+

Tehisndrvivorgud ja nende rakendused

Eduard Petlenkov,
Arvutisiisteemide instituut,

Arukate Siisteemide Reskus




Bioloogiline neuron ja bioloogilised narvivorgud

dendrite
N

synapse

Eduard Petlenkov,
Arvutisusteemide instituut, Arukate Susteemide keskus



Tehisneuron
/l,/ \\ \\\\ /,I \\\\ xl ]
m NET| F QUT . tehisneuroni sisendite vektor: x =|:
',I x‘ ‘ \I :I ﬂ- \Il
=, L ! Xn
ey 9 /. tehis neuroni kaalukoefitsientide vektor:
summatori funktsioon.
kaalutud summaator
X
mittelineaarne element NET =W -X = [Wl W ] . = WX, +...+ w. X,
xl’l

Eduard Petlenkov,
Arvutisusteemide instituut, Arukate Susteemide keskus



Aktiverimisfunktsioonid (1)

OUT=f(NET)

Sigmoid funktsioonid on Glemise ja alumise raja (0 ja 1 voi -1 ja 1) vahel
monotoonselt kasvavad pidevad funktsioonid.

qur

4
_/

-5 0

INET
5

1 Logistiline funktsioon

OUT = ———

qm

-

-5 0

INET
5

_1 —

2 Hiiperboolne tangens

NET NET

e —e
OUT =
eNET_|_e—NET

Eduard Petlenkov,

Arvutisusteemide instituut, Arukate Susteemide keskus



_1 —
3 Lineaarne funktsioon

OUT =k - NET

k = tan(a) = const

Aktiverimisfunktsioonid (2)

ouUT 1

NET
0 i

0
4 Astmefunktsioon

0, kui NET <0
OUT =

I, kui NET =6

-1, kui NET <O
OUT =

l, kui NET =6

Eduard Petlenkoy,

OouUT
0.4 m=
o=l
|
0.2+ :
|
|
[ A 1N | NET
-5 oM 5 10

5 Gaussi funktsioon

_(NET-m)

OUT =——e ?*°

Arvutisusteemide instituut, Arukate Susteemide keskus




i Aktiverimisfunktsiooni valik

Uldjuhul, aktiveerimisfunktsiooni valik
soltub:

= konkreetsest Ulesandest (sisendite ja

valjundite vaartusteest ja flusilisest
interpretatsioonist)

= NArvivorgu realiseerimisviisist (arvutil voi
elektrilise skeemi kujul)

= kasutatavast oppimisalgoritmist

Eduard Petlenkov,
Arvutisusteemide instituut, Arukate Susteemide keskus



Tehisnarvivorgud (1)

lehisndrvivork on  bioloogiliste  ndrvivorkude
mudelite kogum.

Narvivork on andmetootlus siisteem, mis koosneb
suurest arvust lihtsatest ja omavahel tugevalt seotud
tehisneuronitest. Tehisneuronid on itihendatud
arhitektuuri, mis on voetud inimese ajukoorest.

Eduard Petlenkov,
Arvutisusteemide instituut, Arukate Susteemide keskus



Tehisnarvivorgud (2)

Tehisnarvivorgud

Otsesuunatud rekurentsed (tagasisidega)

v v
hetero-assotsiatiivsed auto-assotsiatiivsed

Eduard Petlenkov,
Arvutisusteemide instituut, Arukate Susteemide keskus



Otsesuunatud narvivorgud ja mitmekihiline pertseptron

Otsesuunatuks nimetatakse narvivorku, milles iga neuroni valjund voib olla
seotud ainult jargmisel kihil oleva neuroni sisendiga.

N1 - sisendkiht
N, - valjundkiht
~Y N, - peidetud kihid

Wi - kaalukoefitsiendid, kus

I _on neuroni sisendi number
“igaiiks igatihega” J - neuroni jarjekorra number
[ - kihi number

Eduard Petlenkov,
Arvutisusteemide instituut, Arukate Susteemide keskus



X M Wi o W 0, Wi

b Y _ Wi T Waa |

n -

F, - peidetud kihi neuronite aktiveerimisfunktsioon;

F2 - valjund kihi neuronite aktiveerimisfunktsioon.
Y = Fz(Wz(E(mX_®12)_®z)

esimese  kihi
viljund

Vo

ndrvivorgu  viljund

Eduard Petlenkov,
Arvutisusteemide instituut, Arukate Susteemide keskus

Kahekihilise pertseptroni matemaatiline funktsioon

10



Peidetud kihi neuronite arvu valik (1)

+

Neuronite arvu valik peidetud kihil soltub:

. Lahendava Ulesande keerukusest
- Andmete kogust ja kvaliteedist

. Noutavast narvivorgu  sisendite
valjundite arvust

- Narvivorgu koostaja kogemustest

Eduard Petlenkov,
Arvutisusteemide instituut, Arukate Susteemide keskus

ja
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i Peidetud kihi neuronite arvu valik (1)

Kui neuroneid voi peidetud neuronite kihte
on vorgus liiga vahe, siis:

. Vorgu opetamisalgoritm ei koondu ja vork
tootab ebakorrektselt;

. Vork ei reageeri aproksimeeritava
funktsiooni jarskvonkumistele.

Eduard Petlenkov,
Arvutisusteemide instituut, Arukate Susteemide keskus 12



Peidetud kihi neuronite arvu valik (2)

Kui neuroneid voi kihte vorgus on liiga palju, siis:

Vorgu todkiirus voib olla vaga madal ning vaja on vaga suurt malu
mahtu;

Voib tekkida nii nimetatud UIeQFpimise efekt: valjundvektor hakkab
kajéjlstacrlna mitteolulisi detaile soltuvuses, naiteks, mura ja ebatapsed
andmed;

vorgu kaitumine voib muutuda ebastabiilseks: valjund hakkab vaga
kovasti ja ettearvamatult reageerima vaikestele sisendvektori
vaartuste muutustele;

vork voib kaotada vOime dldistada: piirkonnas, kus Opetamisel on
kasutada vahe ette teatud andmeid voib aFroksimatsiooni tapsus
olla kehv — valjundvektori vaartused on juhuslikud.

Eduard Petlenkov,
Arvutisusteemide instituut, Arukate Susteemide keskus

13



Rekurentsed narvivorgud (1)

Rekurentseks ehk tagasisidestatuks nimetatakse narvivorku, milles
signaalid levivad nii sisendist valjundi poole, kui ka vastassuunas.

___________________________________

i u(t)
u(t—m)
y()=£-(W,-(F-(W; - +0,)+0,)=
y(t=1)
| y(t—n)

= f (u(),...,u(t—m),y(t-1),...,y(t —n))

Eduard Petlenkov,
Arvutisusteemide instituut, Arukate Susteemide keskus 14



U

Rekurentsed narvivorgud (2)

Rekurentseks nimetatakse peidetud kihti,
| D § millel iga neuroni valjundid on seotud
’ koikide selle kihi neuronite sisenditega.

kus
r on rekurentse kihi neuronite arv;

D

Rekurentne kiht {Y(t) = f.(U@),X(),W,B)

X(@O)=Y,(t~1)

Elman’i vork

Eduard Petlenkov,
Arvutisusteemide instituut, Arukate Susteemide keskus
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Narvivorkude opetamine

Nérvivorgu sobivate parameetrite (konkreetse lilesande jaoks) valiku
protsessi nimetatakse néarvivorgu opetamiseks (voi treenimiseks).

Stone-Weierstrassi teoreem:

Kahekihiline pertseptron sobiva neuronite arvuga peidetud kihil on
voimeline aproksimeerima suvalist pidevat funktsiooni .

Sontag'i teoreem

Kahekihiline rekurentne nédrvivork sobiva neuronite arvuga peidetud Kihil
on voimeline aproksimeerima suvalist funktsiooni, millel on 1oplik arv
katkevuspunkte.

Eduard Petlenkov,
Arvutisiisteemide instituut, Arukate Siisteemide keskus 16



Opetamine (Supervised learning)

Opetamiseks nimetatakse meetodit, mis baseerub teadaolevatel sisend- ja
valjundvektori vaartuste kogumil.

Y, - NN(X)| =Y, -¥| >0
X on sisendvaartuste vektor;
Yp on nendele sisendvaartustele vastavate etalonvaljundvaartuste vektor

Y on narvivorgu valjundite vektor, mis vastab sisendile X

NN on narvivorgu funktsioon (Y=NN(X))

Eduard Petlenkov,
Arvutisusteemide instituut, Arukate Susteemide keskus
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i Iseorganiseeruvad narvivorgud

Iseorganiseeruvaks nimetatakse narvivorku, mis on voimeline haalestama
oma kaalukoefitsiente Iahtudes ainult sisendvektori vaartustest.

© 0 O O O

© 0 0o 00 Narvivorgu valjundid ad 2
O O O O 0O / (Kohonen'ikihi neuronid) dj — Z(Xl- — VV,-J- (f)) s J = 1, oM
o 0 O 0O O i=l1
X p SR X, Sisendvektor

Kohonen’i vork

Eduard Petlenkov,
Arvutisusteemide instituut, Arukate Susteemide keskus 18



Isedppimine (Unsupervised learning)

Isedppiv narvivork on voimeline haalestama oma kaalukoefitsiente
lahtudes ainult sisendvektori vaartustest.

Iseoppiva vorgu korral fikseeritakse sihifunktsioon, mille
ekstreemum tagatakse vOrgu parameetrite muutmisega.
Oigesti valitud sihifunktsiooni ekstreemumi saavutamine tagab
ka vorgu valjundis diged valjundvektori vaartused.

Eduard Petlenkov,
Arvutisusteemide instituut, Arukate Susteemide keskus
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Opetamine (1)

¥

1.

Kasutatakse kaht erinevat treenimisviisi:

pakett treenimine (batch-wise training) - koik
"treeninguks" vajalikud sisendandmed ja neile vastavad
valjundvektori vaartuste jadad on esitatud Uhe
paketina. Vorgu parameetrite imberarvutamne toimub

kogu paketi alusel.

Sammhaaval treenimine (pattern-wise training) - vorgu
parameetrite Umberarvutamine toimub peale igat
sisendvektori tootlemist.

Eduard Petlenkov,
Arvutisusteemide instituut, Arukate Susteemide keskus
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Opetamine

Vorgu opetamise protsess koosneb kolmest sammust:

1. vorgu valjundvektori vaartuste arvutamine
olemasolevate parameetrite alusel;

2. vOorgu vea arvutamine lahtudes opetamismeetodi poolt
maaratud kriteeriumist (Naiteks, arvutatud vorgu
valjundvaartuse ja etteantud etalonvaartuse vahe);

3. vOorgu parameetrite vaartuse imberarvutamine lahtudes
opetamismeetodi poolt maaratud algoritmist.

Eduard Petlenkov,
Arvutisusteemide instituut, Arukate Susteemide keskus 21



Gradient vea poordlevi meetod (1)

Veafunktsioon:  jr,@) =3 (¥, -v)?
k

Y, - narvivorgu valjundvektor

Y,=NN(X,,W,0)
X, -treeninguks kasutatavad sisendvektori vaartused;
NN - narvivorgu funktsioon;

Ypd - vastavad valjundvektori etalonvaartused.

Opetamise (optimeerimise) {ilesanne seisneb veafunktsiooni minimiseerimisel:

min J (W, ®)

Eduard Petlenkov,
Arvutisusteemide instituut, Arukate Susteemide keskus
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Gradient vea poordlevi meetod (2)

OF aFj

VF(xl,...xn)z(
F(x,,...x) ) ox,  Ox,
oF oF

J(W,0)

—VF(xl,...xn):(— .. ]

ox, _a

> —VJ(W,0) :(—% —S—(‘;j

Eduard Petlenkov,
Arvutisusteemide instituut, Arukate Susteemide keskus
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I 1918
[INEEI TALLINNA
I TEHNIKAULIKOOL

Globaalse miinimumi leidmise probleem

A

J (U' . (@) ) lokaalsed miinimumid

Veaposrdlevi algoritmi
jargy leitud veafunktsiooni
lokaalne miinimum

globaalne mitnimum

»

parameetrite algvaartused narvivaérgu parameetrid W, ®

Eduard Petlenkov,
Arvutislisteemide instituut, Arukate Sisteemide keskus



Widrow-Hoff'i algoritm

Neuroni valjund:  7="%"wx,

n — neuroni sisendite arv

2 — (T _[)2

2

[ .
ai = 2T - ])8_ =-2(T-1Dx, ,i=1,...,n
ow, ow,
Aw =—Kai_1< 2T - I)x, = 2Kex,
ow,
dex. ‘X‘2=x2+x2+...+xi
Aw, = K| x| B = A8 "
A =2K|X|" - 8ppimise kiirus

A

Eduard Petlenkov,
Arvutisusteemide instituut, Arukate Susteemide keskus
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Kohonen'i iseorganiseerumise algoritm (1)

1. ﬁuses (t=0) koikidele kaalukoefitsientidele antakse
uslikke algvaartusi ning maaratakse raadiust R,

m|s maarab iga neuroni umbrust U(R);
2. Narvivorgu sisenditele antakse sisendvektorit

XO=[x:(6),..,. Xn(D)];
3. iga neuroni jjaoks arvutatakse kaugust sisendvektori
X(t) ja kaalukoef|t5|ent|de vektori W vahel:

dj:Z(xi_VVij(t)) , J=L...,M;
i=1

o 0 O 0O 0
© o o0 00 Narvivorgu valjundid
© 0 O 0O O (Kohonen'i kihi neuronid)
o O O 0O O

AR

Eduard Pet|enk0V, x b SU— Xy Sisendvektor
Arvutististeemide instituut, Arukate Slsteemide keskus 26



Kohonen'i iseorganiseerumise algoritm (2)

Valitakse neuronit j*, mille kaugus on minimaalne:
min(dlleI M)_d %7

Muudetakse neuroni j*ja tema Umbruses U;«(R)

asuvate neuronite kaalukoefitsiente:

VVij(t+1) = Wj(t)'l'l(t)(xi(t) _VVij(t))a
VjeU,(R), i=L..,N;

Jargmisel iteratsioonil (t=t+1) korratakse algoritmi
teisest sammust uuesti. / —

o O 0O 0
Narvivorgu valjundid
o o O O (Kohonen'i kihi neuronid)

o O O O

Arvutistiisteemide instituut, Arukate Slsteemide keskus

Eduard Petlenkoy, \\l// W \\y/

. T T — X, Sisendvektor
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Kahekihilise pertseptroni Opetamine vea tagasilevi meetodi abil (1)

vh(6)=F,O Wh,(Ox,()+ Bh, () V(O =F (Z Wo,; (t)yh;(t) + Bo,(t))

j tdhendab vorgu sisendi numbrit;

J - neuroni asukoht (jarjekorranumber) peidetud kihil;

K - neuroni asukoht vorgu valjundis;

x,(t) on narvivdrgu sisendvaartused ajahetkel &

Wh,(t) - peidetud kihi kaalukoefitsientide vaartused ajahetkel ¢

Bh(?) - peidetud kihi nihete vaartused ajahetkel £
F - peidetud kihi neuronite aktiveerimisfunktsioon

yh;(t) - peidetud kihi neuronite véljundid ajahetkel &
Wo, (t) - valjundkihi kaalukoefitsientide vaartused ajahetkel ¢
Bo,(?) - valjundkihi nihete vaartused ajahetkel ¢;

F, - valjundkihi neuronite aktiveerimisfunktsioon;
v, (¢) - narvivdrgu valjundid ajahetkel &

Eduard Petlenkov,
Arvutisusteemide instituut, Arukate Susteemide keskus
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Kahekihilise pertseptroni Opetamine vea tagasilevi meetodi abil (2)

Viga:  e(?) = Y(t) = Y yuion ()
Gradiendid: oJ
—— =0, (t)x, (¢
o, ;(Ox;(2)
oJ
o 8, (H)yh (1)
Iy
5.(1), 5,(¢) on signaalid, mille abil edastatakse informatsioon vea kohta viimaselt
kihilt esimeste kihtideni (siit ka poordlevi meetodi nimetus):

6,(t)= (v, () - yi () F;

8,()=F-3.5,(t)- Wo, (0)
k
F/, F,) on vastavate neuronite kihtide aktiveerimisfunktsioonide tuletised.

Eduard Petlenkov,
Arvutisusteemide instituut, Arukate Susteemide keskus 29



Kahekihilise pertseptroni opetamine vea tagasilevi meetodi abil (3)

Kaalukoefitsientide uued vaartused:

oJ

Wo, (t+1)=Wo, (t)—n-
Olg( ) Olg() n@WO

= Wo, (£)— 16, (t)yh, (1
ki

Wi, (141) =W, (0 =17 =P, (0 -, (03,0

Jl

17 on koefitsient, mis iseloomustab oppimise kiirust (learning rate)

1 en. e 1 1 _ 2
f(x):1+e_x:>f(X)_(l+e_x)2_1+e_x (l—l—e_x)Z S0

Eduard Petlenkov,
Arvutisusteemide instituut, Arukate Susteemide keskus 30



Narvivorkude rakendused (1)

1. Lahendamine (Aproksimeerimine)

d = g(x)

Lahendamise (lesandeks on konstrueerida sellise narvivorgu, et ta
realiseeriks funktsiooni g(x), st iga tema sisendi x puhul, narvivorgu
valjund d,, peab olema vordne funktsiooni g(x) vaartusega d (voi

temast kuivord voimalikult Iahedal):

gx)~g,,(x)

g,,(X) on narvivirguga realiseeritav funktsioon.

Eduard Petlenkov,
Arvutisusteemide instituut, Arukate Susteemide keskus
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Narvivorkude rakendused (2)

2. Assotsiatsioon

a) autoassotsiatsioon

Narvivorgu autoassotsiatsiooni Ulesandeks on pidada meeles hulka
vektoreid. Need vektorid antakse tema sisenditele jarjestikult. Siis
esitatakse narvivorgule vektorid koos miraga (rikutud vektorid) ja
narvivork peab leidma ja andma valjundile temale vastava originaalse
vektori (ilma murata).

b) heteroassotsiatsioon

Heteroassotsiatsioon erineb autoassotsiatsioonist selles, et igale
sisendvektorile on vastavusse pandud oma valjundvektor, mis voib temast
erineda.

Eduard Petlenkov,
Arvutisusteemide instituut, Arukate Susteemide keskus
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Narvivorkude rakendused (3)

3. Mustrite klassifitseerimine

Mustrite klassifitseerimise Ulesande puhul peab olema etteantud
fikseeritud klasside arv. Iga muster (sisendvektor) kuulub Uhele (voi
mitmele) nendest klassidest. Narvivorgu Oppimiseks mustrite
klassifitseerimiseks voib kasutada nii Opetamise kui ka isedppimise
algoritme.

Opetamisalgoritmi  kasutamisel mustrite klassifitseerimiseks iga Opetamisel
kasutatava sisendvektori jaoks peab olema madaratud temale vastav
etalonvaljund, mis Utleb millele klassile kuulub kaesolev sisend.

Kui niisugust a’priorset informatsiooni klassidele kuulumise kohta ei ole,
opetamist kasutada ei saa. Klassifitseerida mustreid tuleb siis isedppivate
narvivorkude abil.

Eduard Petlenkov,
Arvutisusteemide instituut, Arukate Susteemide keskus
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Narvivorkude rakendused (4)

4. Ennustamine

x(t) - ajas muutuv protsess

x(n—-1),x(n—2),...,x(n—M) on teada

Ulesandeks on ennustada protsessi (funktsiooni) olekut (vaartust) kdesoleval
ajahetkel x(n).

Ennustamise viga: e(n) = x(n)—X(nn—1,...,n—M), kus

x(n) on funktsiooni tegelik vaartus

x(n) on narvivorguga ennustatud vaartus

e(n)—>0

Eduard Petlenkov,
Arvutisusteemide instituut, Arukate Susteemide keskus
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Narvivorkude rakendused (5)

5. Juhtimine

Plant {u(t), y(t)}
u(¢) on susteemi juhtimissisend,

»() on temale vastav siisteemi valjund.
Juhtimise llesandeks on saavutada noutavat stisteemi diinaamikat, mida
kirjeldab etalonmudel (reference model):

Reference model : {r(r),d(t)}
r(¢) on seadesuurus (juhtimissisteemi sisend)

d(t) on soovitav juhitava siisteemi vljund

lim|d (r) - (1) = 0

Eduard Petlenkov,
Arvutisusteemide instituut, Arukate Susteemide keskus
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v | SUSTEEM

—»| NMUDEL

Modelleerimine tehisnarvivorkudega (1)

E=Y -Y
E—0

U on susteemi ja mudeli sisendvaartus

Y, on identifitseeritava siisteemi valjundvaartus

Y, on identifitseeritava siisteemi matemaatilise mudeli valjundvaartus

Eduard Petlenkov,

Arvutisusteemide instituut, Arukate Susteemide keskus

36



Modelleerimine tehisnarvivorkudega (2)

o | Siuisteem

\ 4

| NéirViV/%k :
i ? W, 48 i

Uute parameetrite arvutus |
---» Opetamisalgoritmi alusel — [«--------- '

Eduard Petlenkov,
Arvutisusteemide instituut, Arukate Susteemide keskus
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Modelleerimine tehisnarvivorkudega (3)

¥

1.

Katseandmete kogumine: Identifitseeritava objekti
sisendile antakse sisendvaartused (reeglina, need
vaartused on juhuslikud). Objekti valjundis moodetakse
nendele vastavaid valjundvaartusi.

Narvivorku sobiva arhitektuuri valik: sisendite arv,
valjundite arv, peidetud kihtide arv, neuronite arv
peidetud Kihtidel, iga Kihi neuronite
aktiveerimisfunktsioon.

Narvivorgu kaalukoefitsientide ja nihete algvaartuste
valik (reeglina valitakse juhuslikult).

Eduard Petlenkov,
Arvutisusteemide instituut, Arukate Susteemide keskus
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Modelleerimine tehisnarvivorkudega (4)

4. Narvivorgu valjundi arvutus etalon sisendvaartuste
alusel.

s.  Mudeli vea leidmine vorreldes narvivorgu valjundeid
objekti etalonvaljunditega.

6. Uute parameetrite (kaalukoefitsientide ja nihete)
arvutus valitud opetamisalgoritmi alusel.

Sammud 4 — 6 korduvad iteratiivselt kasutaja poolt maaratud opetamise
perioodide jooksul voi seni kuni mudeli vajalik tapsus on saavutatud.

Eduard Petlenkov,
Arvutisusteemide instituut, Arukate Susteemide keskus 39



