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NEUROVERKON LASKENTA-ALGORITMEISTA 
Neuroverkkolaskenta askel askeleelta esimerkkineuroverkkoon pohjautuen 

Eino Uikkanen, v. 13.1.2026 

 

 

δn
l =an

l *(1-an
l )*(an

l -ân) 

δm
l-1=am

l-1*(1-am
l-1)* ∑ (wmn

l *δn
l

k

n=1

) 

zn
l = ∑ (am

l-1*wmn
l )+

k

m=1

1*bl 

 

∂C

∂wnx
2

=hn
out*y

x

out* (1-y
x

out) * (y
x

out-tx) 

∂C

∂b
2 = ∑ (1*y

x

out* (1-y
x

out) * (y
x

out-tx))

2

x=1

 

∂C

∂wmn
1

=xm*hn
out*(1-hn

out)* ∑ (wnx
2 *y

x

out* (1-y
x

out) * (y
x

out-tx))

2

x=1

 

∂C

∂b1 = ∑ (1*hn
out*(1-hn

out)* ∑ (wnx
2 *y

x

out* (1-y
x

out)  *(y
x

out-tx))

2

x=1

)

2

n=1

 

 

 

Tämä artikkeli on laadittu oppimateriaaliksi, jonka avulla lukion pitkän 

matematiikan oppimäärän hallitseva, ajattelevainen ja asialle harras oppija 

voi saada ymmärryksen keinotekoisen neuroverkon laskenta-algoritmeista.  
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Ennakkovaroitus tulevasta: Älä säikähdä monimutkaisen näköisiä kaavoja; ne ovat pääosin 

yksinkertaista derivointia, kuten esimerkissä alla: 
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ARTIKKELIN KUVAUS 

Artikkelin sisältö ja tavoite 

Neuroverkko on tekoälyn toiminnan perusta, matemaattisin menetelmin rakennettu laskentamalli, 

joka laskee tekoälylle annetusta syötetiedosta tekoälyn tuottamat tulostiedot. Tämä artikkeli on 

laadittu oppimateriaaliksi, jonka avulla lukija saa ymmärryksen neuroverkkojen matematiikasta 

sekä sen kautta neuroverkkotekniikan mahdollisuuksista ja rajoituksista. 

Artikkelissa käydään esimerkkineuroverkkoon pohjautuen askel askeleelta läpi neuroverkon 

laskenta-algoritmit:  

• Varsinainen neuroverkkolaskenta, jolla valmis koulutettu neuroverkko laskee tulokset 

neuroverkolle annetuista lähtötiedoista (eteenpäinlaskenta, forward propagation). 

• Neuroverkon ohjattuun oppimiseen eli tunnettuun opetusaineistoon perustuvassa 

koulutuksessa käytetty laskenta, jolla lasketaan optimaaliset arvot verkon laskenta-

parametreille (vastavirtalaskenta tai vastavirta-algoritmi, backward propagation). 

Artikkelista on myös englanninkielinen versio: Neural network calculation algorithms 

Vaaditut esitiedot 

Artikkeli alkaa lyhyellä johdannolla neuroverkkoihin. Neuroverkkoihin ennalta perehtymättömälle 

saattaa silti olla eduksi perehtyä neuroverkkoihin ensin tutustumalla esitelmääni ”Mitä tekoäly on ja 

mitä se ei ole” tai sen otteeseen ”Kuinka neuroverkon laskenta toimii”. 

Artikkelissa esitetyt matemaattiset käsitteet sisältyvät lukion pitkän matematiikan oppimäärään, osa 

tosin syventävään valinnaiseen opintojaksoon MAA13, Differentiaali- ja integraalilaskennan 

jatkokurssi. Ennen artikkeliin perehtymistä kannattaakin ottaa haltuun ainakin funktion derivaatta, 

erityisesti yhdistetyn funktion derivaatta sekä usean muuttujan funktio ja osittaisderivaatta. 

Tilastomatematiikan käsitteiden tuntemus saattaa helpottaa artikkelissa esitettyihin menetelmiin 

perehtymistä, vaikka sitä ei vaadita ennakko-osaamisena. 

Evästeitä lukijalle 

Matemaattisten käsitteiden ja menetelmien oppiminen vaatii järjestelmällistä ja yksityiskohtaista 

perehtymistä oppimateriaaliin. Tämä pätee myös neuroverkkolaskentaan. Jos aihe ei ole ennestään 

tuttu, voivat kaavat ja merkinnät aluksi vaikuttaa monimutkaisilta. Huolellisesti askel askeleelta 

edeten paljastuu kuitenkin, että taustalla on pohjimmiltaan melko yksinkertaista matematiikkaa – 

pääosin helpohkoa derivointia, josta esimerkki alla. 

∂y
1

in

∂h1
out =

∂(h1
out*w11

2 +h2
out*w21

2 +b2)

∂h1
out =w11

2  

Kirjoittaja ja lisätiedot 

Artikkelin on kirjoittanut Eino Uikkanen, joka vastaa mieluusti artikkelia koskeviin kysymyksiin ja 

kommentteihin osoitteessa eino.uikkanen@iki.fi.  

Lisää tekoälytietoa löytyy myös Eino Uikkasen tekoälysivulta https://www.einouikkanen.fi/AI/.  

https://www.einouikkanen.fi/AI/Neural%20network%20calculation%20algorithms.pdf
https://www.einouikkanen.fi/AI/Mit%C3%A4%20teko%C3%A4ly%20on%20ja%20mit%C3%A4%20se%20ei%20ole.pdf
https://www.einouikkanen.fi/AI/Mit%C3%A4%20teko%C3%A4ly%20on%20ja%20mit%C3%A4%20se%20ei%20ole.pdf
https://www.einouikkanen.fi/AI/Ote%20Eino%20Uikkasen%20teko%C3%A4lyesitelm%C3%A4st%C3%A4%20-%20Kuinka%20neuroverkon%20laskenta%20toimii.pdf
https://www.einouikkanen.fi/
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LYHYT JOHDATUS NEUROVERKKOIHIN 

Keinotekoinen neuroverkko on laskentamalli, joka laskee tekoälylle annetusta syötetiedosta 

tekoälyn tuottamat tulostiedot. Neuroverkko koostuu neuroneista, esimerkkikuvassa ympyrät, ja 

niitä yhdistävistä synapseista. Neuroverkon tuottama tulos perustuu verkon sisältämiin lukuihin eli 

laskentaparametreihin, jotka ovat synapseihin liitetyt painoarvot, esimerkkikuvassa 𝑤𝑛𝑚
𝑙 , ja 

vakiotermit eli bias-arvot, esimerkkikuvassa 𝑏1 ja 𝑏2. 

 

Neuroverkko suunnitellaan ja koulutetaan aina tiettyä tekoälyn tehtävää varten. Kun neuroverkko 

on valmis suorittamaan sille määriteltyä tehtävää, käyttää tekoälysovellus sitä seuraavasti: 

1. Tekoälyn lähtötieto, esimerkiksi teksti, ääni tai kuva muutetaan numeeriseen muotoon ja 

syötetään sisään neuroverkkoon. 

2. Neuroverkko suorittaa saamallaan numeerisella syötteellä sarjan laskutoimituksia, jotka 

perustuvat neuroverkon sisältämiin lukuihin eli laskentaparametreihin. Laskennan loppu-

tuloksena syntyy neuroverkon määrittämä tulostieto numeerisessa muodossa. 

3. Lopuksi neuroverkon laskema numeerinen tulos muutetaan selväkieliseen muotoon, 

esimerkiksi tekstiksi, ääneksi tai kuvaksi. Tämä on tekoälyn vastaus annettuun syötteeseen. 

Ennen käyttöä neuroverkko koulutetaan etsimällä laskentaparametreille matemaattisin menetelmin 

arvot, joilla neuroverkko tuottaa mahdollisimman osuvia tuloksia. Koulutus perustuu opetus-

aineistoon, joka sisältää sekä neuroverkolle annettavat lähtötiedot, esimerkkikuvassa 𝑥1 ja 𝑥2, että 

niitä vastaavat ennalta tunnetut tavoitetulokset, esimerkkikuvassa 𝑡1 ja 𝑡2. Opetusaineisto on siis 

malli, jonka mukaisesti neuroverkko rakennetaan. 

Koulutuksessa lasketaan tulokset opetusaineiston lähtötiedoille ja verrataan niitä tunnettuihin 

tavoitetuloksiin. Laskennan onnistumisen mittarina käytetään 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 riittävän pienen arvon. 

Neuroverkkoihin liittyy siis kahdenlaista laskentaa, jotka esitetään askel askeleelta tässä 

artikkelissa:  

• Eteenpäinlaskenta eli varsinainen neuroverkkolaskenta, jolla valmis koulutettu neuroverkko 

laskee tulokset neuroverkolle annetuista lähtötiedoista. 

• Vastavirtalaskenta eli neuroverkon koulutuksessa käytetty laskenta, jolla lasketaan 

optimaaliset arvot verkon laskentaparametreille.  
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ARTIKKELISSA KÄYTETYN ESIMERKKINEUROVERKON KUVAUS 

Tässä kappaleessa esitellään esimerkkineuroverkon rakenne ja elementit. Voit halutessasi 

hypätä esittelyn osien yli ja palata niihin, kun ne tulevat käsittelyyn laskentaesimerkeissä. 

 

Esimerkkineuroverkossa on käytetty ao. merkintöjä 

Teorian seuraamisen ja lausekkeiden hahmottamisen helpottamiseksi merkintöjä on yksin-

kertaistettu tavanomaisista merkinnöistä mm. siten, että verkon kerroksen tunnistaa suoraan 

muuttujanimistä x, h ja y. 

• Ylä- ja alaindeksit 

o 𝑚𝑢𝑢𝑡𝑡𝑢𝑗𝑎𝑛𝑒𝑢𝑟𝑜𝑛𝑖𝑛𝑢𝑚𝑒𝑟𝑜
𝑛𝑒𝑢𝑟𝑜𝑛𝑖𝑘𝑒𝑟𝑟𝑜𝑠 : neuronikerrokset ja -numerot. Muuttujissa 𝑥, ℎ ja 𝑦 ei 

merkitä kerroksia, koska kerroksen näkee muuttujan nimestä 

o yläindeksi 𝑖𝑛, esimerkiksi ℎ1
𝑖𝑛 viittaa neuroniin sisään menevään arvoon ja  

yläindeksi 𝑜𝑢𝑡, esimerkiksi 𝑦1
𝑜𝑢𝑡 viittaa neuronista ulos tulevaan arvoon 

• Neuronit 

o 𝑥1 ja 𝑥2 ovat lähtötiedot 

o ℎ1 ja ℎ2 ovat välikerroksen eli piilokerroksen neuronit 

o 𝑦1 ja 𝑦2 ovat tuloskerroksen neuronit 

• Tavoitetulokset 

o 𝑡1 ja 𝑡2 ovat tavoitearvot neuroverkon laskennan tuloksille eli neuroneista 𝑦1 ja 𝑦2 

ulos tuleville arvoille 𝑦1
𝑜𝑢𝑡 ja 𝑦2

𝑜𝑢𝑡 

• Laskentaparametrit 

o 𝑤𝑙äℎ𝑡ö 𝑡𝑢𝑙𝑜
𝑘𝑒𝑟𝑟𝑜𝑠 (𝑖𝑡𝑒𝑟𝑎𝑎𝑡𝑖𝑜)

 ovat painokertoimet 

o 𝑏1 ja 𝑏2 ovat kerroskohtaiset vakiotermit eli bias-arvot 

Hukkafunktiona käytetään Mean Squared Error (MSE) -funktiota eli keskineliövirhettä. 

𝐶 =
1

𝑛
∗ ∑(𝑦𝑖

𝑜𝑢𝑡 − 𝑡𝑖)
2

𝑛

𝑖=1

 

… joka saa esimerkissä muodon:  

𝐶 = 𝐶1 + 𝐶2 =
1

2
∗ (𝑦1

𝑜𝑢𝑡 − 𝑡1)2 +
1

2
∗ (𝑦2

𝑜𝑢𝑡 − 𝑡2)2. 
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Aktivaatiofunktiona käytetään sigmoid-funktiota 

𝜎(𝑥) =
1

1 + 𝑒−𝑥
 

… jonka derivaatta on varsin mukava: 

𝐷𝜎(𝑥) = 𝜎(𝑥) ∗ (1 − 𝜎(𝑥)) 

Oppimisnopeutena (learning rate) käytetään muuttujan 𝜂 (eeta) arvoa alla olevalla esimerkki-

kaavalla. Oppimisnopeus määrittää, kuinka suurin askelin laskentaparametrien arvoja muutetaan 

etsittäessä hukkafunktiolle riittävän pientä arvoa. 

𝑤11
2 (n+1)

=  𝑤11
2 (n)

− 𝜂 ∗
𝜕𝐶

𝜕𝑤11
2 (n)

 

Oikeat neuroverkot voivat poiketa artikkelin esimerkkineuroverkosta mm. alla esitetyin 

tavoin. Artikkelissa esitellyt neuroverkon laskennan periaatteet pätevät kuitenkin myös yleisesti. 

• Esimerkkiverkko on pieni, sisältäen vain kymmenen laskentaparametria. Oikeat neuroverkot 

ovat tyypillisesti huomattavasti suurempia, jopa satojen miljardien parametrien kokoisia. 

• Esimerkkiverkko on täysin kytketty, mutta näin ei välttämättä aina ole. 

• Esimerkkiverkko on eteenpäin kytketty, mutta verkko voisi olla myös osin takaisinkytketty. 

• Esimerkkineuroverkossa vakiotermit eli bias-arvot ovat kerroskohtaisia. Tämä on yleinen 

tapa, koska se yksinkertaistaa mallin rakentamista, vähentää parametrien määrää ja 

pienentää tarvittavaa laskentatehoa. Joissakin harvemmissa tapauksissa voi olla hyödyksi 

käyttää neuronikohtaisia vakiotermejä. Tämä tapa tarjoaa lisää joustavuutta, jota saatetaan 

tarvita mm. monimutkaisissa malleissa. 

• Esimerkkiverkossa on valittu aktivaatiofunktioksi sigmoid-funktio. Muissa neuroverkoissa 

saatetaan käyttää muita aktivaatiofunktioita. 

• Esimerkkiverkossa on valittu hukkafunktioksi Mean Squared Error (MSE) -funktio eli 

keskineliövirhe. Muissa neuroverkoissa saatetaan käyttää hukkafunktiona muita funktioita. 

• Oikeissa neuroverkoissa saatetaan käyttää verkon tehtävää varten toteutettuja lisäkerroksia 

esimerkiksi aineiston esikäsittelyyn ennen varsinaista neuroverkko-laskentaa. Vastaavia 

toimintoja saatetaan tehdä myös neuroverkosta erillisinä sääntöpohjaisina toimintoina. 
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ESIMERKKI NEUROVERKON ETEENPÄINLASKENNASTA 

 

Eteenpäinlaskennan laskenta-algoritmi 

Eteenpäinlaskennassa lasketaan neuroverkon lähtötietojen 𝑥𝑛 perusteella tulostiedot 𝑦𝑛
𝑜𝑢𝑡 edeten 

neuroni neuronilta vasemmalta oikealle alla esitetyllä tavalla. 

Neuroniin sisään tuleva arvo lasketaan seuraavasti: 

• Lasketaan syöttävien neuroneiden synapsien painoarvoilla painotettu summa: 

esimerkiksi: ℎ1
𝑖𝑛 = 𝑥1 ∗ 𝑤11

1 + 𝑥2 ∗ 𝑤21
1  

• Lisätään summaan verkon kerrokseen liitetyn vakiotermin eli bias-muuttujan arvo: 

esimerkiksi: ℎ1
𝑖𝑛 = 𝑥1 ∗ 𝑤11

1 + 𝑥2 ∗ 𝑤21
1 + 𝑏1 

Neuronista ulos lähtevä arvo eli neuronin aktivaatio saadaan sijoittamalla sisään tuleva arvo 

valittuun aktivaatiofunktioon. Esimerkissä aktivaatiofunktiona käytetään sigmoid-funktiota. 

esimerkiksi: ℎ1
𝑜𝑢𝑡 = 𝜎(ℎ1

𝑖𝑛) =
1

1+𝑒−ℎ1
𝑖𝑛 

Laskentaa viedään eteenpäin neuroni neuronilta, kunnes kaikille neuroneille on laskettu arvot. 

Eteenpäinlaskennan onnistumisen mittaaminen, hukkafunktio 

Eteenpäinlaskennan lopuksi lasketaan saatujen ulostuloarvojen (esimerkissä 𝑦𝑛
𝑜𝑢𝑡) ja tunnettujen 

tavoitearvojen (esimerkissä 𝑡𝑛) erotuksista laskennan onnistumista kuvaavan hukkafunktion arvo. 

Hukkafunktio edustaa laskennan kokonaisvirhettä; mitä pienempi hukkafunktion arvo on, sitä 

paremmin laskenta on onnistunut. 

Esimerkissä hukkafunktiona käytetään Mean Squared Error -funktiota (MSE) eli keskineliövirhettä, 

joka saa esimerkkiverkossa muodon: 

𝐶 = 𝐶1 + 𝐶2 =
1

2
∗ (𝑦1

𝑜𝑢𝑡 − 𝑡1)2 +
1

2
∗ (𝑦2

𝑜𝑢𝑡 − 𝑡2)2 

Hukkafunktiolle käytetään myös muita kaavoja, mutta hukkafunktio kuvastaa aina laskennan 

virheen suuruutta eli kasvaa virheen kasvaessa ja pienenee virheen pienetessä.  
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ESIMERKKI NEUROVERKON VASTAVIRTALASKENNASTA 

Vastavirtalaskennan päävaiheet 

Ennen käyttöä neuroverkko koulutetaan vastavirtalaskennalla tuottamaan mahdollisimman hyviä 

tuloksia. Laskenta aloitetaan antamalla laskentaparametreille aloitusarvot, tyypillisesti satunnaiset, 

koska parempaa perustetta ei ole. Sen jälkeen toistetaan alla olevia vaiheita, kunnes hukkafunktio 

saa hyväksyttävän pienen arvon tai joku muu lopetusehto täyttyy. 

• Lasketaan hukkafunktion osittaisderivaattojen arvot laskentaparametrien suhteen 

laskentaparametrien sen hetkisillä arvoilla. 

• Korjataan laskentaparametrien arvoja osittaisderivaattojen kanssa vastakkaisiin suuntiin 

eli ”alamäkeen”, kuitenkin vain oppimisnopeuden 𝜂 (eeta) määrittämän verran. 

Esimerkkinä painoarvon 𝑤11
2  muutos: 𝑤11

2 (n+1)
=  𝑤11

2 (n)
− 𝜂 ∗

𝜕𝐶

𝜕𝑤11
2 (n) 

• Suoritetaan eteenpäinlaskenta uudelleen laskentaparametrien korjatuilla arvoilla. 

Hukkafunktion osittaisderivaattojen laskenta laskentaparametrien suhteen esitetään artikkelissa 

kahdella tavalla. Ensin johdetaan täydelliset osittaisderivaattakaavat laskentaparametrien suhteen. 

Lopuksi esitetään käytännön sovelluksissa käytetty algoritminen lähestymistapa, jossa osittais-

derivaattojen arvot kerrytetään algoritmisesti kerros kerrokselta oikealta vasemmalle. 

Hukkafunktion 𝑪 osittaisderivaatat kerroksen 2 painoarvojen suhteen 

 

1. Aloitetaan laskemalla hukkafunktion 𝐶 osittaisderivaatta painoarvon 𝑤21
2  suhteen. 

Laskennan taustaksi todetaan vaikutusketju painoarvosta 𝑤21
2  hukkafunktioon 𝐶: 

• 𝑤21
2  vaikuttaa neuroniin 𝑦1sisään menevään arvoon 𝑦1

𝑖𝑛: 

𝑦1
𝑖𝑛 = ℎ1

𝑜𝑢𝑡 ∗ 𝑤11
2 + ℎ2

𝑜𝑢𝑡 ∗ 𝑤21
2 + 𝑏2 

• 𝑦1
𝑖𝑛 vaikuttaa neuronista 𝑦1 ulos tulevaan arvoon 𝑦1

𝑜𝑢𝑡: 

𝑦1
𝑜𝑢𝑡 = 𝜎(𝑦1

𝑖𝑛) =
1

1 + 𝑒−𝑦1
𝑖𝑛 

• 𝑦1
𝑜𝑢𝑡vaikuttaa hukkafunktion 𝐶 arvoon: 

𝐶 =
1

2
∗ (𝑦1

𝑜𝑢𝑡 − 𝑡1)2 +
1

2
∗ (𝑦2

𝑜𝑢𝑡 − 𝑡2)2 
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Edellä esitetty vaikutuksien ketju on yhdistetty funktio, jonka derivaatta voidaan derivaatan 

ketjusäännön mukaisesti esittää ketjuun kuuluvien funktioiden derivaattojen tulona. Siksi 

voimme jakaa hukkafunktion 𝐶 osittaisderivaatan painon 𝑤21
2  suhteen vaikutusketjun mukaisten 

osittaisderivaattojen tuloksi: 

• 𝑦1
𝑖𝑛 osittaisderivaatta painoarvon 𝑤21

2  suhteen 

• 𝑦1
𝑜𝑢𝑡osittaisderivaatta 𝑦1

𝑖𝑛 suhteen 

• Hukkafunktion 𝐶 osittaisderivaatta 𝑦1
𝑜𝑢𝑡suhteen 

𝜕𝐶

𝜕𝑤21
2 =

𝜕𝑦1
𝑖𝑛

𝜕𝑤21
2 ∗

𝜕𝑦1
𝑜𝑢𝑡

𝜕𝑦1
𝑖𝑛

∗
𝜕𝐶

𝜕𝑦1
𝑜𝑢𝑡 

Lasketaan osittaisderivaatat: 

• 𝑦1
𝑖𝑛 osittaisderivaatta painoarvon 𝑤21

2  suhteen: 

𝜕𝑦1
𝑖𝑛

𝜕𝑤21
2 =

𝜕(ℎ1
𝑜𝑢𝑡 ∗ 𝑤11

2 + ℎ2
𝑜𝑢𝑡 ∗ 𝑤21

2 + 𝑏2)

𝜕𝑤21
2 = ℎ2

𝑜𝑢𝑡 

• 𝑦1
𝑜𝑢𝑡osittaisderivaatta 𝑦1

𝑖𝑛 suhteen muistaen, että 𝐷𝜎(𝑥) = 𝜎(𝑥) ∗ (1 − 𝜎(𝑥)): 

𝜕𝑦1
𝑜𝑢𝑡

𝜕𝑦1
𝑖𝑛

=
𝜕 (𝜎(𝑦1

𝑖𝑛))

𝜕𝑦1
𝑖𝑛

= 𝑦1
𝑜𝑢𝑡 ∗ (1 − 𝑦1

𝑜𝑢𝑡)  

• Hukkafunktion 𝐶 osittaisderivaatta 𝑦1
𝑜𝑢𝑡suhteen: 

𝜕𝐶

𝜕𝑦1
𝑜𝑢𝑡 =

𝜕 (
1
2 ∗ (𝑦1

𝑜𝑢𝑡 − 𝑡1)2 +
1
2 ∗ (𝑦2

𝑜𝑢𝑡 − 𝑡2)2)

𝜕𝑦1
𝑜𝑢𝑡 =  𝑦1

𝑜𝑢𝑡 − 𝑡1 

Lopputuloksena saadaan: 

𝜕𝐶

𝜕𝑤21
2 = ℎ2

𝑜𝑢𝑡 ∗ 𝑦1
𝑜𝑢𝑡 ∗ (1 − 𝑦1

𝑜𝑢𝑡) ∗ (𝑦1
𝑜𝑢𝑡 − 𝑡1) 

2. Vastaavasti voidaan laskea hukkafunktion 𝐶 osittaisderivaatat ulostulokerroksen loppujen 

painoarvojen (𝑤𝑛𝑥
2 ) suhteen: 

𝝏𝑪

𝝏𝒘𝐧𝐱
𝟐

= 𝒉𝐧
𝒐𝒖𝒕 ∗ 𝒚𝐱

𝒐𝒖𝒕 ∗ (𝟏 − 𝒚𝐱
𝒐𝒖𝒕) ∗ (𝒚𝐱

𝒐𝒖𝒕 − 𝒕𝐱) 
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Hukkafunktion 𝑪 osittaisderivaatat kerroksen 1 painoarvojen suhteen 

Hukkafunktion 𝐶 osittaisderivaattojen laskennassa kerroksen 1 painojen 𝑤11
1 ,. 𝑤12

1 , 𝑤21
1  ja 𝑤22

1  

suhteen on huomioitava, että piilokerroksen painoarvot vaikuttavat hukkafunktioon useita reittejä. 

Koska summan derivaatta on derivaattojen summa, voimme laskea reittien osittaisderivaatat 

erikseen ja summata ne lopuksi yhteen. Esimerkissämme reittejä on kaksi, ja ne vaikuttavat 

hukkafunktion komponentteihin 𝐶1 ja 𝐶2. 

 

1. Aloitetaan painosta 𝑤21
1 : 

Todetaan vaikutusketju painoarvosta 𝑤21
1  hukkafunktioon 𝐶: 

• 𝑤21
1  vaikuttaa neuroniin ℎ1 sisään menevään arvoon ℎ1

𝑖𝑛 

• ℎ1
𝑖𝑛 vaikuttaa neuronista ℎ1 ulos tulevaan arvoon ℎ1

𝑜𝑢𝑡 

ℎ1
𝑜𝑢𝑡 vaikutus jatkuu kahta reittiä, synapsin ℎ1-𝑦1 kautta: 

• ℎ1
𝑜𝑢𝑡  vaikuttaa neuroniin 𝑦1sisään menevään arvoon 𝑦1

𝑖𝑛 

• 𝑦1
𝑖𝑛 vaikuttaa neuronista 𝑦1 ulos tulevaan arvoon 𝑦1

𝑜𝑢𝑡 

• 𝑦1
𝑜𝑢𝑡vaikuttaa hukkafunktion 𝐶1 arvoon 

𝜕𝐶1

𝜕𝑤21
1 =

𝜕ℎ1
𝑖𝑛

𝜕𝑤21
1 ∗

𝜕ℎ1
𝑜𝑢𝑡

𝜕ℎ1
𝑖𝑛

∗
𝝏𝒚𝟏

𝒊𝒏

𝝏𝒉𝟏
𝒐𝒖𝒕 ∗

𝝏𝒚𝟏
𝒐𝒖𝒕

𝝏𝒚𝟏
𝒊𝒏

∗
𝝏𝑪𝟏

𝝏𝒚𝟏
𝒐𝒖𝒕 

… ja synapsin ℎ1-𝑦2 kautta: 

• ℎ1
𝑜𝑢𝑡  vaikuttaa neuroniin 𝑦2sisään menevään arvoon 𝑦2

𝑖𝑛 

• 𝑦2
𝑖𝑛 vaikuttaa neuronista 𝑦2 ulos tulevaan arvoon 𝑦2

𝑜𝑢𝑡 

• 𝑦2
𝑜𝑢𝑡vaikuttaa hukkafunktion 𝐶2 arvoon 

𝜕𝐶2

𝜕𝑤21
1 =

𝜕ℎ1
𝑖𝑛

𝜕𝑤21
1 ∗

𝜕ℎ1
𝑜𝑢𝑡

𝜕ℎ1
𝑖𝑛

∗
𝝏𝒚𝟐

𝒊𝒏

𝝏𝒉𝟏
𝒐𝒖𝒕 ∗

𝝏𝒚𝟐
𝒐𝒖𝒕

𝝏𝒚𝟐
𝒊𝒏

∗
𝝏𝑪𝟐

𝝏𝒚𝟐
𝒐𝒖𝒕 
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Lasketaan derivaatat, ensin synapsin ℎ1-𝑦1 kautta kulkeva reitti: 

𝜕ℎ1
𝑖𝑛

𝜕𝑤21
1 =

𝜕(𝑥1 ∗ 𝑤11
1 + 𝑥2 ∗ 𝑤21

1 + 𝑏1)

𝜕𝑤21
1 = 𝑥2 

𝜕ℎ1
𝑜𝑢𝑡

𝜕ℎ1
𝑖𝑛

=
𝜕 (𝜎(ℎ1

𝑖𝑛))

𝜕ℎ1
𝑖𝑛

= ℎ1
𝑜𝑢𝑡 ∗ (1 − ℎ1

𝑜𝑢𝑡) 

𝜕𝑦1
𝑖𝑛

𝜕ℎ1
𝑜𝑢𝑡 =

𝜕(ℎ1
𝑜𝑢𝑡 ∗ 𝑤11

2 + ℎ2
𝑜𝑢𝑡 ∗ 𝑤21

2 + 𝑏2)

𝜕ℎ1
𝑜𝑢𝑡 = 𝑤11

2  

𝜕𝑦1
𝑜𝑢𝑡

𝜕𝑦1
𝑖𝑛

=
𝜕 (𝜎(𝑦1

𝑖𝑛))

𝜕𝑦1
𝑖𝑛

= 𝑦1
𝑜𝑢𝑡 ∗ (1 − 𝑦1

𝑜𝑢𝑡)  

𝜕𝐶1

𝜕𝑦1
𝑜𝑢𝑡 =

𝜕 (
1
2 ∗ (𝑦1

𝑜𝑢𝑡 − 𝑡1)2)

𝜕𝑦1
𝑜𝑢𝑡 =  𝑦1

𝑜𝑢𝑡 − 𝑡1 

Lopputuloksena ℎ1-𝑦1 kautta kulkevalle reitille saadaan: 

𝜕𝐶𝟏

𝜕𝑤21
1 = 𝑥2 ∗ ℎ1

𝑜𝑢𝑡 ∗ (1 − ℎ1
𝑜𝑢𝑡) ∗ 𝒘𝟏𝟏

𝟐 ∗ 𝒚𝟏
𝒐𝒖𝒕 ∗ (𝟏 − 𝒚𝟏

𝒐𝒖𝒕) ∗ (𝒚𝟏
𝒐𝒖𝒕 − 𝒕𝟏) 

Synapsin ℎ1-𝑦2 kautta kulkeva reitti saadaan vastaavasti: 

𝜕𝐶𝟐

𝜕𝑤21
1 = 𝑥2 ∗ ℎ1

𝑜𝑢𝑡 ∗ (1 − ℎ1
𝑜𝑢𝑡) ∗ 𝒘𝟏𝟐

𝟐 ∗ 𝒚𝟐
𝒐𝒖𝒕 ∗ (𝟏 − 𝒚𝟐

𝒐𝒖𝒕) ∗ (𝒚𝟐
𝒐𝒖𝒕 − 𝒕𝟐) 

Hukkafunktion osittaisderivaatta on hukkafunktion komponenttien osittaisderivaattojen summa: 

𝜕𝐶

𝜕𝑤21
1 = 𝑥2 ∗ ℎ1

𝑜𝑢𝑡 ∗ (1 − ℎ1
𝑜𝑢𝑡) ∗ ∑ (𝒘𝟏𝒙

𝟐 ∗ 𝒚𝐱
𝒐𝒖𝒕 ∗ (𝟏 − 𝒚𝐱

𝒐𝒖𝒕) ∗ (𝒚𝐱
𝒐𝒖𝒕 − 𝒕𝐱))

2

𝑥=1

 

2. Vastaavasti voidaan laskea hukkafunktion 𝐶 osittaisderivaatat ensimmäisen kerroksen loppujen 

painoarvojen (𝑤𝑚𝑛
1 ) suhteen: 

𝝏𝑪

𝝏𝒘𝒎𝒏
𝟏

= 𝒙𝒎 ∗ 𝒉𝐧
𝒐𝒖𝒕 ∗ (𝟏 − 𝒉𝒏

𝒐𝒖𝒕) ∗ ∑ (𝒘𝒏𝒙
𝟐 ∗ 𝒚𝐱

𝒐𝒖𝒕 ∗ (𝟏 − 𝒚𝐱
𝒐𝒖𝒕) ∗ (𝒚𝐱

𝒐𝒖𝒕 − 𝒕𝐱))

𝟐

𝒙=𝟏

 

Jos kerroksia olisi enemmän, kuten normaaliverkossa on, jatkettaisiin laskentaa lopusta alkua kohti, 

kunnes osittaisderivaatat on laskettu kaikkien painoarvojen suhteen. 
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Hukkafunktion 𝑪 osittaisderivaatta vakiotermin 𝒃𝟐 suhteen 

 

Vakiotermi vaikuttaa kerroksen kaikkiin neuroneihin, tässä tapauksessa ulostuloneuroneihin 𝑦1 ja 

𝑦2 ja sitä kautta hukkafunktion komponentteihin 𝐶1 ja 𝐶2. Komponenttien osittaisderivaatat voidaan 

laskea erikseen ja laskea tulokset lopuksi yhteen, koska summan derivaatta on derivaattojen summa. 

1. Lasketaan ensin hukkafunktion komponentin 𝐶1 osittaisderivaatta vakiotermin 𝑏2 suhteen: 

Todetaan vaikutusketju vakiotermistä 𝑏2 hukkafunktion komponenttiin 𝐶1: 

• 𝑏2 vaikuttaa neuroniin 𝑦1sisään menevään arvoon 𝑦1
𝑖𝑛: 

𝑦1
𝑖𝑛 = ℎ1

𝑜𝑢𝑡 ∗ 𝑤11
2 + ℎ2

𝑜𝑢𝑡 ∗ 𝑤21
2 + 𝑏2 

• 𝑦1
𝑖𝑛 vaikuttaa neuronista 𝑦1 ulos tulevaan arvoon 𝑦1

𝑜𝑢𝑡: 

𝑦1
𝑜𝑢𝑡 = 𝜎(𝑦1

𝑖𝑛) =
1

1 + 𝑒−𝑦1
𝑖𝑛 

• 𝑦1
𝑜𝑢𝑡vaikuttaa hukkafunktion komponentin 𝐶1 arvoon: 

𝐶1 =
1

2
∗ (𝑦1

𝑜𝑢𝑡 − 𝑡1)2 

Jaetaan hukkafunktion komponentin 𝐶1 osittaisderivaatta vakiotermin 𝑏2 suhteen vaikutusketjun 

mukaisten osittaisderivaattojen tuloksi: 

• 𝑦1
𝑖𝑛 osittaisderivaatta painoarvon 𝑏2 suhteen 

• 𝑦1
𝑜𝑢𝑡osittaisderivaatta 𝑦1

𝑖𝑛 suhteen 

• Hukkafunktion komponentin 𝐶1 osittaisderivaatta 𝑦1
𝑜𝑢𝑡suhteen 

𝜕𝐶1

𝜕𝑏2
=

𝜕𝑦1
𝑖𝑛

𝜕𝑏2
∗

𝜕𝑦1
𝑜𝑢𝑡

𝜕𝑦1
𝑖𝑛

∗
𝜕𝐶1

𝜕𝑦1
𝑜𝑢𝑡 
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Lasketaan derivaatat: 

• 𝑦1
𝑖𝑛 osittaisderivaatta 𝑏2 suhteen: 

𝜕𝑦1
𝑖𝑛

𝜕𝑏2
=

𝜕(ℎ1
𝑜𝑢𝑡 ∗ 𝑤11

2 + ℎ2
𝑜𝑢𝑡 ∗ 𝑤21

2 + 𝑏2)

𝜕𝑏2
= 1 

• 𝑦1
𝑜𝑢𝑡osittaisderivaatta 𝑦1

𝑖𝑛 suhteen: 

𝜕𝑦1
𝑜𝑢𝑡

𝜕𝑦1
𝑖𝑛

=
𝜕 (𝜎(𝑦1

𝑖𝑛))

𝜕𝑦1
𝑖𝑛

= 𝑦1
𝑜𝑢𝑡 ∗ (1 − 𝑦1

𝑜𝑢𝑡)  

• Hukkafunktion komponentin 𝐶1 osittaisderivaatta 𝑦1
𝑜𝑢𝑡suhteen: 

𝜕𝐶1

𝜕𝑦1
𝑜𝑢𝑡 =

𝜕 (
1
2 ∗ (𝑦1

𝑜𝑢𝑡 − 𝑡1)2)

𝜕𝑦1
𝑜𝑢𝑡 =  𝑦1

𝑜𝑢𝑡 − 𝑡1 

Lopputuloksena saadaan: 

𝜕𝐶1

𝜕𝑏2
= 1 ∗ 𝑦1

𝑜𝑢𝑡 ∗ (1 − 𝑦1
𝑜𝑢𝑡) ∗ (𝑦1

𝑜𝑢𝑡 − 𝑡1) 

2. Samalla tavalla lasketaan hukkafunktion komponentin 𝐶2 osittaisderivaatta vakiotermin 𝑏2 

suhteen: 

𝜕𝐶2

𝜕𝑏2
= 1 ∗ 𝑦2

𝑜𝑢𝑡 ∗ (1 − 𝑦2
𝑜𝑢𝑡) ∗ (𝑦2

𝑜𝑢𝑡 − 𝑡2) 

3. Hukkafunktion 𝐶 osittaisderivaatta vakiotermin 𝑏2 suhteen saadaan laskemalla komponenttien 

osittaisderivaatat yhteen: 

𝝏𝑪

𝝏𝒃𝟐
= ∑(𝒚𝐱

𝒐𝒖𝒕 ∗ (𝟏 − 𝒚𝐱
𝒐𝒖𝒕) ∗ (𝒚𝐱

𝒐𝒖𝒕 − 𝒕𝐱))

𝟐

𝒙=𝟏
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Hukkafunktion 𝑪 osittaisderivaatta vakiotermin 𝒃𝟏 suhteen 

 

Hukkafunktion 𝐶 osittaisderivaatan laskennassa vakiotermin 𝑏1 suhteen on huomioitava, että 𝑏1 

vaikuttaa piilokerroksen molempien neuroneiden sisään meneviin arvoihin ℎ1
𝑖𝑛 ja ℎ2

𝑖𝑛, ja piilo-

kerroksen neuronien ulostulosarvot ℎ1
𝑜𝑢𝑡 ja ℎ2

𝑜𝑢𝑡 vaikuttavat taas molemmat hukkafunktion 

molempiin komponentteihin 𝐶1 ja 𝐶2. 

Tästä huomataan, että hukkafunktion 𝐶 osittaisderivaatan laskenta vakiotermin 𝑏1 suhteen etenee 

kuten hukkafunktion osittaisderivaattojen laskenta ensimmäisen kerroksen painoarvojen suhteen. 

Ainoa ero on se, että vakiotermi vaikuttaa piilokerroksen molempiin neuroneihin. Kun tämä 

huomioidaan summalausekkeella (Σ) ja ℎ𝑛
𝑖𝑛 osittaisderivaatat painoarvojen suhteen (=𝒙𝒎) 

korvataan ℎ𝑛
𝑖𝑛 osittaisderivaatalla vakiotermin 𝑏1 suhteen (=𝟏), saadaan hukkafunktion 𝐶 osittais-

derivaatta vakiotermin 𝑏1 suhteen kahdella pienellä muutoksella ensimmäisen kerroksen paino-

arvojen suhteen lasketusta kaavasta. 

• Malliksi hukkafunktion 𝐶 osittaisderivaatat ensimmäisen kerroksen painoarvojen suhteen: 

𝜕𝐶

𝜕𝑤𝑚𝑛
1

= 𝒙𝒎 ∗ ℎn
𝑜𝑢𝑡 ∗ (1 − ℎ𝑛

𝑜𝑢𝑡) ∗ ∑(𝑤𝑛𝑥
2 ∗ 𝑦x

𝑜𝑢𝑡 ∗ (1 − 𝑦x
𝑜𝑢𝑡) ∗ (𝑦x

𝑜𝑢𝑡 − 𝑡x))

2

𝑥=1

 

• Lasketaan ℎ𝑛
𝑖𝑛 osittaisderivaatta vakiotermin 𝑏1 suhteen: 

𝜕ℎ𝑛
𝑖𝑛

𝜕𝑏1
=

𝜕(𝑥1 ∗ 𝑤1𝑛
1 + 𝑥2 ∗ 𝑤2𝑛

1 + 𝑏1)

𝜕𝑏1
= 𝟏 

• Jolloin saamme hukkafunktion 𝐶 osittaisderivaatan vakiotermin 𝑏1 suhteen: 

𝝏𝑪

𝝏𝒃𝟏
= ∑ (𝒉𝐧

𝒐𝒖𝒕 ∗ (𝟏 − 𝒉𝒏
𝒐𝒖𝒕) ∗ ∑(𝒘𝒏𝒙

𝟐 ∗ 𝒚𝐱
𝒐𝒖𝒕 ∗ (𝟏 − 𝒚𝐱

𝒐𝒖𝒕) ∗ (𝒚𝐱
𝒐𝒖𝒕 − 𝒕𝐱))

𝟐

𝒙=𝟏

)

𝟐

𝒏=𝟏

 

Harjoitustehtävä: Ratkaisimme hukkafunktion 𝐶 osittaisderivaatan vakiotermin 𝑏1 suhteen 

käyttäen mallina hukkafunktion 𝐶 osittaisderivaattoja ensimmäisen kerroksen painoarvojen suhteen. 

Lukija voi halutessaan testata oppimaansa johtamalla hukkafunktion 𝐶 osittaisderivaatan vakio-

termin 𝑏1 suhteen alusta pitäen nojaamatta malliin.  



15/22 

 

Hukkafunktion 𝑪 osittaisderivaattojen laskenta algoritmisesti 

Käytännön sovelluksissa osittaisderivaattojen arvot kerrytetään algoritmisesti kerros kerrokselta 

ilman täydellisiä osittaisderivaattalausekkeita, joita johdimme edellä oppiaksemme ymmärtämään 

vastavirtalaskennan toimintaa. 

Tässä esitetty algoritmi soveltuu esimerkkiverkon kaltaiselle neuroverkolle, jossa aktivaatiofunktio 

on Sigmoid ja hukkafunktio on Mean Squared Error -funktio (MSE) eli keskineliövirhe. Algoritmi 

soveltuu kuitenkin mielivaltaisen kokoiselle neuroverkolle. 

Algoritmissa käytetyt merkinnät ja käsitteet 

Esimerkeissä käytimme teorian seuraamisen ja lausekkeiden hahmottamisen helpottamiseksi yksin-

kertaistettuja merkintöjä. Algoritmia varten otamme käyttöön ao. yleiskäyttöisemmät merkinnät. 

𝒛𝒏
𝒍  = kerroksen 𝑙 neuroniin 𝑛 sisään menevä arvo (esimerkissämme ℎ𝑛

𝑖𝑛 ja 𝑦𝑛
𝑖𝑛). 

𝒂𝒏
𝒍  = kerroksen 𝑙 neuronista 𝑛 ulos tuleva arvo eli aktivaatio (esimerkissämme ℎ𝑛

𝑜𝑢𝑡 ja 𝑦𝑛
𝑜𝑢𝑡). 

Myös verkon lähtöarvot käsitellään algoritmissa kuten aktivaatiot, vaikka lähtöarvoja ei viedä 

aktivaatiofunktion läpi (esimerkissämme 𝑥𝑛). 

𝒂̂𝒏 = tavoitearvo 𝑛 (esimerkissämme 𝑡𝑛). 

𝜹𝒏
𝒍  (delta) = hukkafunktion 𝐶 osittaisderivaatta kerroksen 𝑙 neuroniin 𝑛 sisään tulevan arvon 𝑧𝑛

𝑙  

suhteen eli 𝛿𝑛
𝑙 =

𝜕𝐶𝑛

𝜕𝑧n
𝑙 . Delta on algoritmin määrittelyä helpottava apukäsite. 

• Ensimmäinen 𝜹 lasketaan uloimmalle kerrokselle, joka olkoon 𝑙: 

𝛿𝑛
𝑙 =

𝜕𝐶𝑛

𝜕𝑧n
𝑙 =

𝜕𝑎𝑛
𝑙

𝜕𝑧𝑛
𝑙 ∗

𝜕𝐶𝑛

𝜕𝑎𝑛
𝑙 =

𝜕(𝜎(𝑧𝑛
𝑙 ))

𝜕𝑧𝑛
𝑙 ∗

𝜕 (
1
2 ∗ (𝑎n

𝑙 − 𝑎̂n)2)

𝜕𝑎𝑛
𝑙  

= 𝑎n
𝑙 ∗ (1 − 𝑎n

𝑙 ) ∗ (𝑎n
𝑙 − 𝑎̂n) 

eli 

𝜹𝒏
𝒍 = 𝒂𝐧

𝒍 ∗ (𝟏 − 𝒂𝐧
𝒍 ) ∗ (𝒂𝐧

𝒍 − 𝒂̂𝐧) 

• Seuraava 𝜹 saadaan huomioimalla 𝛿-arvojen välinen vaikutusketju, esim. 𝑧m
𝑙−1>𝑎𝑚

𝑙−1>𝑧𝑛
𝑙 : 

𝛿𝑚
𝑙−1 =

𝜕𝑎𝑚
𝑙−1

𝜕𝑧𝑚
𝑙−1 ∗

𝜕𝑧𝑛
𝑙

𝜕𝑎𝑚
𝑙−1 ∗ 𝛿𝑛

𝑙 =
𝜕(𝜎(𝑧𝑚

𝑙−1))

𝜕𝑧𝑚
𝑙−1 ∗

𝜕(∑ (𝑎𝑚
𝑙−1 ∗ 𝑤𝑚𝑛

𝑙 )𝑘
𝑚=1 + 𝑏𝑙)

𝜕𝑎𝑚
𝑙−1 ∗ 𝛿𝑛

𝑙  

= 𝑎𝑚
𝑙−1 ∗ (1 − 𝑎𝑚

𝑙−1) ∗ 𝑤𝑚𝑛
𝑙 ∗ 𝛿𝑛

𝑙  

 

Yllä olevasta esimerkistä nähdään yleinen kaava, joka laskee seuraavan alemman 

𝑙-1-kerroksen 𝛿-arvot huomioiden kerroksen 𝑙 kaikki 𝛿-arvot: 

𝜹𝒎
𝒍−𝟏 = 𝒂𝒎

𝒍−𝟏 ∗ (𝟏 − 𝒂𝒎
𝒍−𝟏) ∗ ∑(𝒘𝒎𝒏

𝒍 ∗ 𝜹𝒏
𝒍

𝐤

𝐧=𝟏

) 
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Algoritmi 

Jos neuroverkossa käytetään eri aktivaatiofunktiota tai hukkafunktiota kuin esimerkissämme, tai jos 

neuroverkko poikkeaa tyypiltään esimerkistä, täytyy algoritmia muokata vastaavasti. 

1. Lasketaan 𝛿-arvot uloimman kerroksen neuroneille. 

𝛿𝑛
𝑙 = 𝑎n

𝑙 ∗ (1 − 𝑎n
𝑙 ) ∗ (𝑎n

𝑙 − 𝑎̂n) 

2. Lasketaan 𝛿-arvoja vastaavien 𝑧n
𝑙 -tekijöiden osittaisderivaatat edeltävien laskenta-

parametrien suhteen ja kerrotaan niillä edeltävät 𝛿-arvot. Nämä osittaisderivaatat ovat 

suoraan laskentaparametrien kertoimet lausekkeessa, joka määrää 𝑧n
𝑙 :n arvon: 

𝑧n
𝑙 = ∑ (𝒂𝒎

𝒍−𝟏 ∗ 𝑤𝑚𝑛
𝑙 ) +

𝑘

𝑚=1

𝟏 ∗ 𝑏𝑙  ⇒   
𝜕𝑧n

𝑙

𝜕𝑤mn
𝑙 = 𝒂𝒎

𝒍−𝟏,
𝜕𝑧n

𝑙

𝜕𝑏𝑙
= 𝟏  

joten osittaisderivaatat ovat: 

𝝏𝑪

𝝏𝒘𝐦𝐧
𝒍

= 𝒂𝒎
𝒍−𝟏 ∗ 𝜹𝒏

𝒍  

𝝏𝑪

𝝏𝒃𝒍
= 𝟏 ∗ 𝜹𝒏

𝒍  

3. Jos kerroksia jäljellä 

lasketaan seuraavan alemman kerroksen 𝛿-arvot 

𝛿𝑚
𝑙−1 = 𝑎𝑚

𝑙−1 ∗ (1 − 𝑎𝑚
𝑙−1) ∗ ∑(𝑤𝑚𝑛

𝑙 ∗ 𝛿𝑛
𝑙

k

n=1

) 

ja siirrytään kohtaan 2. 

Huomioita algoritmista 

Algoritmi on siis varsin yksinkertainen ja kuvattavissa vähillä termeillä. Se kuvaa vastavirta-

laskennan kuitenkin kattavasti. 

Algoritmin lausekkeissa esiintyvät operandit ovat aktivaatioita (𝑎n
𝑙 ), painoarvoja (𝑤𝑚𝑛

𝑙 ) ja tavoite-

arvoja (𝑎̂n), jotka ovat tiedossa edellisen eteenpäinlaskennan jäljiltä. Se tekee laskennasta 

tehokkaan. Vaihtoehto hukkafunktion osittaisderivaattojen laskennalle laskentaparametrien suhteen 

olisi mm. osittaisderivaattojen arvojen approksimointi erotusosamäärillä, mutta se olisi 

laskennallisesti raskaampaa ja vaatisi tietokoneelta merkittävästi enemmän laskentakapasiteettia. 

Algoritmi ei väistämättä johda hukkafunktion globaalin minimin löytymiseen. Tämä johtuu siitä, 

että hukkafunktion pinta sisältää yleensä useita gradientin nollakohtia eli minimejä, maksimeja ja 

satulapisteitä, eikä algoritmi pysty erottamaan, onko löydetty piste globaali minimi. Siksi algoritmi 

on heuristinen menetelmä, jossa yritetään löytää käytännön tarpeisiin riittävän hyvä ratkaisu 

kokeilemalla verkon erilaisia lähtöasetelmia, ohjausparametreja ja lopetusehtoja.  
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Algoritmisen laskennan tekijät esimerkkineuroverkon osittaisderivaattalausekkeissa 

Algoritmi toteuttaa samat osittaisderivaattalausekkeet, jotka johdimme esimerkeissä, mutta askel 

kerrallaan. Tämän voimme helposti nähdä ao. vertailusta, jossa esimerkeissä johdetuista osittais-

derivaattalausekkeista merkitään eri väreillä algoritmisen laskennan eri tekijät. 

Algoritmisen laskennan tekijät 

• Uloimman kerroksen 𝛿-arvo: 

𝛿𝑛
𝑙 = 𝑎n

𝑙 ∗ (1 − 𝑎n
𝑙 ) ∗ (𝑎n

𝑙 − 𝑎̂n) 

• Kerroin, jolla saadaan ylemmän kerroksen 𝛿-arvosta seuraavan alemman kerroksen 𝛿-arvo: 

𝛿𝑚
𝑙−1 = 𝑎𝑚

𝑙−1 ∗ (1 − 𝑎𝑚
𝑙−1) ∗ ∑(𝑤𝑚𝑛

𝑙 ∗ 𝛿𝑛
𝑙

k

n=1

) 

• Laskentaparametrien kertoimet, joilla kerrotaan viimeisin 𝛿-arvo: 

𝑧n
𝑙 = ∑ (𝑎𝑚

𝑙−1 ∗ 𝑤𝑚𝑛
𝑙 ) +

𝑘

𝑚=1

1 ∗ 𝑏𝑙 

Hukkafunktion 𝑪 osittaisderivaatat esimerkkineuroverkossa 

• kerroksen 2 painoarvojen suhteen: 

𝜕𝐶

𝜕𝑤nx
2

= ℎn
𝑜𝑢𝑡 ∗ 𝑦x

𝑜𝑢𝑡 ∗ (1 − 𝑦x
𝑜𝑢𝑡) ∗ (𝑦x

𝑜𝑢𝑡 − 𝑡x) 

• vakiotermin 𝑏2 suhteen: 

𝜕𝐶

𝜕𝑏2
= ∑(1 ∗ 𝑦x

𝑜𝑢𝑡 ∗ (1 − 𝑦x
𝑜𝑢𝑡) ∗ (𝑦x

𝑜𝑢𝑡 − 𝑡x))

2

𝑥=1

 

• kerroksen 1 painoarvojen suhteen: 

𝜕𝐶

𝜕𝑤𝑚𝑛
1

= 𝑥𝑚 ∗ ℎn
𝑜𝑢𝑡 ∗ (1 − ℎ𝑛

𝑜𝑢𝑡) ∗ ∑(𝑤𝑛𝑥
2 ∗ 𝑦x

𝑜𝑢𝑡 ∗ (1 − 𝑦x
𝑜𝑢𝑡) ∗ (𝑦x

𝑜𝑢𝑡 − 𝑡x))

2

𝑥=1

 

• vakiotermin 𝑏1 suhteen: 

𝜕𝐶

𝜕𝑏1
= ∑ (1 ∗ ℎn

𝑜𝑢𝑡 ∗ (1 − ℎ𝑛
𝑜𝑢𝑡) ∗ ∑(𝑤𝑛𝑥

2 ∗ 𝑦x
𝑜𝑢𝑡 ∗ (1 − 𝑦x

𝑜𝑢𝑡)  ∗ (𝑦x
𝑜𝑢𝑡 − 𝑡x))

2

𝑥=1

)

2

𝑛=1
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NEUROVERKON SUUNNITTELUN JA KÄYTÖN VAIHEET 

NEUROVERKON TEHTÄVÄN MÄÄRITTELY 

Neuroverkko rakennetaan aina tiettyä tehtävää varten. 

OPETUSAINEISTON VALINTA JA VALMISTELU 

Neuroverkon opetusaineisto on aineisto, jolla neuroverkko koulutetaan tehtäväänsä. Opetusaineisto 

on siis malli, jonka mukaisesti neuroverkko rakennetaan. Ennen käyttöä opetusaineisto saattaa 

vaatia normalisointia tai muita valmisteluja. 

Opetusaineiston rinnalle valitaan myös opetusaineistosta erillinen validointiaineisto, jota käytetään 

koulutusaikaiseen tulosten seurantaan, validointiin ja algoritmin ohjausparametrien säätämiseen 

sekä testiaineisto, jota käytetään valmiin neuroverkon testaamiseen. Näistä molemmista tunnetaan 

opetusaineiston tavoin sekä lähtötiedot että tavoitetulokset, mutta niiden tulee olla opetusaineistosta 

riippumattomia. 

SUUNNITTELU 

Neuroverkon rakenne suunnitellaan ja siinä käytetyt laskentakaavat valitaan verkon tehtävän 

ja verkolla käsiteltävän aineiston asettamien vaatimusten mukaisesti. 

Neuroverkolla käsiteltävästä aineistosta määritetään lähtötiedot ja lähtötietoja vastaavat tulos-

tiedot. Aineiston tiedot siis ryhmitellään (lähtötiedot, tulostiedot) -pareiksi. Samalla määritetään, 

kuinka lähtötiedot muutetaan numeerisiksi ja neuroverkon laskemat tulostiedot taas selväkielisiksi. 

Tulostietojen muunto vakioituun numeeriseen muotoon voidaan tehdä osana neuroverkkoa 

valitsemalla ulostulokerrokselle tätä tarkoitusta palveleva aktivaatiofunktio, esimerkiksi SoftMax. 

Muunnokset ei-numeeriseen muotoon tai -muodosta on tehtävä neuroverkon ulkopuolella.  

KOULUTUS/OPTIMOINTI 

Verkon laskentaparametrit alustetaan antamalla niille lähtöarvot. Lähtöarvoiksi annetaan 

tyypillisesti täysin satunnaiset arvot, koska parempaa perustetta lähtöarvoille ei ole. 

Neuroverkon läpi viedään valittu opetusaineisto, josta siis tunnetaan sekä lähtötiedot että 

tavoitellut tulokset (eteenpäinlaskenta). Neuroverkko optimoidaan päivittämällä verkon laskenta-

parametreja niin, että se tuottaa opetusaineistosta tuloksia, jotka poikkeavat mahdollisimman vähän 

tavoitelluista tuloksista (vastavirtalaskenta). 

Validointiaineistoa käytetään koulutuksen aikaisena mittarina, jonka avulla arvioidaan mallin 

suorituskykyä ja säädetään mallia sekä koulutusprosessia. 

TESTAUS 

Neuroverkkoa testataan testiaineistolla, josta tunnetaan sekä lähtötiedot että tavoitellut tulokset, 

mutta joka ei ole ollut mukana opetusaineistossa (eteenpäinlaskenta). 

KÄYTTÖ: 

Valmis koulutettu verkko osaa tuottaa hyviä ja osuvia tuloksia myös uudesta ja tuntemattomasta 

lähdeaineistosta, joka käyttäytyy kuten opetusaineisto (eteenpäinlaskenta).  
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NEUROVERKON ELEMENTTIEN ROOLI JA VAIKUTUS LOPPUTULOKSEEN 

Neuroverkon koulutus on tasapainoilua ja kompromissien tekemistä tilastollisen mallinnuksen 

vaatimusten ja tietoteknisten suorituskyky- ym. vaatimusten välillä. Tässä käsitellään neuroverkon 

elementtien merkitystä lähinnä tilastollisen mallintamisen näkökulmasta. 

OPETUSAINEISTO 

Neuroverkon koulutettavuus perustuu olettamukseen, että opetusaineiston lähtötietojen ja tavoite-

tulosten välillä on tilastollinen riippuvuus eli lähtötietojen arvoja voidaan käyttää apuna tavoite-

tulosten arvojen ennustamisessa. Jos näin ei ole, on opetusaineiston perusteella rakennetun 

neuroverkon ennustavuus huono. On kuitenkin huomattava, että koulutettavuuden edellyttämä 

tilastollinen riippuvuus ei kerro mitään mahdollisesta syy-seuraussuhteesta. 

Opetusaineiston oletetaan edustavan hyvin lähdeaineistoja, joihin valmista neuroverkkoa on 

tarkoitus soveltaa. Opetusaineiston ja lähdeaineiston oletetaan siis käyttäytyvän samalla tavalla. Jos 

näin ei ole, on neuroverkon ennustavuus kyseisellä lähdeaineistolla huono. Huono edustavuus voi 

johtua opetusaineiston kapeudesta ja vinoutuneisuudesta tai opetusaineiston vanhentumisesta 

muuttuneeseen ympäristöön nähden. Huono edustavuus voi johtua myös siitä, että verkkoa 

sovelletaan aineistoon, jonka käsittelyyn sitä ei ole alun perinkään tarkoitettu. 

Esimerkkejä: 

• Käsin kirjoitettuja numeroita tunnistavan neuroverkon opetusaineistona on käytetty 

Yhdysvalloissa kerättyä tietokantaa. Euroopassa ennustetarkkuus on hieman huonompi kuin 

Yhdysvalloissa, koska tyypillinen eurooppalainen tapa kirjoittaa numeroita käsin poikkeaa 

jonkin verran mallina käytetystä yhdysvaltalaisesta tavasta. 

• Asiakkaan sijoitushalukkuutta ennustava neuroverkko ennustaa huonosti, koska 

olosuhteiden muututtua eivät sijoitushalukkuutta hyvin ennustavat tekijät ole enää samat 

kuin opetusaineistosta valitut lähtötiedot. 

• Kuvia luova generatiivinen tekoälysovellus esittää tietyn etnisen ryhmän edustajan 

useimmiten perinteisessä asussa ja perinteisissä tehtävissä, koska tällaisen kuvat ovat 

yliedustettuina opetusaineiston kuvissa. 

VERKON RAKENNE 

Verkon rakenteella voidaan vaikuttaa monella tavalla verkon sopivuuteen sille määriteltyyn 

tehtävään, koulutuksen onnistumiseen ja valmiin neuroverkon ennustavuuteen. Yksi keskeinen 

tekijä on verkon koko; verkon laskentaparametrien määrä, verkon piilokerrosten määrä jne. Verkon 

koko määrittää, kuinka moniulotteisesti ja tarkasti se pystyy mallintamaan lähtötietojen ja tavoite-

tulosten välisen riippuvuutta. Liian suuri verkko mallintaa riippuvuuden liiankin tarkasti, josta 

seuraa ylisovittuminen ja liian pieni verkko taas liian heikosti, mistä seuraa alisovittuminen: 

• Ylisovittuminen (overfitting); malli seuraa liian tarkasti opetusaineiston yksityiskohtia ja 

kohinaa, eikä siitä synny toimivaa yleistystä; pieni virhe opetusaineistolla, mutta suuri virhe 

testiaineistolla tai muulla lähdeaineistolla. 

• Alisovittuminen (underfitting); malli seuraa liian heikosti opetusaineistoa; suuri virhe sekä 

opetusaineistolla että muulla lähdeaineistolla.  
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AKTIVAATIOFUNKTIO 

Ilman aktivaatiofunktiota hukkafunktio olisi lineaarinen, eikä siitä voisi selvittää, mihin suuntaan 

laskentaparametreja pitäisi muuttaa, jotta hukkafunktion arvo pienenisi. Aktivaatiofunktion yksi 

tehtävä onkin tuoda hukkafunktioon epälineaarisuus. 

Aktivaatiofunktioita on erilaisia ja niissä on omat etunsa ja riskinsä; toisella aktivaatiofunktiolla 

verkon optimointi voi onnistua ja toisella epäonnistua Sopivan aktivaatiofunktion valinta riippuu 

mm. verkon rakenteesta ja tehtävästä. 

Koska piilokerroksilla ja ulostulokerroksella on erilainen rooli neuroverkossa, käytetään niille 

joskus eri aktivaatiofunktioita samassa neuroverkossa. 

HUKKAFUNKTIO 

Neuroverkon koulutus on optimointitehtävä, jossa pyritään minimoimaan hukkafunktion arvo. 

Toimivan hukkafunktion arvon minimointi johtaa siihen, että koulutetun neuroverkon määrittämä 

funktio seuraa jollakin tarkkuudella mallinnettavaa tilastollista riippuvuutta. Tämä perustuu siihen, 

että toimiva hukkafunktio ”rankaisee” poikkeamista eli neuroverkon laskemien tulosten ja tavoite-

tulosten eroista. 

Nimitys ”hukkafunktio” tulee englannin kielen termistä ”loss function”. Nimitys tulee siitä, että 

joissakin optimointitehtävissä määritetään sekä ”loss” että ”profit”. 

Esimerkkejä: 

• Mean Squared Error -funktio (MSE) eli keskineliövirhe nostaa erot toiseen potenssiin, joten 

se rankaisee isommista eroista suhteellisesti enemmän kuin pienemmistä eroista. Toiseen 

potenssiin korotus estää myös erimerkkisiä virheitä kumoamasta toisiaan. 

• Mean Absolute Error -funktio (MAE) eli erojen itseisarvojen keskiarvo kohtelee eroja 

lineaarisesti. Itseisarvo estää erimerkkisiä virheitä kumoamasta toisiaan. MAE on kuitenkin 

haasteellinen vastavirtalaskennalle, koska sen derivaatta ei ole jatkuva. 

OPPIMISNOPEUS 𝜼 (EETA) 

Oppimisnopeuden valinta voi vaikuttaa laskennan onnistumiseen. Tarpeettoman pieni arvo 

kasvattaa iteraatioiden määrää ja sitä kautta laskennan kestoa ja tehon tarvetta. Liian suuri arvo 

saattaa taas aiheuttaa sen, että laskenta hyppää hyväksyttävän pienen hukkafunktion minimin yli. 

Oppimisnopeuden määrittämiselle ei liene hyviä ohjearvoja, vaan valinta täytyy tehdä kokeilemalla. 

Oppimisnopeutta säädetään joskus myös dynaamisesti koulutusprosessin aikana. 

ERILAISET OPTIMOINTISTRATEGIAT JA REGULAATIOT 

Vastavirtalaskennan tehostajina saatetaan käyttää erilaisia optimointistrategioita ja regulaatioita, 

jotka ohjaavat painojen ja vakiotermien päivittämistä tavoitteena minimoida virhettä, estää 

ylisovittumista, parantaa mallin yleistystä, tehostaa laskentaa jne. Näitä ei kuitenkaan käsitellä tässä 

artikkelissa.  
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HUOMIOITA NEUROVERKOISTA 

Kuten edellä opimme, on valmis koulutettu neuroverkko matemaattinen funktio, joka approksimoi 

opetusaineiston lähtötietojen ja tavoitetulosten välistä tilastollista riippuvuutta. 

Verkon edustaman funktion rakenne määräytyy neuroverkon rakenteesta, ja funktion parametrien 

eli neuroverkon laskentaparametrien arvot määräytyvät ja kiinnitetään verkon koulutuksessa. 

Neuroverkko on siis erityisessä muodossa esitetty matemaattinen lauseke. Alla tämän artikkelin 

esimerkkineuroverkko esitettynä sekä neuroverkkokaaviona että tavanomaisessa lausekemuodossa: 

 

𝑦1
𝑜𝑢𝑡 =

1

1 + 𝑒
−(

1

1+𝑒−(𝑥1∗𝑤11
1 +𝑥2∗𝑤21

1 +𝑏1)
∗𝑤11

2 +
1

1+𝑒−(𝑥1∗𝑤12
1 +𝑥2∗𝑤22

1 +b1)
∗𝑤21

2 +𝑏2)

 

𝑦2
𝑜𝑢𝑡 =

1

1 + 𝑒
−(

1

1+𝑒−(𝑥1∗𝑤11
1 +𝑥2∗𝑤21

1 +𝑏1)
∗𝑤12

2 +
1

1+𝑒−(𝑥1∗𝑤12
1 +𝑥2∗𝑤22

1 +b1)
∗𝑤22

2 +𝑏2)

 

Tästä voimme edelleen todeta alla mainitut neuroverkon ominaisuudet ja rajoitukset. Huomaa, että 

mainitut rajoitukset ja neuroverkon tulosten virheet tai oikeammin residuaalit ovat tilastollisen 

mallintamisen tunnettuja ja hallittavissa olevia piirteitä jo määritelmän mukaan, eivät virheitä, joita 

pitäisi pyrkiä korjaamaan. Ne tulee vain ymmärtää ja hallita neuroverkkoja käytettäessä. 

• Neuroverkon laskenta on täysin determinististä. 

• Koska neuroverkko on opetusaineiston perusteella rakennettu tilastollinen malli, sen antamat 

tulokset ovat mallin mukaisesti laskettuja ennusteita tai approksimaatioita, eivät täsmällisiä 

tuloksia. Tämän seurauksena neuroverkko voi antaa myös tuloksia, jotka eivät ole 

mielekkäitä lähdeaineistossa. 

• Kun neuroverkkoa sovelletaan opetusaineistoon kuulumattomaan lähdeaineistoon, oletetaan, 

että lähdeaineisto käyttäytyy kuten opetusaineisto. Jos näin ei ole, on neuroverkon ennuste-

tarkkuus uudella aineistolla heikompi kuin opetusaineistolla. 

• Neuroverkon koulutuksessa minimoidaan verkon tulosten keskimääräinen virhe opetus-

aineistossa. Yksittäisen tapauksen virheelle tämä ei aseta ylärajaa, ei edes opetusaineistossa. 

• Neuroverkko on ihmiselle musta laatikko. Tämä johtuu siitä, että verkon tulokset perustuvat 

verkon laskentaparametrien arvoihin, joiden merkitys ja vaikutus lopputulokseen eivät 

avaudu tarkastelijalle, vaikka arvot olisivat tarkasteltavissa. Siksi varmuus neuroverkon 

antamien tulosten oikeellisuudesta saadaan vain tarkistamalla tulokset neuroverkon 

ulkopuolisesta lähteestä.  
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NEUROVERKKORATKAISU VS SÄÄNTÖPOHJAINEN TIETOKONEOHJELMA 

Neuroverkko on erittäin tehokas työkalu ilmiöiden mallintamiseen ja siksi myös tekoälyn 

toteutukseen, mutta sen soveltuvuus muunlaiseen käyttöön on varsin rajattu.  

Ratkaisujen toimintaperiaatteiden vertailu 

Kaavakuva kertoo, kuinka neuroverkko toimii tilastollisena mallintajana erotukseksi sääntö-

pohjaisesta tietokoneohjelmasta, joka voi antaa täsmällisiä tuloksia. Olemme tottuneet siihen, että 

meillä on syöte, joka muokataan tulokseksi jollakin säännöllä (tietokoneohjelma, algoritmi, kaava 

tms.). Neuroverkon koulutuksessa tämä asetelma käännetään toisin päin; mallisyötteen ja malli-

tuloksen avulla tehdään ensin sääntö eli koulutettu neuroverkko. Sitten sääntöä sovelletaan uuteen 

lähdeaineistoon eli neuroverkko muodostaa aineiston syötteestä tuloksen säännön avulla. 

 

Sääntöpohjaisen ratkaisun vahvuudet 

• Sääntöpohjaisen ratkaisun säännöt ovat ihmisen suunnittelemia ja ymmärrettävissä, mutta 

neuroverkko on ihmiselle ”musta laatikko”, josta ei ole ihmisen tulkittavissa olevaa 

kuvausta tai kaavaa. Emme siis opi neuroverkkoratkaisun kautta mitään uutta maailmasta. 

Samasta syystä neuroverkolla ennustaminen voidaan tehdä vain kulloistakin tehtävää varten 

koulutetulla neuroverkolla. 

• Neuroverkko tuottaa tilastollisia ennusteita, mutta sääntöpohjainen ratkaisu voi tuottaa myös 

täsmällisiä tuloksia. 

Neuroverkkoratkaisun vahvuudet 

• Koska neuroverkkotekniikka on tilastollista mallintamista, osaisi neuroverkko huomioida 

myös ihmiselle tuntemattoman, mutta tilastollisesti havaittavissa olevan riippuvuuden. 

• Sääntöpohjaisten ratkaisujen sääntöjen suunnittelu ja ylläpito on ihmistyötä. Siksi sääntö-

pohjaiset ratkaisut eivät voi kilpailla suurien neuroverkkojen matemaattisilla algoritmeilla 

päivitettyjen satojen miljardien laskentaparametrien kanssa. 
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