* on esimerkin k piirrevektori, 7¥ on tuloskerroksen neuronin 4 halut-

misséd x
tu ulostulo, nolla tai yksi, esimerkille k ja fi(x*) on tuloskerroksen neuronin
1 ulostulo. Kasittelya jatketaan tdstd eteenpdin kiyttden pienimmén nelio-
summan virhefunktiota J(w), mutta kisiteltdvit menetelmit soveltuisivat
yhtd hyvin myos risti-entropia virhefunktiolle E. Neuroverkon kouluttami-

sen tavoitteena on nyt siis 16ytdéd painot w joilla virhefunktion J(w) arvo
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on mahdollisimman pieni. Kun kisiteltavina on malli joka ei ole paramet-
riensa suhteen lineaarinen, esimerkiksi myotékytketty neuroverkko, ratkais-
tava minimointiongelma on usean muuttujan epélineaarinen optimointiteh-
tava. Tallaisessa tapauksessa optimointiongelman ratkaisemiseen kdytetdan
gradienttimenetelmii, joiden kiytto perustuu virhefunktion gradientin laske-
miseen mallin parametrien suhteen jokaisen iteraation kohdalla. Laskettua
gradienttia kiytetddn sitten edellisen iteraation painojen paivittdmiseen. [1]

Gradientin laskeutumisen tarkoituksena on siis loytdd kouluttamises-
sa kdytetyn virhefunktion globaalia minimid vastaavat painot. Tavoittee-
na on muuttaa painoja niin, ettd virhefunktion kuvaajalla "laskeudu-
taan'"mahdollisimman jyrkésti, jolloin virhefunktion arvo pienenee; Tamén
tavoitteen saavuttamiseen kiytetddn virhefunktion gradienttia. Vastavirta-

algoritmi on tunnetuin t&hén tarkoitukseen kéytetyistd tekniikoista. |9]

4.3.2 Vastavirta-algoritmi

Vastavirta-algoritmi (engl. backpropagation algorithm) on suosittu ja lasken-
nallisesti taloudellinen tapa laskea virhefunktion gradientti, jota tarvitaan
usein neuroverkkojen kouluttamisessa. Se ei varsinaisesti ole oppimisalgorit-
mi, vaan tekniikka jota kdytetdin gradienttimenetelmii kiytettdessi. [1] Ni-
mi "vastavirta'viittaa tapaan laskea virhefunktion gradientti rekursiivisesti
tuloskerroksesta kohti syGtekerrosta. [4] Téssé osiossa esitetaéin vastavirta-
algoritmin kiytto myotikytketyn neuroverkon kouluttamisessa.

Tamé matemaattinen tarkastelu on tehty ldhteen [1] luvun 2.5.2.2 mu-
kaisesti. Tarkastellaan my6takytkettya neuroverkkoa, jossa on piilokerroksen
neuroneita, vain yksi tuloskerroksen neuroni ja ei kynnysarvoja. Yleistami-
nen téllaisesta neuroverkosta neuroverkkoon, jossa on useampia tuloskerrok-

sen neuroneita, on suoraviivaista. Olkoon

Yi=g (Z wz’jxij> = g(u;)
j=1

neuronin ¢ ulostulo, jossa g on neuronin aktivaatiofunktio, z;; ovat neuro-
nin ¢ syotteet, w;; ovat neuronin ¢ painot ja u; on neuronin i aktivaatiopo-

tentiaali. Neuronin i n; syotettd voivat olla joko neuroverkon syotteitd tai
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muiden neuroneiden ulostuloja, joten merkinta z; tarkoittaa tdsta eteenpéin
joko neuronin j ulostuloa y; tai neuroverkon syotettd j. Virhefunktio jonka

gradientti on laskettava on muotoa

missd merkinnét ovat samat kuin aiemmin esitetyssd pienimmén neliGsum-
man virhefunktiossa. Virhefunktion gradientin laskemiseksi voidaan laskea
jokaiseen esimerkkiin & liittyviin funktion J*(w) gradientti ja summata las-
ketut gradientit.

Vastavirta-algoritmissa gradientin laskemiseen kiytetdin toistuvasti dif-
ferentiaalilaskennan ketjusééntéd. Funktio J*(w) = [yf — f(«*, w)]* on riip-
puvainen painoista w;; vain tuloskerroksen neuronin ¢ ulostulon kautta, ja
kyseinen ulostulo taas on neuronin ¢ aktivaatiopotentiaalin u; funktio. Nain

ollen ketjusdinnon mukaan saadaan

oJk _ oJk ou; _ gk
Gwij k 8ul E Gwij k A

) on funktion J*(w) gradientin arvo neuronin i aktivaatiopo-
k

oJk
ou;

missi (

tentiaalin u; suhteen kun neuroverkon sydtteend on esimerkki k, ( 8a£”>k
on neuronin ¢ aktivaatiopotentiaalin u; osittaisderivaatta painon w;; suhteen
kun neuroverkon syotteend on esimerkki &, ja x? on neuronin ¢ sy0tteen j ar-
vo kun neuroverkon sydtteend on esimerkki k. Ongelmaksi jii siis laskea d¥.
N&ma arvot voidaan laskea verkon neuroneille rekursiivisesti tuloskerroksesta
aloittaen.

Tuloskerroksen neuronille ¢ patee

5 — <g{:)k — (aii[(y'; - f(a:k,w))Q])k = —2f(a",w) (%:;u)))k

Koska neuroverkon ulostulo f(z*,w) on tuloskerroksen neuronin ulostulo

y; = g(u;), lauseke voidaan kirjoittaa muodossa

dg(u;)
EMZ-

ot = 21 w) ) _ _2f(ab, w)g'(ub),
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missi ¢'(u¥) on tuloskerroksen neuronin aktivaatiofunktion derivaatta kun
neuroverkon syOtteend on esimerkki k. Mallintamiseen suunnitelluissa myd-
takytketyissd neuroverkoissa tuloskerroksessa kéytetty aktivaatiofunktio on
lineaarinen, jolloin lauseke sieventyy muotoon 0% = —2f(z*, w).
Piilokerroksen neuronin ¢ kohdalla virhefunktio on riippuvainen kyseisen
neuronin aktivaatiopotentiaalista vain niiden neuronien m aktivaatiopotenti-

aalien kautta, jotka vastaanottavat neuronin ¢ ulostulon. Niin ollen neuronille

oJ* oJ* Ju Ju
k_ _ oJ m\ k m
5i_<aui)k_zm:(aum)k(aui)k ;@n(aui)k'

Lisiiksi uf = > Wi TF = > Wimig(uf), joten

Oy, B o

1 patee

Né&in ollen saadaan
0F = 0k wmig (uf) = o' (uf) > 65 tpms.

N&ama arvot voidaan siis laskea rekursiivisesti tuloskerroksesta lahtien. Nain

ollen funktioiden J*(w) gradientit

8wij k v

voidaan laskea, ja virhefunktion gradientti on nyt

aJ)_ <aﬁ)
<3wz‘j ; Owij )

Neuroverkon painot voidaan kouluttamisen kierroksella ¢ paivittdd esimer-

kiksi seuraavasti:
w(i) =w(—1) — u,VJ(w(i — 1)),

missd p; > 0 on oppimisnopeudeksi kutsuttu parametri. Tamé on vain yksi

useista eri tavoista, joilla painot voidaan paivittaa. |1]
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Rumelhart, Hinton ja Williams kehittivat vastavirta-algoritmin vuonna
1986 monikerroksisten perseptronien kouluttamiseen, ja sen tarjoama tasmal-
linen tapa sadétdd neuroverkkojen piilokerroksien painoja kiihdytti neuroverk-
kojen kehitystd mahdollistamalla yksikerroksisten neuroverkkojen vaikeuk-
sien voittamisen. [3] Vastavirta-algoritmista on kehitetty useita muunnoksia,

kuten resilient propagation -algoritmi ja Levenberg-Marquardt -menetelma.

2]

4.3.3 Koulutusaineisto, testausaineisto ja arviointiaineisto

Neuroverkon kouluttamista varten on kerdttévi dataa. [1| Neuroverkot rat-
kaisevat ongelmia yleensd niille annetun datan perusteella, ja tastd syysta
riittavin ja oleellisen datan kerddmiseen ja késittelyyn on neuroverkkoso-
velluksia kiyettiessd kiinnitettavé erityistd huomiota. [6] Keréittyd dataa on
oltava tarpeeksi, ja siihen kuuluvien esimerkkien on edustettava tyypillisid
neuroverkon kiiytossi kohtaamia tapauksia. [1] Kerétty data jaetaan yleen-
si kahteen osaan, koulutusaineistoon (engl. training data) ja testausaineis-
toon (engl. test data). [2] Usein kéytetdédn lisdksi testausaineistosta erillisté
arviointiaineistoa (engl. validation data). [7]

Koulutusaineistoa kiytetddn neuroverkon oppimisprosessissa. |2| Siihen
kuuluvat esimerkit sisdltdvit neuroverkolle opetettavat tiedot, ja niiden on
siis oltava edustava otos neuroverkolle ratkaistavaksi annetusta ongelmas-
ta. |8] Kouluttamisessa yksi kierros koostuu koulutusaineiston jokaisen esi-
merkin esittdmisesti kerran neuroverkolle. [2] Koulutusaineiston muodosta-
miseen kiytetddn 60-90 prosenttia kerdtystd datasta, ja ihanteellisessa ti-
lanteessa koulutusaineistossa on enemmén esimerkkejd kuin koulutettavassa
neuroverkossa neuronien vélisiin yhteyksiin liittyvid painoja. [2] [7] Vuonna
1989 Baum ja Haussler osoittivat, ettd myotikytketyssd neuroverkossa, jossa
kiytetyt aktivaatiofunktiot ovat lineaarisia ja neuronien vélisien yhteyksien
painojen méérd on w, halutun tarkkuuden (1 — e) saavuttamiseksi tarvitaan
£ esimerkin suuruinen koulutusaineisto. Néin ollen jos neuroverkon tarkkuu-
den halutaan olevan 90%, e = 0,1 ja esimerkkeja tarvitaan siis kymmenen

kertaa niin monta kuin neuroverkossa on painoja. Téata esimerkkien maaraa
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voidaan pitdd muissakin tapauksissa suosituksena. [7]

Testausaineiston avulla arvioidaan neuroverkon kykya yleistdd koulu-
tusaineistosta oppimiansa asioita uutta dataa késiteltdessid. On tarkedd, etté
tama arvointi tehddan neuroverkolle ennestdan tuntemattomalla datalla, silla
muuten koulutettava systeemi voisi tallentaa kouluttamisaineiston esimerkit
ja vaikuttaa n#in toimivan kouluttamisaineiston kohdalla optimaalisesti. [§]
Testausaineiston muodostamiseen kaytetddn 10-40 prosenttia kerdtysta da-
tasta, ja sitd voidaan kiyttdd neuroverkon asianmukaisen yleistamiskyvyn
tarkistamiseen joko kouluttamisen aikana tai sen jilkeen. [2] [6] Neurover-
kon painot eividt muutu testauksen aikana, mutta testausaineistolla saatuja
tuloksia voidaan kiyttdd neuroverkon suoritusten parantamiseen koulutta-
misprosessin yhteydessa. [7]

Kun neuroverkko on koulutettu koulutusaineiston avulla ja sen toimintaa
on testattu testausaineiston avulla, neuroverkon yleistidmiskyky, tarkkuus ja
soveltuvuus annetun ongelman ratkaisemiseen tarkistetaan kdyttaméalla ar-
viointiaineistoa. [6] Kuten testausaineistonkin kohdalla, neuroverkon painot
eiviit muutu arvioinnin aikana. Arviointiaineistoa tulisi kiyttda neuroverkon
toiminnan lopulliseen tarkistamiseen, eika siti siis tule kdyttda osana koulu-
tusprosessia. Arvointiaineistolla saadut tulokset méarittelevit, kuinka hyvé
kiytettava neuroverkkomalli on; niiden avulla todistetaan neuroverkon pys-
tyvin ratkaisemaan tehtivi, jota varten se on koulutettu. |7]

Jos neuroverkon kouluttamisessa kiytetadn online-oppimista, kouluttami-
seen tarvittava data kerdtddn jostakin prosessista kouluttamisen aikana. Suu-
rimmassa osassa neuroverkkojen sovelluksista kiytetddn kuitenkin offline- eli
erdoppimista, jota kiytettiessd kaikki koulutus-, testaus- ja arviointiaineis-
toon kuuluva data kerdtdén etukiteen. |7] Tatd menetelmdd kiytettdessa
neuroverkon on opittava kaikki data kerralla, joten jos koulutusaineistoon li-
siatdan uusia esimerkkeji, neuroverkko ei voi oppia niité erikseen vaan koko
oppimisprosessi on kidytavd uudelleen lapi kdyttden uutta koulutusaineistoa,
joka sisdltda sekd uudet ettd vanhat esimerkit. Tdméin ongelman korjaami-
seksi on olemassa oppimisalgoritmeja, joiden avulla koulutettavaa mallia voi-
daan muuttaa erikseen jokaisen uuden esimerkin pohjalta. (8]

Parhaan mahdollisen neuroverkkomallin suunnittelu on tarked osa onnis-
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tunutta neuroverkkosovellusta, mutta jos kiytetty koulutus-, testaus- ja ar-
viointiaineisto eivit kuvaa ratkaistavaa ongelmaa riittavan hyvin, mallin opti-
maalinen suunnittelu on merkityksetontéd. Sovelluksen onnistumisen kannalta
kiaytettavan datan kisitteleminen ja koulutusaineiston esimerkkien valitsemi-
nen ovat mallin suunnittelua huomattavasti tarkedmpié, ja neuroverkkosovel-
luksen menestys riippuukin suurilta osin sen kehittdjan kyvystd ymmartad
kiaytettavaa dataa ja esittdd sitd neuroverkolle mahdollisimman kompaktissa

mutta kuitenkin tietorikkaassa muodossa. [7]

4.3.4 Ali- ja ylisovittaminen

Alisovittaminen (engl. underfitting) ja ylisovittaminen (engl. overfitting) ovat
neuroverkkojen tiloja, jotka voivat syntya kun kiytettdvd neuroverkkomalli
on liian pieni tai liian suuri. Alisovittaminen tapahtuu, kun kiytettiva neuro-
verkko on liian pieni: jos neuroverkossa on liian vihén neuroneja ja paramet-
reja, sen kyky oppia analysoitavasta prosessista koulutusaineiston pohjalta
on riittdméaton. Tallainen neuroverkko ei pysty oppimaan ongelmaan liittyvin
prosessin kiytosta eiké siis tekeméén prosessiin liittyvid hypoteeseja. [2] [1]
Liian pieni neuroverkko ei ole tarpeeksi "joustava"oppimaan koulutusaineis-
toa, joten neuroverkon tekemé virhe on suuri sekd koulutus- ettd testausai-
neiston kohdalla. [2] [9] T#td ongelmaa kutsutaan siis alisovittamiseksi, ja
sen aiheuttamia hankaluuksia voidaan lieventad lisadmaélla neuroverkon neu-
ronien ja parametrien maarda. Suurempien neuroverkkojen tekemé virhe on
yleensé pienempi, mutta neuroverkon kokoa kasvatettaessa neuroverkon tes-
tausaineiston kohdalla tekema virhe alkaa jossakin vaiheessa jdlleen kasvaa.
Tama johtuu siitd, ettd lilan suuret neuroverkot ovat alttiita toisenlaiselle
ongelmalle, ylisovittamiselle. [9]

Jos neuroverkossa on liian paljon neuroneja ja parametreja, se pystyy
opettelemaan koulutusaineiston ulkoa. Téllainen neuroverkko on liian "jous-
tava': Se pystyy tuottamaan tasmaéllisia ulostuloja koulutusaineiston esimer-
keille, koska se muistaa kyseisen aineiston toivotut ulostulot. Neuroverkon
tekemé virhe on télloin koulutusaineiston kohdalla yleensd hyvin pieni. Kui-

tenkin kun neuroverkolle esitetdin esimerkkeji, jotka eivit kuulu koulutusai-
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neistoon, sen antamat ulostulot ovat merkityksettomii. Neuroverkon yleis-
tamiskyky on siis huono, ja sen tekeméa virhe on testausaineiston kohdalla
hyvin suuri. Tétd ongelmaa kutsutaan ylisovittamiseksi. Neuroverkon koon
kasvattaminen harkitsemattomasti ei siis takaa asianmukaista yleistamisky-

kyé, vaan johtaa lahes poikkeuksetta ylisovittamiseen. [1] [2]

5 Syvaoppivat neuroverkot

Syvéoppivat neuroverkot (engl. deep-learning networks) eli syvit neurover-
kot (engl. deep neural networks, lyh. DNN) ovat neuroverkkoja, jotka sisél-
tavit useampia neuroneista muodostettuja kerroksia kuin aiemmin késitellyt
neuroverkot. Ne ovat siis nimensid mukaan "syviad"verrattuna muihin neuro-
verkkorakenteisiin. [9] Ne ovat neuroverkkojen alalla johdonmukainen kehi-
tyssuunta, jossa yhdistyvit suuret ja monimutkaiset neuroverkkorakenteet ja
datan valvomaton esikisittely. Syvidoppivat neuroverkkorakenteet ovat suh-
teellisen uusia, mutta nyt jo menestyneiti: ne ovat ldpimurto piirteiden gene-
roimisessa (engl. feature generation), kuvia késittelevit jarjestelmét pystyvit
niiden avulla tunnistamaan lihes minké tahansa kohteen piksel6idyista ku-
vista, ja ne pystyvit ensimmaisind neuroverkkoina luovasti tuottamaan teks-
tejd, musiikkia ja jopa maalauksia. Syvaoppivia neuroverkkoja pidetdinkin
vhtend tekodlyn tieteenalan virstanpylvéistd. [8] On kuitenkin muistettava,
ettd tietyn menetelmén suosio ei tarkoita sen olevan ihmeldike, joka pys-
tyisi ratkaisemaan kaikki koneoppimisongelmat; jos koulutusaineiston koko
on rajoitettu ja siihen kuuluvien esimerkkien piirteiden méaéra on kohtuulli-
nen, perinteiset koneoppimisen menetelméat voivat toimia yhtd hyvin tai jopa
paremmin kuin syvioppimisen menetelmait. |9]

Syvaoppiviksi neuroverkoiksi lasketaan neuroverkot, joissa on syote- ja
tuloskerros mukaan lukien enemmén kuin kolme kerrosta. "Syvé'"onkin neu-
roverkkojen yhteydessé tiukasti méaaritelty termi, jota kiiytetddn vain useam-
man kuin yhden piilokerroksen siséltévistd neuroverkoista. [10] Kuten muis-
sakin neuroverkoissa, tietyn kerroksen neuronien ulostuloja kiytetdan syva-
oppivissa neuroverkoissa seuraavan kerroksen neuronien syotteind. Syoteker-

roksen ulostuloja kiytetdén siis ensimmaéisen piilokerroksen syotteiné, viimei-
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sen piilokerroksen ulostuloja kiytetddn tuloskerroksen syGtteind, ja muiden
piilokerrosten ulostuloja kaytetdan niitd seuraavien piilokerrosten syotteina.
|2] Kerrosten suuren méiirin ja syotekerroksen koon takia parhaatkin té-
ménhetkiset syvioppivien systeemien toteutukset ovat laskennallisesti hyvin
raskaita. [8]

Syvien neuroverkkojen ylimmét kerrokset koulutetaan valvotun oppimi-
sen menetelmilld, kuten vastavirta-algoritmilla. Verkon alempien kerrosten
tehtéva taas on piirteiden erottaminen; korkeintaan yhden piilokerroksen si-
siltdavid neuroverkkoja kiytettéessi piirteiden erottaminen on tehtiva erik-
seen, yleensd sovelluskohteen asiantuntijan toimesta, kun taas syvaoppivat
neuroverkot ovat hyvid tunnistamaan hyvit piirteet automaattisesti. [9] [5]
Tama tapahtuu hierarkkisesti: Jokainen syvian neuroverkon kerros késittelee
tiettyja edellisen kerroksen ulostuloihin perustuvia piirteitd. Jokainen kerros
kokoaa ja yhdistda edellisen kerroksen késittelemia piirteitéd, ja mitd pidem-
maélle neuroverkossa edetdin, sitd monimutkaisempia piirteitd verkon neuro-
nit pystyvét tunnistamaan. [10]

Syvaoppivien neuroverkkojen avulla monimutkaisia funktioita pystytidan
approksimoimaan halutulla tarkkuudella, ja approksimointiin tarvitaan mui-
hin neuroverkkoihin verrattuna vihemman neuroneita ja niin ollen vihem-
mén neuronien vélisiin yhteyksiin liittyvid painoja. Téstd syysta syvioppi-
vien neuroverkkojen kouluttamisessa voidaan kayttda suhteellisen vihén esi-
merkkeja siséltavia koulutusaineistoja. [5] Toisaalta syviaoppivat neuroverkot
pystyvat 16ytaméaan piilevid rakenteita raa’asta datasta, jonka esimerkkien
tavoiteulostuloja ei tiedetd, kuten kuvista, teksteistd, videoista ja ddnitteis-
td. Ne ovat hyvia kiisitteleméan ja klusteroimaan seké etsiméan yhtaldisyyk-
sid ja poikkeavuuksia juuri tillaisesta datasta, jota kukaan ihminen ei ole
jarjestellyt, ja koska tédllainen data muodostaa valtaosan maailman datas-
ta, sitd on saatavilla paljon. Syvien neuroverkkojen kyky kasitelld valtavia
madarid tallaista raakaa dataa parantaa niiden suorituksia ja antaa niille etu-
lyéntiaseman verrattuna aikaisempiin neuroverkkorakenteisiin; mitd enem-
mén dataa neuroverkolla on kiytettdvissa kouluttamisen aikana sitd parempi

sen suoritus todennékoisesti on. [10]
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5.1 Logistinen regressio

Luokittelutehtaviaa suoritettaessa syvidoppivan neuroverkon tuloskerroksen
tehtdvand on luokitella jokainen neuroverkolle annetuista esimerkeisti sille
todenndkoisimpéddn luokkaan. Jokainen tuloskerroksen neuroni edustaa yhtéa
mahdollisista luokista, ja esimerkin luokittelemiseksi sen on edelliseltda ker-
rokselta saamiensa syoOtteiden ja parametrien perusteella tuotettava toden-
nakoisyys sille, ettd kyseinen esimerkki kuuluu sen edustamaan luokkaan.
Tuloskerroksen neuronien ulostulojen on siis kuuluttava vilille [0, 1]. Niiden
syotteet kuitenkin kuuluvat usein paljon suuremmalle vélille; tuloskerroksen
neuronien on siis pystyttavd muuttamaan jollekin jatkuvalle vilille kuuluvat
syotteet valille [0, 1] kuuluvaksi, todenndkéisyyttd kuvaavaksi arvoksi. Té-
hén tarkoitukseen kiytetdan logistiseksi regressioksi kutsuttua menetelméaa.
Tassd menetelméssa tuloskerroksen neuronien aktivaatiofunktiona kiytetaan

funktiota .

flu) = 1+e v

Tama funktio sopii syotteiden muuttamiseen todennakoisyyksiksi, koska sen

arvot kuuluvat vélille (0, 1), kun v — oo niin f(u) — 1, ja kun v — —oo niin
f(u) — 0. Neuroverkolle annettu esimerkki luokitellaan sithen luokkaan, jota
edustavan neuronin laskema todenndkdisyys on kaikkein suurin. Jos mahdol-
lisia luokkia on vain kaksi, voidaan tuloskerrokselle asettaa lisiksi kynnysarvo
siten, ettd tuloskerroksen neuroni antaa ulostulona arvon 1, jos sen laskema
todenndkdisyys on kynnysarvoa suurempi, ja muussa tapauksessa arvon 0.
Kynnysarvolla voidaan vaikuttaa virheellisiin tuloksiin: matala kynnysarvo
kasvattaa vadrien positiivisten tuloksien eli tuloksien joissa esimerkille anne-
taan luokaksi arvo 1 méaérdd, kun taas korkea kynnysarvo kasvattaa viirien
negatiivisten tuloksien eli tuloksien joissa esimerkille annetaan luokaksi arvo

0 maaraa. [10]

5.2 Syvaoppivia neuroverkkorakenteita

Téssa osiossa esitellian kaksi syvaoppivaa neuroverkkorakennetta.
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5.2.1 Konvoluutioneuroverkko

Konvoluutioneuroverkot (engl. convolutional neural networks, lyh. CNN)
ovat erityisesti kuvien analysointiin suunniteltuja syvioppivia neuroverkkoja.
Tavallisten monikerroksisten neuroverkkojen syotteet ovat aina vektorimuo-
dossa, mikd kuvia analysoitaessa tuhoaa tiettyd syoOtteisiin liittyvaa tietoa:
kuvien pikseleiden tai kolmiulotteisten kuvien vokseleiden keskin&inen raken-
ne sisaltad tietoa, joka havida kun kuvan pikselit tai vokselit muutetaan vek-
torimuotoon. Konvoluutioneuroverkot pystyvit hyodyntamaan tata raken-
teen sisdltdmaé tietoa, silli ne pystyvit ottamaan kaksi- tai kolmiulotteisia
kuvia vastaan syOtteind. Ne sisdltavit yleensd tavallisten neuronikerrosten
lisdksi konvoluutiokerroksia (engl. convolutional layers), joiden tehtivd on
tunnistaa piirteita syotteistd, ja alindytteistyskerroksia (engl. sub-sampling

layers), jotka auttavat laskemiseen kuluvan ajan lyhentdmisessi. [5]

5.2.2 Pinotut autoenkooderit

Pinotut autoenkooderit (engl. stacked autoencoders, lyh. SAE) ovat syviop-
pivia neuroverkkoja, jotka koostuvat autoenkoodereista. Autoenkooderit ovat
tietyntyyppisid syotekerroksesta, tuloskerroksesta ja yhdestéd piilokerrokses-
ta koostuvia neuroverkkoja, joiden tehtdvina on muodostaa niille syGtteeni
annetulle datalle tiivistetty esitysmuoto minimoimalla syOtteen ja tiivistetyn
esitysmuodon vélinen rekonstruktiovirhe. Vahén kerroksia sisdltdvidn raken-
teensa takia yhden autoenkooderin kyky tuottaa téllaisia esitysmuotoja on
rajallinen. Useita autoenkoodereita pinoamalla voidaan kuitenkin rakentaa
pinottu autoenkooderi, jonka kyky tuottaa tiivistettyja esitysmuotoja on huo-
mattavasti parempi. Pinottujen autoenkoodereiden rakenne on hierarkkinen:
mitd matalammalla kerros on neuroverkossa, sitd yksinkertaisempia ovat sen
tunnistamat kuviot, ja mitd korkeammalla kerros on, sitd monimutkaisem-
pia tai abstraktimpia kuvoita se pystyy tunnistamaan. Kuten tavallistenkin
monikerroksisten neuroverkkojen kohdalla, my6s pinottujen autoenkooderei-
den kouluttamisessa voidaan kdyttaé vastavirta-algoritmia, mutta lokaaleihin
optimeihin juuttumisen estdmiseksi kannattaa harkita ahnetta kerroksittais-

ta oppimista (engl. greedy layer-wise learning), jossa neuroverkon kerrokset
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koulutetaan yksitellen. [5]

5.3 Sovelluksia

Neuroverkkojen kehityksen alkuperdinen tavoite oli padasiassa hahmontun-
nistukseen kykenevien systeemien kehittdminen, ja ensimmaéiiset neuroverk-
kojen epitriviaalit teolliset sovellukset 1980-luvulla liittyivatkin hahmontun-
nistukseen tai signaalien tunnistamiseen. [1| Nyky&in neuroverkoilla ja eri-
tyisesti syvaoppivilla neuroverkoilla on lukemattomia sovelluskohteita kaikilla
teollisuudenaloilla. Hahmontunnistus on edelleen erittiin térkeé sovelluskoh-
de; neuroverkkojen sovelluskohteisiin kuuluvat esimerkiksi ihmisten tai kas-
vojen tunnistaminen valokuvista, sormenjilkien tunnistaminen, kalaparvien
tunnistaminen kaikuluotaimen lukemista, sotilasajoneuvojen tunnistaminen
ja luokittelu tutkakuvien perusteella, kaikuluotain- ja tutkasignaalien luo-
kittelu, teollisuudessa kiytettyjen komponenttien tunnistaminen ja lajittelu,
puheentunnistus, ja késinkirjoitetun tekstin tunnistamiseen liittyvit sovel-
lukset, kuten esimerkiksi pakettien ja kirjeiden osoitteiden postinumeroiden
tai sekkien automaattinen lukeminen. [8] [1] [6]

Neuroverkot oppivat hahmontunnistuksen ohella paljon muitakin teh-
tavia; niitd voidaan kayttdd esimerkiksi itseohjautuvien autojen ohjaami-
seen, dlykkiiden kulkuneuvojen optimaalisten reittien suunnitteluun, robot-
tien liikkeiden ohjaamiseen, koneiden komponenttien keston ennustamiseen,
poliittisissa vaaleissa valituksi tulemisen todennakoisyyden arvointiin, haku-
jen tekemiseen internetsivustoilla ja tiedonlouhintaan (engl. data mining).
|8] [1] [6] Terveydenhoidossa niiden sovelluskohteisiin kuuluvat muun muassa
verindytteiden analysointi, syévin havaitseminen ja sydidnkohtausten diag-
nosointi, kun taas pankkialalla ja porssissd neuroverkkoja kaytetdan osak-
keiden hintojen ennustamiseen, pankin asiakkaiden luottokelpoisuuden ar-
vointiin, osakkeiden myynnisti ja ostamisesta padttimiseen, lainahakemus-
ten arvointiin ja luottokorttipetosten havaitsemiseen. [8] [6] Neuroverkoista
on hyotyd myos backgammonia ja shakkia pelaaville tietokoneille, ja syvaop-
pimisen avulla pystyttiin rakentamaan ensimméinen tietokoneohjelma joka

kykeni voittamaan yhden maailman parhaista Go-pelin pelaajista. [8]
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Yksi syvdoppivien neuroverkkojen uusi ja kiehtova sovellusala on luo-
vuus. Syvaoppimisen avulla ohjelmistot pystyvit esimerkiksi sdveltdiméin
jazz-musiikkia, muodostamaan kahdesta kuvasta ensimmaéisen kuvan tyylid
ja toisen kuvan sisiltod mukailevan uuden kuvan, tuottamaan lyhyita tieto-
koneohjelmia ja oppimaan kielioppia. Shakespearen téiden avulla koulutettu

ohjelma pystyy jopa tuottamaan seuraavanlaista uutta tekstia:

KING LEAR:

O, if you were a feeble sight, the courtesy of your law,
Your sight and several breath, will wear the gods

With his heads, and my hands are wonder’d at the deeds,
So drop upon your lordship’s head, and your opinion

Shall be against your honour.

Syvadoppiminen on siis tehnyt tekstien, musiikin ja jopa maalausten luovan

tuottamisen ensimmaéisté kertaa mahdolliseksi neuroverkoille. [8]

6 Esimerkkiongelma: kuvien luokittelu

Téassé osiossa luokitellaan neuroverkon avulla Fashion-MNIST-datasettiin
kuuluvia kuvia. Muodostetaan kaksi erilaista neuroverkkoa, joiden avulla py-
ritdan luokittelemaan kiytettdviian testausaineistoon kuuluvat kuvat mah-
dollisimman suurella tarkkuudella. Tutkimusta varten asetetaan kaksi tutki-
musongelmaa, joihin pyritddn loytdméaan vastaus neuroverkkojen hyperpara-

metreja muuttamalla ja vertailemalla eri neuroverkkojen tarkkuuksia.

6.1 Tutkimusongelmat

Tavoitteena on tutkimuksen puitteiden mahdollistamien keinojen avulla 16y-
tdd neuroverkko, jolla saavutetaan testausaineistoa luokitellessa mahdolli-

simman suuri tarkkuus. Tutkimusongelmia on kaksi.
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Ensimméinen tutkimusongelma on seuraava: Milld hyperparametreilla
myo6tikytketyn neuroverkon tarkkuus on testausaineistoa luokitellessa suu-
rin?

Téahan kysymykseen pyritdan vastaamaan muuttamalla seuraavia hyper-

parametreja:

e Piilokerrosten mairi. Tutkimuksen aikana tdmé hyperparametri kiy

lapi arvot 1, 2 ja 3.

e Piilokerrosten neuronien maarat. Tutkimuksen aikana tamé hyper-
parametri kiy lapi arvot 400, 600, 800 ja 1200.

e Piilokerrosten aktivaatiofunktio. Tutkimuksen aikana tdmé hyperpa-
rametri kdy 1api vaihtoehdot "relu"(Rectified linear unit), "sigmoid"ja

"tanh" (Hyperbolic tangent function).

e Optimointialgoritmi. Tutkimuksen aikana t&mé& hyperparametri kiy
lapi vaihtoehdot "SGD"(Stochastic gradient descent) ja "RMS-

prop" (Root mean square propagation).

e Erin koko. Tutkimuksen aikana tdméa hyperparametri kiy ldpi arvot 10,
50, 100, 200 ja 500.

e Kierrosten méaira. Tutkimuksen aikana tdméa hyperparametri kiy lapi
arvot 10, 15, 20, 25, 30, 35, 40 ja 45.

Toinen tutkimusongelma on seuraava: Saavutetaanko konvoluutioneuro-
verkkoa kidyttamalld parempi tarkkuus testausaineistoa luokitellessa kuin pa-

rasta 10ydettyd myotikytkettyd neuroverkkoa kayttamalla?

6.2 Tutkiminen

Tutkimuksessa kiiytettdvina alustana oli Google Colaboratory [13], ja neuro-
verkkojen toteutus tehtiin Python-ohjelmointikielelld [14]. Tutkimuksen en-
simmaisessé osassa kiytetty ohjelma perustuu tdméin Pro gradu -tutkielman
ohjaajan Turun yliopiston matematiikan ja tilastotieteen laitoksen yliopiston-

lehtori Yury Nikulinin kirjoittamaan ohjelmaan. Tutkimuksen toisessa osassa
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kiytetty ohjelma perustuu ldhteessi [15] esitettyyn ohjelmaan. Tutkimuksen
ensimmaisessé osassa kilytetty ohjelma on esitetty liitteessd A, jossa ndkyvit
my6s ohjelman tulosteet, kun sité kiytetdan parhaan 16ydetyn myotakytke-
tyn neuroverkon luomiseen, kouluttamiseen ja arvioimiseen. Tiedot kaikista
tutkimuksen ensimméisessd osassa muodostetuista ja koulutetuista neuro-
verkoista ovat liitteessd B. Tutkimuksen toisessa osassa kiytetty ohjelma on
esitetty liitteessa C.

Tutkimuksessa kiytetty Fashion-MNIST-datasetti sisdltdda 70000
Zalando-yrityksen tuotekuvaa, joista 60000 kuuluu koulutusaineistoon ja
10000 testausaineistoon. Jokainen datasettiin kuuluva esimerkki on 28 pik-
selidi leved ja korkea harmaasévyinen kuva, joka kuuluu yhteen kymmenesté
mahdollisesta luokasta. Luokat on numeroitu nollasta yhdeksdén, ja niiden
sisaltdmien tuotekuvien kuvaukset ovat "T-paita", "housut", "villapaita",
"mekko", "takki", "sandaalit", "paita", "lenkkitossut", "laukku"ja "nilk-
kurit". Jokaiseen luokkaan kuuluu 7000 esimerkkia. [16]. Tilla datasetilla
parhaat saavutetut tarkkuudet laskettuna oikein luokiteltujen esimerkkien
prosentuaalisena méadrané testausaineiston kaikista esimerkeistd testausai-
neistoa luokiteltaessa vaikuttavat olevan noin 83 prosentin ja 97 prosentin
vililld. Monet néistd tuloksista on saavutettu konvoluutioneuroverkkojen
avulla. [17]

Tutkiminen aloitettiin pyrkiméalld vastaamaan ensimmaiseen tutkimuson-
gelmaan eli selvittamallé, milld hyperparametreilla myétiakytketyn neurover-
kon tarkkuus on testausaineistoa luokitellessa suurin. Aluksi data valmis-
teltiin kdyttod varten, luotiin ja koulutettiin kdytettdvd neuroverkkomalli,
arvoitiin sen toimivuutta testausaineiston avulla, tehtiin kuvaajat koulutus-
ja arvointiaineiston luokittelun tarkkuudesta ja virheestd koulutuksen aika-
na jotta voitiin tarkastella neuroverkon mahdollista ylisovittamista, ja ko-
keiltiin esimerkkikuvan luokittelua koulutetun neuroverkon avulla. T&mén
jalkeen tutkimus toteutettiin seuraavasti: Muutettiin yhden hyperparamet-
rin arvoa kerrallaan, luotiin ja koulutettiin jokaisella arvolla neuroverkko,
arvioitiin sen toimivuutta testausaineiston avulla, varmistettiin ettd ylisovit-
tamista ei tapahdu, ja valittiin lopulta hyperparametrille se arvo jolla saadun

neuroverkon tarkkuus oli testausaineistoa luokitellessa paras. Tamén jilkeen
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siirryttiin muuttamaan seuraavan hyperparametrin arvoa siten, ettd edelli-
selle hyperparametrille valittu arvo kiinnitettiin eikd sen arvoa siis endd muu-
tettu. Kaikille hyperparametreille valittiin lahtéarvot, joiden pohjalta niiden

arvoja lahdettiin yksitellen muuttamaan. Valitut ldhtdarvot olivat

e piilokerrosten maara: 1,

piilokerrosten neuronien maarét:

- ensimmainen piilokerros: 800,

piilokerrosten aktivaatiofunktio: relu,

optimointialgoritmi: SGD,

eran koko: 200, ja
e kierrosten maara: 30.

N&illa 1ahtoarvoilla muodostetun neuroverkon tarkkuus testausaineistoa luo-
kitellessa oli 0, 8466.

Arvojen muuttaminen aloitettiin piilokerroksen neuronien méaarasti. En-
simmadisen eli ainoan piilokerroksen neuronien méara vihennettin ensin al-
kuarvosta 800 arvoon 400, ja kun talla arvolla muodostettu neuroverkko oli
koulutettu ja testattu, arvoa nostettiin ensin arvoon 600 ja viimeiseni ar-
voon 1200. Testatuista arvoista arvolla 1200 saatiin paras tulos: talld ar-
volla muodostetun neuroverkon tarkkuus testausaineistoa luokiteltaessa oli
0,8449. Taméa arvo on kuitenkin pienempi kuin ldhtdarvoilla muodostetun
neuroverkon tarkkuus, ja tdssd neuroverkossa ensimmaisessd piilokerroksessa
oli 800 neuronia. Paras tarkkuus saatiin siis ensimmaéisen piilokerroksen neu-
ronien maérin ollessa 800, joten tdmin hyperparametrin arvo kiinnitettiin
kyseiseen arvoon. Téssd vaiheessa parhaan l6ydetyn neuroverkon tarkkuus
testausaineistoa luokiteltaessa oli siis 0, 8466.

Seuraavaksi piilokerrosten méaéri nostettiin kahteen. Ensimmaisen piilo-
kerroksen neuronien maira pidettiin arvossa 800, ja toisen piilokerroksen neu-

ronien médrin testaaminen aloitettiin arvosta 400, jonka jilkeen se nostettiin
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ensin arvoon 600, tdmén jilkeen arvoon 800 ja lopulta arvoon 1200. Muo-
dostetuista neljastd neuroverkosta parhaan tarkkuuden saavutti neuroverk-
ko, jossa toisen piilokerroksen neuronien méaéra oli 600; kyseisen neuroverkon
tarkkuus testausaineistoa luokiteltaessa oli 0,8576. Tamé arvo on suurempi
kuin aikaisempi paras saavutettu tarkkuus 0, 8466, joten toisen piilokerroksen
neuronien maaraksi valittiin 600, talla arvolla muodostetusta neuroverkosta
tuli tassa vaiheessa paras 16ydetty malli ja sen tarkkuus testausaineistoa luo-
kiteltaessa oli siis 0, 8576.

Seuraavaksi piilokerrosten méaéra nostettiin kolmeen. Ensimmaéisen piilo-
kerroksen neuronien méara pidettiin arvossa 800, toisen piilokerroksen neu-
ronien méird pidettiin arvossa 600 ja kolmannen piilokerroksen neuronien
mairdn testaaminen aloitettiin arvosta 400, jonka jidlkeen se nostettiin en-
sin arvoon 600, tdmén jilkeen arvoon 800 ja lopulta arvoon 1200. Muodos-
tetuista neljistd neuroverkosta parhaan tarkkuuden saavutti neuroverkko,
jossa kolmannen piilokerroksen neuronien méaaré oli 800; kyseisen neurover-
kon tarkkuus testausaineistoa luokiteltaessa oli 0,8626. Tamé arvo on suu-
rempi kuin aikaisempi paras saavutettu tarkkuus 0,8576, joten kolmannen
piilokerroksen neuronien maardksi valittiin 800, talld arvolla muodostetus-
ta neuroverkosta tuli téssd vaiheessa paras l6ydetty malli ja sen tarkkuus
testausaineistoa luokiteltaessa oli siis 0, 8626.

Kun sopiva piilokerrosten maéra ja sopivat piilokerrosten neuronien maa-
rit oli 16ydetty, siirryttiin etsimiin sopivaa piilokerrosten aktivaatiofunktio-
ta. Téassd vaiheessa parhaassa 16ydetyssa mallissa piilokerrosten aktivaatio-
funktiona oli lahtoarvona kéytetty relu, jolla saavutettu tarkkuus testausai-
neistoa luokiteltaessa oli siis 0,8626. Kun piilokerrosten aktivaatiofunktiok-
si vaihdettiin sigmoid-funktio, muodostetun neuroverkon tarkkuus testausai-
neistoa luokiteltaessa oli 0, 6298, ja kun aktivaatiofunktioksi asetettiin hyper-
bolinen tangenttifunktio, muodostetun neuroverkon tarkkuus testausaineis-
toa luokiteltaessa oli 0, 8530. Suurin tarkkuus saavutettiin siis neuroverkolla,
jossa piilokerrosten aktivaatiofunktiona oli relu. Néin ollen piilokerrosten ak-
tivaatiofunktioksi valittiin relu ja tdssd vaiheessa parhaan l6ydetyn mallin
tarkkuus testausaineistoa luokiteltaessa oli siis 0, 8626.

Téamaén jalkeen siirryttin etsimédn sopivaa optimointialgoritmia. Téssé
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vaiheessa parhaassa 16ydetyssid mallissa optimointialgoritmina oli 1dhtéarvo-
na kaytetty SGD, jolla saavutettu tarkkuus testausaineistoa luokiteltaessa oli
siis 0, 8626. Kun optimointialgoritmiksi vaihdettiin RMSprop, muodostetun
neuroverkon tarkkuus testausaineistoa luokiteltaessa oli 0, 8840, mutta ky-
seisesséd neuroverkossa tapahtui selkeésti ylisovittamista: tdma oli ndhtévissi
siitd, ettd hyvin aikaiselta kierrokselta alkaen neuroverkon tarkkuus arvioin-
tiaineistoa luokiteltaessa ei endd noussut vaan pysyi kaikilla seuraavilla kier-
roksilla jokseenkin samana, ja neuroverkon arviointiaineistoa luokiteltaessa
tekemé virhe alkoi kasvaa. Lisdksi sen tekemé virhe testausaineistoa luoki-
teltaessa oli 0,8505 joka oli yli kaksinkertainen verrattuna téssd vaiheessa
parhaan 16ydetyn neuroverkon vastaavaan virheeseen, joka oli 0,3879. Niin
ollen tdma neuroverkko hyléttiin, optimointialgoritmiksi valittiin SGD ja tés-
sd vaiheessa parhaan l6ydetyn mallin tarkkuus testausaineistoa luokiteltaessa
oli siis edelleen 0, 8626.

Seuraavaksi alettiin muuttaa erdn kokoa. Aluksi eréin koko laskettiin ar-
voon 10, ja tdmén jilkeen se nostettiin arvoon 50. Molemmissa tapauksissa
muodostetun neuroverkon tarkkuus testausaineistoa luokiteltaessa oli parem-
pi kuin tdssa vaiheessa paras saavutettu tarkkuus: arvolla 10 saatu tarkkuus
oli 0,8866 ja arvolla 50 tarkkuus oli 0,8807. Kuitenkin molemmissa muo-
dostetuissa neuroverkoissa oli havaittavissa merkkejé ylisovittamisesta, joten
ne hyldttiin. Tamén jilkeen erdn koko nostettiin arvoon 100 ja lopulta ar-
voon 500. Paras tarkkuus saavutettiin neuroverkolla, jossa erén koko oli 100:
tdman neuroverkon tarkkuus testausaineistoa luokiteltaessa oli 0, 8727. Té-
mé arvo on suurempi kuin aikaisempi paras saavutettu tarkkuus 0, 8626 joten
erdn kooksi valittiin 100, tilld arvolla muodostetusta neuroverkosta tuli tassé
vaiheessa paras l0ydetty malli ja sen tarkkuus testausaineistoa luokiteltaessa
oli siis 0, 8727.

Viimeiseksi siirryttiin etsimédén sopivaa kierrosten maardd. Kierrosten
méadrdksi kokeiltiin arvoja 10, 15, 20, 25, 35, 40 ja 45, ja arvo 45 hylattiin,
silld sitd kiytettdessd neuroverkossa havaittiin ylisovittamista. Lopuista ar-
voista paras tarkkuus saavutettiin arvolla 35, jota kiytettiessd neuroverkon
tarkkuus testausaineistoa luokiteltaessa oli 0,8772. Tamé arvo on suurempi

kuin aikaisempi paras saavutettu tarkkuus 0, 8727 joten kierrosten méariksi
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valittiin 35 ja talla arvolla muodostetusta neuroverkosta tuli téssi vaiheessa
paras loydetty malli. Koska kierrosten maara oli testattavista hyperparamet-
reista viimeinen, téissd vaiheessa parhaasta loydetystd neuroverkkomallista
tuli lopullinen paras l6ydetty neuroverkkomalli. Néin ollen lopullisen par-

haan 16ydetyn neuroverkkomallin hyperparametrien arvot olivat

e piilokerrosten maara: 3,

piilokerrosten neuronien maarat:

- ensimmainen piilokerros: 800,
- toinen piilokerros: 600,

- kolmas piilokerros: 800,

piilokerrosten aktivaatiofunktio: relu,

optimointialgoritmi: SGD,

eran koko: 100, ja

kierrosten maéaara: 35.

Kyseisen neuroverkon tekemé virhe testausaineistoa luokiteltaessa oli 0, 3462,
ja sen tarkkuus testausaineistoa luokiteltaessa oli 0, 8772.

Kun ensimméinen tutkimusongelma oli ratkaistu eli kun oli selvitetty,
milld hyperparametreilla myotikytketyn neuroverkon tarkkuus on testausai-
neistoa luokitellessa suurin, siirryttiin kisitteleméén toista tutkimusongel-
maa. Jotta voitaisiin selvittia, saavutetaanko konvoluutioneuroverkkoa kayt-
tamalla parempi tarkkuus testausaineistoa luokiteltaessa kuin parasta loydet-
tya myotiakytkettya neuroverkkoa kayttamalld, oli tarpeen muodostaa konvo-
luutioneuroverkko, jota voitaisiin kiyttda testausaineiston luokittelemiseen.
Kun saataisiin tietdd miké on kyseisen konvoluutioneuroverkon tarkkuus tes-
tausaineistoa luokiteltaessa, tatd tarkkuutta voitaisiin verrata parhaaseen
myotakytketylld neuroverkolla saatuun tarkkuuteen 0,8772; ja télld tavalla

saada vastaus toiseen tutkimusongelmaan.
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Aluksi data valmisteltiin kiyttéd varten. Tamén jélkeen muodostet-
tiin konvoluutioneuroverkko, joka sisdlsi kolme konvoluutiokerrosta ja kol-
me "max-pooling-alindytteistyskerrosta. Aktivaatiofunktioksi valittiin "Lea-
ky ReLU", joka on vaihtoehtoinen versio tavallisesta relu- eli "Rectified Li-
near Unit-funktiosta. Erén kooksi valittiin 64 ja kierrosten méariksi 20. Op-
timointialgoritmiksi valittiin "Adam", joka kuuluu gradientin laskeutumista
kdyttaviin optimointialgoritmeihin. Kun malli oli koulutettu, sen toimintaa
testattiin testausaineistolla ja havaittiin, ettd mallin tarkkuus testausaineis-
toa luokiteltaessa oli 0,9207. Mallissa oli kuitenkin selvésti tapahtunut yliso-
vittamista, mikd havaittiin koulutuksen aikana koulutus- ja arvointiaineiston
luokittelun tarkkuudesta ja virheesti tehdyistd kuvaajista: tarkkuus arvioin-
tiaineistoa luokiteltaessa ei muutaman kierroksen jalkeen muuttunut juuri
ollenkaan, ja arviointiaineiston luokittelussa tehty virhe alkoi nopeasti kas-
vaa. Téméan ongelman korjaamiseksi muodostettiin uusi konvoluutioneuro-
verkko, jossa kiytettiin osittaista kytkentdd (engl. dropout). Osittainen kyt-
kentd kytkee tietyn méirdn sattumanvaraisesti valittuja verkon neuroneita
pois pailté, jotta neuroverkko ei pystyisi opettelemaan koulutusaineistoa ul-
koa. Télla tavalla se pyrkii vihentdméadn neuroverkossa tapahtuvaa ylisovit-
tamista. Tamén tekniikan kiytto oli ainoa ero alkuperiisen ja uuden konvo-
luutioneuroverkon valilld. Kun uusi malli oli koulutettu, sen toimintaa testat-
tiin testausaineistolla ja havaittiin, ettd mallin tekemé& virhe testausaineistoa
luokiteltaessa oli 0,2316 ja sen tarkkuus testausaineistoa luokiteltaessa oli
0,9219. Koulutuksen aikana koulutus- ja arvointiaineiston luokittelun tark-
kuudesta ja virheestd tehdyistd kuvaajista havaittiin, ettd tédssd mallissa ei
tapahtunut ylisovittamista. Néin ollen malli hyviksyttiin, ja toiseen tutki-
musongelmaan saatiin vastaus: konvoluutioneuroverkkoa kayttdmaélla saavu-
tettiin parempi tarkkuus testausaineistoa luokiteltaessa kuin parasta Ioydet-

tyd myotakytkettyd neuroverkkoa kayttamalla.

6.3 Tulosten analysointi ja johtopaitokset

Tutkimuksen tuloksena asetetuille tutkimusongelmille onnistuttiin 16yté-

médn vastaukset. Ensimmaéisen tutkimusongelman vastaukseksi saatiin, etta
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myo6tiakytketyn neuroverkon tarkkuus testausaineistoa luokiteltaessa on suu-

rin seuraavilla hyperparametreilla:
e piilokerrosten maara: 3,
e piilokerrosten neuronien maérat:

- ensimmainen piilokerros: 800,
- toinen piilokerros: 600,

- kolmas piilokerros: 800,

piilokerrosten aktivaatiofunktio: relu,

optimointialgoritmi: SGD,

eran koko: 100, ja

o kierrosten méaara: 35.

Niilla hyperparametreilla muodostetun neuroverkon tekema virhe testausai-
neistoa luokiteltaessa oli 0, 3462 ja sen tarkkuus testausaineistoa luokiteltaes-
sa oli 0,8772.

Toisen tutkimusongelman vastaukseksi saatiin, ettd konvoluutioneuro-
verkkoa kiyttadmaélld tosiaan saavutetaan parempi tarkkuus testausaineistoa
luokiteltaessa kuin parasta loydettyd my&takytkettyd neuroverkkoa kaytta-
maélla. Muodostetun konvoluutioneuroverkon tekemé virhe testausaineistoa
luokiteltaessa oli 0,2316 ja sen tarkkuus testausaineistoa luokiteltaessa oli
0,9219.

Saatuja tuloksia voidaan pitdéd kolmen seikan takia onnistuneina. Ensim-
méiseksi, molempiin asetettuihin tutkimusongelmiin 16ydettiin tutkimuksen
avulla vastaus. Toiseksi, aiemmin mainittiin, ettd parhaat kiytetylld datase-
tilld saavutetut tarkkuudet laskettuna oikein luokiteltujen esimerkkien pro-
sentuaalisena maarand testausaineiston kaikista esimerkeisté testausaineistoa
luokiteltaessa vaikuttavat olevan noin valilla 83%-97%, jolle my6s molempien
tutkimuksessa muodostettujen neuroverkkojen prosentuaaliset tarkkkuudet,
87,72% ja 92,19%, selvisti kuuluvat. Kolmanneksi, molempien tutkimuk-

sessa muodostettujen neuroverkkojen testausaineistoa luokiteltaessa tekemét
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virheet ovat muihin tutkimuksen aikana koulutettuihin neuroverkkoihin ver-
rattuna kohtuullisen pienet.

Vaikka saatuja tuloksia voidaankin pitdd melko onnistuneina, on kui-
tenkin joitakin seikkoja, jotka tutkimuksessa huomioon ottamalla oltaisiin
mahdollisesti voitu saada parempia tuloksia, mutta jotka kuitenkin jatettiin
tutkimuksen ulkopuolelle. Ensimmaista tutkimusongelmaa selvitettéiessé olisi
esimerkiksi mahdollista, ettd neljia tai useampaa piilokerrosta kiyttamalla,
piilokerrosten neuronien méairad kasvattamalla yli arvon 1200, useampia ak-
tivaatiofunktioita tai optimointialgoritmeja kokeilemalla, yrittamaélla korjata
ylisovittamista niissd neuroverkoissa joissa ylisovittamista oli havaittavissa,
tai kokeilemalla kaikkia mahdollisia tai ainakin useampia hyperparametrien
yhdistelmia oltaisiin 10ydetty tutkimuksessa parasta 16ydettyd neuroverkkoa
paremman tarkkuuden saavuttava neuroverkko. Lisdksi on mahdollista, etta
kiytetty datasetin jako koulutusaineistoon ja testausaineistoon saattoi vai-
kuttaa sopivan hyperparametrien yhdistelmén valitsemiseen, miké oltaisiin
voitu valttad esimerkiksi kiyttamélla k-kertaista ristiinvalidointia (engl. k-
fold cross-validation). Toista tutkimusongelmaa selvitettéiesséd taas olisi mah-
dollista, ettd muuttamalla muodostetun konvoluutioneuroverkon hyperpara-
metreja olisi saavutettu parempi tarkkuus testausaineistoa luokiteltaessa.
Tatd ei kuitenkaan kokeiltu, silld tutkimusongelmana oli selvittdd, 16yde-
tadnko sellainen konvoluutioneuroverkko jonka avulla saavutetaan parempi
tarkkuus kuin parhaalla 16ydetylld my&tiakytketylla neuroverkolla. Téllainen
konvoluutioneuroverkko 16ydettiin, eiké siis ollut tarpeen 16ytaa kyseista neu-
roverkkoa paremman tarkkuuden saavuttavaa konvoluutioneuroverkkoa.

Toteutettu tutkimus toimii osoituksena siité, ettd kuvia luokittelevan neu-
roverkon muodostaminen ei ole erityisen vaikeaa, sithen tarvittavat vélineet
ovat hyvin saatavilla ja kiytettyjen tyokalujen avulla téllaisen neuroverkon
toteuttaminen onnistuu tavallisella kannettavalla tietokoneella ongelmitta.
Kokonaisuutena voidaan sanoa, ettd tutkimukselle asetetut tavoitteet saavu-
tettiin: onnistuttiin muodostamaan neuroverkko, joka pystyi luokittelemaan
kiytettyyn datasettiin kuuluvia kuvia, ja molempiin asetettuihin tutkimuson-

gelmiin 16ydettiin vastaus.

02



7 Johtopaatokset

Aika jolloin keinotekoisia neuroverkkoja pidettiin vain kikkana tai ajatushar-
joituksena on epdileméttd ohi. |3] Monissa yrityksissd neuroverkkojen kéyt-
t04 ongelmanratkaisuun ei enda tarvitse perustella johdolle myyntipuheella,
silld niilla on jo niin suuri ma&ra sovelluskohteita teollisuudessa; neuroverk-
koja kiytetdin nykyisin rutiininomaisesti muun muassa prosessinohjaukses-
sa, tuotannossa, laadunvalvonnassa, tuotesuunnittelussa, tilinpadtosanalyy-
sissa, petosten havaitsemisessa, lainojen hyviksymisessi, tiedonlouhinnassa
sekd, danen, kisinkirjoitettujen tekstien ja kasvojen tunnistamisessa. Esimer-
kiksi kasvojen tunnistamisessa voitaisiin tietysti kiyttdd myos tavanomaista
tietokonetta, joka voitaisiin ohjelmoida kasvojen tunnistamista varten kayt-
tamalld matemaattisia kaavoja, joilla kuvaillaan jokaisia yksittdisié kasvoja.
Neuroverkkoa kiytettdessd ei kuitenkaan tarvita téllaista prosessia; neuro-
verkolle voidaan antaa syOtteind digitaaliset kuvat analysoitavista kasvoista,
ja antaa neuroverkon itse ratkaista kulloinkin ratkaistavana oleva ongelma
ilman kouluttajan erikseen antamia tdsmallisia kuvauksia tutkittavista kas-
voista. [7]

Neuroverkkojen ja muiden koneoppimisen menetelmien suunnittelussa ja
ymmaértdmisessa biologinen ajatusmalli ei talld hetkelld ole juurikaan avuk-
si. Pdinvastoin: keinotekoisten neuroverkkojen avulla pystytdidn muodosta-
maan joitakin hermoston osia kuvaavia yksinkertaisia malleja, ja tista syys-
td keinotekoiset neuroverkot edesauttavat yhd useammin biologisten neuro-
verkkojen ymmértamistd. Niiden mahdollistama mallinnus auttaa aivojen
toiminnan periaatteiden ymmaéartamisessi, ja saattaa jonakin paivana nain
jopa olla hyodyksi koneiden suunnittelussa. Taméan kiehtovan tutkimusalan
lisiksi neuroverkkojen uskotaan tuovan uusia nakokulmia siihen, kuinka oh-
jelmointia ja algoritmien suunnittelua voitaisiin erindisten pdamaérien saa-
vuttamiseksi ysinkertaistaa. Vaikka ne eivit tietenkddn tule syrjayttdmadn
matematiikkaa ja logiikkaa, jotka tulevat aina tarjoamaan mahdolliselle pel-
kistdmiselle systemaattisen pohjan, neuroverkkojen aletaan laajalti luottaa
tuovan huomiota mahdollisimman yksinkertaisiin algoritmeihin. [1] [3]

Neuroverkkojen ala on kehittynyt valtavasti viimeisen vuosikymmenen
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aikana, mutta neuroverkot ovat silti edelleen kehityksensa alkuvaiheessa. Ne
saivat alkunsa 1950-luvulla, niihin kohdistuva laajalle levinnyt kiinnostus al-
koi 1980-luvulla, ja nykyisin niiden kuuluisi olla osa tyokalupakkia kaikille
niille tieteentekijdille, jotka haluavat ottaa kaiken irti saatavilla olevasta da-
tasta muun muassa tekemélld ennusteita tai tunnistamalla kuvioita tai sig-
naaleja. [3] [7] [1] Minkéén yhden tyokalun tai tieteenalan ei tietenkéiéin voida
olettaa pystyvan kaikkeen; differentiaaliyhtdloryhmaé ratkaistaessa ei kiytetd
neuroverkkoa, mutta tunnistamiseen tai ohjaukseen liittyvit ongelmat sopi-
vat niille hyvin. Kaiken kaikkiaan voidaan varmasti sanoa, etti keinotekoiset

neuroverkot ovat vakavasti otettava ja huomionarvoinen ala. |3]
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from tensorflow.keras.datasets import fashion_mnist
from tensorflow.keras.models import Sequential

from tensorflow.keras.layers import Dense, Dropout
from tensorflow.keras import utils

from tensorflow.keras.preprocessing import image
from google.colab import files

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

from PIL import Image

%matplotlib inline

#PREPARING DATA FOR NETWORK TRAINING
(x_train, y_train), (x_test, y_test) = fashion_mnist
#LIST OF CLASSES

classes = ['T-shirt"', 'Trousers', 'Pullover', 'Dress’,

.load_data()

"Coat',

'Sandals', 'Shirt', 'Sneakers', 'Bag', 'Boots']

#SAMPLE OF IMAGES

plt.figure(figsize=(10,10))
for i in range(10©,158):
plt.subplot(5,10,i-100+1)
plt.xticks([])
plt.yticks([])
plt.grid(False)
plt.imshow(x_train[i], cmap=plt.cm.binary)

plt.xlabel(classes[y_train[i]])

-

T-shirt Tousers  Tousers Shart Bag Tousers Boots

Bag Boots Shirt Shirt Dress Tousers  Sandals Coat

< =x| A =) = T

Sandals Sandals Boots Pullover Pullover Pullover Sneakers Shirt

= LA

Sneakers

)

Shirt Sneakers

an

Coat Tousers

mll_|

Bag Sneakers Sneakers Sandals Coat Pullover Boots Tousers

MNealm-—18

Sneakers Coat

a

Shirt Boots Sneakers TWousers Bag Sneakers Tousers Pullover

T-shirt



#CONVERTING DATA DIMENSIONS IN DATA SET
Xx_train = x_train.reshape(60000, 784)
x_test = x_test.reshape(1eee0e, 784)

#NORMALIZING DATA
X_train = x_train / 255
x_test = x_test / 255

#WORKING WITH CORRECT ANSWERS
n = 160
print(y_train[n])

#CONVERTING LABELS TO ONE HOT ENCODING
y_train = utils.to_categorical(y_train, 1)
y_test = utils.to_categorical(y_test, 10)

#CORRECT ANSWER (CLASS LABEL) IN ONE HOT ENCODING FORMAT
print(y_train[n])

[ 8
[6. ©. ©. 8. 8. 0. ©. 0. 1. 0.]

#CREATE NEURAL NETWORK

model = Sequential()

# input layer, 8@ neurons, with 784 inputs each
model.add(Dense(80@, input_dim=784, activation="relu"))
# second hidden layer

model.add(Dense(6@€@, activation="relu"))

# third hidden layer

model.add(Dense(80@, activation="relu"))

# Output layer, 1@ neurons=number of classes in classification problem
# layers are fully connected

model.add(Dense(1@, activation="softmax"))

#COMPILE NETWORK

model.compile(loss="categorical_crossentropy", optimizer="SGD",
metrics=["accuracy"])

print(model. summary())

[> Model: "sequential_1"

Layer (type) Qutput Shape Param #
dense_4 (Demse)  (Nome, 800) 628000
dense_5 (Dense) (None, 669) 480600
dense_6 (Dense) (None, 869) 480800
dense_7 (Dense) (None, 10) g8e1e

Total params: 1,597,418
Trainable params: 1,597,410
Non-trainable params: ©

None

#TRAINING NEURAL NETWORK
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verbose=1)
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#TRAINING QUALITY EVALUATION
#VERIFICATION ON TESTING DATA SET

scores = model.evaluate(x_test, y_test, verbose=1)
print("Percentage of correct answers on testing data set:",
round(scores[1] * 100, 4))

> 313/313 [==============================] - 25 bms/step - loss: ©.3462 - accuracy: 9.8772
Percentage of correct answers on testing data set: 87.72

#PLOT ACCURACY AND LOSS (to check if network is overfitting)

accuracy = history.history[ 'accuracy']

val_accuracy = history.history['val_accuracy']

loss = history.history['loss']

val loss = history.history['val_loss']

epochs = range(len(accuracy))

plt.plot(epochs, accuracy, 'bo', label='Training accuracy')
plt.plot(epochs, val_accuracy, 'b', label='Validation accuracy')
plt.title('Training and validation accuracy')

plt.legend()

plt.figure()

plt.plot(epochs, loss, 'bo', label='Training loss')
plt.plot(epochs, val loss, 'b', label='Validation loss')
plt.title('Training and validation loss')

plt.legend()

plt.show()
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#USING NEURAL NETWORK FOR CLOTHES IMAGE RECOGNITION

n_rec = 497

plt.imshow(x_test[n_rec].reshape(28, 28), cmap=plt.cm.binary)
plt.show()
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20 1

25 1

#CHANGE IMAGE DIMENSION AND NORMALIZE IT

Xx_test[n_rec]
X = np.expand_dims(x, axis=8)

#RECOGNITION RUN
prediction = model.predict(x)
#PRINT RESULTS

prediction

[> array([[9.8448258e-04, 9.3983545e-04, 9.8863695e-01, 2.5341082e-05,
7.2852662e-03, 2.7954055e-08, 1.2741750e-03, 1.3676082e-07,
8.5657206e-04, 3.3342942e-06]], dtype=float32)

#CONVERT RESULTS FROM ONE HOT ENCODING AND COMPARE IT TO
#THE IMAGE TO KNOW IF IT RECOGNIZED CORRECTLY

prediction = np.argmax(prediction[e])
print("Class number:", prediction)
print("Class name:", classes[prediction])

[ Class number: 2
Class name: Pullover
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Ensimmainen tutkimusongelma: Milld hyperparametreilld myotakytketyn neuroverkon tarkkuus on
testausaineistoa luokitellessa suurin?

Hyperparametrit joita muutetaan:

e piilokerrosten maara: 1, 2, 3,4

e piilokerrosten neuronien maarat: 400, 600, 800, 1200
e kierrosten (epochs) maara: 10, 15, 20, 25, 30, 40, 45

e eran koko (batch_size): 10, 50, 100, 200, 500

e piilokerrosten aktivaatiofunktio: relu, sigmoid, tanh

e optimointialgoritmi (optimizer): SGD, RMSprop

Muutetaan yhden hyperparametrin arvoa kerrallaan, ja valitaan se arvo jolla tarkkuus on paras.
Aloitetaan neuronien/kerrosten maarista, seuraavaksi aktivaatiofunktio ja optimointialgoritmi, ja
viimeiseksi kierrosten maara ja eran koko.

ENSIMMAINEN TUTKIMUSONGELMA: ALOITETAAN SEURAAVILLA HYPERPARAMETRIEN ARVOILLA

e piilokerrosten maara: 1
e piilokerrosten neuronien maarat:
o ensimmainen piilokerros: 800

e kierrosten (epochs) maara: 30

e eran koko (batch_size): 200

e piilokerrosten aktivaatiofunktio: relu

e optimointialgoritmi (optimizer): SGD
=> nailla arvoilla tarkkuus testausainestolla: 0.8466
= loss: 0.4427
= ylisovittamista?: El

KIERROS 1:

e piilokerrosten maara: 1
e piilokerrosten neuronien maarat:
o ensimmainen piilokerros: 400

e kierrosten (epochs) maara: 30

e eran koko (batch_size): 200

e piilokerrosten aktivaatiofunktio: relu

e optimointialgoritmi (optimizer): SGD
= nailla arvoilla tarkkuus testausainestolla: 0.8371
= loss: 0.4540
= ylisovittamista?: El



KIERROS 2:

e piilokerrosten maara: 1
e piilokerrosten neuronien maarat:
o ensimmainen piilokerros: 600

e kierrosten (epochs) maara: 30

e eran koko (batch_size): 200

e piilokerrosten aktivaatiofunktio: relu

e optimointialgoritmi (optimizer): SGD
= nailla arvoilla tarkkuus testausainestolla: 0.8425
= loss: 0.4486
= ylisovittamista?: El

KIERROS 3:

e piilokerrosten maara: 1
e piilokerrosten neuronien maarat:
o ensimmainen piilokerros: 1200

e kierrosten (epochs) maara: 30

e eran koko (batch_size): 200

e piilokerrosten aktivaatiofunktio: relu

e optimointialgoritmi (optimizer): SGD
=>» nailld arvoilla tarkkuus testausainestolla: 0.8449
= loss: 0.4417
= ylisovittamista?: El

TULOS:

= Tarkkuus on paras, kun ensimmaisessa piilokerroksessa on 800 neuronia

KIERROS 4:

e piilokerrosten maara: 2
e piilokerrosten neuronien maarat:
o ensimmainen piilokerros: 800
o toinen piilokerros: 400
e kierrosten (epochs) maara: 30
e eran koko (batch_size): 200
e piilokerrosten aktivaatiofunktio: relu
e optimointialgoritmi (optimizer): SGD
= nailla arvoilla tarkkuus testausainestolla: 0.8563
= loss: 0.4109
= ylisovittamista?: El



KIERROS 5:

e piilokerrosten maara: 2
e piilokerrosten neuronien maarat:
o ensimmainen piilokerros: 800
o toinen piilokerros: 600
e kierrosten (epochs) maara: 30
e eran koko (batch_size): 200
e piilokerrosten aktivaatiofunktio: relu
e optimointialgoritmi (optimizer): SGD
= nailla arvoilla tarkkuus testausainestolla: 0.8576
= loss: 0.4079
= ylisovittamista?: El

KIERROS 6:

e piilokerrosten maara: 2
e piilokerrosten neuronien maarat:
o ensimmainen piilokerros: 800
o toinen piilokerros: 800
e kierrosten (epochs) maara: 30
e eran koko (batch_size): 200
e piilokerrosten aktivaatiofunktio: relu
e optimointialgoritmi (optimizer): SGD
= nailla arvoilla tarkkuus testausainestolla: 0.8546
= loss: 04134
= ylisovittamista?: El

KIERROS 7:

e piilokerrosten maara: 2
e piilokerrosten neuronien maarat:
o ensimmainen piilokerros: 800
o toinen piilokerros: 1200
e kierrosten (epochs) maara: 30
e eran koko (batch_size): 200
e piilokerrosten aktivaatiofunktio: relu
e optimointialgoritmi (optimizer): SGD
nailla arvoilla tarkkuus testausainestolla: 0.8544
loss: 0.4115
ylisovittamista?: El

L2

TULOS:

= Tarkkuus on paras, kun ensimmaisessa piilokerroksessa on 800 neuronia ja toisessa piilokerroksessa
on 600 neuronia



KIERROS 8:

piilokerrosten maara: 3
piilokerrosten neuronien maarat:
o ensimmainen piilokerros: 800
o toinen piilokerros: 600
o kolmas piilokerros: 400
kierrosten (epochs) maara: 30
eran koko (batch_size): 200
piilokerrosten aktivaatiofunktio: relu
optimointialgoritmi (optimizer): SGD

=>» nailld arvoilla tarkkuus testausainestolla: 0.8569
= loss: 0.4021
= ylisovittamista?: El

KIERROS 9:

piilokerrosten maara: 3
piilokerrosten neuronien maarat:
o ensimmainen piilokerros: 800
o toinen piilokerros: 600
o kolmas piilokerros: 600
kierrosten (epochs) maara: 30
eran koko (batch_size): 200
piilokerrosten aktivaatiofunktio: relu
optimointialgoritmi (optimizer): SGD

=>» nailld arvoilla tarkkuus testausainestolla: 0.8592
= loss: 0.3918
= ylisovittamista?: El

KIERROS 10:

piilokerrosten maara: 3
piilokerrosten neuronien maarat:
o ensimmainen piilokerros: 800
o toinen piilokerros: 600
o kolmas piilokerros: 800
kierrosten (epochs) maara: 30
eran koko (batch_size): 200
piilokerrosten aktivaatiofunktio: relu
optimointialgoritmi (optimizer): SGD

=> nailld arvoilla tarkkuus testausainestolla: 0.8626
=> loss: 0.3879
= ylisovittamista?: El



KIERROS 11:

e piilokerrosten maara: 3
e piilokerrosten neuronien maarat:
o ensimmainen piilokerros: 800
o toinen piilokerros: 600
o kolmas piilokerros: 1200
e kierrosten (epochs) maara: 30
e eran koko (batch_size): 200
e piilokerrosten aktivaatiofunktio: relu
e optimointialgoritmi (optimizer): SGD
= nailld arvoilla tarkkuus testausainestolla: 0.8567
= loss: 0.3978
= ylisovittamista?: El

TULOS:

= Tarkkuus on paras, kun ensimmaisessa piilokerroksessa on 800 neuronia, toisessa piilokerroksessa on
600 neuronia ja kolmannessa piilokerroksessa on 800 neuronia

TAMANHETKINEN PARAS NEUROVERKKO:

e piilokerrosten maara: 3
e piilokerrosten neuronien maarat:
o ensimmainen piilokerros: 800
o toinen piilokerros: 600
o kolmas piilokerros: 800
e kierrosten (epochs) maara: 30
e eran koko (batch_size): 200
e piilokerrosten aktivaatiofunktio: relu
e optimointialgoritmi (optimizer): SGD
= nailla arvoilla tarkkuus testausainestolla: 0.8626
= loss: 0.3879
= ylisovittamista?: El

KIERROS 12:

e piilokerrosten maara: 3
e piilokerrosten neuronien maarat:
o ensimmainen piilokerros: 800
o toinen piilokerros: 600
o kolmas piilokerros: 800
e kierrosten (epochs) maara: 30
e eran koko (batch_size): 200
e piilokerrosten aktivaatiofunktio: sigmoid
e optimointialgoritmi (optimizer): SGD
= nailla arvoilla tarkkuus testausainestolla: 0.6298



= loss: 1.0084
= ylisovittamista?: El

KIERROS 13:

e piilokerrosten maara: 3
e piilokerrosten neuronien maarat:
o ensimmainen piilokerros: 800
o toinen piilokerros: 600
o kolmas piilokerros: 800
e kierrosten (epochs) maara: 30
e eran koko (batch_size): 200
e piilokerrosten aktivaatiofunktio: tanh
e optimointialgoritmi (optimizer): SGD
nailla arvoilla tarkkuus testausainestolla: 0.8530
loss: 0.4086
ylisovittamista?: El

vV

TULOS:

= Tarkkuus on paras, kun ensimmaisessa piilokerroksessa on 800 neuronia, toisessa piilokerroksessa on
600 neuronia ja kolmannessa piilokerroksessa on 800 neuronia, ja piilokerrosten aktivaatiofunktio on
relu

KIERROS 14:

e piilokerrosten maara: 3
e piilokerrosten neuronien maarat:
o ensimmainen piilokerros: 800
o toinen piilokerros: 600
o kolmas piilokerros: 800
e kierrosten (epochs) maara: 30
e eran koko (batch_size): 200
e piilokerrosten aktivaatiofunktio: relu
e optimointialgoritmi (optimizer): RMSprop
nailla arvoilla tarkkuus testausainestolla: 0.8840
loss: 0.8505
ylisovittamista?: KYLLA -> HYLATAAN (selke&a ja aikaisin alkavaa ylisovittamista)

vV

TULOS:

= Tarkkuus on paras, kun ensimmaisessa piilokerroksessa on 800 neuronia, toisessa piilokerroksessa on
600 neuronia ja kolmannessa piilokerroksessa on 800 neuronia, piilokerrosten aktivaatiofunktio on
relu, ja optimointialgoritmina on SGD

KIERROS 15:



e piilokerrosten maara: 3
e piilokerrosten neuronien maarat:
o ensimmainen piilokerros: 800
o toinen piilokerros: 600
o kolmas piilokerros: 800
e kierrosten (epochs) maara: 30
e eran koko (batch_size): 10
e piilokerrosten aktivaatiofunktio: relu
e optimointialgoritmi (optimizer): SGD
= nailla arvoilla tarkkuus testausainestolla: 0.8866
= loss: 0.3860
= ylisovittamista?: KYLLA (selvasti ja melko aikaisin)

KIERROS 16:

e piilokerrosten maara: 3
e piilokerrosten neuronien maarat:
o ensimmainen piilokerros: 800
o toinen piilokerros: 600
o kolmas piilokerros: 800
e kierrosten (epochs) maara: 30
e eran koko (batch_size): 50
e piilokerrosten aktivaatiofunktio: relu
e optimointialgoritmi (optimizer): SGD
= nailla arvoilla tarkkuus testausainestolla: 0.8807
= loss: 0.3385
= ylisovittamista?: KYLLA (ei valtavasti mutta kuitenkin)

KIERROS 17:

e piilokerrosten maara: 3
e piilokerrosten neuronien maarat:
o ensimmainen piilokerros: 800
o toinen piilokerros: 600
o kolmas piilokerros: 800
e kierrosten (epochs) maara: 30
e eran koko (batch_size): 100
e piilokerrosten aktivaatiofunktio: relu
e optimointialgoritmi (optimizer): SGD
= nailla arvoilla tarkkuus testausainestolla: 0.8727
= loss: 0.3572
= ylisovittamista?: El

KIERROS 18:

e piilokerrosten maara: 3



e piilokerrosten neuronien maarat:
o ensimmainen piilokerros: 800
o toinen piilokerros: 600
o kolmas piilokerros: 800
e kierrosten (epochs) maara: 30
e eran koko (batch_size): 500
e piilokerrosten aktivaatiofunktio: relu
e optimointialgoritmi (optimizer): SGD
nailla arvoilla tarkkuus testausainestolla: 0.8465
loss: 0.4482
ylisovittamista?: El

vV

TULOS:

= Tarkkuus on paras, kun ensimmaisessa piilokerroksessa on 800 neuronia, toisessa piilokerroksessa on
600 neuronia ja kolmannessa piilokerroksessa on 800 neuronia, piilokerrosten aktivaatiofunktio on
relu, optimointialgoritmina on SGD ja eran koko on 100

KIERROS 19:

e piilokerrosten maara: 3
e piilokerrosten neuronien maarat:
o ensimmainen piilokerros: 800
o toinen piilokerros: 600
o kolmas piilokerros: 800
e kierrosten (epochs) maara: 10
e eran koko (batch_size): 100
e piilokerrosten aktivaatiofunktio: relu
e optimointialgoritmi (optimizer): SGD
= nailla arvoilla tarkkuus testausainestolla: 0.8441
= loss: 0.4325
= ylisovittamista?: El

KIERROS 20:

e piilokerrosten maara: 3
e piilokerrosten neuronien maarat:
o ensimmainen piilokerros: 800
o toinen piilokerros: 600
o kolmas piilokerros: 800
e kierrosten (epochs) maara: 15
e eran koko (batch_size): 100
e piilokerrosten aktivaatiofunktio: relu
e optimointialgoritmi (optimizer): SGD
= nailla arvoilla tarkkuus testausainestolla: 0.8692
= loss: 0.3739



= ylisovittamista?: El

KIERROS 21:

piilokerrosten maara: 3
piilokerrosten neuronien maarat:
o ensimmainen piilokerros: 800
o toinen piilokerros: 600
o kolmas piilokerros: 800
kierrosten (epochs) maara: 20
eran koko (batch_size): 100
piilokerrosten aktivaatiofunktio: relu
optimointialgoritmi (optimizer): SGD

=> nailld arvoilla tarkkuus testausainestolla: 0.8654
= loss: 0.3803
= ylisovittamista?: El

KIERROS 22:

piilokerrosten maara: 3
piilokerrosten neuronien maarat:
o ensimmainen piilokerros: 800
o toinen piilokerros: 600
o kolmas piilokerros: 800
kierrosten (epochs) maara: 25
eran koko (batch_size): 100
piilokerrosten aktivaatiofunktio: relu
optimointialgoritmi (optimizer): SGD

=> nailld arvoilla tarkkuus testausainestolla: 0.8662
= loss: 0.3748
= ylisovittamista?: El

KIERROS 23:

piilokerrosten maara: 3
piilokerrosten neuronien maarat:
o ensimmainen piilokerros: 800
o toinen piilokerros: 600
o kolmas piilokerros: 800
kierrosten (epochs) maara: 35
eran koko (batch_size): 100
piilokerrosten aktivaatiofunktio: relu
optimointialgoritmi (optimizer): SGD

=> nailld arvoilla tarkkuus testausainestolla: 0.8772
=> loss: 0.3462
= ylisovittamista?: El



KIERROS 24:

piilokerrosten maara: 3
piilokerrosten neuronien maarat:
o ensimmainen piilokerros: 800
o toinen piilokerros: 600
o kolmas piilokerros: 800
kierrosten (epochs) maara: 40
eran koko (batch_size): 100
piilokerrosten aktivaatiofunktio: relu
optimointialgoritmi (optimizer): SGD

= nailld arvoilla tarkkuus testausainestolla: 0.8765
= loss: 0.3452
= ylisovittamista?: El

KIERROS 25:

piilokerrosten maara: 3
piilokerrosten neuronien maarat:
o ensimmainen piilokerros: 800
o toinen piilokerros: 600
o kolmas piilokerros: 800
kierrosten (epochs) maara: 45
eran koko (batch_size): 100
piilokerrosten aktivaatiofunktio: relu
optimointialgoritmi (optimizer): SGD

=>» nailld arvoilla tarkkuus testausainestolla: 0.8780
= loss: 0.3409
= ylisovittamista?: KYLLA

LOPULLINEN PARAS NEUROVERKKO

piilokerrosten maara: 3
piilokerrosten neuronien maarat:
o ensimmainen piilokerros: 800
o toinen piilokerros: 600
o kolmas piilokerros: 800
kierrosten (epochs) maara: 35
eran koko (batch_size): 100
piilokerrosten aktivaatiofunktio: relu
optimointialgoritmi (optimizer): SGD

=> nailld arvoilla tarkkuus testausainestolla: 0.8772
= loss: 0.3462
= ylisovittamista?: El



C Tutkimuksen toisessa osassa kiytetty ohjel-

ma
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import keras

from keras.models import Sequential, Input,Model

from keras.layers import Dense, Dropout, Flatten

from keras.layers import Conv2D, MaxPooling2D

from keras.layers.normalization import BatchNormalization
from keras.layers.advanced_activations import LeakyRelLU
import numpy as np

from keras.utils import to_categorical

import matplotlib.pyplot as plt

%matplotlib inline

from keras.datasets import fashion_mnist
(train_X,train_Y), (test X,test Y) = fashion_mnist.load data()

#IMAGES
plt.figure(figsize=[5,5])

# Display the first image in training data
plt.subplot(121)

plt.imshow(train_X[@,:,:], cmap='gray')
plt.title("Ground Truth : {}".format(train_Y[@]))
# Display the first image in testing data
plt.subplot(122)

plt.imshow(test X[@,:,:], cmap="gray")
plt.title("Ground Truth : {}".format(test_VY[©]))

[> Text(@.5, 1.0, 'Ground Truth : 9')
Ground Truth : 9 Ground Truth : 9

0
5
10
15
20
25

#RESHAPE

train_X = train_X.reshape(-1, 28,28, 1)

test X = test X.reshape(-1, 28,28, 1)

train_X = train_X.astype('float32')

test_X = test_X.astype('float32')

train_X = train_X / 255.

test X = test_X / 255.

# Change the labels from categorical to cone-hot encoding

train_Y_one_hot = to_categorical(train_Y)

test_Y_one_hot = to_categorical(test_Y)

# Split training set into training set and validation set

from sklearn.model selection import train_test split

train_X,valid X,train_label,valid label = train_test split(train_X,
train_Y one_hot,
test size=0.2,
random_state=13)



#NETWORK

batch_size = 64

epochs = 20

num_classes = 10

fashion_model = Sequential()

fashion_model.add(Conv2D(32, kernel size=(3, 3),activation="'linear’,
input_shape=(28,28,1),padding="same"))

fashion_model.add(LeakyRelLU(alpha=9.1))

fashion_model.add(MaxPooling2D( (2, 2),padding="'same'))

fashion_model.add(Conv2D(64, (3, 3), activation='linear',padding='same'))

fashion_model.add(LeakyRelLU(alpha=9.1))

fashion_model.add(MaxPooling2D(pool size=(2, 2),padding="same'))

fashion_model.add(Conv2D(128, (3, 3), activation='linear',padding="same'))

fashion_model.add(LeakyRelLU(alpha=9.1))

fashion_model.add(MaxPooling2D(pool size=(2, 2),padding="same'))

fashion_model.add(Flatten())

fashion_model.add(Dense(128, activation="'linear"))

fashion_model.add(LeakyRelLU(alpha=0.1))

fashion_model.add(Dense(num_classes, activation='softmax'))

#COMPILE MODEL

fashion_model.compile(loss=keras.losses.categorical_crossentropy,
optimizer=keras.optimizers.Adam(),
metrics=["accuracy'])
fashion_model.summary()

[> Model: "sequential”

Layer (type) Output Shape Param #
convad (Com2D)  (Neme, 28, 25, 32) 32
leaky re_lu (LeakyReLU) (None, 28, 28, 32) e
max_pooling2d (MaxPooling2D) (None, 14, 14, 32) 2]
conv2d_1 (Conv2D) (None, 14, 14, 64) 18496
leaky_re_lu_1 (LeakyRelU) (None, 14, 14, 64) e
max_pooling2d_1 (MaxPooling2 (None, 7, 7, 64) e
conv2d_2 (Conv2D) (None, 7, 7, 128) 73856
leaky_re_lu_2 (LeakyRelU) (None, 7, 7, 128) 2]
max_pooling2d_2 (MaxPooling2 (None, 4, 4, 128) e
flatten (Flatten) (None, 2048) 2]

dense (Dense) (None, 128) 262272
leaky_re_lu_3 (LeakyRelU) (None, 128) e
dense_1 (Dense) (None, 18) 1290

Total params: 356,234
Trainable params: 356,234
Non-trainable params: @
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#TRAIN MODEL

fashion_train = fashion_model.fit(train_X, train_label,
batch_size=batch_size,epochs=epochs,
verbose=1,validation_data=(valid_X,
valid_label))

Epoch 1/20
750/750 [

Epoch 2/28
750/758 [

Epoch 3/280

750/750 [
Epoch 4/28@

750/750 [
Epoch 5/28
750/750 [

Epoch 6/28
750/750 [

Epoch 7/20

750/750 [
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758/758 [

Epoch 9/20
750/750 [

Epoch 10/2@
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Epoch 12/2@
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Epoch 13/2@
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Epoch 14/26

750/758 [
Epoch 15/20
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Epoch 16/2@
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Epoch 17/2@
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Epoch 18/2@
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Epoch 19/2@
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Epoch 20/2@

750/750 [

#TEST MODEL

- 74s

- 76s

- 76s

- 76s

- 77s

- 78s

- 78s

- 77s

- 77s

- 77s

- 76s

- 76s

- 77s

- 77s

- 78s

- 77s

- 77s

- 76s

99ms/step - loss: ©.4583 - accuracy:

101ims/step
101ms/step
102ms/step
102ms/step
104ms/step
104ms/step
1683ms/step
163ms/step
102ms/step
1eems/step
101ms/step
102ms/step
102ms/step
182ms/step
164ms/step
163ms/step
103ms/step
101ms/step

1eems/step

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

0.2833

0.2407

9.2070

©.1846

0.1602

9.1399

0.1190

0.1038

0.0844

0.0743

9.0635

9.0536

0.0489

0.0441

©0.0383

0.0342
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9.0303

0.0269
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accuracy:
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accuracy:
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0.8322 - val loss: ©.3308 - val_accuracy: 0.8802
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. 9900

test eval = fashion model.evaluate(test X, test Y one hot, verbose=@)
print('Test loss:', test eval[@])
print('Test accuracy:', test eval[1])

[> Test loss: 0.4970065951347351
Test accuracy: ©.9207000136375427

#PLOT ACCURACY AND LOSS

accuracy = fashion_train.history['accuracy']
val_accuracy = fashion_train.history['val_accuracy']
loss = fashion_train.history['loss']
val loss = fashion_train.history['val_loss']

epochs

range(len(accuracy))
plt.plot(epochs, accuracy,
plt.plot(epochs, val_accuracy,

plt.title('Training and validation accuracy')

plt.legend()
plt.figure()

plt.plot(epochs, loss, 'bo', label="Training loss')

plt.plot(epochs, val_loss,

plt.title('Training and validation loss')

plt.legend()
plt.show()

'bo', label='Training accuracy')
'b', label='Validation accuracy')

'b', label="'Validation loss')

val_loss
val loss
val loss

val loss

val loss:

val loss:

val loss:

val_loss:

val loss:

val loss:

val loss:

val loss:

val loss:

val loss:

val loss:

val loss:

val_loss:

val_loss:

val loss:

9.2782 - val_accuracy: 0.8976

0.2432

0.2402

0.2346

9.2433

9.2373
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9.2463
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0.3173

0©.3043

0.3283

9.3321
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9.4018
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0.4427
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val accuracy:
val accuracy:
val accuracy:
val accuracy:
val accuracy:
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val accuracy:
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#MODEL SEEMS TO BE OVERFITTING.
#NEW MODEL TO PREVENT OVERFITTING

batch_size = 64
epochs = 20
num_classes = 10

fashion_model

fashion_model.

fashion_model.
fashion_model.
fashion_model.
fashion_model.
.add(LeakyRelLU(alpha=0.1))

fashion_model

fashion_model.
fashion_model.
fashion_model.
fashion_model.
fashion_model.
fashion_model.
fashion_model.
fashion_model.
fashion_model.
fashion_model.
fashion_model.

= Sequential()

add(Conv2D(32, kernel_size=(3, 3),activation='linear’',
padding="same',input_shape=(28,28,1)))

add(LeakyRelLU(alpha=6.1))

add(MaxPooling2D((2, 2),padding="'same"))

add(Dropout(8.25))

add(Conv2D(64, (3, 3), activation='linear',padding='same'))

add(MaxPooling2D(pool_size=(2, 2),padding="same'))
add(Dropout(8.25))

add(Conv2D(128, (3, 3), activation='linear',padding='same'))
add(LeakyRelLU(alpha=6.1))

add(MaxPooling2D(pool size=(2, 2),padding='same'))
add(Dropout(9.4))

add(Flatten())

add(Dense(128, activation='linear'))
add(LeakyRelLU(alpha=0.1))

add(Dropout(©.3))

add(Dense(num_classes, activation='softmax'))



fashion_model.summary()

> Model: "sequential 1"

Layer (type) Output Shape Param #
com2d3 (Comv2D)  (Nome, 28, 28, 32) 320
leaky re lu 4 (LeakyRelU) (None, 28, 28, 32) a
max_pooling2d 3 (MaxPooling2 (None, 14, 14, 32) a
dropout (Dropout) (None, 14, 14, 32) 5]
conv2d 4 (Conv2D) (None, 14, 14, &4) 18496
leaky re_lu 5 (LeakyRelU) (None, 14, 14, 64) a
max_pooling2d 4 (MaxPooling2 (None, 7, 7, 64) a
dropout_1 (Dropout) (None, 7, 7, 64) a
conv2d 5 (Conv2D) (None, 7, 7, 128) 73856
leaky re_ lu 6 (LeakyRellU) (None, 7, 7, 128) a
max_pooling2d 5 (MaxPooling2 (None, 4, 4, 128) a
dropout_2 (Dropout) (None, 4, 4, 128) a
flatten 1 (Flatten) (None, 2048) a
dense 2 (Dense) {(None, 128) 262272
leaky re lu 7 (LeakyRelU) (None, 128) a
dropout_3 (Dropout) (None, 128) a

dense 3 (Dense) (None, 10) 1290

Total params: 356,234
Trainable params: 356,234
Mon-trainable params: @

#COMPILE

fashion_model.compile(loss=keras.losses.categorical_crossentropy,
optimizer=keras.optimizers.Adam(),
metrics=["accuracy'])

#TRAIN

fashion_train_dropout = fashion model.fit(train_ X, train_label,
batch_size=batch_size,
epochs=epochs,
verbose=1,
validation data=(valid X,
valid_label))
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Epoch 1/2@

750/750 [ 1 - 8os
Epoch 2/2@
750/750 [ ] - 81s
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Epoch 28/20
750/750 [ 1 - 83s

#EVALUATE ON TEST SET
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test_eval = fashion_model.evaluate(test X, test Y one_hot, verbose=1)

print('Test loss:', test_eval[@])

print('Test accuracy:', test_eval[l])

> 313/313 [
Test loss:

0.23157085478305817

Test accuracy: 0.9218999743461669

#PLOT ACCURACY AND LOSS

accuracy = fashion_train_dropout.history['accuracy']

val accuracy = fashion_train_dropout.history['val_accuracy']

loss =

fashion_train_dropout.history['loss']

val loss

epochs

plt.plot(epochs, accuracy,
plt.plot(epochs, val_accuracy,

= fashion_train_dropout.history['val loss']

range(len(accuracy))

plt.title('Training and validation accuracy')
plt.legend()
plt.figure()
plt.plot(epochs, loss, 'bo', label='Training loss')

plt.plot(epochs, val_loss,
plt.title('Training and validation loss')

plt.legend()
plt.show()

'bo', label='Training accuracy')
'b', label='Validation accuracy')

'b', label='Validation loss')
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