AN\
| S

L3
s by
e t
- FeNpew

= |
Johdanto

Neuroverkkojen hyodyntiminen on nyky-
paivana tehokkain ratkaisu moneen kone-
oppimista vaativaan tehtavaan. Neuroverkot
suoriutuvat  varsin  hyvin  merkittavista
datamadristd, kuten suurien kielimallien
kasittelysta.

Ongelmana on, etta kaupalliset neuroverkot
tarvitsevat laajoja maarid Kisiteltyd dataa,
jonka hankkiminen on hidasta ja kallista.
Itseluokittelukeinot  pyrkivit  tarjoamaan
vaihtoehtoisen tavan ldhestyd neuroverkon
kouluttamista. Ne kykenevat hyodyntamaan
kasittelematonta aineistoa tekodlyn normaalin
kouluttamisen ohella.

Ty6ssdani  sovelsin neuroverkkojen koulut-
tamiseen itse kehitettyja itseluokittelukeinoja,
joiden tulosta vertasin vastaaviin perinteisiin
malleihin. Toteutin neuroverkkojen
suunnittelun ja rakentamisen osana projektia.

Teoria

Teoria, johon neuroverkot pohjautuvat on
lihinna matematiikkaa, mutta oikean idean voi
myos saada késitteellisesta ndkokulmasta.

Neuroverkon rakenne sisiltda sydtteen ja sen
perusteella laskettavan tuloksen. Kasitteelliset
neuronit  asettautuvat  neuronikerroksille,
joiden valilld tietoa kuljetetaan eteenpain.
Viimeiselld neuronikerroksella saadaan numee-
rinen arvo, [0,1]-valilta jokaiselle neuronille.
Arvot  kuvaavat neuroverkon  tuloksen
varmuutta.

Neuroverkkoa voidaan saitad parametreilla,
jonka perusteella neuroverkon syote painottuu.
Parametrien arvoja voidaan muuttaa tietoisesti,
tiedostaen niiden vaikutuksen lopputulokseen.

Oppimista voidaan kuvailla kasitteellisesti niin,
etta kyseessa on moniulotteinen pinta, jossa
korkeuden  sijaan  arvona  On virhe.
Neuroverkon tehtivdnd on paistd pinnan
alhaisimpaan pisteeseen, joka on vaistamatta
laakso.

Vaihtaessa parametreja, tiedossa on vain maan
jyrkkyys, seka jyrkimman kallistuksen suunta.
Tavoitteennamme on paastad mahdollisemman
alhaiseen kohtaan tasossa, joten kuljemme
jyrkimpézn alaspain kulkevaan suuntaan.

Tarkempi kuvaus neuroverkkoon liittyvasta
teoriasta — muun muassa matematiikasta —
loytyy alla olevan QR-koodin kautta.
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Itseluokittelu

Itseluokittelukeinojen toimivuudesta on vaikea
paastd mihinkdan lopputulokseen ennen
empiiristd paattelyd, silla vaikuttavia muuttujia
on epatavallisen monta.

Tyon osana laadin kaksi erilaista
itseluokittelukeinoa. Kummankin luokittelun
toimivuuden motivaatio on olemassa, mutta ei
ole perusteltavissa ilman testaamista.

Menetelmi 1. “Kiihtyvyyden seuraaminen”:

Tissd menetelmissa odotetaan sellaista hetked,
jolloin tarkkuus on ylittanyt tietyn raja-arvon ja
on viimeisen kahden kierroksen aikana ollut
laskusuuntainen. Taméan jalkeen aloitetaan

kasittelemattoman datan syotto
neuroverkkomallille, joka laatii padtelman
luokittelemattomalle  dataotokselle. ~ Naitd
‘itseluokiteltuja’ esimerkkeja kaytetaan

jatkossa osana koulutusta.
Menetelma 2. “Jatkuva syott6”:

T4ma menetelmi perustuu luokittelemattoman
datan jatkuvaan kasittelyyn.  Kasittelyn
tarkoituksena on painottaa otosmairaa ja
suhteuttaa otosta huomioiden virheen suuruus.
Tissd yhteydessa virhe kuvaa sitd, kuinka
kaukana neuroverkkomalli oli  oikeasta
lopputuloksesta.
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Menetelmi 2. Periaate matemaattisesti ilmaistu.

Rakentaminen
Rakensin neuroverkkomallini alusta asti
Python- ohjelmointikielella. Hyodynsin

NumPy-kirjastoa, joka sisdltdd monta matriisi-
laskentaan liittyvaa tyokalua. Neuroverkot
Kasittelevat ~MNIST  handwritten  digits
-datasettia, joka koostuu 28x28 mustavalkoista

yksilukuisten kuvista [1]. Kyseista MNIST-
datasettii  pidetddn kiintopisteena kone-
oppimisen alalla.

Rakensin tyon aikana yhteensa kaksi
prototyyppia. Ensimmaisessd ilmeni monia
virheiti sekid sen  toiminnassa,  etta

muokattavuudella. Kehitin lopullisen mallin
korjaten edeltivan mallin virheitd. Muilta osin
prototyypit ovat lahes identtisia.
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Kuvassa 1. Esiinty nayte MNIST handwritten
digits -datasetista.
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Tulokset

Tutkimuskysymys oli

“Voiko itseluokittelumenetelmia hy6dyntava
neuroverkko olla samoilla parametreilla
koulutettua feedforward-neuroverkkoa
tarkempi?”.
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Itseluokittelumenetelma 2. Prototyyppi 2.
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Itseluokittelumenetelma 1. Prototyyppi 2.

Kuvissa on itseluokittelevan- ja feedforward-

mallin  tarkkuuden  aikakehitys  200:n
koulutuskierroksen aikana.

Kummassakin taulukossa itseluokittelu-
menetelmaa hyodyntava neuroverkko

suoriutuu normaaliin verrattuna heikommin.

Johtopaatokset
Tutkimustulosten perusteella ei voi paatella
positiivista korrelaatiota itseluokittelu-

menetelmien ja tarkkuuden valilla. Painvastoin,
itseluokittelumenetelmai hyodyntavat mallit
olivat vihemman tarkkoja feedforward-
neuroverkon normaaliin oppimiseen
verrattuna.

Tisti voi padtelld, etta keksimani
itseluokittelukeinot ~ eivat  ole edullisia
feedforward-malleille, ilman muita tarkkuutta
parantavia ominaisuuksia tai uusia menetelmia.

Aiemmissa tutkimuksissa itseluokittelevat
neuroverkot ovat tulleet tarkemmiksi, kun
itseluokittelun ~ osana  on hyadynnetty
esikasittelya, seka regularisointitelmiikoitz_-
Paatin olla kayttimatta naita tekniikoita, silla
ne toisi tyon tulosten tulkitsemiseen liian

monta muuttujaa  saadakseen ehdoton
lopputulos.
Lihteet
https://ig.opengenus.or mnist-handwritten-r

ecognition-dataset/ Kuva 1 ;
hggs:[[iatransformacion.com[3-modelos- e-r

edes-neuronales-ia-generativa Taustakuva

Muut lahteet Ioytyvat tutkimusraportista
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