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Taman luennon aiheet

* Viimeksi:

— Anturit naytteiden mittaamiseen

— Mallin kalibrointi / mallin parametrien estimointi naytteista
« Tanaan:

— Mallin oppiminen naytteista

— Epalineaarisen mallin oppiminen, gradienttimenetelma,
kantafunktiomalli, neuroverkko

— Valmiin ja tuntemattoman mallin yhdistaminen
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Systeemin mallintaminen

Mita jos systeemissa on jotain minka maarittaminen
tai mallintaminen on hankalaa?
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Voidaanko
oppia yleinen
malli naytteista .
Ilman etta
muodostetaan
taydellinen
fysikaalinen
malli?
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Mallin oppiminen

Hukkafunktio (“loss function”)

Mitataan N naytetta D = (y(t1), y(t,), ..., y(tn))
Sovitetaan malli f(x, 8) naytteisiin

Pienimman neliovirheen sovitus valitsee parametrit 6,
jotka minimoivat virheen

L) = Y (f(xn 0) —y(ty))

A
Muitakin virheita voidaan minimoida, esim.

Zn |f(xn» 9) _ Y(tn)l

mutta neliovirhe yleisin
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Lineaarinen malli

 Lineaarisessa mallissa

F0,0) = ) Bii(x)

funktiot ¢;(x) voivat olla mita tahansa funktioita

« Esim. jousi-massa-vaimentimessa
mi(t,) + bx(t,) + kx(t,,) =r(t,) =
m¢1(tn) + b, (tn) + ko3 (tn) = )’(tn)

0194 (tn) + 0,0, (tn) + 83¢3(tn) = y(tn)
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Lineaarisen mallin sovitus naytteisiin

Kahden vektorin pistetulo \

e Lineaarinen malli f(x,8) = Y;0;¢;(x) = ¢ (x)0
» Merkitaan matriisin @ elementteja ¢, ; = ¢;(x,)
* Vektori Y koostuu y(x,,) elementeista
« Kun minimoidaan neliovirhe
(b7 ()0 — ¥ (n))” =
(P60 — V)T (PO —Y)
« saadaan 6 = (®Td) 1Ty

................................
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Esimerkkeja lineaarisista malleista

 Lineaarinen malli yleisesti f(x,0) = }.;0;¢;(x)

 Polynomipohjainen f(x,0) = 8;x + 0,x% + - + 0,,xM
— Polynomisessa mallissa x on skalaari arvo, ei vektori

- Kantafunktiopohjainen f(x, 6) = X, 6;e i)' (x=p)
— u; vektori maarittaa kantafunktion i keskuspisteen

— 03 maarittaa kantafunktion i leveyden
— Funktio f(x, 8) lineaarinen suhteessa 6; parametreihin

,, Aalto-yliopisto
Sahkotekniikan

korkeakoulu



Epalineaarinen malli

« Esimerkkina epalineaarinen kantafunktiopohjainen malli
f(x’ 6) — f(x' é' H1, '--uuM,Zli =t ZM) = 2 é\ie_O-i(x_ﬂi)’r(x_l‘Li)
i

— u; vektorit ja o; arvot osana parametreja 8. Malli on epalineaarinen
Suhteessa parametreihin u; ja o;

« Miten sovitetaan parametrit & kun malli f(x, 8) ei ole
lineaarinen?

« Minimoidaan neliévirhe ).,,(f (x,, 0) — }I(tn))z
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Epalineaarinen malli

- Minimoidaan nelidvirhe L(8) = X.,(f (x,, 8) — y(t,))”

« Gradienttimenetelma seuraa gradienttia 5596)
- Valitaan 6,, vektori joka

sisaltaa parametrialkuarvot

« Gradienttimenetelmassa
parametrit paivitetaan
kaavalla

k+1 _ pk S6L(6)
) =0" -« 7
Kun f(x, 8) on lineaarinen,
loydetaan globaali minimi
hukkafunktiolle L(0)

. L(6)
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Epalineaarinen malli: lokaalit minimit

* Kun f(x,8) on epalineaarinen,
loydetaan lokaali minimi

* Lokaaleja minimeja voi olla
monta, riippuen mallista

¢ Se mihin minimiin paadytaan
riippuu alkuarvosta
« Miten loydetaan pieni minimi?

,, Aalto-yliopisto
Sahkotekniikan

korkeakoulu

L(O)

N\




Epalineaarinen malli: mallin sovittaminen

L(6)
 Kun mallissa on monta
parametria 6;

1. Gradientilla on useampi
muuttuja jota muuttamalla voi
pienentaa L(0):aa

2. Lokaaleja minimeja on ) 7
useampi
« — Helpompi Ioytaa pieni

minimi
 — Malli voi ylisovittaa
("overfit”) naytteisiin
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Epalineaarinen malli: ylisovittaminen
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Epalineaarinen malli: askelpituus
+ Gradienttimenetelmassé /T \\

parametrit paivitetaan

kaavalla gk+1 = gk — o 2L9)

60

« Voidaan haluta pienia
muutoksia "pudotuksissa” ja
suuria muutoksia laaksoissa

» Askelpituus a; voidaan valita
tilanteen mukaan jokaiselle

parametrille 9{“ adaptiivisesti, :
jotta ei jaada jumiin 1 |
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Epalineaarinen malli kaytannossa

« Valitaan malli, joka pystyy
Kuvaamaan prosessia
riittavalla tarkkuudella

« Kerataan tarpeeksi naytteita

- Kaytetaan valmista python
funktiota sovittamaan mallin
parametrit naytteisiin
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Neuroverkko
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Neuroverkko tanh(x)
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Neuroverkko

« Neuroverkko koostuu useasta kerroksesta

» Jokaisessa kerroksessa i useampi noodi j. Noodiin
tulee sisaan useampi signaali x;_, ; kerroksesta i — 1

- Noodin ulostulo lasketaan x; ; = Y(Xx Wi jx Xi—1x + bij),
missa Y () on epalineaarinen funktio, esim. tanh()

* Noodilla on painokertoimet w; ; ;. ja paino b; ;
parametreina

« Tavallisella kaksikerroksisella neuroverkolla voi olla

parametreja yli N4, missa N on noodien maara
kerroksessa
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Neuroverkko

* Vahvuudet:
— Pystyy mallintamaan monimutkaisia prosesseja
— Pystyy periaatteessa extrapoloimaan

— Tehokas python koodi erilaisten neuroverkkojen opettamiseen
on valmiina

 Heikkoudet:

— Neuroverkon toimintaa hankala ymmartaa. Mita neuroverkko
antaa vasteeksi tietylle syotteelle?

— Opetus voi vaatia paljon naytteita
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Valmiin ja tuntemattoman mallin
vhdistaminen
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Jousi-massa-vaimennin: epatarkka malli

« Jousi-massa-vaimentimelle on valmis
malli
mi(t,) + bx(t,) + kx(t,) = r(t,)
f(x,0) = mi(t,) + bx(t,) + kx(t,)
« Mutta enta kitka ja muut tuntemattomat
asiat mitka voivat vaikuttaa prosessiin?

« Jos f(x,0) ei ole riittavan tarkka,
pitaisiko oppia yleinen malli naytteista
valmiin mallin tilalle?

« Koko prosessin mallintaminen voi vaatia
paljon naytteita

, , Aalto-yliopisto
Sahkotekniikan

korkeakoulu



Yhdistetaan valmis ja tuntematon malli

- Opitaan yleinen malli g(x, 6,) vain
tuntemattomalle osalle

« Kokonaismalli on
f(x,0) = f(x,0¢) + g(x,6,), missa 6 koostuu
valmiin mallin parametreista 6, ja yleisen
mallin parametreista 6,

* 0, loydetaan minimoimalla neliovirhe
2
L(Hg) — Zn (f(Xn' ef) + g(xn' Hg) - y(tn))

« Minimointiin voidaan kayttaa \
gradienttimenetelmaa
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y(t) =r(t)

6 pidetaan vakiona




Yhteenveto

« Systeemin mallintaminen naytteista

* Lineaarimallit

« Epalineaarimallin sovitus

* Neuroverkko

« Valmiin ja tuntemattoman mallin yhdistaminen
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