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1. Kun MLP:ta kaytetaan luokittelutehtavaan, ulostuloneuronien lukumaara on yleensa sama
kuin luokkien lukumaara. Toivottu ulostulo on nolla kaikille paitsi yhdelle neuronille ker-
rallaan ja jokainen ulostuloneuroni vastaa yhta luokkaa. Syote luokitellaan siihen luokkaan,
jonka neuroni on eniten aktiivinen.

Otetaan yksi ulostuloneuroni, jonka ulostulo on y(x) kun verkon syéte on z ja toivottu vaste
on d. Talle yksittiiselle neuronille kustannusfunktio, joka minimoidaan back-propagation-
algoritmia kayttaen, on seuraavan muotoinen:

T= S (et -
Nk:]_ Y )

missd N on opetusniytteiden lukuméaira. Jos N on hyvin suuri, kustannusfunktio ap-
proksimoi seuraavaa odotusarvoa:

J = B, 4[(y(z) — d)?].

Osoita, ettd kustannusfunktion minimoiva ratkaisu on optimaalinen diskriminanttifunktio
Bayesin luokittimelle:
y(@) = P(d = 1la).

2. Perceptronin ulostulo on y ja sen syotteet 1, ..., x, ovat jatkuva-arvoisia. Neuroni laskee
ulostulonsa seuraavan funktion mukaisesti:

n
Y= tanh(z wiz; — 6).
i=1

Neuroni yrittaa oppia antamaan halutun ulostulon d syotteilla x1, ..., 2. Yksi menetelma
timin aikaansaamiseksi on minimoida funktiota (y—d)?. Kun gradienttilasku-menetelméi
(gradient descent) kdytetddn minimointiin, voidaan osoittaa etta gradienttiaskel on muotoa
Aw; = f(y,d)z;. Johda funktio f(y,d) tdssd tapauksessa.

3. Ajatellaan back-propagation algoritmid 2-kerros MLP:ssi, jolla on kaksi neuronia seki
ulostulo, piilo etta syotekerroksissa. W;; ovat ulostulokerroksen painot ja ©; ovat offset-
parametrit missid j = 1,2 on neuronin indeksi ja ¢ = 1,2 piiloneuronin, josta syote tulee,
indeksi. Vastaavasti wy; ja 0; ovat painot ja offsetit piilokerrokselle. Kaikilla neuroneilla
on ’logsig’-aktivaatiofunktio.

Johda back-propagation algoritmi kaikkien parametrien paivittamiseksi. Oletetaan kiyettavan
on-line oppimista, mika tarkoittaa ettd verkko oppii parametrit valittomasti joka input-
output parin jalkeen.



4. Osoita etté jos kustannusfunktio, jonka monikerros-perseptroni optimoi, on ristikkaisentropia

(cross-entropy)
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ja aktivaatifunktio on sigmoidi f(z) = silloin gradientista
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tulee 5]L(u) = a(1 — g;(i))y;(i). (Theodorodis 4.6, p. 130)

5. Toista edellinen ongelma softmax-aktivaatiofunktiolle ja osoita etta (5]L (w) = 9;(1)y,(¢) —
y;j(i). (Theodorodis 4.7, p. 130 ; huomaa ettd kirjan tehtdvdssi on (todenndkdisesti) virhe

(vastaus §;(1)y; (i) — ;7))

6. Seuraava malli oppimisparametri y:n adaptointiin on esitetty C. Darken ja J. Moody
(1991):n toimesta:
1

1= po—

1+ 5
Varmista, ettd riittavan suurille ¢y:n arvoille (eg. 300 < ¢y < 500) opetusparametri on lahes
vakio varhaisissa vaiheessa (pienilld ¢:n arvoilla) ja vihenee kddntien verrannollisesti ¢:hen
verrattuna suurilla arvoilla. Ensimmaéistd vaihetta kutsutaan “etsintdvaiheeksi” (search

phase) ja jalkimmaistd “konvergenssivaiheeksi” (convergence phase). Pohdi téllaisen jarjestelyn
perusteluja. (Theodorodis 4.16, p. 131)



