NEUROVERKON LASKENTA-ALGORITMEISTA

Neuroverkkolaskenta askel askeleelta esimerkkineuroverkkoon pohjautuen

Eino Uikkanen, v. 13.1.2026
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Tama artikkeli on laadittu oppimateriaaliksi, jonka avulla lukion pitkédn
matematiikan oppiméaran hallitseva, ajattelevainen ja asialle harras oppija
voi saada ymmarryksen keinotekoisen neuroverkon laskenta-algoritmeista.
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ARTIKKELIN KUVAUS

Artikkelin sisilto ja tavoite

Neuroverkko on tekodlyn toiminnan perusta, matemaattisin menetelmin rakennettu laskentamalli,
joka laskee tekodlylle annetusta syotetiedosta tekodlyn tuottamat tulostiedot. Tdma artikkeli on
laadittu oppimateriaaliksi, jonka avulla lukija saa ymmaérryksen neuroverkkojen matematiikasta
sekd sen kautta neuroverkkotekniikan mahdollisuuksista ja rajoituksista.

Artikkelissa kdydain esimerkkineuroverkkoon pohjautuen askel askeleelta ldpi neuroverkon
laskenta-algoritmit:
e Varsinainen neuroverkkolaskenta, jolla valmis koulutettu neuroverkko laskee tulokset

neuroverkolle annetuista 1dhtGtiedoista (eteenpiinlaskenta, forward propagation).

e Neuroverkon ohjattuun oppimiseen eli tunnettuun opetusaineistoon perustuvassa
koulutuksessa kaytetty laskenta, jolla lasketaan optimaaliset arvot verkon laskenta-
parametreille (vastavirtalaskenta tai vastavirta-algoritmi, backward propagation).

Artikkelista on my06s englanninkielinen versio: Neural network calculation algorithms

Vaaditut esitiedot

Artikkeli alkaa lyhyelld johdannolla neuroverkkoihin. Neuroverkkoihin ennalta perehtyméittomaélle
saattaa silti olla eduksi perehtyd neuroverkkoihin ensin tutustumalla esitelmiini “Mitd tekodly on ja
mitd se ei ole” tai sen otteeseen “Kuinka neuroverkon laskenta toimii”.

Artikkelissa esitetyt matemaattiset késitteet sisdltyvit lukion pitkdn matematiikan oppimédrién, osa
tosin syventidvédn valinnaiseen opintojaksoon MAA13, Differentiaali- ja integraalilaskennan
Jatkokurssi. Ennen artikkeliin perehtymisti kannattaakin ottaa haltuun ainakin funktion derivaatta,
erityisesti yhdistetyn funktion derivaatta sekd usean muuttujan funktio ja osittaisderivaatta.

Tilastomatematiikan késitteiden tuntemus saattaa helpottaa artikkelissa esitettyihin menetelmiin
perehtymisti, vaikka sitd ei vaadita ennakko-osaamisena.

Evisteiti lukijalle

Matemaattisten késitteiden ja menetelmien oppiminen vaatii jarjestelmaillistd ja yksityiskohtaista
perehtymisti oppimateriaaliin. Tima pétee my0s neuroverkkolaskentaan. Jos aihe ei ole ennestddn
tuttu, voivat kaavat ja merkinnit aluksi vaikuttaa monimutkaisilta. Huolellisesti askel askeleelta
edeten paljastuu kuitenkin, ettd taustalla on pohjimmiltaan melko yksinkertaista matematiikkaa —
padosin helpohkoa derivointia, josta esimerkki alla.
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Kirjoittaja ja lisatiedot

Artikkelin on kirjoittanut Eino Uikkanen, joka vastaa mieluusti artikkelia koskeviin kysymyksiin ja
kommentteihin osoitteessa eino.uikkanen@jki.fi.
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LYHYT JOHDATUS NEUROVERKKOIHIN

Keinotekoinen neuroverkko on laskentamalli, joka laskee tekoélylle annetusta syotetiedosta
tekodlyn tuottamat tulostiedot. Neuroverkko koostuu neuroneista, esimerkkikuvassa ympyrit, ja
niitd yhdistdvistd synapseista. Neuroverkon tuottama tulos perustuu verkon sisdltdmiin lukuihin eli
laskentaparametreihin, jotka ovat synapseihin liitetyt painoarvot, esimerkkikuvassa wi,,, ja
vakiotermit eli bias-arvot, esimerkkikuvassa b! ja b2.

1
ty G = 2 (™ — )2

1 out 2
t, G =§* (32" —t3)
b! b? Crotar = €1+ €3

Neuroverkko suunnitellaan ja koulutetaan aina tiettya tekoédlyn tehtdvéa varten. Kun neuroverkko
on valmis suorittamaan sille méériteltyd tehtavia, kayttad tekodlysovellus sitd seuraavasti:

1. Tekodlyn ldhtotieto, esimerkiksi teksti, 44ni tai kuva muutetaan numeeriseen muotoon ja
syOtetddn sisddn neuroverkkoon.

2. Neuroverkko suorittaa saamallaan numeerisella syotteelld sarjan laskutoimituksia, jotka
perustuvat neuroverkon sisdltdmiin lukuihin eli laskentaparametreihin. Laskennan loppu-
tuloksena syntyy neuroverkon méérittdma tulostieto numeerisessa muodossa.

3. Lopuksi neuroverkon laskema numeerinen tulos muutetaan selvikieliseen muotoon,
esimerkiksi tekstiksi, d44neksi tai kuvaksi. Tdma on tekoédlyn vastaus annettuun sydtteeseen.

Ennen kéyttdd neuroverkko koulutetaan etsimélléd laskentaparametreille matemaattisin menetelmin
arvot, joilla neuroverkko tuottaa mahdollisimman osuvia tuloksia. Koulutus perustuu opetus-
aineistoon, joka siséltidd sekd neuroverkolle annettavat 1dhtotiedot, esimerkkikuvassa x4 ja x5, ettd
niitd vastaavat ennalta tunnetut tavoitetulokset, esimerkkikuvassa t; ja t,. Opetusaineisto on siis
malli, jonka mukaisesti neuroverkko rakennetaan.

Koulutuksessa lasketaan tulokset opetusaineiston 1dht6tiedoille ja verrataan niitd tunnettuihin
tavoitetuloksiin. Laskennan onnistumisen mittarina kaytetdén laskettujen tulosten ja tavoitetulosten
erotuksista johdettua virhefunktiota eli hukkafunktiota, esimerkkikuvassa C. Jos virhe eli
hukkafunktion arvo on liian suuri, korjataan laskentaparametrien arvoja pienin askelin oikeaan
suuntaan, kunnes hukkafunktio saa riittdvén pienen arvon.

Neuroverkkoihin liittyy siis kahdenlaista laskentaa, jotka esitetidén askel askeleelta tdssi
artikkelissa:

e Eteenpdinlaskenta eli varsinainen neuroverkkolaskenta, jolla valmis koulutettu neuroverkko
laskee tulokset neuroverkolle annetuista 1dhtotiedoista.

e Vastavirtalaskenta eli neuroverkon koulutuksessa kéytetty laskenta, jolla lasketaan
optimaaliset arvot verkon laskentaparametreille.
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ARTIKKELISSA KAYTETYN ESIMERKKINEUROVERKON KUVAUS

Tissa kappaleessa esitellédiin esimerkkineuroverkon rakenne ja elementit. Voit halutessasi
hypété esittelyn osien yli ja palata niihin, kun ne tulevat kasittelyyn laskentaesimerkeissa.

1
ty G = > (2™ — )2

1 out 2
t, G =§* (32" —t3)
b! b? Crotar = C1+ C3

Esimerkkineuroverkossa on kiytetty ao. merkintoja

Teorian seuraamisen ja lausekkeiden hahmottamisen helpottamiseksi merkint6ja on yksin-
kertaistettu tavanomaisista merkinnoistd mm. siten, ettd verkon kerroksen tunnistaa suoraan
muuttujanimisté x, 4 ja y.

e Yli- ja alaindeksit

o muuttujaleuronikerros - neuronikerrokset ja -numerot. Muuttujissa x, h ja y ei

merkitd kerroksia, koska kerroksen nidkee muuttujan nimesta

o ylédindeksi in, esimerkiksi h}" viittaa neuroniin sisdédn menevédén arvoon ja

yldindeksi out, esimerkiksi y{%* viittaa neuronista ulos tulevaan arvoon

e Neuronit
O X4 ja x, ovat ldhtotiedot
o hy ja h, ovat vilikerroksen eli piilokerroksen neuronit

o y; jay, ovat tuloskerroksen neuronit

e Tavoitetulokset

o t;jat, ovat tavoitearvot neuroverkon laskennan tuloksille eli neuroneista y; ja y,

ulos tuleville arvoille y{%¢ ja yg"t

e Laskentaparametrit

kerros (iteraatio)
lahto tulo

o b ja b? ovat kerroskohtaiset vakiotermit eli bias-arvot

o ovat painokertoimet

Hukkafunktiona kiytetdin Mean Squared Error (MSE) -funktiota eli keskinelidvirhetta.
C = 1 * i(yout —_ t)z
n L A A
1=

... Joka saa esimerkissd muodon:
C=C+C= % « (P —t)? + % *« (y3Ut = t)2.
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Aktivaatiofunktiona kiytetdin sigmoid-funktiota

1

"W =

... jonka derivaatta on varsin mukava:

Do(x) = a(x) * (1 —o(x))

Oppimisnopeutena (learning rate) kiytetdan muuttujan 7 (eeta) arvoa alla olevalla esimerkki-
kaavalla. Oppimisnopeus médrittdd, kuinka suurin askelin laskentaparametrien arvoja muutetaan
etsittdessd hukkafunktiolle riittdvan pientd arvoa.

ocC
2 (n+1) _ 2 (n)
Wi =Wy TN PRI
11

Oikeat neuroverkot voivat poiketa artikkelin esimerkkineuroverkosta mm. alla esitetyin
tavoin. Artikkelissa esitellyt neuroverkon laskennan periaatteet péatevit kuitenkin myos yleisesti.

o Esimerkkiverkko on pieni, sisdltden vain kymmenen laskentaparametria. Oikeat neuroverkot
ovat tyypillisesti huomattavasti suurempia, jopa satojen miljardien parametrien kokoisia.

e Esimerkkiverkko on tiysin kytketty, mutta néin ei valttdmatta aina ole.
o Esimerkkiverkko on eteenpiin kytketty, mutta verkko voisi olla myds osin takaisinkytketty.

o Esimerkkineuroverkossa vakiotermit eli bias-arvot ovat kerroskohtaisia. Tami on yleinen
tapa, koska se yksinkertaistaa mallin rakentamista, vihentid parametrien miaraa ja
pienentdd tarvittavaa laskentatehoa. Joissakin harvemmissa tapauksissa voi olla hyodyksi
kéayttad neuronikohtaisia vakiotermeji. Tdma tapa tarjoaa lisdd joustavuutta, jota saatetaan
tarvita mm. monimutkaisissa malleissa.

e Esimerkkiverkossa on valittu aktivaatiofunktioksi sigmoid-funktio. Muissa neuroverkoissa
saatetaan kdyttdd muita aktivaatiofunktioita.

o Esimerkkiverkossa on valittu hukkafunktioksi Mean Squared Error (MSE) -funktio eli
keskineliovirhe. Muissa neuroverkoissa saatetaan kayttdd hukkafunktiona muita funktioita.

e Oikeissa neuroverkoissa saatetaan kayttad verkon tehtdavia varten toteutettuja lisdkerroksia

esimerkiksi aineiston esikésittelyyn ennen varsinaista neuroverkko-laskentaa. Vastaavia
toimintoja saatetaan tehdd myos neuroverkosta erillisind sddntdpohjaisina toimintoina.
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ESIMERKKI NEUROVERKON ETEENPAINLASKENNASTA

t C_l*(out_t)Z
2 275 Y2 2

Ctotar = C1+ C;

Eteenpiinlaskennan laskenta-algoritmi

Eteenpiinlaskennassa lasketaan neuroverkon lihtdtietojen x,, perusteella tulostiedot y2*¢ edeten
neuroni neuronilta vasemmalta oikealle alla esitetylla tavalla.
Neuroniin siséién tuleva arvo lasketaan seuraavasti:
e Lasketaan syo6ttdvien neuroneiden synapsien painoarvoilla painotettu summa:
: kiksi: hin — 1 1
esimerkiksi: N7 = xq * Wi + X * Wy
e Lisdtddn summaan verkon kerrokseen liitetyn vakiotermin eli bias-muuttujan arvo:
esimerkiksi: Ai™ = x; * wi; 4+ x, * w3, + b'

Neuronista ulos léihtevi arvo eli neuronin aktivaatio saadaan sijoittamalla sisdin tuleva arvo
valittuun aktivaatiofunktioon. Esimerkissé aktivaatiofunktiona kdytetddn sigmoid-funktiota.

1

esimerkiksi: h{%t = a(hi") =—
1+e~ M

Laskentaa viediiin eteenpiin neuroni neuronilta, kunnes kaikille neuroneille on laskettu arvot.
Eteenpiinlaskennan onnistumisen mittaaminen, hukkafunktio
Eteenpiinlaskennan lopuksi lasketaan saatujen ulostuloarvojen (esimerkissd y,2%!) ja tunnettujen
tavoitearvojen (esimerkissé t,) erotuksista laskennan onnistumista kuvaavan hukkafunktion arvo.
Hukkafunktio edustaa laskennan kokonaisvirhettd; mitd pienempi hukkafunktion arvo on, sitd

paremmin laskenta on onnistunut.

Esimerkissd hukkafunktiona kdytetddn Mean Squared Error -funktiota (MSE) eli keskineliovirhettd,
joka saa esimerkkiverkossa muodon:

cC=¢C,+¢C :1*( Out_t)Z_i_l*( out_t)z
1 2 2 yl 1 2 yz 2

Hukkafunktiolle kdytetdin myds muita kaavoja, mutta hukkafunktio kuvastaa aina laskennan
virheen suuruutta eli kasvaa virheen kasvaessa ja pienenee virheen pienetessa.
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ESIMERKKI NEUROVERKON VASTAVIRTALASKENNASTA

Vastavirtalaskennan piivaiheet

Ennen kayttod neuroverkko koulutetaan vastavirtalaskennalla tuottamaan mahdollisimman hyvia
tuloksia. Laskenta aloitetaan antamalla laskentaparametreille aloitusarvot, tyypillisesti satunnaiset,
koska parempaa perustetta ei ole. Sen jéilkeen toistetaan alla olevia vaiheita, kunnes hukkafunktio
saa hyviksyttdvin pienen arvon tai joku muu lopetusehto tayttyy.

e Lasketaan hukkafunktion osittaisderivaattojen arvot laskentaparametrien suhteen
laskentaparametrien sen hetkisilla arvoilla.

¢ Korjataan laskentaparametrien arvoja osittaisderivaattojen kanssa vastakkaisiin suuntiin
eli ”alamdkeen”, kuitenkin vain oppimisnopeuden 7 (eeta) maarittiman verran.

. C 2 L2+ o 2(n) ac
Esimerkkind painoarvon w{; muutos: w;; = Wy, n*—m
11

e Suoritetaan eteenpiinlaskenta uudelleen laskentaparametrien korjatuilla arvoilla.

Hukkafunktion osittaisderivaattojen laskenta laskentaparametrien suhteen esitetddn artikkelissa
kahdella tavalla. Ensin johdetaan taydelliset osittaisderivaattakaavat laskentaparametrien suhteen.
Lopuksi esitetiddn kdytdnnon sovelluksissa kdytetty algoritminen 1dhestymistapa, jossa osittais-
derivaattojen arvot kerrytetdén algoritmisesti kerros kerrokselta oikealta vasemmalle.

Hukkafunktion C osittaisderivaatat kerroksen 2 painoarvojen suhteen

1
ty, G = 7% (9™t —ty)?

1 out 2
t, €= 5 * (2"t —t3)
b? b? Crotar = C1+ C3

1. Aloitetaan laskemalla hukkafunktion C osittaisderivaatta painoarvon w2, suhteen.

Laskennan taustaksi todetaan vaikutusketju painoarvosta ws, hukkafunktioon C:

e w2, vaikuttaa neuroniin y, siséfin meneviin arvoon yi":

yiT = hEEw wh o+ RG x why + b2

e yi"vaikuttaa neuronista y; ulos tulevaan arvoon y?%t:
Y = o) = ——
14 e 1"

o yP¥yaikuttaa hukkafunktion C arvoon:
1 1
C = E * (nyt _ tl)z + E * (yé)ut _ tz)z
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Edelld esitetty vaikutuksien ketju on yhdistetty funktio, jonka derivaatta voidaan derivaatan
ketjusddnnon mukaisesti esittdd ketjuun kuuluvien funktioiden derivaattojen tulona. Siksi
voimme jakaa hukkafunktion C osittaisderivaatan painon wZ; suhteen vaikutusketjun mukaisten
osittaisderivaattojen tuloksi:

e y!" osittaisderivaatta painoarvon wj, suhteen

o yP¥osittaisderivaatta yi" suhteen
out

e Hukkafunktion C osittaisderivaatta y;“*suhteen

ac  ay!™ ayd  acC
= * — %
asz1 asz1 oy a)ﬁout

Lasketaan osittaisderivaatat:

e y!i" osittaisderivaatta painoarvon wZ; suhteen:

ay{n _ a(h(fut * W121 + hgut * W221 + b?%)

z 2
ows; owy,

— pout
= hj

o yP¥osittaisderivaatta yi™ suhteen muistaen, ettd Do (x) = o(x) * (1 — a(x)):

gygut 9 (o(yi'"))
oyi"  oy"

=y (L= yi™)

e Hukkafunktion C osittaisderivaatta y?**suhteen:

1 1
o O(zr O —t)? 4% (5" — 1)?) ot
out — out =y —t

0y; oYy

Lopputuloksena saadaan:

ac

2
owy,

= hg"t =yt (1 =y = 7™ — 1)
Vastaavasti voidaan laskea hukkafunktion C osittaisderivaatat ulostulokerroksen loppujen

painoarvojen (w;2,) suhteen:

ac
ow3z,

= REU+ Y2t (1= 2 » (3 — )
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Hukkafunktion C osittaisderivaatat kerroksen 1 painoarvojen suhteen

Hukkafunktion C osittaisderivaattojen laskennassa kerroksen 1 painojen wi;,. wi,, wi, ja wi,
suhteen on huomioitava, ettéd piilokerroksen painoarvot vaikuttavat hukkafunktioon useita reitteja.
Koska summan derivaatta on derivaattojen summa, voimme laskea reittien osittaisderivaatat
erikseen ja summata ne lopuksi yhteen. Esimerkissamme reittejd on kaksi, ja ne vaikuttavat
hukkafunktion komponentteihin C; ja C,.

1
ty G = > x (Pt —t)?

1 out 2
t, C; =§* (2" —t3)
b! b* Cotar = C1* (3
1. Aloitetaan painosta wi:

Todetaan vaikutusketju painoarvosta w1, hukkafunktioon C:

e w3, vaikuttaa neuroniin h, sisiin meneviin arvoon ht"
e h!" vaikuttaa neuronista h; ulos tulevaan arvoon h$%t

h9%t vaikutus jatkuu kahta reittii, synapsin h,-y; kautta:

e  h{¥“ vaikuttaa neuroniin y,sisdin meneviin arvoon yi"

yi" vaikuttaa neuronista y; ulos tulevaan arvoon y2%

y?4tyvaikuttaa hukkafunktion C; arvoon

ac, _ ahin . oho%t . ayi{‘ . aygt . ac,
aW211 aW211 (')hi” ah‘lmt ayi1n ay‘lmt

... ja synapsin h;-y, kautta:

h"t vaikuttaa neuroniin y,sisifin meneviin arvoon y3"

yi" vaikuttaa neuronista y, ulos tulevaan arvoon yJ%¢

yS¥tvaikuttaa hukkafunktion C, arvoon

ac, oh* on% ay* ayst ac,
= * — % * — %
owy; 0wy 0 hi" ah‘{ut dyy' 0y gut
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Lasketaan derivaatat, ensin synapsin h;-y; kautta kulkeva reitti:

Oh™  9(x, *wi +x, *xwi +bY)
owy, B owy,

anin — Qhi

onge _ 2 (o(h)) = h{* * (1= A0

dyim  O(hS™ xwh + R x wh +bD)
IR~ GRS ~

ayre9(oM)

= y7* « (1 -yt

oyi"  oy"
s, o(rore-w?)
ayout ayout =N

Lopputuloksena h,-y; kautta kulkevalle reitille saadaan:

ac

S =X * A x (L= R« why o+ y P s (1 - y7) = (09 — 1)
owy,

Synapsin h;-y, kautta kulkeva reitti saadaan vastaavasti:

aC,

1
owy,

= Xy % U« (1= h9) Wl » YU« (1= y9) « (3" — t,)

Hukkafunktion osittaisderivaatta on hukkafunktion komponenttien osittaisderivaattojen summa:

2

ac
=y U (L= R 5 ) (WE ey (1= y2) « (2 - )
W31

x=1
2. Vastaavasti voidaan laskea hukkafunktion C osittaisderivaatat ensimmaisen kerroksen loppujen

painoarvojen (wy,,,) suhteen:

2
= x,, * RO % (1 — ho") * z (an * YUl 4 (1 — yout) 4 (yout — x))

x=1

ac

1
oWn

Jos kerroksia olisi enemmain, kuten normaaliverkossa on, jatkettaisiin laskentaa lopusta alkua kohti,
kunnes osittaisderivaatat on laskettu kaikkien painoarvojen suhteen.
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Hukkafunktion C osittaisderivaatta vakiotermin b? suhteen

out

1
ty, G = 5* (Y™ —t1)?

t C_l*(out_t)Z
2 2775 Y2 2

bl b? Crotar = €1+ €3

Vakiotermi vaikuttaa kerroksen kaikkiin neuroneihin, tissé tapauksessa ulostuloneuroneihin y; ja
Y, ja sitd kautta hukkafunktion komponentteihin C; ja C,. Komponenttien osittaisderivaatat voidaan
laskea erikseen ja laskea tulokset lopuksi yhteen, koska summan derivaatta on derivaattojen summa.

1. Lasketaan ensin hukkafunktion komponentin C; osittaisderivaatta vakiotermin b? suhteen:
Todetaan vaikutusketju vakiotermisti b2 hukkafunktion komponenttiin C;:
e b? vaikuttaa neuroniin y, sisiin menevéin arvoon y.™:

yit = h{* «wi + h3¥ « w3, + b

e y!" vaikuttaa neuronista y; ulos tulevaan arvoon y{%t:

1

yiut = o(yit) = P

o y%vaikuttaa hukkafunktion komponentin C; arvoon:

1 out 2
¢y =§*(J’1 —t1)

Jaetaan hukkafunktion komponentin C; osittaisderivaatta vakiotermin b? suhteen vaikutusketjun
mukaisten osittaisderivaattojen tuloksi:

e yi" osittaisderivaatta painoarvon b? suhteen

o y%¥osittaisderivaatta yi™ suhteen
out

e Hukkafunktion komponentin C; osittaisderivaatta y;“*suhteen

aCy _ dyi™ oyt ac,
= * — %
abz abz aylm aylout
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Lasketaan derivaatat:
e yi" osittaisderivaatta b? suhteen:

a)’i a(hout * W121 + h(zmt * W221 + bz)

bz ab? =1

o yP¥ogsittaisderivaatta yi™ suhteen:

oyt d (U(an))

ayin oy

=y« (1 -y

e Hukkafunktion komponentin C; osittaisderivaatta y?*‘suhteen:

out _ 4 \2
ac, ( * (1 tl)) out
ay ayout =N

out

Lopputuloksena saadaan:

ac,

——=1=x yout * (1 _ ylut) (yout )

db?
Samalla tavalla lasketaan hukkafunktion komponentin C, osittaisderivaatta vakiotermin b?
suhteen:

aC

gz = Lrygs (L= y2) « (8" — 1)

. Hukkafunktion C osittaisderivaatta vakiotermin b? suhteen saadaan laskemalla komponenttien

osittaisderivaatat yhteen:

2

acC

S = ) (e (L= « o3 — )
x=1
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Hukkafunktion C osittaisderivaatta vakiotermin b1 suhteen

out

1
ty, G = 5* (Y™ —t1)?

t C_l*(out_t)Z
2 2775 Y2 2

b! b? Crotar = €1+ €3

Hukkafunktion C osittaisderivaatan laskennassa vakiotermin b! suhteen on huomioitava, etti b*
vaikuttaa piilokerroksen molempien neuroneiden sisddan meneviin arvoihin hi"* ja h%"*, ja piilo-
kerroksen neuronien ulostulosarvot A%t ja h9¥* vaikuttavat taas molemmat hukkafunktion

molempiin komponentteihin C; ja Cs.

Tiastd huomataan, ettd hukkafunktion C osittaisderivaatan laskenta vakiotermin b! suhteen etenee
kuten hukkafunktion osittaisderivaattojen laskenta ensimmaéiisen kerroksen painoarvojen suhteen.
Ainoa ero on se, ettd vakiotermi vaikuttaa piilokerroksen molempiin neuroneihin. Kun tdima
huomioidaan summalausekkeella (Z) ja h{* osittaisderivaatat painoarvojen suhteen (=x,,)
korvataan h'™ osittaisderivaatalla vakiotermin b' suhteen (=1), saadaan hukkafunktion C osittais-
derivaatta vakiotermin b suhteen kahdella pienelli muutoksella ensimméisen kerroksen paino-
arvojen suhteen lasketusta kaavasta.

e Malliksi hukkafunktion C osittaisderivaatat ensimméiisen kerroksen painoarvojen suhteen:

2
aC
o = AR (L= B 5 ) (ke w y0 (L= 30 » O — )
OWnn po]

e Lasketaan h!" osittaisderivaatta vakiotermin h* suhteen:

ORI 0(xy * wi, + x, x wl, + bb)

abt ob? !

e Jolloin saamme hukkafunktion C osittaisderivaatan vakiotermin b® suhteen:

2

2

ac

=) (hzut (1= B3 & ) (Why * Y20« (1— y240) (2 - t,a))
n=1 x=1

Harjoitustehtiivii: Ratkaisimme hukkafunktion C osittaisderivaatan vakiotermin b suhteen

kayttden mallina hukkafunktion C osittaisderivaattoja ensimmadisen kerroksen painoarvojen suhteen.

Lukija voi halutessaan testata oppimaansa johtamalla hukkafunktion C osittaisderivaatan vakio-
termin b suhteen alusta pitiden nojaamatta malliin.
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Hukkafunktion C osittaisderivaattojen laskenta algoritmisesti

Kéytannon sovelluksissa osittaisderivaattojen arvot kerrytetdan algoritmisesti kerros kerrokselta
ilman taydellisid osittaisderivaattalausekkeita, joita johdimme edelld oppiaksemme ymmaértiméaan
vastavirtalaskennan toimintaa.

Téssd esitetty algoritmi soveltuu esimerkkiverkon kaltaiselle neuroverkolle, jossa aktivaatiofunktio
on Sigmoid ja hukkafunktio on Mean Squared Error -funktio (MSE) eli keskineliovirhe. Algoritmi
soveltuu kuitenkin mielivaltaisen kokoiselle neuroverkolle.

Algoritmissa kiytetyt merkinniit ja kisitteet

Esimerkeissd kdytimme teorian seuraamisen ja lausekkeiden hahmottamisen helpottamiseksi yksin-
kertaistettuja merkint6ja. Algoritmia varten otamme kayttoon ao. yleiskédyttoisemmét merkinnt.

z!, = kerroksen [ neuroniin n sisiin menevi arvo (esimerkissimme A" ja y\™).

al, = kerroksen [ neuronista n ulos tuleva arvo eli aktivaatio (esimerkissimme h3%¢ ja y%t).

My®6s verkon ldhtdarvot késitellddn algoritmissa kuten aktivaatiot, vaikka ldhtdarvoja ei viedd
aktivaatiofunktion ldpi (esimerkissdmme x,,).

a, = tavoitearvo n (esimerkissamme t,,).
8! (delta) = hukkafunktion C osittaisderivaatta kerroksen [ neuroniin n sisién tulevan arvon z,

) ac TR . .
suhteen eli 8}, = 67'[. Delta on algoritmin méiérittelya helpottava apukasite.
n

¢ Ensimmiinen é lasketaan uloimmalle kerrokselle, joka olkoon [:

l 1 l ~ \2
st _0al 0C, _ 0(o(z)) 0 (5 (@h - a)?)
"oazL  azL ad azl dal,

=a} * (1 —a}) * (ah — @)
eli
oL =al~(1-al)=(d—a,)

e Seuraava & saadaan huomioimalla §-arvojen vilinen vaikutusketju, esim. zk; *>al; 1>z} :

o 0at oz A(0@) o(She el x whn) + b
= * = *
m dzht dal;t " 9zt dak?

*612

=l « (1= al) s w8

Y114 olevasta esimerkistd ndhdddn yleinen kaava, joka laskee seuraavan alemman
[-1-kerroksen §-arvot huomioiden kerroksen [ kaikki §-arvot:

k
St = alt s (1= al?) « )" (Wh * 84)
n=1
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Algoritmi

Jos neuroverkossa kéytetdédn eri aktivaatiofunktiota tai hukkafunktiota kuin esimerkissdmme, tai jos
neuroverkko poikkeaa tyypiltddn esimerkistd, tdytyy algoritmia muokata vastaavasti.

1. Lasketaan §-arvot uloimman kerroksen neuroneille.
8h = ah * (1 —a}) * (af — dy)

2. Lasketaan §-arvoja vastaavien z!-tekijoiden osittaisderivaatat edeltivien laskenta-

parametrien suhteen ja kerrotaan niilld edeltdvat §-arvot. Ndma osittaisderivaatat ovat

suoraan laskentaparametrien kertoimet lausekkeessa, joka méasrds z%:n arvon:

k
0z} 0z}
I — -1 l l n _ -1 n _
Zn—Z(am *Wmn) +1%D° = = Am abl_1
fropune)} mn

joten osittaisderivaatat ovat:

ac
— -1 l
owl, G~ * On
ac .
apt ~ 1% 0n

3. Jos kerroksia jéljella

lasketaan seuraavan alemman kerroksen §-arvot

k
Ot = alit (1= alyt) ) (why * 8)
n=1
ja siirrytdén kohtaan 2.

Huomioita algoritmista

Algoritmi on siis varsin yksinkertainen ja kuvattavissa vihilld termeilld. Se kuvaa vastavirta-
laskennan kuitenkin kattavasti.

Algoritmin lausekkeissa esiintyvit operandit ovat aktivaatioita (al,), painoarvoja (w,,,,) ja tavoite-
arvoja (@, ), jotka ovat tiedossa edellisen eteenpdinlaskennan jéljilta. Se tekee laskennasta
tehokkaan. Vaihtoehto hukkafunktion osittaisderivaattojen laskennalle laskentaparametrien suhteen
olisi mm. osittaisderivaattojen arvojen approksimointi erotusosamaéadrilld, mutta se olisi
laskennallisesti raskaampaa ja vaatisi tietokoneelta merkittavasti enemmaén laskentakapasiteettia.

Algoritmi ei vaistdmattd johda hukkafunktion globaalin minimin 16ytymiseen. Tama johtuu siité,
ettd hukkafunktion pinta sisiltidé yleensi useita gradientin nollakohtia eli minimeji, maksimeja ja
satulapisteitd, eikd algoritmi pysty erottamaan, onko 16ydetty piste globaali minimi. Siksi algoritmi
on heuristinen menetelma, jossa yritetddn 10ytdd kdytdnnon tarpeisiin riittdvén hyva ratkaisu
kokeilemalla verkon erilaisia ldhtdasetelmia, ohjausparametreja ja lopetusehtoja.
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Algoritmisen laskennan tekijit esimerkkineuroverkon osittaisderivaattalausekkeissa
Algoritmi toteuttaa samat osittaisderivaattalausekkeet, jotka johdimme esimerkeissd, mutta askel
kerrallaan. Tdmén voimme helposti ndhd4 ao. vertailusta, jossa esimerkeissa johdetuista osittais-
derivaattalausekkeista merkitdédn eri véreilld algoritmisen laskennan eri tekijat.
Algoritmisen laskennan tekijit

e Uloimman kerroksen §-arvo:

6p = ap* (1 —ap) * (ah — @)

e Kerroin, jolla saadaan ylemman kerroksen §-arvosta seuraavan alemman kerroksen §-arvo:

k
Ot = aft e (1—aly) « ) (wha 1)
n=1

e Laskentaparametrien kertoimet, joilla kerrotaan viimeisin §-arvo:

k
zh= ) (@t s why) + 1% b
m=1

Hukkafunktion C osittaisderivaatat esimerkkineuroverkossa

e kerroksen 2 painoarvojen suhteen:

ac

ow2,

= A"t * pd% x (1 — p 2% * (M — ty)
e vakiotermin b? suhteen:

2
oc
orz = D (L y s (1= 30 « (0% — 1))

x=1

e kerroksen 1 painoarvojen suhteen:

2
ac
=y QU (1= B % ) (Wi 0 (1= 70 x (0 — )
owt, po]

e vakiotermin b suhteen:

ac 2 2
= Y (TR (1= B« ) W x 305 (1= 70 & (0 = 1)

n=1 x=1
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NEUROVERKON SUUNNITTELUN JA KAYTON VAIHEET

NEUROVERKON TEHTAVAN MAARITTELY

Neuroverkko rakennetaan aina tiettyé tehtavad varten.

OPETUSAINEISTON VALINTA JA VALMISTELU

Neuroverkon opetusaineisto on aineisto, jolla neuroverkko koulutetaan tehtdviinsd. Opetusaineisto
on siis malli, jonka mukaisesti neuroverkko rakennetaan. Ennen kdyttod opetusaineisto saattaa
vaatia normalisointia tai muita valmisteluja.

Opetusaineiston rinnalle valitaan my0s opetusaineistosta erillinen validointiaineisto, jota kdytetdan
koulutusaikaiseen tulosten seurantaan, validointiin ja algoritmin ohjausparametrien sddtdmiseen
seka testiaineisto, jota kdytetddn valmiin neuroverkon testaamiseen. Ndisti molemmista tunnetaan
opetusaineiston tavoin seka 14htotiedot ettd tavoitetulokset, mutta niiden tulee olla opetusaineistosta
riippumattomia.

SUUNNITTELU

Neuroverkon rakenne suunnitellaan ja siini kiiytetyt laskentakaavat valitaan verkon tehtdvin
ja verkolla kisiteltdvin aineiston asettamien vaatimusten mukaisesti.

Neuroverkolla kidsiteltdvastd aineistosta médritetddn lihtotiedot ja 1dhtotietoja vastaavat tulos-
tiedot. Aineiston tiedot siis ryhmitelldédn (ldhtotiedot, tulostiedot) -pareiksi. Samalla médritetddn,
kuinka ldhtotiedot muutetaan numeerisiksi ja neuroverkon laskemat tulostiedot taas selvékielisiksi.
Tulostietojen muunto vakioituun numeeriseen muotoon voidaan tehdi osana neuroverkkoa
valitsemalla ulostulokerrokselle titi tarkoitusta palveleva aktivaatiofunktio, esimerkiksi SoftMax.
Muunnokset ei-numeeriseen muotoon tai -muodosta on tehtdva neuroverkon ulkopuolella.

KOULUTUS/OPTIMOINTI

Verkon laskentaparametrit alustetaan antamalla niille ldhtdarvot. Lahtoarvoiksi annetaan
tyypillisesti tdysin satunnaiset arvot, koska parempaa perustetta lahtéarvoille ei ole.

Neuroverkon lipi vieddidn valittu opetusaineisto, josta siis tunnetaan seké 1dhtotiedot etta
tavoitellut tulokset (eteenpéinlaskenta). Neuroverkko optimoidaan péivittamélld verkon laskenta-
parametreja niin, ettd se tuottaa opetusaineistosta tuloksia, jotka poikkeavat mahdollisimman véhian
tavoitelluista tuloksista (vastavirtalaskenta).

Validointiaineistoa kaytetddan koulutuksen aikaisena mittarina, jonka avulla arvioidaan mallin
suorituskykyé ja sdddetddn mallia sekéd koulutusprosessia.

TESTAUS

Neuroverkkoa testataan testiaineistolla, josta tunnetaan seka ldht6tiedot ettd tavoitellut tulokset,
mutta joka ei ole ollut mukana opetusaineistossa (eteenpéinlaskenta).

KAYTTO:

Valmis koulutettu verkko osaa tuottaa hyvié ja osuvia tuloksia myos uudesta ja tuntemattomasta
lihdeaineistosta, joka kayttiytyy kuten opetusaineisto (eteenpiinlaskenta).
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NEUROVERKON ELEMENTTIEN ROOLI JA VAIKUTUS LOPPUTULOKSEEN

Neuroverkon koulutus on tasapainoilua ja kompromissien tekemisté tilastollisen mallinnuksen
vaatimusten ja tietoteknisten suorituskyky- ym. vaatimusten vélilld. Tassa kadsitelldén neuroverkon
elementtien merkitysté ldhinna tilastollisen mallintamisen ndkdkulmasta.

OPETUSAINEISTO

Neuroverkon koulutettavuus perustuu olettamukseen, ettd opetusaineiston ldhtotietojen ja tavoite-
tulosten vililld on tilastollinen riippuvuus eli ldht6tietojen arvoja voidaan kéyttdd apuna tavoite-
tulosten arvojen ennustamisessa. Jos ndin ei ole, on opetusaineiston perusteella rakennetun
neuroverkon ennustavuus huono. On kuitenkin huomattava, etti koulutettavuuden edellyttima
tilastollinen riippuvuus ei kerro mitédén mahdollisesta syy-seuraussuhteesta.

Opetusaineiston oletetaan edustavan hyvin ldhdeaineistoja, joihin valmista neuroverkkoa on
tarkoitus soveltaa. Opetusaineiston ja ldhdeaineiston oletetaan siis kiyttaytyvian samalla tavalla. Jos
niin ei ole, on neuroverkon ennustavuus kyseiselld 1ahdeaineistolla huono. Huono edustavuus voi
johtua opetusaineiston kapeudesta ja vinoutuneisuudesta tai opetusaineiston vanhentumisesta
muuttuneeseen ympéristoon nahden. Huono edustavuus voi johtua my®ds siité, ettd verkkoa
sovelletaan aineistoon, jonka kisittelyyn sité ei ole alun perinkéén tarkoitettu.

Esimerkkeja:

o Kasin kirjoitettuja numeroita tunnistavan neuroverkon opetusaineistona on kéytetty
Yhdysvalloissa kerittya tietokantaa. Euroopassa ennustetarkkuus on hieman huonompi kuin
Yhdysvalloissa, koska tyypillinen eurooppalainen tapa kirjoittaa numeroita késin poikkeaa
jonkin verran mallina kdytetystd yhdysvaltalaisesta tavasta.

¢ Asiakkaan sijoitushalukkuutta ennustava neuroverkko ennustaa huonosti, koska
olosuhteiden muututtua eivit sijoitushalukkuutta hyvin ennustavat tekijit ole endd samat
kuin opetusaineistosta valitut 1dhtotiedot.

e Kuvia luova generatiivinen tekodlysovellus esittdd tietyn etnisen ryhmén edustajan
useimmiten perinteisessd asussa ja perinteisissé tehtdvissd, koska tillaisen kuvat ovat
yliedustettuina opetusaineiston kuvissa.

VERKON RAKENNE

Verkon rakenteella voidaan vaikuttaa monella tavalla verkon sopivuuteen sille mééariteltyyn
tehtévidn, koulutuksen onnistumiseen ja valmiin neuroverkon ennustavuuteen. Yksi keskeinen
tekijd on verkon koko; verkon laskentaparametrien méérd, verkon piilokerrosten mééra jne. Verkon
koko madrittdd, kuinka moniulotteisesti ja tarkasti se pystyy mallintamaan ldhtétietojen ja tavoite-
tulosten vélisen riippuvuutta. Liian suuri verkko mallintaa riippuvuuden liiankin tarkasti, josta
seuraa ylisovittuminen ja liian pieni verkko taas liian heikosti, mistd seuraa alisovittuminen:

e Ylisovittuminen (overfitting); malli seuraa liian tarkasti opetusaineiston yksityiskohtia ja
kohinaa, eiké siitd synny toimivaa yleistystd; pieni virhe opetusaineistolla, mutta suuri virhe
testiaineistolla tai muulla 1dhdeaineistolla.

e Alisovittuminen (underfitting); malli seuraa liian heikosti opetusaineistoa; suuri virhe sekd
opetusaineistolla ettd muulla 1dhdeaineistolla.
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AKTIVAATIOFUNKTIO

Ilman aktivaatiofunktiota hukkafunktio olisi lineaarinen, eiké siitd voisi selvittdd, mihin suuntaan
laskentaparametreja pitdisi muuttaa, jotta hukkafunktion arvo pienenisi. Aktivaatiofunktion yksi
tehtdavi onkin tuoda hukkafunktioon epélineaarisuus.

Aktivaatiofunktioita on erilaisia ja niissd on omat etunsa ja riskinsi; toisella aktivaatiofunktiolla
verkon optimointi voi onnistua ja toisella epdonnistua Sopivan aktivaatiofunktion valinta riippuu
mm. verkon rakenteesta ja tehtavast.

Koska piilokerroksilla ja ulostulokerroksella on erilainen rooli neuroverkossa, kiytetdan niille
joskus eri aktivaatiofunktioita samassa neuroverkossa.

HUKKAFUNKTIO

Neuroverkon koulutus on optimointitehtdvi, jossa pyritddn minimoimaan hukkafunktion arvo.
Toimivan hukkafunktion arvon minimointi johtaa siihen, ettd koulutetun neuroverkon maarittima
funktio seuraa jollakin tarkkuudella mallinnettavaa tilastollista riippuvuutta. Tdmi perustuu siihen,
ettd toimiva hukkafunktio “rankaisee” poikkeamista eli neuroverkon laskemien tulosten ja tavoite-
tulosten eroista.

Nimitys “hukkafunktio” tulee englannin kielen termistéd loss function”. Nimitys tulee siitd, ettd
joissakin optimointitehtivissd méaaritetddn sekd “loss” ettd “profit”.

Esimerkkeja:

e Mean Squared Error -funktio (MSE) eli keskinelidvirhe nostaa erot toiseen potenssiin, joten
se rankaisee isommista eroista suhteellisesti enemmaén kuin pienemmisti eroista. Toiseen
potenssiin korotus estdd myds erimerkkisid virheitd kumoamasta toisiaan.

e Mean Absolute Error -funktio (MAE) eli erojen itseisarvojen keskiarvo kohtelee eroja
lineaarisesti. Itseisarvo estid erimerkkisié virheitd kumoamasta toisiaan. MAE on kuitenkin
haasteellinen vastavirtalaskennalle, koska sen derivaatta ei ole jatkuva.

OPPIMISNOPEUS 1) (EETA)

Oppimisnopeuden valinta voi vaikuttaa laskennan onnistumiseen. Tarpeettoman pieni arvo
kasvattaa iteraatioiden maaraa ja sitd kautta laskennan kestoa ja tehon tarvetta. Liian suuri arvo
saattaa taas aiheuttaa sen, ettd laskenta hyppdé hyvéksyttdvin pienen hukkafunktion minimin yli.

Oppimisnopeuden méérittimiselle ei liene hyvid ohjearvoja, vaan valinta tiytyy tehda kokeilemalla.
Oppimisnopeutta sdddetddn joskus myds dynaamisesti koulutusprosessin aikana.

ERILAISET OPTIMOINTISTRATEGIAT JA REGULAATIOT

Vastavirtalaskennan tehostajina saatetaan kiyttii erilaisia optimointistrategioita ja regulaatioita,
jotka ohjaavat painojen ja vakiotermien pdivittdmistd tavoitteena minimoida virhetté, estda
ylisovittumista, parantaa mallin yleistystd, tehostaa laskentaa jne. Ndité ei kuitenkaan késitell téssa
artikkelissa.
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HUOMIOITA NEUROVERKOISTA

Kuten edelld opimme, on valmis koulutettu neuroverkko matemaattinen funktio, joka approksimoi
opetusaineiston ldhtdtietojen ja tavoitetulosten vilista tilastollista riippuvuutta.

Verkon edustaman funktion rakenne maardytyy neuroverkon rakenteesta, ja funktion parametrien
eli neuroverkon laskentaparametrien arvot maaraytyvét ja kiinnitetddn verkon koulutuksessa.
Neuroverkko on siis erityisessd muodossa esitetty matemaattinen lauseke. Alla timén artikkelin
esimerkkineuroverkko esitettyni sekd neuroverkkokaaviona etté tavanomaisessa lausekemuodossa:

1
Wit Wi

t C_l*(out_t)Z
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Tastd voimme edelleen todeta alla mainitut neuroverkon ominaisuudet ja rajoitukset. Huomaa, etté
mainitut rajoitukset ja neuroverkon tulosten virheet tai oikeammin residuaalit ovat tilastollisen
mallintamisen tunnettuja ja hallittavissa olevia piirteitd jo madritelmin mukaan, eivét virheitd, joita
pitdisi pyrkid korjaamaan. Ne tulee vain ymmaértaa ja hallita neuroverkkoja kiytettiessa.

e Neuroverkon laskenta on tiysin deterministista.

e Koska neuroverkko on opetusaineiston perusteella rakennettu tilastollinen malli, sen antamat
tulokset ovat mallin mukaisesti laskettuja ennusteita tai approksimaatioita, eivit tismallisid
tuloksia. Tdmén seurauksena neuroverkko voi antaa myos tuloksia, jotka eivét ole
mielekkaitd 1dhdeaineistossa.

e Kun neuroverkkoa sovelletaan opetusaineistoon kuulumattomaan ldhdeaineistoon, oletetaan,
ettd ladhdeaineisto kayttiaytyy kuten opetusaineisto. Jos néin ei ole, on neuroverkon ennuste-
tarkkuus uudella aineistolla heikompi kuin opetusaineistolla.

e Neuroverkon koulutuksessa minimoidaan verkon tulosten keskiméiéirdinen virhe opetus-
aineistossa. Yksittdisen tapauksen virheelle timai ei aseta yldrajaa, ei edes opetusaineistossa.

e Neuroverkko on ihmiselle musta laatikko. Tdmé johtuu siitd, ettd verkon tulokset perustuvat
verkon laskentaparametrien arvoihin, joiden merkitys ja vaikutus lopputulokseen eiviét
avaudu tarkastelijalle, vaikka arvot olisivat tarkasteltavissa. Siksi varmuus neuroverkon
antamien tulosten oikeellisuudesta saadaan vain tarkistamalla tulokset neuroverkon
ulkopuolisesta ldhteesta.
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NEUROVERKKORATKAISU VS SAANTOPOHJAINEN TIETOKONEOHJELMA

Neuroverkko on erittdin tehokas tyokalu ilmididen mallintamiseen ja siksi myds tekodlyn
toteutukseen, mutta sen soveltuvuus muunlaiseen kdyttoon on varsin rajattu.

Ratkaisujen toimintaperiaatteiden vertailu

Kaavakuva kertoo, kuinka neuroverkko toimii tilastollisena mallintajana erotukseksi sdanto-
pohjaisesta tietokoneohjelmasta, joka voi antaa tdsmaéllisid tuloksia. Olemme tottuneet siihen, etti
meilld on sydte, joka muokataan tulokseksi jollakin sdédnn6llé (tietokoneohjelma, algoritmi, kaava
tms.). Neuroverkon koulutuksessa tdimai asetelma kddnnetdén toisin pdin; mallisyotteen ja malli-
tuloksen avulla tehddén ensin sdénto eli koulutettu neuroverkko. Sitten sdéntdd sovelletaan uuteen
lahdeaineistoon eli neuroverkko muodostaa aineiston syotteestd tuloksen sddnnon avulla.

SAANTOPOHJAISEN OHJELMAN KAYTTO

Sybte Tulos

Syottotiedot
tietokoneohjelmalle

NEUROVERKON KOULUTUS

lhmisen ymmartamiin Tietokoneohjelman antama
saantoihin perustuva tulos
tietokonechjelma

Mallisyote
Opetusaineiston
léhtotiedot

NEUROVERKON KAYTTO

Mallitulos Saanto

Opetusaineiston Koulutettu neuroverkko
tavoitetulokset

Syote Saants

Tulos

Neuroverkon
antama tulos

Lahdeaineisto Koulutettu neuroverkko
neuroverkolle

Saintopohjaisen ratkaisun vahvuudet

e Saintopohjaisen ratkaisun sddnndt ovat ihmisen suunnittelemia ja ymmaérrettdvissd, mutta
neuroverkko on ihmiselle “musta laatikko™, josta ei ole ihmisen tulkittavissa olevaa
kuvausta tai kaavaa. Emme siis opi neuroverkkoratkaisun kautta mitdén uutta maailmasta.
Samasta syystd neuroverkolla ennustaminen voidaan tehdi vain kulloistakin tehtdvai varten
koulutetulla neuroverkolla.

e Neuroverkko tuottaa tilastollisia ennusteita, mutta sdéntopohjainen ratkaisu voi tuottaa myds
tasmallisia tuloksia.

Neuroverkkoratkaisun vahvuudet

e Koska neuroverkkotekniikka on tilastollista mallintamista, osaisi neuroverkko huomioida
myds ihmiselle tuntemattoman, mutta tilastollisesti havaittavissa olevan riippuvuuden.

e Siddntopohjaisten ratkaisujen sdéntdjen suunnittelu ja ylldpito on ihmisty6td. Siksi sddnto-
pohjaiset ratkaisut eivit voi kilpailla suurien neuroverkkojen matemaattisilla algoritmeilla
péivitettyjen satojen miljardien laskentaparametrien kanssa.
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