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Modulaarsed tehisnarvivorgud

Liihikokkuvote: T66s uuriti modulaarsete tehisnirvivorkude oskust dppida lahendama
probleeme, mis on olemuslikult alamiilesanneteks jaotatavad. Ulesandeks valiti niirvi-
vorgu abil kaadri kaupa palli liikumise ennustamine laual, kus algsisenditeks on palli
ja seinte koordinaadid koos kiirustega ning kus toimub sirgliikumine ning porked vastu
koiki seinu. Toos loodud nérvivorgu arhitektuur, kus on iga kihti voimalik loomuli-
kult tdlgendada, kasutab tdhelepanumoodulit, et liigitada alamiilesandeid. Naidatakse,
et sellise mudeliga Gppimine on ilma moodulite eeltreenimiseta kiillalt aeglane. Kuid
eeltreenimisel vdoib mudel dppida iilesandeid lahendama vihesema iilesobitusega, sest

mudeli arhitektuuri on teatud eeldusi ja inimteadmisi sisse kodeeritud.

Votmesonad:

Modulaarne nérvivork, eelduste tegemine nérvivorgus, kaofunktsiooni kujutamine.
CERCS: P176

Modular neural networks

Abstract: The work focused on the ability of modular artificial neural networks to solve
problems which are inherently divisible into smaller subtasks. The chosen problem was
to use neural networks in predicting frames of ball movements and bounces on a table
with borders. The network had ball and border coordinates and ball speed as inputs. A
neural architecture was developed where each layer is easily interpreted and which uses
attention to classify tasks. It is shown that without pre-training the learning is quite slow.
However, with pre-training, the model can overfit less than different networks, because

the model architecture has some bias and human knowledge coded into it.
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Sissejuhatus

Viimasel ajal on neurovorke kasutavad masindppe meetodid saanud itha paremaid tu-
lemusi erinevate klassifitseerimise, keeletootluse ning mdngude méngimisega seotud
ilesannete lahendamisel [21]. Paremaid tulemusi pdohjendatakse osalt sellega, et arvutus-
kiirus on tublisti tdusnud [19], sest graafikakaardid on ldinud paremaks ja odavamaks
ning neil osatakse neurovorke treenida paralleelselt [3]. Teisalt, on joutud paremate
algoritmideni ning saadakse aru, millises suunas konkreetsed algoritmid v0i neurovorgu-
arhitektuurid kallutavad tulemust.

Masindppe ja neuroteaduse alad on praegu ldhedalt seotud — tihti saadakse ideid
uuteks arhitektuurideks inimajult. Konvolutsiooniliste vorkude idee on sarnane sellele,
kuidas inimese nigemissignaale tootlevad nédrvirakud on struktureeritud. Pertseptroni
saab vorrelda inimese ajus olevate neuronitega. Rekurrentsed vorgud proovivad simulee-
rida seda, kui sama kiht inimajus saab ajas erinevat informatsiooni, sh iseenda eelmise
ajahetke viljundit.

On uuritud, kuidas inimaju Opib abstraktselt midagi uut [16] ning kuidas inimene
vOiks seostada uue probleemiga tutvudes juba varasemalt Opitut [1]. Néiteks on vilja
toodud, et inimene seostab iimbritsevat iseenda kehaga: seepérast on keeles sellised
moisted nagu lauajalg, peamine, pdhjanaba jne. Algoritm, mis meie aju arenemist ja
Oppimist perfektselt simuleeriks, oskaks viga efektiivselt luua analoogiad, sest inimesel
on hea abstraheerimisvdime.

Siivamotlemine toimub ajus prefrontaalses korteksis, mis koosneb minikolonnidest,
mille sisendiks ja viljundiks on samasugusel kujul informatsioon [5]. Need koosnevad
80-120 neuronist ja hinnanguliselt on neid ajus 200 miljonit. Ray Kurzweil on raamatus
,How to Create a Mind* [16] vilja toonud teooria, kuidas II, III, IV ja V kihi kolonnid
omavahel ithendatud on. Nditeks kui III kiht tunneb &ra sonu ja II kiht kirjatéhti, siis
kui iiks tdht on puudu, aitab III kiht seda pakkuda. Sellist taseme kaupa probleemi

abstrahheerimist on keeruline saavutada iga nirvivorgu kihiga, kuid vOiks olla saavutatav



modulaarse arhitektuuriga.

Toos luuakse fiilisikaline simulatsioon, milles kujutatakse pallide litkumist ja por-
kamist laual. Bakalaureusetto eesmérk on ennustada selles simulatsioonis modulaarse
nérvivorgu abil palli litkumist jirgnevatel kaadritel ning sealjuures selgitada, miks modu-

laarne Oppimine on kasulik.



1 Taust

1.1 Tehisnarvivorgud ja tagasilevi

Edasilevi vorgud ehk mitmekihilised pertseptronid (MLP) on mudelid, mille eesmér-
giks on ldhendada funktsioone [7]. Selleks on mudelil kasutada k kihti funktsioone
fO @ k), Juhendajaga dppides suudetakse tdpsemalt véljendada funktsiooni,
mille pohjal treeningandmestik on loodud. Kui treeningandmestik paaridega (X,y)
(siin kirjeldatakse tumedas kirjas muutujaid vektorite vdi maatriksitena) on loodud
funktsiooniga f*, kus f*(x) =y, siis pirast edukat dppimist kehtib f*(x) ~ f(x) =
FOA(FD(x))), kus tehte f(x) sooritamist kutsutakse edasileviks. Iga kiht f(
koosneb neuronitest ning viimase kihi neuroneid loetakse viljundneuroniteks ning sellele
eelnevaid peitneuroniteks. Igal neuronil on summeerimisfunktsioon X(x, 0) ja aktivat-
sioonifunktsioon ¢ (joonis 1) ning f) = ¢ (X(x,w) = ¢ (¥; w;x;)). Neuroni viljund on
sisendiks koikidele jargmise kihi neuronitele.

Opitavateks parameetriteks on nérvivorgu puhul kaalud 6. Kirjeldagu mudelit funkt-
sioon f(x,0), kus iga kihi i jaoks leidub kaalumaatriks 6; ning j-ndat i kihi neuronit
ja k-ndat i — 1 kihi neuronit iithendab kaal ;. Sarnaselt teistele toddele lisatakse ka
siin kohale k=0 igale kihile juurde iiks neuron, mille véljund on alati 1 ning mida
loetakse vabaliikmeks. Iga j-nda neuroni sisendiks on terve eelmise kihi véljund x. Sum-
meerimisfunktsioon on z; = } ;" ;x6; jx, kus m on eelneva kihi neuronite arv. Seejirel
rakendatakse aktivatsioonifunktsiooni o; = ¢ (%), kus aktivatsioon vdib olla lineaarne
(nt ReLU) vdi mittelineaarne (nt sigmoid, hiiperboolne tangens).

Lineaarne regressioon on itheneuroniline lineaarse aktivatsiooniga ¢(x) = x nér-
vivork ning seda on voimalik lahendada analiiiitiliselt, kus w = (XTX)_l XTy ning

treeningolemid on X = (x1,X3,...) ja -mirgendid y = (y1,y2,...).



Joonis 1. Pertseptroni arhitektuur, kus xo = 1 ja wg = b [22].

Nii logistilise regressiooni, kus aktivatsioonifunktsioon on ¢ (x) = ;= +e <, kui nérvi-
vorkude puhul toimub Sppimine numbriliste meetodite abil. Enim kasutatakse selleks
gradientlaskumist. Gradientlaskumiseks arvutatakse viga ning seejdrel kihi kaupa si-
sendite ja kaalude jdrgi tuletise votmisest teatakse, et kui palju ja mis suunas muutub
viga viikse kaalumuudatuse tagajérjel. Gradiendist on teada, mis suunas maksimeerida
kaotust ning sellele vastupidises suunas on voimalik teha dppesammu suurusest 1dhtuvalt
viike kaaluparandus.

Naiitlikustamaks gradientlaskumist vOib vaadelda viimase peitkihi kaaluparandusi
vihemalt 2 kihilise nidrvivorgu puhul. Olgu viljundkihil 1 neuron, kihil enne seda n
neuronit ning w neid ithendav kaaluvektor. Olgu iihe treeningolemi edasilevil eelviimase
kihi viljundvektor x = (x1,x2,...,x,) ning viimase kihi véljund § ning A mingi kaofunkt-

sioon, mis hindab tehtud viga igal viljundneuronil A(y,y) = L, kus y on &ige oodatav
8L ay L 9%

vastus. Et leida 2 a ja &W, piisab ahelareegli leida 5z 5 ja %3 S Kus
05 _ (9 aY. 5 _(a &
ox  \ox;” " ox, ! aw  \dwo dw’ 9wy )

Nii on vektorargumentide puhul sooritatud tehted



dL Ly

o~ 3y 9x (1.1)
dL AL dy
w3 o’ (1.2)

kus valem 1.1 tdhistab osatuletist, mida kantakse eelnevatele kihtidele edasi ning va-
lem 1.2 osatuletist, millega sooritatakse kaaluparandus W,,,,; = W40 — A g—‘%,, kus A on
df _ fO+A)—f(x)
dx — A

opisamm. Opisamm on viike, et tehtel + € ei ldheks viga € suureks.

Viga on vdimalik hinnata Taylori reaga € = % (x+A)3mA+ %(x +A)4A +.... Juhul
kui kaofunktsioon on piisavalt sujuv, siis %(x—l— A) annab lihedasema tulemuse kui

mittesujuva puhul ning vdib kasutada suuremat dpisammu.

1.2 Eeldused niarvivorgu arhitektuurides

Eelmises peatiikis kirjeldati ndrvivorkude tédielikult ithendatud kihte ning probleem, mis
nendega tekkida vOib, on miirast tulenevate juhuslike seoste tegemine. Sellise arhitektuu-
ri puhul dpivad mudelid sageli treeningandmetest Opitud vajalikke tulemusi pakkuma
valedel pohjustel: niiteks ei soovita, et pildil olevat kassi ennustataks selle jargi, et kdige
vasapoolsem alumine piksel on roheline. Selline ndhtus on tuntud kui iilesobitamine
(overfitting). Kui treeningandmeid oleks piisavalt ning dppimiseks kuluv arvutuskulu ei
oleks segav asjaolu, vOiks selline vork 16puks saada aru, millised ithendused nérvivorgus
on pdriselt olulised ning millised mitte. Samuti on loodud eelnevalt kirjeldatud problee-
miga tegelemiseks lihtsamaid mehhanisme nagu véljajatumeetod [10] ja regularisatsioon
[8].

Kiill aga on kiirem ja odavam arhitektuuri teatud eeldusi sisse arvestada. Pildi klassifit-
seerimisiilesannetel kasutatakse konvolutsioonilisi ndrvivorke, mille arhitektuur mojutab

jargnevaid omadusi [13]:

* konvolutsiooni filtrid on {ihendatud vaid L2 kauguse jirgi ldhimate tunnustega, et

uusi tunnuseid arvutada,



* konvolutsiooniliste filtrite kasutamine mdjutab seda, et mudeli esimestel kihtidel

ei ole tunnuse jaoks oluline, kas see asetseb nditeks pildi all- vai tilaosas.

Rekurrentsete vorkude puhul tehakse eeldus, et eelnevate ajahetkede viljundid mdju-
tavad tulemust. Selliste eelduste tegemine aitab muuhulgas aegridade ja keeletehnoloo-

giaga seotud iilesandeid lahendada.

1.3 Modulaarsed nirvivorgud varasemas kirjanduses

Modulaarsed ndrvivorgu arhitektuurid voimaldavad inimteadmisi ja eeldusi iilesannete
lahendamisel sisse arvestada. Nii on voimalik kirjeldada seda, kuidas alamiilesanded on
tiksteisega seotud ning Oppida vaid neid mooduleid, mida veel pole opitud vdi inimene
kirjeldada ei oska. Modulaarsetest ndrvivorgu arhitektuuridest on varem teiste hulgas
kirjutanud Coline Devin stiimuldppega roboteid kontrollima dppides ja Jacob Andreas

visuaalsetele kiisimustele vastamisega.

1.3.1 Robotite kontrollimine

Devin uuris artiklis "Learning Modular Neural Network Policies for Multi-Task and
Multi-Robot Transfer"[6] erinevate iilesannete vOi roboti spetsiifiliste moodulite kom-
bineerimist. Ulesanne oli dppida fiiiisikalises simulatsioonis stiimuldppega tdmbama
sahtlit voi lilkkkama kuubikut ning robotid olid erinevate kujude ja vabadusastmetega
kided. Kui iilesande moodul on piisavalt agnostiline roboti suhtes, siis dpitakse robotitele
edastama ainult iilesande spetsiifilist infot. Vastupidiselt, kui roboti moodul on agnostili-
ne iilesande suhtes, siis dpitakse kontrollima robotit ennast. Nii suudetakse niiteks nelja
liigesega robotikdega liikkata kuubikut, kuigi treenimise kdigus sellist maailma kunagi ei
eksisteerinud (joonis 2).

Ulesandespetsiifiline moodul koosnes konvolutsioonilistest ja spatial softmax nir-

vivorgu kihtidest, mille iilesanne oli anda robotile inimese poolt tipsustamata kujul
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informatsiooni iilesande sisu ja viljaku kohta. Robotispetsiifiline moodul pidi oskama
tdaielikult ithendatud kihtide abil seda infot tdlgendada ning ennast histi kontrollima, et

ilesannet digesti lahendada. Mooduleid kombineeriti nagu ndidatud joonisel 3).

Robot 1 Robot 2
- 3 '
world,
Task 2 3 ’
world,

world,

Joonis 2. Robotid ja tilesanded [6].

Training Worlds Unseen World

1
W2

Robot 1

Task 1
I Lo |
W1

Joonis 3. Moodulite kombineerimine [6].

Selleks oli moodulite dppimiseks vaja eraldada kaofunktsioon robotist sdltuvast

sisemiseks ja iilesandest soltuvast vilimiseks kaofunktsiooniks. Samuti tdheldati, et
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selline dppimine peab toimuma kdikide olemasolevate maailmadega paralleelselt - ei
ole voimalik dppida iilesandeid robotitega lahendama iikshaaval. Kui iilesandeid voi
roboteid on liiga vihe, siis on oht iilesobitamiseks. Robotimoodul dpitakse hésti dra, kui

tilesandeid on palju, ja iilesandemoodul paljude robotitega.

1.3.2 Visuaalsete kiisimuste vastamine

Ronghang Hu, Trevor Darrell ja Jacob Andreas tegelesid artiklis "Explainable Neural
Computation via Stack Neural Module Networks"[11] modulaarsete nirvivorkudega,
mille vahepealseid viéljundeid on lihtne inimesel tdlgendada. PShiline rohk oli visuaalsete
kiisimuste vastamisel (VQA) CLEVR [12] andmetel. Loodi moodulid, mis saavad sisen-
diks tdhelepanu all olevad objektid ning rakendavad kindlat operatsiooni ilma sisendita
vOi siis argumendiga. Nditeks find moodul vdib saada argumendiks virvi ning peab
eemaldama koik tdhelepanu all olevad teist vérvi objektid.

Kogu mudel koosnes neljast peamisest komponendist:

1. Tekstikodeerija, mis saab inimese poolt esitatud kiisimuse sisendiks ning kodeerib

selle mudelile arusaadavaks. Kasutati kahesuunalist LSTM mudelit (BILSTM).

2. Moodulite arhitektuuri kontroller, mis vastavalt kiisimusele (1. komponendi vél-
jund) ja ajahetkele otsustab, millist treenitud moodulit tdenéoliselt voiks kasutada.
Erinevad ajahetked tegelevad erinevate kiisimuse osade tdlgendamisega. Teise
viljundina luuakse tekstiline parameeter, kus talletatkse vajaduse korral lisainfor-

matsiooni moodulile.
3. Konvolutsiooniline vork, mis tdlgendab moodulitele sisendpilti.

4. Usalduse skoori 2. komponendist ja moodulite viljundite korrutiste keskmine tagas-
tatakse ajahetke viljundina. Viimase ajahetke viljund vastab kiisitud kiisimusele.

Kusjuures on iga ajahetke viljundit voimalik visualiseerida (joonis 4).
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question="“There is a small gray block; are there any spheres to the left of it?”

small grey block transform any spheres filter answer
- - - PP
-~ = yes

referential expression= “the cyan thing that is made of the same material as the yellow object”

’—Im. yellow object J—m material cyan thing filter
- ., i ) -
-

Joonis 4. Vahepealsete viljundite visualiseerimine to6s [11].

To0s kasutati médluga ndrvivorke [20]. Samuti selgitati vajadust mooduleid eraldi
eeltreenida. Kui prooviti sellise arhitektuuriga alustada kodikide moodulite treenimist
nullist, siis Oppimist kas ei toimunud vai oli aeglane. Autorite sonul oli mudelil keeruline

oppida iiheaegselt kaale parandama ja voimalikku arhitektuuri ennustama.

1.4 Alamiilesannete Oppimine

2015. aastal avaldatud tehisnédrvivorgu arhitektuur ResNet [9] oli unikaalne selle poolest,
et see oli palju siigavam kui varem loodud nérvivorgud. ResNeti osad arhitektuurid
kasutasid iile saja kihi oma mudelis. Ometi suutis see tildistada probleemi lahendamist
histi, sest seal kasutati vahelejatmisithendusi (skip connections). Autorite sdonul suutis
ResNet nii dppida alamiilesandeid. On niidatud, et sellest tulenevalt on kaofunktsiooni

pind palju sujuvam (joonised 5a, 5b).
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(a) ResNeti kaofunktsiooni pind.

(b) ResNeti kaofunktsiooni pind ilma skip

ithendusteta.

Joonis 5. ResNeti kaofunktsiooni pinnad [17].

Mittesujuval kaofunktsioonil on mitmeid halbu omadusi, kuid kérgdimensionaalsete
andmete puhul lokaalsetesse miinimumidesse joudmine ei ole iiks neist [14]. Sagedasem
oht on sadulpunktidesse joudmine, mispidrast vOtab Oppimine palju aega. Siigavate
nidrvivorkude puhul, kus kaofunktsioon ei ole sujuv, on oht sattuda nn "halba sadulpunkti".
Halvad sadulapunktid on punktid, kus Hesse maatriksi kdik liikmed on mittenegatiivsed
ja koik esimese astme tuletised on 0. On ilmne, et sellistel punktides ei saa Oppimist
traditsiooniliste algoritmidega toimuda.

Alternatiivselt voib aga veenduda, et halbasid sadulpunkte ei oleks iildse. On tdesta-
tud, et kolmekihilisel nédrvivorgul - st ndrvivorgul tihe peitkihiga - selliseid punkte ei ole
[14]. Teoreetiliselt on vdimalik neurovorke treenida iilevalt alla iihe kihi haaval, kus iga
treenitava kihi jaoks on oma treeningandmestik ning treenitud kihi kaale enam muuta ei
saa. Nii hoitakse kaofunktsioon sujuv ning valmiv mudel iilesobitaks vihe, sest luuakse
tildistatud lineaarne regressioon.

Siinkohal on kasulik méirkida, et eelnevalt kirjeldatud viisi nidrvivorkude treenimiseks
ei saa praktikas kasutada. Narvivorgud on erilised selle poolest, et need oskavad leida

seoseid, mida neile sisse ei kodeerita. Kui narvivorku treenida kiht-kihi haaval, siis see
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tahendaks, et on tarvis tipselt teada, mis on optimaalne treeningandmestik ning millega
iga kiht peab tegelema. Selline tegevus on siigavate nirvivorkude puhul keeruline ning
kaotab masindppimise motte.

Kui aga eeldada, et probleemides sageli peitub hierahilisus, siis annab see digustuse
Oppida alamiilesannete kaudu. Sellisel juhul on optimaalne nérvivork leitav nii tervikli-
kuna kui ka modulaarselt 6ppides. Modulaarse dppimisega, kus treenitavad moodulid
on madalakihilised, eeldatakse, et oht (halbadeks) sadulpunktideks on viiksem, sest
et oht leida miirast tulenevaid ebaolulisi seoseid on viiksem. Peatiikis 3.3 nédidatakse

empiiriliselt, kas modulaarse ndrvivorgu kaofunktsioon on ka sujuvam.
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2 Ulesande ja lahenduse kirjeldused

2.1 TUlesande valik

Ulesanne, mis kdige paremini kirjeldaks modulaarsust, tekkis too kiigus. Oluline oli, et
oOpitav iilesanne oleks lihtsasti tdlgendatav ja visualiseeritav. Selleks sai palli litkumise
ennustamine kaadrite kaupa lihtsustatud simulatsioonides, mida tdpsemalt kirjeldatakse
jargmises peatiikis.

Alternatiivselt voinuks kasutada sarnaselt peatiikis 1.3 kirjeldatud t6odele fiitisika-
liseks modelleerimiseks laialt rakendust leidvaid fiilisika- voi graafikamootoreid, kuid
et kiiremini jouda t60s oluliste ideede kajastamiseni, oli kasulik luua alustuseks veel
lihtsamaid mooduleid ilma pildi tdlgendamiseta.

Praeguse iilesande valiku parim omadus on selle lihtne skaleerimine: t66s dpitud
mooduleid saab taaskasutada ka uutes fiitisikamootoreid kasutatavates simulatsioonides,
kuhu on lisatud hoordejoud ja pallide poorlemine. Nii on lihtne t66d edasi arendada ja

muuta Opitavat lilesannet itha keerulisemaks.

2.2 Probleemi piistitus

Ulesanne on ennustada diskreetse ajaga piljardipalli liikumist ning ideaalseid porkeid
vastu seinu tasapinnal, kus puuduvad hodrdejoud. Sisendiks on mudelil pallide x ja y koor-
dinaadid koos kiirusega suvaliste seinte koordinaatidega vahemikus b; € [—10,—1],b; €
[1,10] tasapinnal. Sellised seinad genereeritakse x ja y-teljel juhuslikult. Pall saab va-
balikult takistuseta liikuda seinte vahel. Eesmérgiks on mudel, mis suudaks ennustada
piljardipalli litkumist mitu kaadrit ette.

Kui inimene 0pib uusi probleeme lahendama, kasutab ta selleks varem opitud arutle-
mist voi alamiilesandeid [1]. Sarnaselt eeldame, et treenitav mudel, mis ennustamisega

tegeleb, pddseb ligi erinevatele varem treenitud moodulitele, mis vdivad antud iilesandega

16



aidata.

Et luua olukord, kus sellised moodulid saaksid eksisteerida ilma klastritesse kogu-
misteta vOi arhitektuuriotsingu algoritmideta, treenitakse neid mooduleid eraldi koos
selleks loodud treeningandmete ja -mérgenditega. Luuakse andmestikud sirgliitkumise ja

erinevate porgete jaoks.

2.3 Treeningandmestiku loomine

Uhedimensionaalne treeningandmestik luuakse mudelite treenimise ajal generaatoridega,

mis loovad mudelile treenimisaegselt miniplokke. Generaatoreid kirjeldab tabel 1.

Tabel 1. Treeningandmete generaatorid. (*) Kdik jaotused olid iihtlased, viljaarvatud

b € {by,b,} valitakse juhuslikult.

tunnus minimaalne vddrtus maksimaalne viirtus
alumine air by -10 -1

tilemine d4r by 1 10

porkele lihem &ér b by b

kiirus v 0 0.1-sign(b)
algkoordinaat x b b—2v

Kui generaatori kaks viljundit ithendada, siis on tegemist kahedimensionaalse pinna-

ga. Funktsioon f*, mis lahendab sellise iilesande ideaalselt on:

. x—+v,ehk p(x,v), kui |x+v| < |B(x,b1,b7)]
J (x,v,b1,b2) = ,
2ﬁ(x7b17b2) —x—v,ehkp(x,v,ﬁ(x,bl,bz)), kui ’X+V’ > \ﬁ(x,bl,bzﬂ

kus

b1, kui 275 >0.5
B(x,b1,by) = > ,
by, kui 225 <05
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Funktsioon u tegeleb sirgliikumise kujutamisega, p porgetega, 3 lihima #ire valikuga
jajuht [x+v| > |B(x,b1,by)]| Kiitub tihelepanuna, mis ndidatab, millist alamiilesannet

on tarvis lahendada. Juhte, kus sign(b;) = sign(b,) selle to6 raames ei vaadelda.

2.4 Eeldused

Tasub uurida, milliste eelduste tegemine aitab mudelil kiiremini 6ppida. Kas
* mooduli kaupa dppimine on kiirem kui koiki mooduleid samaaegselt dppida,
¢ tihelepanu moodulid on moddapddsmatud iilesande lahendamisel ning

* kas tihelepanu (peatiikk 2.5.1) peab olema hard attention (edaspidi absoluuttihele-

panu).
Vordlemaks iileval kirjeldatud ideid, treenitakse eraldi

1. end-to-end narvivorku, mis saab sisendiks algsed treeningandmed ning millest

saab ldhtemudel, millega vorrelda teisi mudeleid;

2. mooduleid kasutav narvivorku, mis kasutab varem treenitud mooduleid, kuid ei

kasuta mehhanisme, millega tagasilevi algoritmi ei saaks enam teha (sh kdva

tahelepanu);

3. nirvivorku, mis kasutab mooduleid ning aitavaid eeldusi, mille arhitektuur on

kindlaks médratud ning kus Gppimist ei saa triviaalselt toimuda.

Kui teine mudel on treenitud piisavalt hésti, siis vdiks see saada vordseid tulemusi
kolmandaga. Samuti voiks olla see kergemini rakendatav jargmistes iilesannetes (nt. olla

ise moodul, mida saab Oppida).
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2.5 Treenitud moodulid
2.5.1 Téihelepanu mehhanism

Téhelepanu eesmérk on mudelis tunda dra, kas on vaja ennustada sirget litkumist voi
poOrget. Sarnast tihelepanu kasutatakse teises kontekstis, kus on iilesandeks ldhema seina
dra tundmine molema telje puhul. Tahelepanu kiitub liilitina, mis laseb iihe kahest
ennustusest 1dbi.

Et oleks abi alamiilesandeid lahendavatest moodulitest, siis on tarvilik omada min-
git tdhelepanu alamiilesande tuvastamiseks. Tdhelepanu moodul peab seejuures olema
diferentseeritav, et kogu mudelile saaks hiljem tagasilevi algoritmi rakendada. Sellest
tulenevalt oli kasulik seda realiseerida nii, et tihelepanu oleks voimalikult Idhedal viér-
tustele O ja 1 nagu on seda ka absoluuttidhelepanu (joonis 6). absoluuttihelepanui puhul
ei toimuks Oppimist, vaid oleks ette méératud funktsioon, mis sisuliselt tegeleb iilesande
klassifitseerimisega.

Eeldades, et tihelepanu toimib digesti, ei ole tarvis teada, kuidas moodulid toimivad
juhtudel, kus neid ei rakendata. Nii saavad moodulid olla vihemate treenitavate para-

meetritega ning seetdttu ka lihtsamad.
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Joonis 6. Tdhelepanu aktivatsioonifunktsioon.

Téhelepanu implementatsioon nigi vélja kahe jirjestikuse neuronina, millel olid
vastavalt ReLU ja sigmoidi aktivatsioonifunktsioonid. Tdhelepanu kiitub mudelis justkui
liliti, mis vastavalt sisendile laseb 1dbi kas esimese sisendi voi teise sisendi. Ideaalis on
tahelepanu a jargneval kujul:

1, kuix>»b
a(x) = ;

0, kuix<bd
kus b on esimese neuroni parameeter. Keerulisemate tihelepanude juures oleks b arvuta-
miseks vaja rohkemat kui iiht neuronit. Tahelepanu sisendi x ja kahendi sisenditensori

v,z puhul kiitub tdhelepanu funktsioonina
fa(x,y,2) = a(x)y+ (1 —(a(x))z. 2.1

2.5.2 Aiire valik, porge ja sirgliikumine

Neli selgelt eristatavat alamiilesannet, mida dppida vajadusel tihelepanu abiga lahendama

iithes dimensioonis on:
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1. Adgre valik B: vastavalt palli x ja kahe #ire koordinaadile by, b, valida tihelepanu

moodulit kasutades ddr b, kus b = b juhul, kui bbz 2:1:1

b = by;

> 0.5 ning vastasel juhul

2. Porkega litkumine p: ennustada jargmise kaadri koordinaat, saades sisendiks
palli koordinaadi x, kiiruse v ja lihima seina koordinaadi . Oodatav viljund on

2b—v—x. ()pitavad parameetrid on uy,u;, u3 funktsioonis op = uix +upv + u3b.

3. Sirglikumine u: ennustada jargmise kaadri koordinaat, saades sisendiks x ja kiiruse
v. Oodatav viljud on x 4 v. Néarvivorgu puhul on mooduli Opitavad parameetrid

wi, wy funktsioonis oy = wix +wov.

4. Liiliti o porke voi sirglitkumise mooduli véljundi valimiseks: tihelepanu mooduli
abil ennustada, kas ldhima seinaga b, palli praeguse koordinaadiga x ja kiirusega v

on jargmine kaader parast porget voi mitte. Oodatav tihelepanu a¢* viljund on

1, kui|x+v|—1[b|>0
a*(x,v,b) =
0, Kui|x+v|—[b] <0

ning 6 (x,v,b) =a*(x,v,b)oy (x,v,b)+ (1 —a*(x,v,b))op (x,v,b),kus b= B(x,b1,by).

2.6 Treenitud mudelid
2.6.1 Modulaarne arhitektuur

Peamooduli arhitektuur loodi eelnevaid mooduleid kombineerides, et ennustada iihes
dimensioonis palli litkumist ja pdrkamist. Kui kasutada eeltreenitud mooduleid, siis
pole mudelil eraldi dppimist tarvis sarnaselt zero-shot dppimisele. Eelmises peatiikis

kirjeldatud moodulite kombineerimine kiis sarnaselt joonisele 7.
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border
b ..
move bounce attention
WM A0
select
X,V

Joonis 7. Moodulite kombineerimine lihtsa diagrammiga, kus on border B, move U,

bounce p ja select G.

Valemilt 2.1 vdib moista, miks tdhelepanu peab olema sarnane absoluuttihelepanu
loogikale - vastasel juhul, kui tdhelepanu viljund ei ole 1 ega O, siis hiljem porkemooduli
viljund ja sirglitkumise mooduli viljundeid kokku liites on tulemus ebatdpne. Seepérast
on kasulik jitta tdhelepanu sellisel kujul treenituks isegi juhul, kus teiste moodulite kaale

algvadrtustatakse uuesti. Arhitektuuri kujutus Kerases [4] on joonisel 8.
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input_11: InputLayer

bl: Lambda b2: Lambda x: Lambda
drop_v: Lambda

border: Model v: Lambda
J | / \
reshape_19: Reshape xv: Lambda new_v: Lambda
xvb: Concatenate reshape_21: Reshape reshape_20: Reshape
Y

attention: Model move: Model bounce: Model

J N\

I-att: Lambda move_concat: Concatenate bounce_concat: Concatenate

~ e

mul_att_move: Multiply mul_att_bounce: Multiply

output: Add

Joonis 8. Peamooduli arhitektuur.

Et ennustada palli litkumist kahedimensionaalsel pinnal, on piisav mudelil sisend
poolitada ning kasutada kahel korral peamoodulit ning viljundid jille ithendada nagu

niidatud joonisel 9.
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input_10: InputLayer

LN

x: Lambda y: Lambda

J \

reshape_17: Reshape reshape_18: Reshape

NS

module: Model

concatenate_10: Concatenate

Joonis 9. Kahedimensionaalse litkumise mudel, kus Lambda kihid on vastavad koordi-

naadid koos kiirustega ning module tdhistab peamoodulit.

Sellise arhitektuuriga nirvivork treeniti kahel eri viisil. Esimesel juhul kasutati
eeltreenitud mooduleid ning mudelit ennast ei treenitud. Teisel juhul algviirtustati iga
mooduli véljaarvatud tdhelepanu kaalud uuesti ning dpiti kogu mudel algusest. K&iki

mudeleid ja mooduleid treeniti Adam optimiseerijaga Kerase vaikeparameetritega [15].

2.6.2 End-to-end narvivork

End-to-end nirvivork loodi ja treeniti sarnaselt baasmudelile, millega vorreldi teisi
mudeleid fiitisikaliste kehade liikumise kujutamiseks to66s "Interaction Networks for
Learning about Objects, Relations and Physics"[2]. Et to0s kasutatav simulatsioon on
lihtsam, kasutatakse kahe 200 neuronilise kihi asemel kahte 128 neuronilist kihti.

Esimeses kihis kasutati ReLLU aktivatsiooni, et oleks voimalik eraldada kahte alam-
tilesannet. Nii Opiks selline vork ideaalis jaotama oma neuroneid kahe alamiilesande
jaoks eraldi, iihel juhul on tihed aktivatsioonid 0, teisel juhul teised.

Teises kihis kasutati lineaarset aktivatsiooni, et oleks voimalik teha ennustusi ka
negatiivses piirkonnas. Eeldatavasti votab sellise nirvivorgu treenimine oluliselt kauem

aega.
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3 Tulemused

3.1 Moodulite kaotused

Iga mooduli ja mudeli puhul (v.a tdhelepanu ja dédrevalik) oli kaofunktsiooniks keskmine
ruuthidlve (MSE), kus m treeningolemi kadu on A(y,y) = %Zi (vi — ¥;)%. Treenitud

moodulid koos treenimisaegade ja vigadega on toodud tabelis 2.

Tabel 2. Moodulite kaotused. Andmaks treenimise ajale konteksti, treeniti mooduleid
ja mudeleid Kerases Nvidia graafikakaardil GTX 1070. (*) Et tdhelepanu treeniti stan-
dardse normaaljaotusega generaatoril, siis tuhande testolemiga ei olnud iikski vahemikus
(—0.0005,0.0005), kus olnuks viga nagu niha jooniselt 6. (**) Aire valiku moodulit

treeniti binaarse rist-entroopiaga kaofunktsioonil, kus oli saavutatud tdpsus 99.1%.

moodul treenimise aeg (min) parameetrite arv MSE
kiirus v 4 35 1.14e-6
tdhelepanu a 5 4 0*
ddrevalik f3 5 3 ok
sirglitkumine pu 10 3 1.22e-7
porge p 10 3 1.20e-7

3.2 Mudelite kaotused

Treenitud mudeleid on kolm:

1. end-to-end niérvivork (peatiikk 2.6.2), mis on baasmudel, millega vorrelda teisi

narvivorke.

2. modulaarne nérvivork (peatiikk 2.6.1), mis on eeltreenitud moodulitest kombinee-

ritud ning mis ei vaja eraldi lisaks Oppimist.
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3. samasugune modulaarne nirvivork, mille moodulite kaalud viljaarvatud tihelepa-

nu on algviirtustatud uuesti, et dppida tervet iilesannet korraga lahendama.

Peatiikis 2.2 piistitatud hiipotees, et absoluuttihelepanu voib olla tarvilik edukaks
Oppimiseks, liikkati timber, sest tdhelepanu a sai piisavalt hidid tulemusi. Kiill aga on
pOhjust olla kriitiline kaofunktsiooni valiku osas, sest iildine ruuthélbe kaofunktsioon
el viljenda piisavalt histi lilesannete lahendamise oskust. End-to-end mudel saavutas
sarnase vea algviirtustatud modulaarsele néarvivorgule, kuid ennustas liikkumist dérte 14-
hedal ebatédpselt. Efektiivsem olnuks kirjutada eraldi kaofunktsioon, mis méérab piiridest
viljunud ennustusele suurema vea.

Kolme mudeli tulemused on toodud tabelis 3.

Tabel 3. Mudelite kaotused. Andmaks treenimise ajale konteksti, treeniti mooduleid ja
mudeleid Kerases Nvidia graafikakaardil GTX 1070. (*) Siin on loetud treenimise ajaks

moodulite treenimist.

mudel treenimise aeg (min) parameetrite arv MSE
end-to-end 85 18 196 1.03e-4
eeltreenitud modulaarne 34* 73 1.85e-4
algviirtustatud modulaarne 22 73 2.05e-4

Visualiseerimaks opitud mudeleid, kujutatakse palli litkumist ddrte 1dhedal. End-
to-end mudeli, eeltreenitud mudeli ja modulaarse arhitektuuriga mudeli ennustused on

vastavalt joonistel 10, 11, 12.
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Joonis 10. End-to-end mudeli ennustused. Eksimist on sagedamalt.
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Joonis 11. Eeltreenitud moodulitega mudeli ennustused.
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Joonis 12. Algviéirtustatud modulaarse mudeli ennustused.

PShjus, miks algvédrtustatud kaaludega modulaarne mudel dpib kehvasti, voib tu-
leneda vordlemisi kehvast kaofunktsiooni tasandist. Rohkemate neuronitega mudeleid
loetakse tihti liiasusega mudeliteks (redundant), sest osad neuronid dpivad samu iilesan-
deid lahendama. See ei ole I6ppmudeli jaoks optimaalne, kuid aitab ppimisele kaasa

[18].

3.3 Mudelite ithedimensionaalsed kaotustasandid

Kaotustasandeid kujutatakse ihedimensionaalselt sarnaselt toole [17]. Selleks muudetak-
se treenitud parameetrid 6* ning igat kaalu muudetakse mingi suvalise arvuga, niditeks
normaaljaotusest voetud arvuga, kus keskmine p = 1 ja standardhilve o = 0.5. Pirast
muutmist saadakse uued kaalud 6’ ning kaotust A(f(x,0(a)),¥) kujutatakse argumendi-
ga vahemikus o € [0,2], kus 6(a) = (1 — @)0* + a6'. Kaotustasandit v3ib kujutada kui

kaotuse tihedimensionaalset ristldiget ruumis R”, kus n on dpitavate parameetrite arv.
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(a) Kaotuse pind modulaarses nirvivorgus. (b) Kaotuse pind end-fo-end nirvivorgus.

Joonis 13. Kaotuse pinnad.

Kaotuspinnad joonistel 13a, 13b vihjavad sellele, et modulaarses nirvivorgus algviar-
tustatud kaaludega ei toimu Sppimist kiiremini. Kiill aga on need mudelid pdhjapaneva
viite tegemiseks liiga erinevad. Eelnevalt mainitud idee, et baasmudel kasutab liiaseid
neuroneid, vdib mdjutada seda, et kaofunktsioon paistab sujuvam. ResNeti puhul (jooni-

sed 5a, 5b ) oli kahe mudeli arhitektuur tipselt sama ja kaotuspindu oli lihtsam vorrelda.
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Kokkuvote

To60s uuriti modulaarsete nirvivorkude efektiivsust iilesannete lahendamisel ning niidati,
kuidas nédrvivorkude mudelitele inimteadmisi voi eeldusi juurde lisada. Selleks koostati
nirvivork, mis koosnes eeltreenitud moodulitest, millest igaiiks oskas lahendada teatud
alamiilesannet, ning vordlemiseks treeniti tervet iilesannet korraga oppiv rohkemate
parameetritega, kuid ilma eeldusteta mudel.

Modulaarsete mudelite arendamise kdigus selgus, et vajalik on implementeerida
tahelepanu, millega eristada erinevaid alamiilesannete juhte. Sama tédhelepanu implemen-
tatsioon oli korduvalt kasutuses erinevates alamiilesannetes. Tdhelepanul on suur roll, et
modulaarselt dppida keerukamaid iilesandeid lahendama.

Kui baasmudel ei suutnud eristada alamiilesandeid ja minimeeris tehtavat viga ennus-
tades midagi kahe iilesande vahepealset, siis tihelepanuga moodulid said histi hakkama
erinevate alamiilesannetega. Norgaks kohaks jdi siinkohal liiga iildise kaofunktsiooni
valik, kus vea suurus ei kujutanud eriti efektiivselt mudelite oskust lahendada iilesandeid:
end-to-end vork sai pérast poolteist tundi treenimist keskmiseks ruuthilbeks 1.03 - 10~
ithikut fiiiisikalisel tasandil ning eeltreenitud moodulitega vork 1.85- 10~ iihikut.

Samuti visualiseeriti treenitud mudelite kaotuspindu, et leida teoreetiline digustus
modulaarsete vorkude kasutuseks. Piistitatud hiipoteesi, et modulaarse arhitektuuri kao-
tuspind on sujuvam, ei ndidatud, sest treenitud nirvivorkude arhitektuurid erinesid liialt
palju. Seega on vara Oelda, et see oleks pohjus hakata nirvivorkude arhitektuure muutma
teistes iilesannetes.

To60s pakutud ideid voiks edasi arendada piitides oppida keerulisemaid iilesandeid
lahendama modulaarselt, kus mudelil tuleb valida tdhelepanu abil, milliseid mooduleid
valida, et edukamalt 6ppida. Sellised keerulisemad iilesanded vdiksid olla valdkonnas,
kus on kindlasti alamiilesanded, mille omavahelisi seoseid oskab inimene mudelile ette

anda.
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