56

NEVRONSKE MREZE | INFORMATICA 2/89

. e Jgor Kononenko
Keywords: neutral networks, brain, artificial Fakulteta za elektrotehniko

intelligence, survey in raunalnistvo, Ljubljana

Y zédnjem Gasu se vse veft raziskovalcsv ukvarja z nat¢rtovanjem
in uporabo nevronskih mrez. Nevronska mreza je sestavljena iz
velikega stevila preprostih elementov ’nevronov’, ki delujejo
paralelno in asinhrono in komunicirajo preko vezi, ki Jjim
pravimo sinapse. Vsaka sinapsa ima pridruzZeno realno vrednost
(utez), kar predstavlja porazdel jen pomnilnik nevronske mreZs.
Vsak nevron generire svoj izhod iz obtezenega vhoda, ki je
lokalno dosegljiv. Lepe lastnosti nevronskih mres so (za vsako
lastnost lahko najdemo izjemo in kélikor je avtorju znano ni
nobene nevronske mreZe, ki bi imela vse te lastnosti): podobnost
bioloskim sistemom, visok paralelizem in asinhrono izvajanje,
vetsmerno izvajanje, prilagodljivost v realnem ¢asu, robustnost
glede na okvare in glede na manjkajote podatke, sposcbnost ucenja
in avtomatska generalizacija, mreza ns potrebuje programske
opreme in eksplicitne konfiguracije, ni razlike med podatki in
adreso, podro¢je ima dobro matemati¢no podlago. Glavna i
poma@kljivost nevronskih mre2z js nezmoZnost razloziti svojo
odloeitev.

NEURAL NETWORKS

In resent years a lot of researches pay attention to the design
and application of neural networks. A neural network is
constructed from a large number of simple elements, ’‘neurons’,
which operate independently and communicate to each other via

)

connections called ’synapses’. A certain weight is associated to
each synapse representing the network’s distributed memory. Each
neurcn combines its weighted inputs into its output. All
information that a neuron needs for operation is locally
available. A good introduction into the field of neural nstworks
are (Rumelhart & McClelland 88), (McClelland et al. 86) and
(Kohonen 84). The following are attractive featurss of neural
networks (for each feature there can be found exceptions and as
far as the author knows there is no neural network with all these
features): biological similarity, high scale parallelism with
asynchronous update, real time adaptiveness, multidirectionality,
roboustness with respect to damage of a part of a network and to
missing data, learning capabilitiss and automatic generalization,
network needs no software, no algorithms, no explicit
configuration, there is no distinction between an address and
data, good theoretical background. The main weakness of neural

networks is the lack of the ability to explain their decisions.



Intelligence emerges from the interaction of

large numbers of

simple processing units.

(Rumelhart & McClelland 1986, Predgovor)

1. UvOD
Oglejmo si zgled matritnega rac¢una, ki ga Jje

zmozna opraviti nevronska mreza na sliki 1.

Vsak nevron ima dve razli¢ni stanji. Za nag
primer Jjs stanje vsakege nevrona lahke 1 ali
-1. Naloga nevronske mreze Jje nauciti se
razpoznavatl naslednja dva vzorea:

T . T

X1 = (1,1,1) in X2 = (1,-1,-1)

Oglejwo si najprej, kako to zmore matritni
racun. Sestavimo matriko kot vsoto matrik, ki
Jjin dobimo kot produkt vektorja s

transponiranim vektorjem samim:

2 0 0

T T
Moo= XixXl o+ X2%XZ = 0 2 2
0 2 2

Définirajmo se odloeitveno funkeijo (pragovni

element):
. 1, X >0
£(X) = 90, X=0
-1, X <O

Ce posplosimo odlo¢itveno funkéijo tudi na
vektorje, lahko zapifemo naslednje:

T
(1,1,1) =X1

f£(M*X1) f((2,4,4§r) =

T T
f(MxX2) = f((2,-4,-4).) = (1,-1,-1) = X2
Vidimo, da produkt matrike z danim vektorjem
obdrzi priblizno smer daneda vektorja, ki jo gz
odlo¢itveno funkcijo %e popravimo in dobimo

“isti vektor.

Poskusimo uporabiti isti postopek, ko prvotne
vektorje poznamo le delno. Z 0O ozna&imo neznano

vrednost komponente:

T ' T
X1 o= (1,1,0) in X2’ = (1,0,-1)
FOMRX1T) = £((2,2,2) ) = (1,1,1) = X1
T T
f(MxX2') = £((2,-2,-2) ) = (1,-1,~1) = X2
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Produkt matrike z delno.poznenim vektor jem
nadomesti manjkajo®o vrednost. Poskusimo sedaj
te z napa¢nimi vrednostmi:

X1t o= (1,1,—1;r = X2"

T T
fIM¥X1") = £((2,0,0) ) =(1,0,0)

V tem primeru je odgovor neodloten. Dejansko je
v nasem primeru nemogoce ugotoviti, ali je
napatna druga ali tretja komponenta.

Dosedan je raémisljanje ne velja vedno oziroma
velja pod dolo#enimi pogoji (npr. zahteva se
ortogonalnost vektorjev), vendar to preseda
okvir tega ¢lanka. Zanimivo je, da ima vsak

shranjeni vzorec shranjen tudi komplemsnt (npr.
¢e shranimo vektor (1,-1,-1), se avtomatsko

shrani tudi vektor (-1,1,1)).

A Xy
W21:W1§//”

Ng e
~ W23=H32

\_%‘ .
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wz2 W33

/

Slika 1: Primer nevronske mreZe

Cglejmo si, kako lahko gornji ralun realiziramo

z nevronsko wmrezo. Na sliki 1 je prikazana
nevronska mreZa, sestavljena iz treh nevrcnov,
tako da je vsak povezan z vsakim, Vezi med
nevroni ustrezajo elementom matrike. Vezi so
dvosmerne, zato Jjeo matrika simetriéna.
Diagonalni elementi matrike ustrezajo vezem
nevronov samih s seboj. Vsaka vez ima
pridruzenoc realno vrednost (pozitivno ali
negativno), ki ustreza povezavi med nevronoma,
ki ju vez povezuje. Tem vrednostim pravimo tudi

utezi.

Pred utenjem so vse utezi enake 0. U&enje
poteka tako, da se vsakemu nevronu vsili
vrednost (stanje) ustrezne komponente iz
vhodnega vektorja. Ce imata nevrona, ki ju vez
povezuje, enake vrednosti, se uteZ vezi poveca
za 1,

sicer se zmanjsa za 1 (to je posplosenc

Hebbovo pravilo utenja, opisano v razdelku

4.3.1). Prej opisan postopek ponovimo za vsak



vhodni vzorec. Ko je mreZa naucdena, se utezi

ved ne spreminjajo.
Prever janje novega primera poteka tako, da se
vrednosti ustreznih komponent (delnega) vzorca
vsilijo nevronom in vsak ﬁevron paralelno
izractuna svoje stenje, ki Jje hkrati tudi njegov
novi izhod, po pravilu:

Y3y = £( ZWiJ’ Xi )

1

kjer je XJj stanje j-tega nevrona, Wij utez
sinapse med i-tim in j-tim nevronom in Yi novo
stanje i-tega nevrona. Vsak nevron Jje procsesni
element, ki zna izradunati obtezeno vsoto
vhodov in =z odlocitveno‘funkoijo preslikati
dobl jeno vsoto v eno od dveh izhodnih vrednosti
(slika 2).
aktivacije in odloditveni funkciji f pravimo
izhodna funkcija. .V razdelku 4.4 bomo videli,

da lahko izhodna funkcija vrne tudi ve& kot 2

Obtezeni vsoti pravimo funkcija

razli¢ni izhodni vrednosti.

£(3 Wij Xi)

L
Teoxy
l.
3 X
Wlj WQJ{.‘WJ' 0
—ed
Xy X2 Xk
Slika 2: Funkecija, ki jo izrasdunava posamszni

nevron

V nagsem primeru so vsi nevroni paralelno in

Ponovitev iste operacije nebi ved spremenila

nobenega stanja nevronov. Pravimo, da je

(ekvilibrium). V splosnem nevronska mreZa
iteracije ponavlja toliko ¢asa, dokler se
stanja nevronov ne ustalijo, Ce se to zgodi v
koneénem ¢asu, pravimo da mre2a konvergira.
Izvajanje nevronske mreze je lahko tudi

tako da samo en nevron spremeni

svoje stanje naenkrat.

Ce je utez na sinapsi pozitivna, pravimo,. da je

sinapsa vzbujevalna. Ce Jjs ute2 negativna, Je

sinapsa zaviralna.

Man jkajo¢i sinapsi ustreza
utez 0. Ponavadi so utezi na sinapsah

predstavl jene z matriko.
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~vrne vaedno eksaktnega podatka,

Dokazano je, da ¢e Jje matrika simetritna, potem
asinhroni model vedno konvergira (Kosko 1988),
1987).

da samo en

sinhroni pa ne vedno (McElisce in scd.
Za asinhroni model se zahteva,
nevron naenkrat spremeni svoje stanje.
Obstajajo tudi modeli, ki uporabljaje
asimetridne matrike, za katerse je empiri¢no

pokazana konvergenca (Wong 1988).

Ce uporabl jamo nevronsko mrezo kot asociativni
pomnilnik, poﬁem ponavadi mreza konvergira k
fiksni to¢ki, ki ustreza najblizjemu (najbolj
podobnemu) shranjensmu vzorcu danega vhodnega
vzorca. Fiksna to¢ka pa ni nujno eden od
shranjenih vektorjev in ni nujno shranjeni
vektor, ki je najbolj podoben vhodnemd vektor ju
1987). Fiksne totke so

linearno neodvisni vektorji,

(McEliece in sod.
katerih podmnozica
so tudi lastni vektorji matriks,

2. PORAZDELJEN POMNILNIK

Osnovni princip nevronske mre2e je porazdel jen
(distribuiran) pomnilnik. Pomnilnitke celice so
v povezavah med nevroni. Vsak nevron ima dostop
do pomnilnika na povezavah z drugimi nevroni
(ni nujno, da je vsak nevron povezan 2z vsakim).
To lahko interpretiramo kot veliko &tevilo
omejitev, ki se hkrapi upostevajo pri
generiranju obnasanja, Porazdel jen pomnilnik ne
ker je podatek

shranjen v mnoZici povezav z drugimi podatki.

Lastnosti porazdel jene reprezentacije so:

- avtomatska generalizacija: vsaka pomnilnigka
celica predstavlja povezanost med aktivnostima
dveh nevronov (povpre&tno glede na vse
situacije, v katerih se je mrezZa do sedaj
nahajala oziroma glede na vse do sedaj

To znanjs se lahko

prikazane u&ne primere).

uporabl ja za aproksimacijo manjkajo&ih
vrednosti ali za popravljanje napadnih
vradnosti.

znanje. Mreza ne pozna globokedga znanja, ki
vsebuje znane relacije in zakone, ki veljajo v
dani problemski domeni. '

- prilagodljivost na spreminjajote se okolje: s
spreminjanjem okolja se mre2a inkrementalno uci
in s tem prilagaja na okolje; pozabljanje Ze
naucenega lahko kontroliramo 2z dolotenimi
parametri

- ¢im vetja je distribuiranost, tem bolj
natan&dno lahko shrenimo iste podatke z enakim

stevilom nevronov {Hinton in sod. 1888).
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Distribuiranost pove¢amo z drugaénim

kodiranjem, npr. namesto da en nevron
predstavl ja eno komponento lahko ved¢ nevronov
zakodira vrednosti ved komponent vhodnih
vektorjev. Na ta nacin je ena kompohenta
shranjena v povezavah z ve¢ ostalimi
komponentami, kar omogoc¢a bolj natanéno
rekonstrukei jo komponente.

- konstruktivni karakter: vsak procesni slehent
(nevron) predstavlja mikro-atribut, ki hkrati
kombinira ved osnovnih atributov; vsak mikro-
atribut opisuje dano domeno iz svojega zornega
kota,

- ker je vsak podatek v nevronski mrezi

ki pa ga je tezko interpretirati

predstavl jen z mnogo elsmenti in vsak nevron
vkljuc¢en v reprezentacijo vet podatkov,
odstranitev enega nevrona povzro¢i delni padec
v natancnosti za ve¢ podatkov in ne popeclino
izgubo enega podatka (Hinton in sod. 19886}

- spontano spominjanje pozabl jenih podatkov
brez ponovnega utenJja istih podatkov med
ronovnim ucenjem drugih podaﬁkov {Hinton in
sod. 1986, Hinton & Sejnowski 1986).

Ko je mreza naucena (utezi na vezeh fiksirane),
deluje tako, da nevroni dobijo zadetne
vrednosti (vhodni vzorec) in zatem neodvisno
drug od drugega sprehinjajo svoja stanja glede
na vhodne obtezene signale. Delovanje je

paralelno in asinhrono. Delovanje mreze se

ustavi, ko ni ve¢ nobene spremembe v stanjih
nevronov. Pravimo, da Jje nevronska mreza prisla

v stabilno (fiksno) tocko.

Za razliko od lokalne reprezentacije v
racunalnikih, kjer podatek lokalno adresiramo,
pri porazdeljeni reprezentaciji v nevronski
mrezi podatek adresiramo s podatkom samim (to
velja za auto-asociativni pomnilnik, glej
razdelek 4.2.1). Ce Jje adresa to&na, dobimo
identicen podatek, sicer dobimo podatek, ki je
po dolocenih kriterijih pedoben adresi oziroma
vhodnemu podatku. Temu pravimo tudi vsebinsko
naslavl janje. V nevronski mrezi torej ni

razlike med podatkom in njegovo adreso.

Za reprezentacijo popolnoma razli¢nih podatkov
ali podatkov na. razli¢nih nivojih abstrakcije
zahteva porazdel jena reprezentacija razlidne
module (podatek je lokalno>shrénjen 2
globalnega gledista, vendar globalno shranjen =z

lokalnega gledisca).

3. LASTNOSTI NEVRONSKIH MREZ

Lepe lastnosti nevronskih mre2 so bioloska
podobnost, visok paralelizem in asinhrono

izvajanje, vetsmerno izvajanje, prilagodljivost
v realnem ¢asu, robustnost glede na okvare in .
glede na manjkajote podatke, sposobnost uenja
in avtomatska generalizacija, mrezZa ne
potrebuje programske opreme in sksplicitne
konfiguracije, ni razlike med podatki in
adreso, podro¢je ima dobro matematidno podlago.
Glavna pomankl jivost nevronskih mrez je
nezmoznost razloziti svojo odlotitev. Za vsako
lastnost lahko najdemo izjemo, in kolikor Jje
avtorju znano, ne obstaja nevronska mreZa,.ki

bi imela vse nastete lastnosti.
3.1 Bioloska pocdobnost

Pristop do resevanja problemov z nevronskimi
mrezami skusa oponasati delovanje &loveskih
mozganov in hkrati dose¢i ve&jo ueinkovitost '
pri resevanju kompleksnih problemov. Nevronske
mreze so abstrakcija in posnostavitev
mozganskih celic. Nevroni v razliénih delih
mozganov se med seboj modno razlikujejo po
obliki,

enaka.

vendar je njihova osnovana struktura

Primer mozganskega nevrona je shematiéno
prikazan na sliki 3. Akson prenasa drazljajs iz
celitnega telesa, dendriti pa vodijo vhodne
drazljaje v celico. Akson se na koncu razveji
in se preko povezav, imenovanih sinapse,
povezuje z dendriti ostalih nevronoQ (Russell

1979).

Aproksimacija z modeli nevronskih mrez k1 jub
poenostavitvam zadostuje za utinkovito
modeliranje in analiéo. Te raziskave vodijo
tudi do bol jsega razumevanja procesov v

mozganih., Ve¢ o tem je napisano v razdelku 8.

sinapse
|

Slika 3: nevrona

Shematiéni prikaz moZganskega
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3.2 Paralelizem

Visok paralelizem v nevronskih mrezah je
posledica dejstva, da vsak nevron deluje
neodvisno od ostalih. To omogosa izredno hitro
izvajanje v celoti. Zato so prav nevronske
mreze zmozne prilagajanja v realnem &asu.
Vecina danasnjih aplikacij je simuliranih s
klasic¢nimi racunalniki. Deluje pa 2e nekaj
prototipov bolj ali manj specializirane strojns
opreme. Implementacijo olajsuje dejstvo, da

lahko nevroni delujejo asinhrono.

Primer manj specializirane strojne opreme, ki
Je primerna za implementacijo nevronskih mrez
je t.i. povezovalni radunalnik (connection
Blelloch in Rosenberg (1987) sta
primerjala hitrosti izvajanja posplosenega

delta pravila (glej razdelek 4.3.2) na

machine).

razli¢nih racunalnikih vklju¢no s povezovalnim
65536

Zaradi paralelnega

ratunalnikom, ki je sestavljen iz
enobitnih procesorjev.
izvajanja je bilo izvajanje na povezovalnem

racunalniku dvakrat hitrejse kot na racunalniku
Cray-2, ki Jje nevronsko mrezo simuliral

zaporedno. »

Graf je s sodelavei (1988) razvil &ip za
implementacijo algoritmov nevronskih mrez.
Uporabl ja se lahko kot asociativni pomnilnik
ali za klasifikacijo vzorcev. Cas izvajanja v
¢ipu (zaporedje iteracij do fiksne tocke) Jje
zanemarljiv {(cca 1 urin cikel) glede na
potreben ¢as za vhod/izhod (25-50 urinih

ciklov).

3.3 Vedsmerno izvajanje
Pri nevronski mrezi, kjer Jje vsak nevron
povezan z vsakim, je vsak nevron hkrati vhoden
in izhoden. Nevronska mreza v tem primeru ne
dela razlike med vhodom in izhodom. Poljubna
podmnozica nevronov je lahko vhodna. Delovanjs
mreze bo pri danem vhodu aproksimiralo neznane
vrednosti, ki bodo v tem primeru izhod. Primer

take mreze Je na sliki 1.

3.4 Robustnost

Nevronska mreZa je robustna glede na okvaro
posameznih nevronov in sinaps. Robustnost je
posledica porazdel jene reprezentacije. Ker je

vsak nevron vkljucen v reprezentacijo vecl

podatkovnih elementov in ker je vesak podatkovni
element predstavljen 2z mnoZico nevronov in
sinapg, 2z odstranitvijo enega nevrona ali ene
sinapse ne izgubimo nobenega podatka v celoti.
Taka okvara povzro¢i manjso napako pri veéjem
stevilu shranjenih podatkov. Natan&énost
nevronske mreZe pada sorazmerno & stevilom
unicenih nevronov (kar ustreza delovanju

mozgdanov - glej razdelek 8).

Nevronska mreza je robustna tudi glede na
pomankl jive vhodne podatke. To izvira iz nadina
delovanja nevronske mreze.

V mrezi, kjer Jje

vsak nevron povezan 2z vsakim, se bodo

man jkajo¢i vhodni podatki aproksimirali %Ze v
prvi iteraciji iz razpolozljivih vhodnih
podatkov in nautenega znanja. Primer take
aproksimacije Jje pédan v razdelku 1. Seveda bo
aproksimacija tem slabsa, ¢im pomankljivejsi so

vhodni podatki.

3.5 Ueenje

Utenje v nevronskih mrezah poteka s spontanim
spreminjanjem utezi na sinapsah. Ena
pomnilniska celica (sinapsa) predstavlja
povezeanost med aktivnostima dveh nevronov, ki
ju sinapsa povezuje. Ker se utez spreminja
glede na spreminjanje vhodnih podatkov (okolja,
uénih primerov), uteZ predstavlja povezanost
glede na vse situacije, v katerih se je mreza
do sedaj nahajala oziroma glede na vse do sedaj
prezentirane u¢ne primere. Ko je mreZa nautena,
je vsak nevron sposoben napovedati svoje stanje
v odvisnosti od danih stanj z njim povezanih

nevronov.

3.6 Relacija med strojno in programsko opremo

V nevronski mrezi ni programske oprems v
klagi¢nem pomenu te besede. Edini algoritem je
algoritem, po katerem deluje individualni

ngvron,

Vse ostalo delovanje je spontano. Mrega

tezi k stabilni to¢ki tako, da vsi nevroni
paralelno in asinhrono delujejo. Besedi
rac¢unalnik ali izpeljevalnik (inference
machine) nista ve¢ primerni za opis delovanja
takega stroja. Bolj primerno ime bi bilo npr.

relaksator.

Strojna oprema je v nevronski mre2i lahko
fiksna, lahko pa se tudi spreminja (sinapse

lahko propadajo ali se pojavijo novs). Za



doloceno izvajanje konfiguracija ni enolisno
dolocena. Za dolotens statistitne lastnosti ni
nujno, da je vsak nevron povezan z vsakim.
Zadeostuje, da je &tevilo povezav med nevroni
mnogo vedje od &tevila nevronov (Kohonen 1884).
Konfiguracija sama pa je lahko naklju¢na, kar

Je analogno 2z mozgani (glej razdelek 6).
3.7 Matemati¢na podlaga
Podroa je ima dobre teoreti¢ne temelje v

(Jordan 1986, Kohonen 1984).

kot so linearna transformacija,

linearni algebri
Pojmi, inverzna
transformacija, linearnost, ortbgonalnost
vektorjev, lastna vrednost, lastni vektor,
fiksna tocka in konvergenca, so formalno
definirani in dobro obdelani. Vse vet je

: vezanih na nevronske
1988, Kosko 1988, McEliece
in sed. 1987, Smolensky 19868, Williams 19886,

Wong 1988).

teoreti¢nih prispevkov,

mregze (Guez in sod.

3.8 Razlaga odloc¢itve

Najvet¢ja slabost nevronskih mre2z Jje tezavnost
Z gledissa

raziskovalcev umetne inteligencs sistem, ki

razloziti svojo odlocitev.

svoje odlo¢itve ne more razloziti, ni boljsi od
katerega koli statisticnega sistema za
ki lahko dobro deluje;

vendar interpretacija njegovih rezultatov ni

razpoznavanje vzorcev,

mozna brez veliko znanja in izkusenj iz

matematike in statistike (glej razdelek 7).

4. VRSTE NEVRONSKIH MREZ

Nevronsks mreze delimo po naslednjih
kriterijih:
- topnlogija nevronske mreze
© - namen nevronske mreze
- pravilo ucenja )

~ funkecija kombiniranja vhodov nevrona v izhod
4.1 Topologija nevronske mreze

4.1.1 Brez nivojev

Najbolj splosna oblika nevronske mreze je teaka,
da je vsak nevron hkrati vhoden in izhoden in

de je vsek nevron povezan z vsakim nevronom v

obeh smereh. Primer je podan na sliki 1.

61

Nevronska mreza deluje tako, da se na zaletku

nevronom vsili vrednosti komponent vhodnega
véorca, zatem pa nevroni paralelno sinhrono ali
asinhrono spreminjajo svoja stanja in izhod
glede na vhod toliko &asa,

celotne mreze ne ustali.

dokler se izhod

4.1.2 Dvonivojske nevronske mreZe

Dvonivojska nevronska mreza je sestavljena iz
skupine vhodnih in skupine izhodnih nevronov.
Vsak vhodni nevron je z enosmerno vezjo povezan
z vsakim izhodnim nevronom (glej sliko 4).
Izratun take nevronske mresze poteka tako, daAse
vhodnim nevronom vsilijd vrednosti komponent
vhodnega vzorca in zatem v enem koraku vsi
izhodni nevroni paralelno izracunajo izhodne
vrednosti. V¢asih pravijo tekim mreZam tudi
enonivojske, ker so vhodni nevroni samo
senzorji. Primer take mre2e je perceptron
(Minsky & Papert 1969). Dvonivojske nevronske
mreze lahko re#%ijo samo linearns probleme (npr.

‘ekskluzivni ali’ ni resljiv z dvonivojsko

mrezo).
Y= (Y1, Yz, , Ym = izhod
X = ( Xi, %2, ... , Xn) = vhod
Slika 4: Dvonivojska nevronska mreZa

4.1.3 Ve¢nivojske nevronske mreZe

Ce v dvonivojski nevronski mrezi med vhodni in
izhodni nivo dodamo 5e enega ali ve¢ skritih
nivojev, dobimo ve¢nivojsko nevronsko mrezo.
Veénivojské nevronske mreze delujejo podobno

kot dvonivojske, le da je stevilo korakov enako

‘$tevilu skritih nivojev plus ena. Z

vetnivojskimi mrezami lahko resimo tudi
nelinearne probleme {glej 4.3.2).

Primer tronivojske mreze, ki izratunava
’ekskluzivni ali’, Jje na sliki 5. Dva nevrona
Skrita

nevrona in izhodni nevron imajo tudi poseben

sta vhodna, dva skrita in en izhodni.

konstanten vhod z utezjo 1. Mreza je simetriéna



glede na vhod. Ce sta oba vhodna nevrona v
enakem stanju (oba 1 ali oba -1), potem sta oba
skrita nevrona aktivna (imata izhod 1) in
izhodni nevron postane pasiveh (izhodna
vrednost je -1). Ce sta vhoda razlit¢na (eden 1
in drugi -1}, potem sta tudi stanJji skritih
nevronov razli¢ni in je izhodni nevron aktiven
(izhodna vrednost je 1).

Slika 5: Tronivojska nevronska mreza, ki

izracunava ekskluzivni ali.

4.1.4 Dvosmerni asociativni pomnilnik

Dvosmerni asociativni pomnilnik (Kosko
1987,1988) Jje sestavlijen iz dveh nivojev
nevronov, ki sta povezani med seboj 2z
dvosmernimi vezmi. Izradunavanje poteka tako,
da nevronom ustreznega nivoja vsilimo vrednosti
kompeonent vhodnega vektorja. Zatem nevroni iz
drugega niveoja izracunajo svoje izhode, zatem
nevroni iz prvega nivoja izracunajo svoje
izhode in tako iterativno naprej, dokler se
izhodi obeh nivojev ne ustalijo. Delovanje
nevronov je lahko sihrono ali asihrono. 2e samo
ime pove, da se taka mreza uporablja kot
asociativni pomnilnik, ki na osnovi vhodnega
vzorca igzracuna ustrezen vzorec, ki je bil
shranjen kot par danemu vhodnemu vzorcu.
Dokazano je, da pri asinhronemu izvajanju
dvosmerni asociativni pomnilnik konvergira pri
pol jubno izbranih utezeh na vezeh med nevroni
(Kosko 1988).

4.2 Namsn nevronske mreze
4.2.1 Avto-asociativni pomnilnik

Avto-asociativni pomnilnik ponavadi deluje
tako,.da so vei nevroni hkrati vhodni in
izhodni. Na vhodu damo vzorec ali del vzorca
(pomankl jiv vzorec). Mreza nato iterativno
generira (aproksimira) manjkajo&i del vzorca in
popravl ja napa¢ne dele (sum) v vhodnem vzorcu.
Ko se izvajanje ustali (nadaljnje iteracije ne
spremeni jo ve& vzorca), dobimo na izhodu
cegloten, dopolnjen in popravljen vzorec. (e je
vhodni vzorec prevet pomankljiv ali napaden, se
seveda lahko zgodi, da je dobljeni vzorec
napacten. McEliece s sod. (1987) je dokazal, da
z N nevroni lahko eksaktno shranimo N/{(4*log N)
vektorjev (N dimenzionalnih). Wong (1988) je
empiridno pokazal, da mreza z N nevroni lahko
shrani N vektorjev.

4.2.2 Hetero-asociativni pomnilnik

Hetero-asociativni pomnilnik je varianta avto-~
asociativnega pomnilnika, pri kateri je vzorec
sestavl] jen iz ve& padvzorcev. Na vhodu damo
enega ali ve® podvzorcev, na izhodu pa dobimo

preostali del vzorca.
4,2.3 Casovni asociativni pomnilnik

Casovni asociativni pomnilnik deluje kot
hetero-asociativni pomnilnik, le da je na vhodu
vedno vzorec iz nekega &asovnega intervala,
izhodni vzorec pa Jje napoved vzorca za
naslednji ¢asovni interval (Kosko 1988). ToreJg
¢asovni asociativni pomnilnik deluje kot naivni
kvalitativni simulator, ki na osnovi dane

situacije generira naslednjo situacijo.

Utenje &asovnega asociativnega pomnilnika
poteka na osnovi primerov. Torsj simulator
upo&teva samo povrsinskq znanje brez poznavanja
zakonov in relacij, ki veljajo v dani
problemski domeni. Zato js napovedovanje
aproksimacija z upostevanjem primerov, ki so
bili mrezi prej prezentirani, in ne izpel java

iz znanih zakonov iz domens.

~Casovni asociativni pomnilnik lehko realiziramo

tudi tako, da upofteva kontekst in dolotteno
predznanje, kjer opis dane situaci je dopuséa
ves alternativnih nadaljevanj. V tem primeru je
vhod razdel jen na podvzorec trenutne situacije

in podvzorec konteksta.



4.2.4 Klasifikacija

Klasifikacija je poseben primer.hetero-
asocliativnega pomnilnika,‘ki ima fiksno
doloc¢ene vhodne nevrone in fiksno &tevilo
izhodnih nevronov, ki doloc¢ajo razred. Ucenje
poteka na osnovi primerov z znanimi vhodnimi
podatki in znanimi razredi. Primer, za katersga
so znani samo vhodni podatki ali samo del
vhodnih podatkov, se klasificira v enega od

razredov.
4,.2.5 Grupiranje

Tu je problem podan tako, da mora sistem sam
znatil grupirati vhodne primere v fiksno &tevilo
razredov. Stevilo primerov Jje lahko v naprej
podano ali pa tudi ne. Spoedaj js opisan primer
nevronske mre2e iz (Rumelhart in Zipser 1986),
ki zna grupirati primere v vnaprej dologeno ’

stevilo razredov.

Mreza je sestavljena iz vhodnih in izhodnih
nevronov. Vsak nevron je lahko aktiven ali pa
neaktiven. Vsak vhodni nevron je povezan z -
vzbujevalnimi vezwi z vsakim izhodnim nesvronom.
Stevilo izhodnih nevronov dolota stevilo
konenih razredov. Vsak izhodni nevron js
povezean z zaviralnimi vezmi z vsemi ostalimi
izhodnimi nevroni, tako da Jje lahko naenkrat

aktiven samo en izhodni nevron.

Fred u¢enjem ima vsak izhodni nevron na vezi z
vsemi vhodnimi nevroni enako ute? in sicer
tako, da Jje vsota vseh utezi enaka 1. Med
uc¢njem izhodni nevron premika utezi od
neaktivnih vhodov k aktivnim tako, da vzdrzuje
vsoto utezi enako 1. Najbolj spreminja svoje
utezi tisti izhodni nevron, ki postane aktiven
(zmaga). Zato pravimo takemu ugenju tudi
tekmovalno uc¢enje (competitive learning).
Scasome se mreza nauci, da doloden izhodni
nevron zmaga vedno pri vhodnih vzorcih, ki so

si po dolocenih lastnostih podobni.

Ce povezeno ved& izhodnih ékupin nevronov
vzporedno brez medsebojnih povezav, lahko
hkrati dobimo ve¢ razlicénih grupiranj. Vsaka
izhodna skupina nevronov se nauci gfupirati
vhodre primere glede na dolocene lastnosti.
Lahko recemo, da se vsak nevron nausi
detektirati dolo®en nov atribut vhodnega
vzorca. Zato takemu ucenju pravimo tudi
odkrivanje atributév (feature discovery). En

nivo detektorjev atributov lahko serijsko

detektorjev

vzbujevalne

povesemo Vv ved nivojev (glej sliko 6).\Vsakl
naslednji nivo bo dobil vhodne primsere, opisans

z nekimi novimi atributi.

izhodne
skupine
nevronov

nivoji

vezi

¢ neaktivni nevron
T T » aktivni nevron

vhodni nivo

Slika B: Nevronska mreza za grupiranje

4.2.6 Samoorgenizacija in sortiranje

Veéasih je za uéinkovito predstavitev
informacije potrebno nevrone urediti tgko, da
vsak odgovarja na dolo¢eno vrednost vhodnedga .
parametra (npr. frekvenca zvdka): Z ustrezno
topologi jo nevronov dosezemo, da se nevroni
sami uredijo tako, da ustrezno lezedi nevroni
odgovarjajo na ustrezne vhodne signale.

Primer take mreze Jje dvonivojska mreZa, kjer Jje
veak izhodni nevron povezan &e z blizZnjimi
izhodnimi nsvroni s povratnimi vezmi. 2
najblizjimi nevroni je povezan z vzbujevalnimi
vezni in z manj blizjiml z zaviralnimi vezmi
(Kohonen 1984). VYsak nevron sprejema na vhodu
isti signal, ki ustreza realni vrednosti danega
vhodnega parametra. Vsak nevron ima

spremenl jivo utez za vhodni signal, ki jo
primerja z vhodnim signalom. Cim manjsa Jje
razlika utezi in vhodnega signala, tem mocnejsi

bo nevronov odgovor.

Jeenje poteka tako, da ss spreminjajo samo
vhodrnie utez?i zmagovalnih nevronov, to Js

nevronov, ki pri danem vhodu postanejo aktivni.

_ Vhodne uteZi se spreminjajo v smeri vhodnega

signala. S¢asoma bodo v nevronski mrezi vhodne
utezi urejense, torej bo lega nevrona, ki
reagira na signal dane velikosti, odgovarajala
velikosti vhodnega signala. Kohonen (1984) Jje
pokazal konvergenco tega procesa pod dolodenimi

pogoji.



V gornjem utenju Kohonen navaja dva procesa.
Eden je ta, da utezi skusajo aproksimirati
da lokalne

interakcije med nevroni skusajo ohranjati

trenutni signal. Drugi pa je ta,

kontinuiteto. Analogijo lahko najdemo v
algoritmu sortiranja po metodi mehurékov. Dva
sosedqja elementa se podpirata, e sta v
pravilnem vrétnem redu. To ustreza drugemu
priﬁcipu. Ce pa nista Vv pravilnem vrstnem redu,
prvi princip prevlada in vrednosti sosednjih

elementov se zamenjata.

4.3 Pravilo ucenja
4.3.1 Hebbovo pravilo

Osnovno pravilo, ki ga v razliénih variantah
uporabl jajo nevronske mreze pri ucenju, Jje
definiral ze Hebb (1949).

vez med dvema aktivnima nevronoma ojaca (utez

Pravilo pravi, da se

se poveta). To pravilo zadostuje, da si mreza
zapomni frekvenco (in s tem verjetnost), s
katero sta dva sosednja nevrona hkrati aktivna.
Bioloska verjetnost tega pravila (verjetnost,
da se po takem ali podobnem pravilu ue¢ijo
mozgani) je v uporabi informacigje, ki Jje.

lokalno dosegl jiva vsakemu nevronu.

Posploseno Hebbovo pravilo (Rumelhart in sod.
1986) pravi, da se vez med dvem nevronoma
ojata, ¢e sta oba hkrati aktivna ali &¢e sta oba
hkrati pasivna. Na ta ne¢in si wreza zapomni
povezanost med aktivnostima dveh povezanih

nevronov,

4.3.2 Pravilo delta
Preprosto pravilo, ki omogoc¢a ucenje v
dvonivojski mrezi, sta definirala 2zes Minsky in
Papert (1969). V dvonivojski mrezi je prvi nivo
Vsak vhodni

nevron Jje povezan z vsakom izhodnim nevronom.

nevronov vhoden in drugi izhoden.

Pred zacCetkom ucenja so utezi izbrane
nakljueno. Ucenje poteka z znanimi pari vhodnih
in izhodnih vzorcev. Vhodni nevroni dobijo
vhodni vzorec. Zatem se v enem koraku izraluna
izhod pri danem vhodu. Izrafuna se razlika med
dejanskim izhodom in zel jenim izhodom. Zatem se
utezi povezav med vhodnimi in izhodnimi nevroni
zmanjsajo all povecajo sorazmerno razliki med

dejanskim in zel jenim izhodom.

Z iterativnim prikazovanjem znanih parov

vhodnih in izhodnih vzorcev dosezemo, da se
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mreza nauti pravilno odgovarjati na vse vhode.
Minsky in Papert (1969) sta dokazala, da ta

elgoritem konvergira k fiksni tocki, ¢te je
funkcija, ki se jo mora mreza nauc¢iti,
linearna. Dejansko dvonivojska mreza ne zmore
re&iti nelinearnih problemov (npr. ekskluzivni

ali).

Rumelhart je s sodelavei (1888) razvil
posploseno pravilo delta. Le ta omogo&a udenje
mreze, sestavljene iz poljubnega stevila

' Veenivo jska mreza lahko resi tudi
nelinearne probleme (npr. ekskluzivni ali, glej
sliko §5).

nivojev.

Osnovni princip posplosenega pravila delta je
isti, kot pri navadnem pravilu delta. Na

zacetku so utezi

nakl ju¢ne. Na vhodu mreza dobi

vhodni vzorec in s propagiranéem po nivojih do
izhodnega nivoja izraduna izhod. Zatem se
izratuna razlika med dejanskim in zeljenim
izhodom. Najprej se spremenijo utezi med
zadnjim in predzadnjim nivojem kot pri
osnovnemu pravilu delta. Zatem se izracunajo
2elene vrednosti nevronov na predzadnjem nivogju
(to je kljueni korak algoritma). Izratuna se
razlike med zelenim in dejenskimi vrednostmi
nevronov na predzadnjem nivoju in rekurzivno se
nadal juje spreminjanje utezi vse do vhodnega

nivoja nevronov,

Za posploseno pravilo delta velja, da ne
konverdira vedno (labhko obti¢i v lokalnem
minimumu). Razen tega zahteva zelo veliko

stevilo prehodov preko uénih primerov, t.J.
mﬁezi moramo velikokrat pokazati iste utne
pfimere (tipi¢no nekaj sto do nekaj tisot

krat).

potrebovala okoli 500 prehodov preko stirih

Tako bi nevronska mreza na sliki §

ut¢nih primerov za resitev problema XOR
1986).
delta in posploseno pravilo delta nimata

(Rumelhart in sod. Prav tako pravilo

bioloske analogije z mozgani (Wassermann &
Schwartz 1988).

4,3.3 Tekmovalno pravilo

Pri tekmovalnem pravilu se zahteva, da je v
doloteni skupini nevronov aktiven vedno natanko
eden. To se doseze z ustrezno topologijo, kjer
Je v skupini vsak nevron povezan 2z vsakim z
zaviralnimi vezmi. Ko en nevron postane

aktiven, z zaviralnimi vezmi ’zatre’ ostale

nevrone, da ne morejo postati aktivni. Pri tem

pravilu se uei samo zmagovalni nevron in sicer
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ﬁéko, da poveca utezi vezem; ki so mu pomagale,
da Jje ’zmagal’, in zmanjsa utezi ostalim vezem.
Primer tekmovalnega pravila Jje metoda .
grupiranja Rumelharta in Zipserja (1988)
4.2.5).
tudi vkljucuje tekmovalno pravilo,
razdelku 4.2.6.

(glej
Kohonenov primer samoorganizacije, ki

Je opisan v

4.3.4 Pozabl janje

Nekatere metode uc¢enja vkljucujejo tudi

pozabljanje. To dosezejo tako, da prej

nauc¢enega ne uposevajo enakovredno z novo
nauc¢enim. Na ta nac¢in je novo nau¢eno vedno
"najbolj sveze".

tako,

Veasih pozabljanje realiéirajo
da vse utezi med nevroni s ¢asom zvezno
znizujejo v sorazmerju z njihovimi velikostmi.
Ta metoda prepreduje, da bi se utezi prevéé

povecale (Kohonen 1984).

4.4 Funkecija kombiniranja vhodov nevrona v
izhod

Funkei ja kombiniranqa Je sestavljena iz dveh
delov (glej sliko 2): funkcija aktivacije (A)
in izh&dna funkcija (£). Funkcija aktivaéije
Izhodna

ki je tipi¢no pragovni logiéni

kombinira vhode v vmesno vrednost.
funkei ja,
element, preslika rezultat aktivacije v izhod
nevrona.

4.4.1 Funkcija aktivacije

Najbolj pogosta funkecija aktivacije js obtezena

vsota:
A(X3) = Wij * Xi + C§
¢

kjer Jje Wij utez vezi med i-tim in J-tim
nevronom, Xi stanje )

i-tega nevrona in Cj konstantna aktivacija j-
tega nevrona (prag). Ce opifemo stanja n
nevronov 2 vektorjem

K= (X1,X2, ... %))

in utezi vezi Wij med nevronoma i in j z

matriko
Wil W12 Win
¥ = W21 W22 WZn
. Wnl Wn2 Wnn

dobimo stanje Y nsvronske mreZe po eni

iteraciji z

Ker matrika M predstavlja linearno
transformacijo, Jje funkcija aktivacije Y = A(X)
linearna.

katere

Bolj splosna je t.i. funkcija sigma-pi,

splosna oblika je

> Wik T 1 Xk,
S.eP ke St

kjer je P poten¢na mnozica mnozice indeksov

sp(Xl, ..., %n) =

vseh nevronov. Si je mnozica indeksov nevronov,
katerih stanja se med seboj zmnozijo in nato se
'obtezi’

zmnoiek z utez jo Wi.

Williams (1988)

sigma~pi in s pragovnimi elementi lahko

je pokazal, da s funkcijo
realiziramo pol jubno monotono boolovo funkcijo.
Pri tej funkeiji Jje pomembno tg, da Jje ‘en sam
nevron ne more realizirati, ker &tevilo
podmnozic Si nare&ta s stevilom vhodnih
nevronov. Vsak nevron ima na razpolago toliko
spominskih enot za utezi Wi, kolikor Jje vhodnih
nevronov. Zato pa lahko s kombiniranjem ved
nevronov realiziramo poljubno monotono

funkei jo.
4.4.2 Izhodna funkeija

Izhodna funkcija, ki preslika aktivacijo v
izhod nevrona, Jje lahko deterministi¢na
binarna, deterministiéna zvezna ali

stohastic¢na, ki je ponavadi binarna. Pri

deterministi¢ni funkciji je izhod nevrona

enoli¢no dolo¢en z vhodom. Pri stohasti¢ni

'funkciji pa Jjo izhod dolo¢en samo z dolo&eno

ver jetnostjo.

Binarna deterministi¢na funkecija je ponavadi
pragovni logi¢ni element. Izhodne vrednosti so
ponavadi 0 in 1 ali pa -1 in 1. Prag je lahko

fiksen ali pa se ob usenju spreminja.

Zvezna deterministi¢na funkeija js ponavadi
sigmoidna funkecija, ki preslika poljubno realno
vrednost na interval od O do 1. Izhod nevrona
je torej poljubno realno stevilo med O in 3.
Zvezna funkcija obt¢utno poveda pomnilnisko
kapaciteto nevronske mreze. Guez s sod. (1988)
je pokazal, da ima mreza z N nevroni 3 na N

fiksnih toek. Primer take funkecije je



-X
f(X) = 1/(1 + & )

Da se izognejo lokalnim resitvam, uporabljajo v
nevronskih mrezah tudi stchastid¢ne funkeije
kombiniranja.

To so funkcije, ki ne dajo ene

ali druge vrednosti, vrnejo verjethost za npr.
prvo vrednost. Nevron nato izbere eno od
vrednosti 2z dano verjetnostjo. Proces
konvergence je zato potasnejsi. Na ta nacdin se
lahko izognemc vec¢ini manjsih lokalnih
_ekstremov in sistem z veliko verjetnostjo

poisce globalni optimum.

V zvezi s stohastie¢nimi funkecijami je povezana
vpel java temperature sistema po analogiji iz
termodinamike.

Cim visja je temperatura, tem

ve¢ja je entropija sistema. Z znizZevanjem
temperature sistem postaja bolj in bolj
deterministic¢en. Pri temperaturi O so vse
odlo¢itve deterministi¢ne. Proces v sistemu
zacnemo pri visoki temperaturi, ki jo pocasi
znizujemo. Cim podasneje se temperatura
znizuje, tem vet¢ja Jje verjetnost, da bo sistem
pristal v globalnem optimumu.

Primer stohésticne funkci je je Smolensky-jeva
teorija harmonije (1986). Harmonija je obratno
sorazmerna Hopfieldovi energiji sistema. Cinm

vetja Jje harmonija, tem nizja je energija, tem

blizje je sistem resitvi. V globalnem optimumu
je harmonija najve¢ja. Stohasticno funkeijo
uporabl jata tudi Hinton in Sejnowski (19886) v
Boltzmannovih strojih (funkcija sledi

Boltzmannovi distribuciji).

5. PRIMERI UPORABE

V zadnjem ¢asu je vse ve¢ komercialno
dosegljivih paketov za razvoj nevronskih mrez
(Nestor Development System, Cognitron,
NetsSet, Axon itd.), prodajajo pa
tudi 2e kartico (ANZA) za IBM-PC kompatibilne

racunalnike in SUN delovne postaje,

NeuralWorks,

ki omogota
Paketi
omogontajo hitro definicijo nevronske mreze in

nekaj 100 krat hitrejse izvajanje.

uporabo nekaterih standardnih modelov
nevronskih mrez kot so Hopfieldov, Boltzmannov,
itd. Za Nestor
Development system navajajo naslednje

1988):

Grossbergov, ’back-propagation’,

aplikacije (Nestor Inc.

~ Kontrola kvalitete izdelave trdih diskov, ki
v naprej napove mozna odstopanja od zahtevane
natan¢nosti, tako da jih pravo&asno z ustrezno

obdelavo lahko odpravimo, Navajajo 100 %
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natantnost klasifikacije delnih izdelkov v eno
od stirih kategorij.

- Diagnostika na osnovi signala EKG. Navajajo
100 % natandnost lodevanja med normalnim EKG in
dolo¢eno aritmijo.

- Razpoznavanje roé¢no zapisanih znakov.
Navajajo 97.7 % natan¢nost, pri tem da lahko
sistem izlozi znake, ki jih ne more zanesljivo
klasificirati.

- Preverjanje podpisov na &ekih. Navajajo 4 %
podpisov narcobe klasificiranih kot napaten
podpis, kar dale¢ presega ljudi strokovnjake.
- Identifikacija objektov z radarjem. Navajajo
100 % natan¢nost pri dolodenem problemu v
primerjavi z 93% natan¢nostjo Bayesovega

klasifikeatorja.

Veliko je aplikacij v rac¢unalniskenm
razpoznavanju govora in racunalniskem vidu.
Kohonen (1988) navaja od 92 do 97 ¥ natanénost
razpoznavanja govora (pisanja po nareku, ns da
kaj pise) in 96 do 98 %
natan¢nost razpoznavanja izgovorjenih

bi sistem razumel,

izoliranih besed iz slovarja 1000 besed.

Uporabl jena metoda u®enja Jje samoorganiziranje
{glej razdelek 4.2.6),
specializira za dolo&en vhodni signal.

kjer se vsak nevron

Radunalniski vid bi moral biti invarianten
translacijo in velikost
Hinton (1981) Jje pokazal,

glede na rotacijo,
opazovanih objektov.
kako lahko sistem razpozna vhodni vzorec,
Cepfav ne ve vnaprej, za kak¥en vzorec gre in
katera transformacija Jje potrsbna. Ideja je v
tem, da sistem poskusa paralelno vse
transformacije naenkrat in jih primerja z vsemi
shranjenimi vzoreci naenkrat (kar je naravni
princip v nevronskih mrezah). Z iterativnim
ponavl janjem se bosta ojatala tista
transformacija in tisti vzorsc, k% najbolj

ustrezata vhodnemu vzorcu.

Fukushima (1988) Jje s posebno topologijo
nevronske mreze dosegel razpoznavanje cifer
invariantno glede na velikost in translacijo in
delno invariantno glede na deformacijo. Widrow
in Winter (1988) predlagata razpoznavanje v
dveh korakih z dvema nevronskima mrezama. Prva
mreza bi se nauc¢ila spreminjati vhodne vzorce v
vzorce invariantne glede rotacije, translacije
in velikosti. Druga mreza bi se lahko naugila
iz vmesnih vzorcev generirati originalne v
sfandardni poziciji, orientaciji in velikosti.
Grabec in Sachse (1988) sta uporabila nevronsko

mrezo za analizo in procesiranje signalov



akustiténe emisije. Pokazala sta, da se 2z
nevronsko mrezo lahko u¢inkovito resi inverzni
t.J.

izvora zvoka na netrivialnsem problemu,

problem akustic¢ne emisije, odkrivanje

ki je
eksaktno prakti¢no neresljiv. Nevronska mreZa
se brez uporabe énacb iz elastodinami¢ne
teorije iz primerov nauc¢i odkrivati
karakteristike izvora akusticnih signalov. Ta
aplikacija napoveduje novo generacijo merilnih
instrumentov, ki naj bi temeljila na principu

nevronskih mrez.

Nevronske mreze lahko hitro najdejo priblizne
resitve NP-polnih problemov (v linearnem ali
celo konstantnem ¢asu). Pri tem mora stevilc
nevronov ustrezati velikostnemu parametru
Hopfiled in Tank (1985)

demonstrirala hitro ressevanje problena

problema. sta
trgovskega potnika (pri N danih mestih poiskati
najkrajso pot skozi vsa mesta, tako da nobenega

mesta ne obiscemo vec kot enkrat),

Barto in sod.. (1983)

kompleksne modele nevronov.

zagovarjajo bholj

Samo dva (razlic¢na)
ustrezno povezana nevrona sta ss naucila
balanéirati palico na premiénem vozic¢ku mnogo
bolje kot originalni sistem BOXES, ki sta ga
razvila Michie in Chambers (1968).

i -
je na napakah ueil kontrolirati vozieek iz

En nevron se
danega opisa stanja sistema. Drugi nevron pa se
j& na napakah nau¢il iz danega stanja sistema
napovedovati napake (odkrival je kriticna
stanja sistema).

Popolnoma drugo podro¢je uporabe nevronskih
mrez je kognitivno modeliranje. Nevronske nreze
so dovol]j moéne za simulacijo d&loCenih
koghitivnih procesov, po drugi strani pa dovolj
preproste in formalno definirane, da Jjih je
razmeroma preprosto modelirati in analizirati.
Hood (1988) uporabl ja nevronske mreze za
raziskovanje ucenja nizjih organizmov. Pazzani
in Dyer (1987) primerjata ¢lovekovo ucenje

kenceptov in udenje nevronskih mrez.

8. ANALOGIJA 7 MOZGANI

Mozgani so vsebinsko naslovljivi. Mentalni
procesi uporabljajo mozgane v celoti. Ni moZno
lokalno loe¢iti funkcije pomnilnika od
procesorjev, kot je to mozno v klasi¢nih
digitalnih racunalnikih. Pomnilnik v mozganski
skorji je distribuiranega tipa in ne lokalnega.

tNajbolj pomemben delez zapomnjenja v mozganih
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prispevajo sinaptidne povezave (Kohonen 1984).

Hitrost nevronov v mozganih je velikostnega
reda milisekund. Percepcija, procesiranje

Jezika, intuitivno razmisljanje, dostop do
spomina zahteva v mozganih priblizZno desetinko
sekunde, torej kakih 100 korakov. Tako je
Feldman definiral "100 kora¢ni prodram"” kot
omejiﬁev za izvajanje elementarnih operacij
programa, ki bi obrazlozil mentalne procese.
Realizirati tak program je mozno seveda samo 2

uporabo izredno visoke stopnje paralelizma.

Tako v mozganih kot v nevronski mrezi

u¢inkovitost potasi (zvezno) pada s &tevilom
unic¢enih nevronov (Russell 1979). Ni nobenega
klju&nega nevrona, katerega okvara bi ’sesula’
celoten sistem. .

V mozganski skorji ni nobenega

dela, od katerega bi bili odvisni vsi ostali
deli (Rumelhart in McClelland 1986a).

noben del mozdanov ni nenadomestljiv.

Prav tako
Dokazano
Jje npr.,

da pri otrocih, rojenih samo z eno

mozgansko poloblo, le ta prevzame funkeije
man jkajote poloble in otroci odrastejo brez

okvar jenih funkecij (Russell 1979).

Cloveska percepcija je do dolotene mere
invariantna glede na velikost, translacijo in
rotacijo (Kohonen 1984). Fizidni sistem je
sposcben avtomati¢no generirati reducirano
reprezentacijo. Razlitna podro¢ja v mozganski
'skorji so se specializirala_za razlic¢ne
senzorske signale in sicer tako, da ohranjajo
topologijo prostorskih senzorjev. Ta princip
Tahko siwmuliramo z nevronsko mrezo (glej
4.2.8). Kohonen (1984) navaja,

anatomske in psihologke evidence,

da je precej
da obstojajo
v mozganski skorJji povezave po istem érincipu,

kot je.opisano v razdelku 4.2.86.

Za . uc¢inkovito delovanje nevronske mreze ni
potrebno povezati vsak par nevronov hed saboj.
Za doloteno statistitno hatancnost zadosca, da
je stevilo povezav, &8 so le-te statistiéno
porazdel jene po mrezi, wmnogo vedje od gtevila

. . 1 . s
nevronov, Ce bi moZgani z 102 nevroni in s

. povpreéno 103 povezavami na nevron delovali po

principu preprostega pragovnega elementa, imajo

zadostno kapaciteto, da z zadostno natanénostjo
kar ®lovek dozivi v 100 letih
1984). Tudi psihologi navajajo, da Jje
da si lahko ¢lovek
zapomni prav vse,.kar se mu pripeti v zivljenju

(Russell 1979).

shranijo vse,
(Kohonen

precej empiridne evidence,



Geni ne dolotajo vseh povezav v mozganih,
dolotene povezave so omejene zaradi prostorske
lege, in otitno je del povezav nakl juten
(Rumelhart in McClelland 1986a).

niti hardware-a v strogem pomenu besede niti

V mozganih ni

software-a v obi¢ajnem pomenu besede (glej
razdelek 3.6).

Rekurzija ni doma¢a ¢lovekovemu natinu
Rumelhart in McClelland (1986a)
navajata stavek "The man the boy the girl hit

razmisl jan ja.

kissed moved" kot preprost primer rekurzivnega
stavka, ki pa je o¢itno tezko razumljiv.

Modeli nevronskih mreZ ne sledijo popolnoma
analogiji z mo2gani. Vec¢ine nevronov v

mozganski skorji ima ali vzbujevalne ali

zaviralne vezi, kar je v nasprotju z nevronsko

mrezo, ki dopusta obe vrste vezi pri ensn

nevronu. Velikost signalov v moZganih je podana
s frekvenco impulzov in ne z JjakostJjo signala
samega kot v modeiih nevronskih mrez (Kohonen
1984).

upostevajo. globalne komunikaci je,

Dana&snji modeli nevronskih mrez ne

ki v mozZganih
poteka s pomo¢jo dolo&enih kemidnih snovi, ki
se pretakajo po krvi med razli¢énimi predeli v
mozganih.

7. RELACIJA Z UMETNO INTELIGENCO

Zastarel oc¢itek nevronskim mrezam je ta, da
"niso zmozZne vsega izracunati.
Papert (1869) sta pokazala,

univerzalni racunski

2e Minsky in
da lahko

stroj simuliramo 2z
nevronsko mrezo. Seveda pa ta rezultat nima

prakti®dne uporabnosti.

Bolj pefec problem pri nevronskih mrezah Jje
Kot ze
z gledisca raziskovalcev

tezavnost razloz2iti svojo odloditev.
reteno v razdelku 3.8,
umetne inteligence tak sistem ni boljsi od
katerega koli statisticnega sistema za

ki lahko dobro deluje,
vendar interpretacija njegovih rezultatov ni

razpoznavanje vzorcev,

mozna brez veliko znanja in izkusenj na

podrocju matematike in statistike,

Danagnje raziskave umetne inteligence so
ki bi
omogoc¢ile ratunalnikom bolj inteligentno

usmerjene v razvoj metod in orodi],

obnasanje. Pri tem je temeljna zahteva, da zna

sistem svojo odloditev obrazloziti in
argumentirati. Inspiracije za razvoj metod

pogosto pridejo iz analogije s ¢lovekovim
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- Lahko bi rekli,

vendar samo na visokem,
Tako se
kaj so moz2gani

na¢inom razmigl janje,
simboli¢nem in logitnem nivoju.
raziskovalci ozirajo na to,
kako to dejansko

zmozni napraviti, ne pa tudi,

napravi jo.

Pristop 2 nevronskimi mreZami prav tako iscte
analogijo s ¢loveskimi mozgani, vendar na

nizkem, ’subsimbolitnem’ nivoju. Pri tem

raziskovalcev ne zanima samo, kaj mozgani

zmorejo, ampak tudi, kako mozZgani delujejo.

Standardni opis ¢lovekovega u¢enja, ki ga
navajajo raziskovalci umstne inteligencs, je
naslednji (Smolensky 1988).

strokovnjaki pri svojem delu uporabljajo

Neizkuseni

splosna pravila, velJjavna v dani domeni. Ker so

pravila splosna, Jje delo z njimi poéasno.
Sledenje pravilom je zavestno. SGasoma pa si
strokovnjak ob reZfevanju problemov ustvarja
ki jih lahko
uporabi brez poglabljanja v samo teorijo,

Sledenje

svoja bolj specialna pravila,
zato
postane njegovo delo hitrejse.
specialnim pravilom je podzavestno.

Vedina prevladujodih ratunalniskih modelov v
umetni inteligenci je dale& od bioloske
podobnosti in analogije. Induktivno ucéenje
(Kononenko'1985), ki temelji na metodah umetne
inteligence, generira eksplicitna specialna
pravila na osnovi Ze resenih problemov, kar

zahteva velike radunalniske zmogljivosti.

le da

specialna pravila niso eksplicitno shranjena,

Podobno velja pri nevronski mrezi,

ampak se dinami¢no kreirajo po potrebi.
Shranjeni vzorci, pridobljeni skozi izkusnje,
se lahko kombinirajo dinami¢no na popolnoma nov
natin, kar omogota generiranje pravila, ki ga
strokovnjak sam ni nikoli videl, oziroma hitro
s katerim se je strokovnjak
ki deluje kot

kot da pozna

resitev problema,
prvig srecal. MreZa,
klasifikator,

Za izvajanje zado%¢ajo preproste

se obnasa tako,
pravila.
procesne enote, ki delujejo asinhrono in
potrebujejo samo lokalno dosegljivo

informaci jo.

da nevronske mreze simulirajo
funkeci jo desne moZganske poloble, ki deluje
bolj paralelno in podzavestno (intuitivno),
medtem ko metodes umetne inteligence simulirajo
funkcije leve mozganske poloble, katere
delovanje je bolj zavestno, logi¢no in

zaporedno (&eprav Jje seveda osnovni princip



obeh polobel snak).

metod lahko pric¢akujemo velik skok v zmoZnosti

Z ustrezno zdruzitvijo obeh
in ueinkovitosti racunalniske obdelave.

Rumelhart in McClelland (1986a) poudarjata, da
ko bomo dovolj razumeli mikro nivo, bomo mogoce
hoteli formulirati popolnoma drugacne makro
nivojske modele. Navajata namisl jeni
racunalnik, ki bi imel primitivne ukaze kot so:
"sprosti se v stanje, ki optimalno interprstira
trenutni vhod", "dobi iz pomnilnika.
reprezentacijo, ki maksimalno ustreza
trenutnemu vhodu in dodaj manjkajoce
podrobnosti k shranjeni reprezentaciji” ter
"konstrﬁiraj dinami¢no konfiguracijo struktur
znanja, ki ustreza dani situaciji z ustrezno
opredel jenimi spremenl jivkami”. Takemu sistemu
bi bolje ustrezalo ime ’relaksator’ kot

racunalnik.
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DODATEK: SLOVAR¢EK NEKATERIH ANGLESKIR
STROKOVNIH IZRAZOV

activation function - funkcija aktivacije, ki

kombinira vhode nevrona v stanje nevrona

autoassociative memory - avto asociativni
pomnilnik:delni vzorec priklice celotni vzorsc
back propagation rule - glej ’'generalized delta

rule’

competitive learning - tekmovalno utenje;
utenje poteka tako, da se uc¢i samo nevron,

ki zmaga v tekmovanju - postane aktiven,

medtem kKo so vsi ostali nevroni iz istega

nivoja neaktivni

content addressiple-memory - vsebinsko
naslovl jiv pomnilnik (asiciativni
pomnilnik); te Jje podan

del podatka

podatek se priklice,

delta rule - pravilo ucenja, ki spreminja utezi
vezi med nevroni sorazmerno razliki med

dejanskim in 2zeljenim izhodom
eigen value - lastna vrednost matrike

eigen vector -~ lastni vektor msatrike
energy function - energijska funkcija opisuje
stanje v nevronski mrezi; lokalni minimum te

funkeije ustreza fiksni tocki

excitatory connection - vzbujevalna vez med
dvema nevronoma: povetanje aktivnosti prvega

nevrona pove&a aktivnost drugega nevrona

fixed point - stabilna totka {stanje nevronsks
mreze opisanc zvrednostmi za posamezen
nevron), ki se z nadaljnimi iteracijami ne

spremeni

generalized delta rule - posplofeno pravilo
delta (glej 'delta rule’),

veenivojskih nevronskih mrez

ki omogota ucenje

Hamming distance - %tevilo komponent, v katerih

se dva vektorja razlikujeta
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Hebbian learning rule - pravilo utenja v
nevronski mre2i, ki ojata povezavo med dvema

nevronoma, &e sta oba nevrona aktivna

heteroassociative memory - hetero ascciativni
pomnilnik; vzorec prikli¢e ustrezno.n-terico

vzorcev

inhibitory connection - zaviralna vez med dvema

nevronoma; povesanje aktivnosti prvega
nevrona zmanJjsa aktivnost drugegsa nevrona
inner product - skalarni produkt dveh vektorjev

neural network - nevronska mreza

outer product - produkt dveh vektrojev
interpretiranih kot matrike, tako da je prvi
stolpéni in drugi vrstiéni vektor; rezultat

Jje korelaci jska matrika

output function - izhodna funkecija (tipi¢no
pragovni element), ki preslika aktivacijo
nevrona (glej activation function) v

njegov izhod

radius of attraction - maksimalna razdalja od
fiksne totke v asociativnem pomniln, ki se

omogoda konvergenco v dano fiksno toéko

temporal associative memory - &asovni -
asociativni pomnilnik; na vhodu damo vzorec

iz danega Casovnega intervala, na izhodu pa

dobimo vzorec iz naslednjega Caéovnega

intervala



