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1. Johdanto
1.1. Kognitiivinen mallintaminen

Kognitiotieteessd wusein 1dhdetddn olettamuksesta, ettd mielessi on erilaisia
representaatioita sekd laskennallisia prosesseja, jotka operoivat niilld representaatioilla.
Tama olettamus soveltuu yhtd lailla oletettiinpa, etti representaatiot muistuttavat
tietokoneiden tietorakenteita, formaalin logiikan propositioita, sddntdjd, kisitteita,
kuvia, analogioita tai piirre- ja vektoriavaruuksia'. Tutkimuksen kohteina ovat
tyypillisesti olleet ihmisen tiedonkdsittelyprosessit mukaanlukien havaintojen
tekeminen, muisti, kieli, pddttely ja ongelmanratkaisu ja oppiminen. Emootioiden
mallintamisen tutkimus taas on jddnyt perinteisesti varsin vdhdlle huomiolle.
Kognitiivinen mallintaminen kdy vuoropuhelua kéyttdytymisen tutkimuksen,
aivotutkimuksen, ja tekodlyn tutkimuksen vilimaastossa.

Mallinnuksella voidaan katsoa olevan kolme keskeistd kriteerid: ennustuskyky,
falsifioitavuus ja yksinkertaisuus.

Mallin ennustuskyvylld tarkoitetaan sitd, ettd mallin avulla voidaan menestykkadsti
ennustaa tai ennakoida sellaisia tapauksia tai osailmiditd, joita koskevia havaintoja ei
ole ollut kdytettdvissd mallia rakennettaessa.

Falsifioitavuudella taas tarkoitetaan sitd, ettd malli synnyttdd niin yksityiskohtaisia
hypoteeseja tai ennusteita koskien mallinnuksen kohteen luonnetta, ettd tutkittaessa itse
kohdetta malli voi periaatteessa osoittautua myds vadrédksi tai puutteelliseksi.

Yksinkertaisuusvaatimuksen taustalla taas voidaan nihdd tunnettu Occamin partaveitsi
-periaate: mikili kaksi teoriaa selittid saman ilmion yhtd hyvin, on teorioista valittava
yksinkertaisempi. Laskennallista mallia voidaan tdssd pitdd teorian konkreettisena,
toimivana esitystapana taikka teorian toteuttavana instanssina. Kiytdnndssi mallien
yksinkertaisuutta voidaan luonnehtia esimerkiksi vapaiden parametrien maaralla (esim.
neuroverkon painojen maird) ja mallin viemien resurssien koolla (tietokoneen
muistitila, laskenta-aika ja operaatioiden maard).

Kognitiivisten jadrjestelmien kompleksisuutta voidaan ldhestyd eri tavoin. Yksi
mahdollisuus on jakaa jdrjestelmd erillisiin osiin, joita usein kutsutaan moduleiksi.
Ajatuksena on, ettd kunkin modulin toimintaa ja rakennetta voidaan tarkastella erikseen.

1(ks. http://plato.stanford.edu/entries/cognitive-science/)
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Lihdettdessd mallintamaan jotakin kompleksisen kokonaisuuden yksittdistd osaa
enemman tai vihemmin irrallaan kognitiosta kokonaisuutena (esim. kielen syntaktisten
sadannonmukaisuuksien  oppiminen)  joudutaan  kuitenkin = tekemddn  hyvin
yksityiskohtaisiakin oletuksia sekd prosessin saamien sydtteiden ettd sen tuottamien
ulostulojen luonteesta. Johtuen ongelman monimutkaisuudesta kognitiota ei siten
padsdintdisesti yritetd mallintaa kerralla kokonaisuutena, vaikka tdmiankaltaiset
ldhestymistavat ovatkin yleistymissd, ja aiheesta jarjestetddn jopa kilpailuja (esim.
robottien jalkapallocup).

Modulaarisuuden sijasta kognitiivisen jarjestelmdn mallintamista on mahdollista
lahestyd “alhaalta ylospdin™ ns. bottom-up —strategialla. Siind oletetaan, ettd jarjestelma
saa jossakin mielessd saman syoteinformaation, jota ihminenkin saa. Tamin
syoOteinformaation perusteella pyritddan rakentamaan kognition peruspilareita, koska
talloin mallin saaman syotteen osalta joudutaan tekemddn vidhiten mahdollisesti
myShemmin vddrdksi osoittautuvia olettamuksia. Tédssd ldhestymistavassa oppimisen
periaatteiden mallintaminen on keskeinen tehtdva.

Kognitiivisessa mallintamisessa on kyseessd ihmisen yleisten informaationkisittelyn
periaatteiden kartoittaminen. Mallintamisessa voidaan tdlloin painottaa enemmankin
yleisten mallityyppien tai oppimisperiaatteiden 16ytdmistd kuin jonkin tietyn
osaongelman representaatioiden yksityiskohtia, jotka vieldpd voivat eri ihmisilld
vaihdella. Informaationkdsittelyn tai oppimisen perusperiaatteen ominaisuus on, ettd
sitd voidaan soveltaa kognition eri osa-alueilla kuten esimerkiksi ndkdjdrjestelmidn,
padttelyn ja ongelmanratkaisun tai kielen tulkinnan mallinnuksessa. Perusperiaatteina
voidaan pitdd kutakin erilaista, yleiskdyttdistd neuroverkkomenetelmaa.

1.2. Keinotekoisten neuroverkkojen taustaa

Keinotekoiset neuroverkot ovat menetelmid, jotka ovat saaneet inspiraationsa aivojen
hermoverkoista.  Neuroverkko koostuu tyypillisesti  joukosta yksinkertaisia
prosessointielementtejd, neuroneita, seka naiden valisista kytkenndista ja kytkentojen
painoista. Humanistisissa tieteissa neuroverkkojen tutkimuksesta on usein kaytetty
nimea konnektionismi. Né&iden Kkasitteiden kayttbala vaihtelee jonkin verran
Kirjoittajasta riippuen, mutta niita voi daan kéytannossa pitéa toi stensa synonyymeina.

Neuroverkkomallinnukseen perustuva nakemys kognitiosta ylipaansa, kielikyky
mukaanlukien, korostaa staattisten mallien sjaan oppimisen merkitysta seka
modulaarisen ja sekventiaalisen sijaan yhtdaikaisesti eri puolilla aivoja tapahtuvaa
hajautettua tiedon késittelya (lisda aiheesta esm. Rumelhart ja McClelland 1986a ja b).
Viime vuosikymmenind tehdyn neuropsykologisen ja aivokuvantamiseen perustuvan
tutkimuksen ansiosta tiedetdan, ettda moneen aivoprosessiin osallistuu useita hagjautetusti
aivoissa sjaitsevia neuraalisia alueita, jotka voivat aktivoitua joko yhta aikaa tai
perékkéin (Churchland ja Sejnowsky 1992). Yksittdisen homogeenisesti kytketyn
neuroverkon ja siind tapahtuvan oppimisen voitaisiin katsoa mallintavan esimerkiksi
yksittéista  neuraalista  aivoaluetta. Lagemman ja  monimutkaisemman
kokonaisongelman ratkaisemiseen (esim. puheen ymmartdminen) tarvittaisiin
tyypillisesti useita toisiinsa kytkettyja neuroverkkoja, joista osa voi keskittya vaikkapa
piirreanalyysiin. Verkot ovat siis yksinkertaistettuja malleja hyvin monimutkaisen, osin
tuntemattoman inhimillisen jarjestelmén jostakin osasta.

Tiettdvasti ensimméisen neuroverkkomallin esittelivét vuonna 1943 insinddrit Warren
McCulloch ja Walter Pitts. Vuonna 1949 puolestaan psykologi Donald Hebb esitti



kirjassaan “The Organization of Behavior”, ettd kahden neuronin kytkennan voimakkuus
kehittyy sen perusteella, kuinka paljon tai vahan ne ovat aktiivisia yht'aikaisesti. Toisin
sanoin voidaan todeta, ettd tallaisen nk. Hebb'in lain mukaan kahden neuronin véinen
kytkentd vahvistuu, kun ne aktivoituvat toistuvasti yhta akaa Tata periaatetta
muunnelmineen on hyoédynnetty monissa neuroverkkomalleissa. Frank Rosenblatt esitteli
vuonna 1957 Kklassisen yksittdisen neuronin mallin €li perseptronin. Se  suorittaa
siséantulolleen yksinkertaisen laskutoimituksen. Siina lasketaan neuronin ulostulo, kun
tiedetédn sen saamat syotteet, synaptisten kytkentojen painokertoimet, ja kynnysarvo.
Neuronin ulostul ossa ké&ytetéan tyypillisesti epélineaarista aktivaatiofunktiota, joka rajoittaa
neuronin ulostulon jollekin arvoalueelle. Kuvassa 1 on esitetty Rosenblattin
perseptroniverkkomalli. Perseptroni kykenee oppimaan mink& tahansa lineaarisesti

separoituvan erottelun, mutta ei esimerkiksi XOR-ongelmaa. Myohemmin kehitetty
monikerrosverkko (MLP eli Multi-Layered Perceptron) puolestaan
ratkai see oppimisen ongelman ylei sessi tapauksessa.

Syétteet Sydtekerros

4’0 Ulostulokerros Ulostulot
\ .y

/

Painoja

Kuva 1. Kaksikerroksinen perseptroni. Syo6tekerros on taydellisesti kytketty
ulostulokerrokseen, mutta kummankaan kerroksen sisdlla neuronit eivét ole kytkettyja
keskendan.

Keinotekoisten neuroverkkojen tutkimuksen pioneergja 1960- ja 1970-luvuilla olivat
Sun-ichi Amari, Teuvo Kohonen ja Stephen Grossberg. Kohonen julkaisi vuonna 1978
kirjan assogsatiivisesta muistista ja 1981 ensimmaéisen artikkelin, joka koski
itseorganisoivan kartan (Self-Organizing Map, SOM) periaatetta.  Kaénne aala
tapahtui 1980-luvulla Rumelhartin ja McClellandin julkaistua PDP (Paralel Distributed
Processing) -kirjansa. Sen aiheena oli lagjasti kognition mallinnus neuroverkoilla. He
mm. osoittivat, eftd ohjattua oppimista toteuttava neuroverkko nimelta
monikerrosverkko (multi-layer perceptron, MLP) kykenee oppimaan esimerkeista
englannin verbien taivutukset menneeseen aikamuotoon. Neuroverkoissa ”sd8nnot”
kuvautuvat impligittisesti: sa@nnonkaltainen toiminta seuraa neuronien véalisten
kytkentdjen muodostaman verkoston yhtei svai kutuksena.

2. Oppiminen neuroverkoissa



2.1. Neuroverkon toiminta ja erilaiset oppimistilanteet

Termilld neuroverkko eli keinotekoinen hermoverkko viitataan joukkoon melko
erilaisiakin malleja, joilla kullakin on omanlaisensa verkkorakenne, aktivaatioperiaate ja
oppimisperiaate. Yhteistd eri malleille on ettd neuroverkko koostuu yleensd joukosta
toisiinsa kytkettyjd neuroneita ja kytkentdihin liittyvid painoja.

Neuroverkkojen oppimisperiaatteet, tai pikemminkin oppimistilanteet, voidaan jakaa
kolmeen  osajoukkoon: ohjattuun ja  ohjaamattomaan  oppimiseen  sekd
vahvisteoppimiseen. Jatkossa nimd on selitetty tarkemmin. Oppimisperiaatteet ovat
toisiaan tdydentdvid: on mahdollista ja luultavaakin, ettd eri oppimisperiaatteet
soveltuvat kognition eri osien mallinnukseen.

Matemaattisesti neuroverkkojen oppiminen tapahtuu usein soveltamalla ns.
gradienttiperiaatetta. Taloin neuroverkon toimintaperiaate  kuvataan valitun
kustannusfunktion minimointina, jolloin kukin oppimisaskel otetaan kustannusfunktion
gradientin suuntaan. Gradientti on matemaattinen kasite, jota voidaan luonnehtia
seuraavanlaisella esmerkilla Ajatellaan, ettd vesi pisara tipahtaa epétasaiselle pinnalle.
Pisara lahtee valumaan pintaa alas siihen suuntaan, missa alamaki on jyrkin. Tata
suuntaa voidaan kutsua gradientiksi.

Neuroverkkomalleja ohjelmoidaan useimmiten perinteisilla tietokoneilla. My0s erityisa
useiden satojen tai tuhansien prosessorien rinnakkaislaskennan mahdollistavia
tietokoneita on kehitetty tarkoitusta varten nopeuttamaan laskentaa, mutta niiden kéaytto
el olekovinylesta

Nykyisellddan neuroverkkoja sovelletaan kognition mallinnusta laajemmin ongelmiin
sovelluksissa, joilla ei valttdmattd ole mitddn tekemistd ihmisen tai aivojen toiminnan
mallintamisen kanssa. Sovellusten ja menetelmidtieteiden ndkokulmasta ei ole
keskeistd, kuinka hyvin verkko mallintaa aivojen toimintaa. Téstd syystd rajanveto
neuroverkkomenetelmien ja muiden matemaattis-tilastollisten menetelmien vélilld
onkin ajoittain vaikeaa tai keinotekoista. Yleisemmin siksi puhutaan ns. oppivista tai
adaptiivisista menetelmistd ottamatta suoraan kantaa siihen, nihddinké menetelmalla
edes abstraktin tason yhteyttd aivojen toimintaan.

2.2. Ohjattu oppiminen, monikerrosverkko, ja vastavirta-algoritmi

Ohjatussa oppimisessa neuroverkko opetetaan joukolla syote-vaste -esimerkkejd, jolloin
oppimisen tuloksena syntyy tietynlainen yleistys siitd, miten tietyntyyppiseen
syOtteeseen tulee vastata. Yleistys tarkoittaa, etti verkko vastaa jdrkevdsti myos
sellaisiin syotteisiin, joita ei 10ydy opetusaineistosta. Yleisin ohjattua oppimista
toteuttava opetusalgoritmi on nk. vastavirta-algoritmi (backpropagation), jolla lasketaan
monikerrosverkon (MLP) neuronien vilisten kytkentdjen painoja.

Monikerrosverkko muistuttaa Perseptronia, mutta siind syote- ja ulostulokerroksen
vilissd voi olla yksi tai useampia valikerroksia. Nditd kutsutaan myos kdtkokerroksiksi
(hidden layers). Neuronien madrd kaikissa verkon kerroksissa voidaan valita halutun
kaltaiseksi. Kéitkokerrosten merkitys neuroverkon representointikyvyssd on keskeinen:
monikerrosverkon osalta on voitu todistaa ettd se omaa ns. yleisen
funktioapproksimaattorin ominaisuuden. Tamia tarkoittaa ettd verkko Kkykenee
mallintamaan minkd tahansa syotteiden ja haluttujen ulostulojen vililld olevan
lineaarisen tai epdlineaarisen riipuvuuden (funktion) mielivaltaisen tarkasti, ja ettd tima



ratkaisu on opetusalgoritmilla 10ydettdvissd. Mielivaltainen tarkkuus edellyttdd, ettd
vilikerroksen neuroneja voidaan lisdti tarvittava maara.

Erds ohjatun oppimisen tyypillisesti kohtaama kritiikki koskien sen soveltuvuutta
kognition mallintamiseen kokonaisuutena on, ettd ldheskddn aina ihminen ei saa
suoranaista “oikeaa vastausta”, jota ohjatun oppimisen menetelmit edellyttavit
oppiakseen.

2.3 Vahvisteoppiminen

Vahvisteoppimisessa oppija, jota tyypillisesti kutsutaan agentiksi, havainnoi ja toimii
jossakin ympdristossd. Tehtyddn havaintoja ympdriston tamanhetkisestd tilasta, agentti
suorittaa siind jonkin teon. Tekonsa jdlkeen agentti saa yksiulotteisen vahvistesignaalin
eli palkkion. Tdmén jédlkeen agentti oppii eli tallentaa informaatiota koskien
ympdristdd, omaa tekoaan ja  vahvistesignaalia sekd saattaa = muuttaa
paitoksentekostrategiaansa (decision policy). Agentin oppiminen tdhtdd sen saaman
kokonaispalkkion maksimointiin.

Vahvisteoppimistilanne muistuttaa kokonaisten elididen ja niiden ympdriston vilistd
vuorovaikutussuhdetta paremmin kuin ohjatun oppimisen tilanne. Agentin
kokonaisarkkitehtuurissa neuroverkkoja voidaan kdyttdd erilaisissa osatehtdvissa.
Kattavan ja yleistajuisen esittelyn aiheeseen tarjoaa kirja “Reinforcement learning”
(Sutton & Barto, 1998).

2.4. Ohjaamaton oppiminen ja itseorganisoiva kartta

Ohjaamattomassa oppimisessa neuroverkko saa syotteitd mutta e niiden vastetta.
K okonaisten elididen mallinnuksessa tama vastaa tilannetta josssa €li6 vain havainnoi ja
ehkd vaikoi, mita syotteitd ympdaristostddn poimii  esimerkikss huomiotaan
suuntaamalla. Ohjaamattoman oppimisen tehtavand on |0ytd4 annetuista sydtteista
lainalaisuuksia. Tilastotieteesta tuttuja vastaavantyyppisia menetelmia ovat ryhmittely
eli ryvastys (klusterointi) ja pdakomponenttianalyysi. Ohjaamattomassa opetuksessa
syoteinformaatiosta muodostetaan malli neuroverkolla. Opetusalgoritmi on usein
toteutettu siten, etta siind keinotekoiset neuronit kilpailevat keskendan siitd, mika niista
edustaa kutakin syétetta parhaimmin. Taméan vuoksi menetelmistd kaytetdan usein
termi& kil pailuoppiminen.

Yleisin ohjaamatonta oppimista toteuttava neuroverkko on itseorganisoiva kartta (Self-
Organizing Map, SOM) (Kohonen 2001). Itseorganisoiva kartta koostuu joukosta
soluja, jotka ovat tietyssa kiintedssi naapuruussuhteessa toisiinsa. Kutakin solua vastaa
prototyyppi, ja akutilassa ennen mink&anlaisten havaintojen saamista prototyyppien
sisdlét voivat olla tdysin satunnaisia. Verkko havainnoi syftteend saamaansa
ndytevirtaa ja muodostaa véhitellen dgiitd jarjestyneen kuvauksen tyypillisesti
kaksiulotteiselle karttapinnalle. Jarjestyneella kartalla naapurisoluihin  kuvautuu
keskenddn samankaltaisia tapauksia. Kartan erés hyodyllinen ominaisuus on se, etta
tyypillisemmét havainnot vievdt kartalta enemman tilaa, jolloin niiden valiset erot
kuvataan siis tarkemmin.

Itseorganisoiva kartta voi oppia jonkinlaisia prototyyppikasitteitd ilman mitéén
nimitietoa, pelkastddn havainnoimalla maailmassa olevia, aistijarjestelman tai muun
mittal aitteiston suodattamia tilastollisia ominaisuuksia ja niiden hahmoja.



Itseorganisoivan kartan oppimisperiaate on esitetty kuvassa 2. Oppimisperiaatteen
tarkoituksena on havainnollistaa, miks kartalle muodostuu jarjestynyt representaatio.
Kuhunkin karttayksikkoon eli soluun liittyy abstrakti malli, joka on samaa tyyppia kuin
kartan ssamat syGtevektorit. Karttayksikot on jarjestetty esmerkiks kaksiulotteiselle
pinnale jossa kullakin ykskdlla on pieni joukko vdittbmia naapureita
Naapuruussuhteet ovat kiinteitd. Kun saadaan uus syote, voittgjaykskon mallia
muutetaan vastaamaan syOtetta entisté paremmin. Myaos voittajan 1éhinaapurien malleja
muutetaan vastaavasti.

Itseorganisoivan kartan oppimisperiaate

Syote l_l_l
\ Voittajan

Voittajayksikko ldhinaapurit

Karttayksikko

Abstrakti
tietoalkion
malli

Kuva 2: Itseorganisoivan kartan oppimisperiaate.

Ohjaamattoman oppimisen keskeisend tehtdvdnd aivojen ja kognition mallinnuksessa
voidaan pitdd representaatioiden muodostamista. Representaatiolla tarkoitetaan tdssd
jonkinlaista alkuperdisestd signaalista muunnettua esitysmuotoa, joka on hyddyllinen
muita informaationkdsittelyn tehtdvid varten. Esitysmuoto voi olla vaikkapa
alkuperdista tiiviimpi tai tietylld tavalla jarjestynyt. Esimerkiksi piirteiden ja kisitteiden
muodostusta voidaan pitdd representaatiotehtdvina.

3. Mallintamisesimerkkeja

Neuroverkoista on tullut varsin suosittuja erilaisten hahmontunnistuksen tehtdvien
lisdksi my0s kielikyvyn mallinnuksessa. Tdlle on esitetty seuraavassa joitakin syita.

o Kielen luokat ja merkitykset voidaan ndhdi sumeina ja ajan my6td muuttuvina,
mitéd perinteisen logiikan puitteissa on vaikea mallintaa.

o Kielen tulkinta vaikuttaa olevan hyvin yksil6llistd: tulkinta perustuu yhteiséssa
muotoutuviin ja opittaviin konventioihin, sekd omiin kokemuksiin maailmasta, joten
kunkin oma elinpiiri vaikuttaa siihen minkilaisia omat kielelliset merkitykset ovat.

o Kielikyky riippuu ihmisen muista ajattelullisista kyvyistd kuten havaitsemisesta ja
muistamisesta, joihin liittyvid prosesseja my0s mallinnetaan neuroverkoilla



o Neuroverkoilla on mahdollista mallintaa ihmiselle Kkielen tulkinnassa,
tuottamisessa ja oppimisessa tapahtuvia virheitd, sekd yksil6llisid ominaisuuksia
jotka riippuvat esimerkiksi siitd minkélaisia kielellisid havaintoja kielen oppijalla on
ollut.

o Neuroverkot mahdollistavat hienovaraisten ja monisdikeisten riippuvuussuhteiden
oppimisen esimerkkien avulla.

Seuraavaksi esitettdvien esimerkkisovellusten tavoitteena ei niinkddn ole ollut esittii,
ettd ihmisen kielikyky toteutuisi tdsmalleen tietylld, mallin esittdmalld tavalla. Sen
sijaan kysymys johon usea malli pyrkii vastaamaan on, voidaanko edes periaatteessa
tdimd osa kielikykyd mallintaa neuroverkkojen avulla, Tai vaihtoehtoisesti, minka
tyyppiselld neuroverkkoarkkitehtuurilla kielikyvyn tietty osa-alue voidaan periaatteessa
mallintaa.

3.1. Foneemikartat

Kielen mallinnuksen erds perusongelma on puheentunnistus, ja siihen liittyen
foneemien tunnistus.

Foneemien jdrjestymistd kuvaava itseorganisoiva kartta (Kohonen 1988) sai
syotteekseen  pelkdstidn lyhyiden puhesegmenttien spektraalisia  (akustisia)
ominaisuuksia. Ohjaamattomasti, siis ilman foneemien nimitietoa tapahtuvan opetuksen
jalkeen kukin kartan neuroni representoi tiettyd foneemia, usein niin ettd foneemin eri
variantit 16ytyvdt ldhekkdisistd neuroneista. Jdrjestyneelle kartalle siis muodostuu
implisiittisid foneemikategorioita, jotka heijastavat datassa olleita rykelmid tai
tihentymid. Mikédli halutaan saada kartan jdrjestys nédkyviksi, voidaan Kkartta
myO6hemmin nimikoida niiden ndytteiden avulla, joiden nimike tiedetddn.
Foneemikartan tapauksessa tdmid tapahtuu kdyttimalld Addnindytteitd, joita vastaava
foneemin nimi tai muu kategoriatieto on tunnettu. Tutkimuksessa aikaansaadussa
kartassa esimerkiksi ldhdettdessd vasemmasta yldkulmasta oikealle karttayksikoitd
parhaiten vastaavat foneemit ovat jarjestyksessa /a/ /a/ /a/ /e/ /e/ /e/ /h/ /h/ /h/ /s/ /s/ Is/ Is/
ja lahdettiessd alaspdin ne ovat /a/ /a/ /o/ /a/ /a/ /o/ /o/ /u/ /u/. Kartan aikaansaaman
jarjestyksen hyvyys riippuu luonnollisesti siitd minkilaisia piirteitd Kkartalle
ddnindytteistd syotetddn. Kohosen esimerkissd piirteind oli 15 frekvenssikomponenttia
9,83 millisekunnin kestoisista puhesegmenteistd. Vaikka malli tuskin yksityiskohdiltaan
toimii kuten ihmisen puheentunnistusjirjestelmd, se tarjoaa kognition mallinnuksen
kannalta kiinnostavan ja varsin yksinkertaisen esimerkin siitd, miten puheen
tunnistaminen periaatteessa voisi tapahtua.

3.2. Implisiittisten sdéintdjen oppiminen: Englannin verbien taivutus

Erés klassinen vastavdite neuroverkkoja vastaan kognitiivisen mallinnuksen piirissd on
ollut ettd kognition eri osa-alueiden toteuttaminen edellyttdd kykyd representoida
erilaisia sddnt6ja, ja ettd neuroverkot eivit kykenisi oppimaan tai esittimddn sdantoja.
Rumelhart ja McClelland (1996b) sovelsivat monikerrosverkkoa (MLP) pyrkiessdin
osoittamaan ettd Kkieliopillinen tieto, jota voidaan kuvata esimerkiksi sddnnoilld, on
mahdollista kuvata ja oppia neuroverkoilla implisiittisesti: vaikka sdant6d itsessdin ei
ole koodattu sellaisenaan mihinkddn osaan neuroverkkoa, verkko kdyttdytyy aivan kuin
se olisi oppinut kyseisen sddannon. Mallinnuksen kohteeksi he valitsivat Englannin
verbien taivutuksen. FErityisesti heiddn pyrkimyksendén oli tarjota selitysmalli sille,
miten lasten kielenoppimisessa havaitut kolme oppimisvaihetta syntyvédt. 1-vaiheessa
lapsi kdyttdd vain pientd joukkoa verbejd, eikd tee niiden taivutuksessa virheitd sen
enempdd epdsddanndllisissd kuin sdadnnollisissd tapauksissa. 2-vaiheessa lapsi kayttda



suurempaa joukkoa verbejd, ja osaa tuottaa sddnndllisid taivutuksia myods tdysin
keksityille verbeille. Lisdksi lapsi tekee ns. yliyleistysvirheitd, eli muodostaa
epasddnndllisillekin verbeille toisinaan sddnnollisid taivutuksia. 3-vaiheessa ndyttdd
kuin lapsi olisi oppinut taivutuksen “kokonaan”, verbejd on vield laajempi joukko ja
niiden taivutus on jdlleen virheetontd myd6s epasddnnollisten verbien osalta.

Neuroverkon opetus tapahtuu tdssd ohjatun oppimisen tilanteen mukaisesti:
syotekerrokselle tarjotaan verbin perusmuotoa, ja tavoiteulostulona on taivutettu muoto,
kumpikin koodattuna 3-ulotteisella vektorilla. Tdmai toistetaan useita kertoja joukolle
verbejd. Verkko oppii tdlldin assosioimaan verbin juurimuodon ja sen menneen
taivutusmuodon. Oppiminen ndkyy siten ettd saadessaan itselleen tutun juurimuodon, se
tuottaa sille oikean pddtteen. Lisdksi saadessaan juurimuodon jota ei ole ndhnyt, se
yleistdd oppimastaan tuottaen sille jonkin aineistossaan yleisen taivutusmuodon. Nama
assosiaatiot representoituvat neuronien vdlisissd painoissa. Kun verkolle annetaan
aluksi kaikkein tyypillisimpid verbejd, sitten yhd suurempi ja suurempi joukko verbeja,
myds verkko ndyttdisi kdyvdn ldpi oppimisvaiheet joita lasten on havaittu kdyvén 1api.
Itse oppimisvaiheet johtunevat osaksi siitd ettd rajallisen kokoinen neuroverkko
oppiessaan yleistdd, ja osaksi englannin epdsddnndllisten ja sddnnollisten verbien
yleisyysjarjestyksestd, joka vaikuttaa siihen mitd asioita verkko kulloinkin parhaiten
osaa.

3.3. Kisitteiden representoituminen: Itseorganisoivat kisitekartat

Ritter ja Kohonen (1989) ovat tutkineet itseorganisoituvia kdsitekarttoja. Yksittdiset
symbolit (esim. luonnollisen kielen sanat tai logiikan predikaatit) eivit itsessddn sisdlld
mitddn tietoa siitd, mikd on niiden keskindinen suhde. Tarvitaan jotain lisiinformaatiota
symbolien vélisten suhteiden madrittdmiseen. Verkon oppimisvaiheessa voidaan esittda
symbolit asianmukaisessa kontekstissa, esimerkiksi joidenkin todellisuutta kuvaavien
piirrearvojen yhteydessid. Ritter ja Kohonen antoivat itseorganisoituvalle verkolle
esimerkkeind joukon vektoreita, joissa mddriteltiin kutakin symbolia vastaavat
piirrearvot. Tutkimuksessa kdytettiin 16 eldimen nimed ja niille mdadriteltiin koko
(karkeasti kolmeen luokkaan jaotellen), rakenteen pddpiirteet (jalkojen midrd yms.) ja
joitakin toiminnallisia ominaisuuksia (lentokyky yms.). Oppimisvaiheen tuloksena saatu
kartta organisoitui tavalla, joka kuvaa topologiassaan esimerkeissd kdytettyjen eldinten
keskindisid sukulaisuussuhteita. Lisdksi voitiin todeta, ettd yleisemmat kisitteet (kuten
lintu) rajautuivat omalle alueelleen, josta 10ytyivat myos kidsitteen alakdsitteet (kuten
haukka).

Ritter ja Kohonen (1989) kidyttivait myds hyvédkseen sanojen yhdessdesiintymisen ja
merkityssuhteiden vilistd yhteyttd antaen itseorganisoituvalle kartalle esimerkkeini
joukon sana-konteksti -pareja. Jarjestelmd tuotti oppimisvaiheessaan kuvauksen -
kartan, joka mielekk&dlld tavalla kuvaa sanojen vilisid merkityssuhteita. Topologisesti
kartalla toisiaan ldhempénd olevien sanat ovat tyypillisesti merkitykseltdan 1dheisempia
kuin kauempana toisistaan olevat sanat. Esimerkiksi sanat 'Mary' ja 'Jim' ovat
syntyneelld kartalla 1dhempénd toisiaan kuin sanaa 'horse' tai 'eats'. Vastaavasti parien
'runs' - 'walks', 'likes' - 'hates' ja 'water' - 'beer' jdsenet ovat kartalla 1dhekkdin. Tallainen
jarjestys syntyy kartalle pelkdstddn silld perusteella, missd yhteydessd sanat ovat kartan
saamassa syOtetekstissd esiintyneet.

Kuvassa 3 on esitetty osa sanakartasta, joka on muodostettu Ritterin ja Kohosen (1989)
kuvaamilla periaatteilla. Sanakartta tuotettiin Grimmin satujen englanninkielisistd
kaadnnoksistd (Honkela ym. 1995). Kartalla kaksi sanaa on tyypillisesti 1dhelld toisiaan,



jos ne esiintyvdt tekstissi samankaltaisissa lauseyhteyksissd. Téalld periaatteella
itseorganisoiva kartta muodosti automaattisesti kuvauksen sanoista. = Sanakartalla
esimerkiksi verbit muodostivat oman alueensa kartan yldosassa ja substantiivit
sijoittuivat kartan alaosaan (ks. kuva 3). Substantiivien alue jakaantui lisdksi elottomia
ja elollisia olentoja kuvaaviin alueisiin. Luontevaa on myos se, ettd jilkimmdainen alue
sijoittuu persoonapronomien alueen viereen.

they

we
you
son
daughter
mother father
wife
eyes head

Kuva 3: Sanakarttaesimerkki: joukko Grimmin saduissa esiintyvid sanoja
itseorganisoivan kartan jdrjestimind sen perusteella, minkdlaisessa lauseyhteydessd ne
esiintyvdt (Honkela ym. 1995).

3.4. Neuroverkon leesiointi

Eris tapa saada epdsuoraa informaatiota mallin patevyydestd on hdirididen tuottaminen
malliin, esim. leesioimalla, ja vertaamalla tuloksia ihmisen toiminnan erilaisiin
hairiétilanteisiin.

Miikkulainen (1997) on rakentanut yksityiskohtaisen neuroverkkomallin mentaalisesta
leksikosta ja tutkinut, seuraako paikallisista malliin aiheutetuista hiirioistd afasialle
tyypillisid virheitd. DISLEX-nimisessd mallissa on komponentteina useita yhteen
kytkettyjd itseorganisoivia karttoja. Ortografiselle, fonologiselle ja semanttiselle
representaatiotasolle on kullekin oma karttansa.



Ortografisella kartalla visuaalisesti samankaltaiset sanahahmot kuvautuvat 1dhekkiin, ja
fonologisella kartalla taas ddniasultaan samankaltaiset sanat 10ytyvdt vierekkdin.
Assosiatiivisten kytkent6jen ansiosta sanan “dog” syottiminen ortografiselle kartalle
sumeutettuna kuvana (bittikarttana) aktivoi hetken kuluttua semanttisella kartalla
kasitteen DOG.

Kun karttojen vélisiin kytkent6ihin lisdttiin kohinaa, mallin toiminta hdiriintyi
muistuttaen ihmisen tekemid virheitd: ortografiselta kartalta semanttiselle kartalle
kulkevaan kytkentddn lisdtty kohina aiheutti syvddysleksialle (deep dyslexia) ominaisen
vadran vaikkakin ldhekkdisen semanttisen kategorian aktivoitumisen (esim. DOG-
kisitteen sijaan PREDATOR tai PREY). Jos taas kohinaa lisdttiin semanttisen kartan
ulostulokytkentddn, joka johti ortografiselle kartalle, saattoi BALL-kdsitettd vastaavan
sanan tilalla aktivoitua melko samannkdinen sana, esimerkiksi DOLL. Miikkulainen
(emt.) toteaa, ettd DISLEX-mallissa paikallisen hdirién aiheuttamat virheet ovat hyvn
samankaltaisia kuin afasiassa ilmenevit kategoriaspesifit virheet, joita syntyy mm.
paikallisen leesion seurauksena.

4. Neuroverkkomallinnus ja kognition modulaarisuus

Eras kysymys kognition mallinnuksen piirissd on, kuinka modulaarisia mielen eri
prosessit ovat. Esimerkiksi, kuinka riippumattomia tai modulaarisia kielikyvyn
mallinnuksessa ovat syntaktinen tieto, ja toisaalta tieto sanoista ja niiden merkityksista.
Varhaisessa konnektionismissa korostettiin - hyvin  vahvasti  representatioiden
hajautunei suutta koko verkon alueelle. Ajateltiin, ettd neuroverkkomallinnus tarkoittaisi
yksinomaan tdysin homogeenista tai téysin haautettua kognition kokonaismallia.
Kuitenkin koko verkko silloisissa esimerkkitapauksissa tarkoitti usein mallia, joka
vastas yhden pienen osatehtavan suorittamisesta.

Keinotekoisten neuroverkkojen ominaisuuksien ndkdkulmasta ei ole uskottavaa, ettd
aivot kokonaisuutena tai edes aivojen kuorikerros (korteksi) olisi yksi valtava,
homogeenisesti kytketty neuroverkko. Erds syy on ettd tdysin kytketty neuroverkko
sisdltdd valtavan mddrdn vapaita parametreja. Neuroverkon oppimiseen vaadittujen
ndytteiden mddrd taas kasvaa yleisesti samaa tahtia kuin vapaiden parametrien maara.
Ndin ollen suuren, tdysin kytketyn neuroverkon saattaminen toimintakuntoon veisi
kohtuuttoman kauan. Kuitenkin tdysin kytketyn, tdysin rinnakkaistetun neuroverkon ja
erittdin modulaarisesti toteutetun tietokonearkkitehtuurin kaltaisen mallin vilissd on
suuri kirjo vaihtoehtoja, jotka ovat eri mddrissi modulaarisia. Mallin korkean tason
rakenne voi siis sisdltdd jonkinasteista neuraalista modulaarisuutta, vaikka mallin kaikki
osa-alueet olisi toteutettu neuroverkoin.

Kuvassa 3 on esitetty skemaattisesti, miten kdsiterepresentaatiot voisivat koostua useista
eri itseorganisoivista kartoista. Voidaan ajatella, ettd kuvan 3 rakenne on yhtdaikaa
esimerkki sekd hajautetuista representaatioista ettd modulaarisuudesta. Hajautettua
representaatiota on se, ettd tapaus “jddkarhu” aktivoi jonkin alueen sekd olioiden
kartalla ettd kahdella kartalla, A1l ja A2, jotka kuvaavat eldimid eri ndakokulmista.
Neuraalisen tason modulaarisuutta taas heijastaa kunkin erillisen kartan olemassaolo:
yksi kartta saa kaikista mahdollisista piirteistd ja kaikista mahdollisista tapauksista
syOtteenddn vain jonkin osajoukon. Samantyyppistd yhtdaikaista modularisuutta ja
hajautettua tiedon representointia edustaa Miikkulaisen (1997) DISLEX-mallissa jako
ortografiseen, fonologiseen ja semanttiseen representaatioon.
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Kuva 3: Eri tyyppisilld piirrejoukoilla saadaan samoille tapauksille eri tavoin
jarjestyneitd representaatioita. Kuvassa ndkyy kahdentyyppistd neuraalisen tason
modulaarisuutta: 1. tapausjoukon jakaantuminen aliryhmiin (A1 ja A2 eldinkartat vs. B.
oliojoukon 2 kartat). 2. Eri tyyppisen piirretiedon kulkeutuminen eri representaatioille
(eldimille on karttaa, Al ja A2, jotka ovat organisoituneet eri piirteilld).

Neuraaliset, fysiologisen tai rakenteellisen tason modulit voivat kukin osallistua usean
eri osaongelman tai psykologisen tason tehtivdn ratkaisemiseen. Churchland ja
Sejnowski (1992) erottavat aivoissa ns. systeemien tarkastelutason. Systeemejd ovat
esimerkiksi yksittdisen aistin kautta tulevaan tiedonkisittelyyn liittyvat alueet ja mm.
autonominen systeemi. Yksittdiseen systeemiin voi osallistua karttoja tai muita
neuronikokoelmia useilta kaukana toisistaan olevia aivoalueilta pitkien, nditd alueita
yhdistivien kytkentdjen vilitykselld.

Itseorganisoivaa karttaa muistuttavia jdrjestyneitd representaatioita on toistaiseksi
16ydetty ldhinnd aistikohtaista tietoa keskeisesti Kkasitteleviltd aivokuoren alueilta
(Kohonen, 2001). Korkeamman kognition osalta prosessointia tunnetaan vihemman,
mutta joidenkin abstraktimpien piirteiden jarjestyneitd, karttamaisia representaatioita on
tiettdvasti 10ydetty (emt). Kuitenkin koska aivokuoren fysiologinen rakenne on
tiettdvasti samankaltainen alueesta riippumatta, on mielekdstd olettaa, ettd
samankaltaiset oppimisperiaatteet patevit eri alueilla. Téhdn viittaa myds se, ettd useita
erillisid kortikaalisia alueita voidaan mallintaa itseorganisoivan kartan avulla: se mikd
muuttuu, on kunkin alueen saama piirretieto.

5. Lisda aiheesta

Kirjassaan ”Self-Organizing Maps” (2001) Teuvo Kohonen kuvaa itseorganisoivan
kartan matemaattisena menetelmind, sen variantteja, sekd sovelluksia moninaisiin
insindoritieteen ongelmiin. Lisdksi Kohonen késittelee SOMin fysiologista tulkintaa
aivojen mallinnuksessa.  Varsinaista kognition mallinnusta kirjassa ei juurikaan
kasitelld. Téahdn puoleen panostaa vahvemmin Gérdenfors (2000), joka esittdd nk.



kisitteellisten avaruuksien (conceptual spaces) teorian kautta, miten neuraalinen
representaation taso, kdsitteiden taso ja symbolinen taso voisivat kytkeytyd yhteen. Hin
pitdd itseorganisoivaa karttaa erddni mahdollisena késitetason mallina.

Kirjassa ”Introduction to Neural and Cognitive Modeling” (2000) Daniel Levine tarjoaa
laaja-alaiselle lukijakunnalle melko lahestyttdvdn tavan perehtya
neuroverkkomallinnuksen historiaan, joukkoon neuroverkkomenetelmid, sekd niiden
kdyttoon nimenomaan kognition mallinnuksessa. Menetelmien osalta kirjan keskidssd
ovat erityisesti Grossbergin ja kumppanien neuroverkkomallit, kuten ART-verkko
(Adaptive Resonance Theory).

Kirja “Rethinking Innateness” (Elman ym., 1996) on vahva kannanotto
neuroverkkomallinnuksen  puolesta.  Soveltamalla tiettyjid  neuroverkkomalleja
psykolingvistiikan koeasetelmissa havaitaan muun muassa, miten pinnalta tarkastellen
diskreeteiltd ja synnynndisiltd vaikuttavat ilmiot kuten “kehitysvaiheet” (stages) voivat
emergoitua pohjimmiltaan jatkuvien, epilineaaristen dynaamisten prosessien
toiminnasta. Kirjassa sovelletaan erityisesti sekventiaalisen tiedon Kkisittelyyn
soveltuvia takaisinkytkettyjd verkkoja kuten SRN (Simple Recurrent Network).

Hyvérinen, Karhunen ja Oja (2001) esittelevit riippumattomien komponenttien analyysi
(Independent Component Analysis, ICA) -nimisen menetelmén, jota on sovellettu myds
neuroverkkomallina. ICA-mallilla voidaan menestyksekkddsti selittdd ilmiditd, jotka
liittyvit erilaisten ldhteiden tai piirteiden erotteluun toisistaan. Perinteinen esimerkki on
nk. cocktail party -ongelma: miten kuulija erottaa toisistaan eri puhujat.
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