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THVISTELMA

Tutkimusongelmana oli selvittdd onko vierekkyysrelaatiojarjestelmélld mahdollista ku-
vata neuroverkko. Hypoteesina on, ettd vierekkyysrelaatiojirjestelmélld pystytddn ku-
vaamaan tarkastikin erilaisia rakenteita sekd my0s rakenteiden ominaisuuksia — my0s
neuroverkko. Vierekkyysrelaatiojarjestelmélld kuvataan rakenteita formaalisti joukkojen
avulla. Joukkomairittelyt méaérittdvit myos relaatioita joukkojen alkioiden eli element-
tien viéleille, jotka voidaan esittdd my0s visuaalisesti verkonkaltaisena kuviona.

Neuroverkko on keinotekoinen hermoverkko, jonka malli on otettu aivojen tiedonkasit-
telystd konnektionistisen ndkemyksen mukaisesti. Neuroverkko koostuu neuroneista,
jotka ovat yksinkertaisia prosessoreita, mutta joiden avulla voidaan késitelld tehokkaasti
moniulotteistakin tietoa. Neuronit jaetaan kerroksiin siten, ettd kussakin kerroksessa on
useita neuroneja, jotka suorittavat prosessointinsa samanaikaisesti. Kerroksittain saman-
aikainen prosessointi tekee neuroverkosta hyvin rinnakkaissuoritteisen ja neuroverkon
prosessointiin kdyttdima aika voidaankin laskea kerrosten mukaan neuroverkon neuro-
nien summan sijasta.

Vierekkyysrelaatiojdrjestelméa voidaan esittdd, ja on yleensé esitetty joukkojen joukkona
tai verkkomaisena kuviona jonka solmut on ryhmitelty. Neuroverkko esitetdéin usein
verkon neuronin matemaattisena mallina tai verkkona, jonka neuronit on ryhmitelty
kerroksiin. Vierekkyysrelaatiojdrjestelmalld kuvattu neuroverkko eroaa huomattavasti
alkuperdisestd muodostaan, miké tdsséd tutkielmassa kdy ilmi. Vierekkyysrelaatiojérjes-
telmalld kuvatussa neuroverkossa on kahden mallinnustason mallien piirteitd. Kuvauk-
seen siséltyy esimerkiksi relaatioiden joukot, jotka eivdt muutu vaikka kuvattava neuro-
verkko vaihtuisi tai muuten muuttuisi. Toisaalta taas kuvaukseen sisdltyy mm. kuvatta-
van neuroverkon neuronit, kaaret ja kerrokset siten ettd niiden lukumiéré kdy ilmi, mika
on riippuvaista kuvattavasta neuroverkosta.
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ABSTRACT

Aim of this thesis is to find out if and how neural networks can be defined in an adja-
cency relation system. Hypothesis is that this is possible since components of Adjacen-
cy Relation Systems are general in a way that allows definition of relations between
practically arbitrary objects and types. Sets are used to define types in Adjacency Rela-
tion Systems. Sets are also used to define the relations between the objects. The types
and the relations can then be presented in a graph-like figure.

Artificial neural network is an information processing system that mimics brain activity
based on connectionism theory. Neurons of artificial neural network are simple proces-
sors which can process efficiently multidimensional data. The neurons are grouped in
layers and the neurons in each layer process data simultaneously in a neural network.
These parallel and concurrent processors make neural networks relatively efficient
compared to serially processing systems.

An adjacency relation system is usually defined as set of sets and presented in a graph
with groups of nodes. Neural network is often defined as mathematical model of neu-
rons’ function or represented as graph with neurons grouped in layers. When neural
network is defined as an adjacency relation system, the network may be stored as an
adjacency relation system and then restored to its original form. Defined adjacency rela-
tion system models instances but also classes or types as can be seen easily from the
graph-like figure.
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JOHDANTO

Neuroverkot keksittiin ja niiden kehitys alkoi neurotieteen kehittyessé pisteeseen, jossa
aivojen tietojenkdsittely pystyttiin selittimédédn hermosolujen yhteistoiminnan avulla.
Neuroverkkojen tietojenkisittelyn mallit perustuvat siten konnektionismiin. Vuonna
1943 Warren McCulloch ja Walter Pitts esittelivit hermosolun mallin — neuronin.
McCullochin ja Pittsin mallin avulla voidaan “laskea” yksittdisen neuronin toiminta
(Bose & Liang 1996: 25).

Neuroverkkojen malli on saatu aivoista ja kuten ihminen oppii, myds neuroverkko voi-
daan opettaa. Donald Hebb esitti vuonna 1949, ettd oppiminen tapahtuu hermosolujen
vilisten yhteyksien vahvistuessa tai heikentyessd. Ensimmdisid McCullochin ja Pittsin
neuronin ja niin kutsutun Hebbin sddnnon yhdistivid opetettavia neuroverkkoja oli per-
ceptron, jonka esitteli Frank Rosenblatt 1950-luvun lopulla (Bose & Liang 1996: 120).
Vaikka perceptron koostui jo useasta McCullochin ja Pittsin neuronista ja kahdesta ker-
roksesta, sen opetettavuus osoittautui rajalliseksi ja sai innostuksen jidlkeen osakseen
kovasti kritiikkid 1960-luvulla. Perceptronin rajallisuuden ratkaisuksi tarjottiin neuro-
verkkoa useita perceptroneita rinnakkain ja useammassa perdkkéisessd kerroksessa.
Téllaiselle neuroverkolle ei kuitenkaan ollut olemassa oppimisalgoritmia ja epdiltiin
sellaisen olemassa olon mahdollisuutta. Useissa l&hteissd (mm. Hertz et al. 1993: 6, Bo-
se & Liang: 1996: 120) mainitaan tdmén kritiikin aiheuttamaa kiinnostuksen suurta hii-
pumista neuroverkkojen tutkimusta kohtaan 1980-luvulle saakka. Hiipumisesta huoli-
matta tutkiminen jatkui 1970-luvulla keskittyen samankaltaisten syotteiden yhteyksien
tutkimiseen (Hertz et al. 1993: 7).

1980-luvulle tultaessa ja kiinnostuksen taas kasvaessa keksittiin niin sanottuja rekur-
rentteja neuroverkkoja, joiden sisdinen toiminta saattoi olla kaoottisempaa tai vaikeasti
hallittavampaa kuin perceptronin, joka oli ollut niin sanotusti yksisuuntainen neuro-
verkko. Rekurrentteja neuroverkkoja ovat esim. vuonna 1982 John Hopfieldin esittele-
méi ja hidnen mukaansa nimetty Hopfield-verkko, vuonna 1989 Teuvo Kohosen esitte-
lema itseorganisoituva kartta (Zou et al. 2008) ja vuonna 1984 David Ackleyn, Geoffrey
Hintonin ja Terrence Sejnowskin esittelemd stokastinen Boltzmann-kone ja mydhem-
min rajoitettu stokastinen Boltzmann-kone. Vaikka neuroverkkojen rakenne ja toiminta
tunnetaan hyvin, voi neuroverkkoja vield nykyéén pitdd mustina laatikoina, koska niiden

sisaisen tilan tulkinta on vaikeaa.



Tiedolla voidaan ajatella olevan rakenne, kun tiedolla tarkoitetaan jotakin laajempaa
asiaa kuin yksittdistd, atomista tietoa. Yksittdinen, atominen tieto voi olla esimerkiksi
nimi. Laajempi asia voisi olla vaikka ihminen, jonka yksi osa on hdnen nimensa. Talloin
thminen voitaisiin kuvata héneen liittyvien tietojen mukaisesti. Muita tietoja voisivat
olla esimerkiksi vasemman silmén vari, kallon paksuus tai paksusuolen pinta-ala riippu-
en siitd mitd tai miten halutaan kuvata. Tiedolle muodostuu rakenne sitd mukaa, kun

tietoja yhdistetddn toisiinsa.

Rakenne muodostuu osistaan ja osiensa vélisistd yhteyksistd - ilman yhteyksid ei ole
rakennetta ja ilman osia ei ole mitd yhdistdd ja mitdin mistd ylipddnsd muodostaa ra-
kenne. Yhteyksien perusteella voidaan mééritelld suhteet osien véleille eli miten osat
liittyvét toisiinsa. Esimerkiksi kontekstista riippuen kirjalla ja koiralla ei ole vilttamétta
mitddn yhteyttd toisiinsa, kun taas kirjalla ja kirjan sivulla olisi. Mutta jos kirja kertoo
koirista, kirjan ja koiran vililld on olemassa yhteys kirjan aiheen kautta. Kahden asian

yhteys voi olla mahdollista esittd4 useilla eri tavoilla tai eri asioiden kautta.

Téssé tutkielmassa kuvaamisella tarkoitetaan kohteen tarkkaa miérittelyd. Esittimiselld
tarkoitetaan kuvauksen esittimistd esimerkiksi formaalisti matemaattisesti, visuaalisesti
verkkomaisena kuviona, jonka solmut on ryhmitelty tai ohjelmointikielelld maariteltyna
tietotyyppind. Mallintamisella tarkoitetaan kohteen osittaista kuvausta tai kuvauksen
osittaista esittimistd — yksinkertaistettua mallia. Mallinnuksessa voidaan jittdd huomiot-
ta tarkoitukselle epdolennaisia tietoja. Esimerkiksi, neuroverkko on malli hermostosta ja
neuroverkon neuroni on malli hermoston hermosolusta — molemmat mallit ovat yksin-
kertaistettuja, tirkeiltd osiltaan kohdettaan vastaavia kuvauksia. Téssd tutkielmassa ta-
voitteena on kuvata neuroverkon rakenne ja rakenteen osien ominaisuudet. Neuroverkko
on jarjestelmd, joka saa tietoa syOtteend ja antaa tietoa tulosteena. Syétteend annettu
tuloste muodostaa takaisinkytkennén, jolloin jirjestelmi késittelee uudelleen jo kisitte-
leménsd tulosteen. Vierekkyysrelaatiojirjestelméin ajatellaan tdssd tutkielmassa tdssé

mielessd olevan enemmén kuvaus kuin jérjestelma.

Vierekkyysrelaatiojarjestelmad on rakenne ja jirjestelmi, jonka avulla voidaan kuvata
tietojen kokonaisuus. Kokonaisuuksia ovat esimerkiksi jo mainitut ihminen ja koirakirja
liittyvine osineen kuten kallon paksuus tai aihe. Vierekkyysrelaatiojédrjestelméssd koko-
naisuus esitetddn kahtena joukkona: erityyppisten tietojen eli elementtien joukkoina ja
ndiden tietojen vélisten yhteyksien eli relaatioiden joukkoina. Vierekkyysrelaatiojérjes-

telméd voidaan havainnollistaa ja esittdd verkkomaisena, solmuistaan ryhmiteltynd ku-



viona (Wanne 1998, Toyli 2002, Toyli 2006, Nyrhild & Maenpad 2013b). Tassd tyossa

hahmotellaan my6s vierekkyysrelaatiojdrjestelmén esittdmista tietotyyppina.

Vierekkyysrelaatiojdrjestelman monimutkaisuus riippuu ensisijaisesti sithen sisiltyvien
tyyppien mééréstd. Samasta kohteesta saatavien tyyppien méérd voi vaihdella riippuen
mistd vinkkelistd kuvaus halutaan toteuttaa. Esimerkiksi lause voitaisiin kuvata sen si-
sdltimien merkkien mukaan joko muodostamalla tyypit kirjaimista, numeroista ja eri-
koismerkeistd tai sitten lauseen jokaisesta merkistd, niin ettd lauseen kaikki samantyyp-
piset merkit muodostavat kukin yhden tyypin. Suuri méiaréd tyyppejd ja erityisesti ele-
menttejd tekee vierekkyysrelaatiojédrjestelmélld muodostetun mallin selkeéstd esittdmi-

sestd kuitenkin kdytdnndssd haastavaa.

Neuroverkko on neuronien ja neuronien vélisten yhteyksien eli kaarien suunnattu verk-
ko. Sen tirkein ominaisuus on kyky oppia sekd myds “muistaminen” ilman suurta eril-
listd tietovarastoa. Neuroverkon jokainen neuroni on yksinkertainen prosessori, joka
syotteensd perusteella joko aktivoituu tai ei aktivoidu, eli 1dhettdd tai ei ldhetd impulssia
lahtevid kaariaan pitkin seuraaville neuroneille. Jokaiselle kaarelle on médéritelty paino-
arvo, jolla kuormitetaan seuraavaa neuronia. Neuroni aktivoituu ja ldhettdd impulssin,
kun sille mééritelty kynnysarvo ylittyy kuormituksen seurauksena. Neuroverkkoja kisi-
telldén luvussa 4. (Kokkarinen & Ala-Mutka 2002: 321-322.)

Neuroverkon malli on saatu biologiasta ja neurotieteestd — hermostosta. Hermosto vilit-
tda signaaleja eri kehonosista usein aivojen kautta muihin kehonosiin. Aivot ovat erdén-
lainen hermoston keskus, jossa hermoradat yhdistyvit toisiinsa. Aivojen tiedonkésitte-
lyn ominaisuuksia ovat muun muassa suuri rinnakkaisen laskennan ja prosessorien vi-
listen yhteyksien méadrd, binédritilat ja jatkuva-arvoiset muuttujat sekd oppiminen. Neu-
roverkon rinnakkaisessa tietojenkasittelyssd sama tieto ikdén kuin prosessoidaan useasta
eri ndkdkulmasta siind méérin kun kerroksessa on neuroneja. Silloin kun kaaria on ker-
roksissa jokaisesta neuronista jokaiseen neuroniin, yhdessd neuronissa tapahtuvassa
prosessoinnissa otetaan huomioon myds muiden kerroksen neuronien syodte, eli neuro-
nilla tavallaan on konteksti, jossa se suorittaa prosessointinsa. Neuronien tilat ovat aina
binddrisid siten, ettd ne joko ldhettdvit impulssin tai eivét. Aktivaatioarvot ja painot ovat
jatkuva-arvoisia, jolloin ne voivat periaatteessa asettua ddrettomén tarkasti. Oppiminen
on neuronien ja neuronien vilisten kaarien painojen muutosta. Toisin sanoen tiettyd

tehtévidd varten tietyt neuronien viliset yhteydet vahvistuvat tai heikentyvat. Mahdollis-



ta on myoOs ettd neuroni ldhettdd impulssin herkemmin tai vaihtoehtoisesti vaatii suu-

rempaa kuormitusta. (Bose & Liang 1996: 5-8.)

Neuroverkon toiminta jaetaan yleensd kahteen vaiheeseen — opettamiseen ja itse kayt-
toon. Opettaminen on kdytdnndssd neuronien vilisten kaarien painojen ja mahdollisesti
neuronien aktivaatioarvojen muuttamista. Kaaren painon muuttuminen voidaan ajatella
tarkoittavan neuronien vélisen yhteyden vahvistumista tai heikentymistd. Oppimisvai-
heen jilkeen neuroverkko on valmis kéytettavéksi, eli sille voidaan antaa sydte, jonka
neuroverkko késittelee oppimansa mukaisesti. Biologisen hermoverkon voidaan ajatella
olevan jatkuvasti kdytossd ja samalla olevan koko ajan oppiva, minka vuoksi esimerkik-
si ihminen voi oppia jatkuvasti omista tekemisistdén syy-seuraus -suhteiden ymmarta-

misen kautta.

Opettaminen voidaan toteuttaa ohjatusti tai ohjaamattomasti. Opetettaessa neuroverkolle
annetaan syotteitd. Ohjatusti opetettaessa neuroverkon kaarien painoja ja neuronien ak-
tivaatioarvoja muutetaan siten ettd neuroverkon tuloste muodostuu halutunlaiseksi. Oh-
jaamattomasti opetettaessa neuroverkko asettuu johonkin tilaan saamiensa syotteiden
perusteella. Erdstd ohjatun ja ohjaamattoman oppimisen vilimuotoa kutsutaan vahvis-
tusoppimiseksi, jolloin neuroverkolle kerrotaan ettéd tulos oli oikea. Védrid tulosteita ei

kuitenkaan korjata ohjatun oppimisen tavoin (Bose & Liang 1996: 193).

Neuroverkon monimutkaisuus riippuu sithen kuuluvien neuronien ja neuroneja yhdisté-
vien kaarien méérdstd ja suunnasta. Tietyntyyppisissd neuroverkoissa on silmukoita,
jotka vaikuttavat esimerkiksi neuroverkon niin kutsuttuun asettumiseen opetettaessa.
Toisaalta neuronien toiminta on aina melko yksinkertaista. Yksi neuroni laskee yksin-
kertaisen totuusarvon sydtteidensd perusteella niin kutsulla aktivaatiofunktiolla. Totuus-
arvon perusteella neuroni joko kuormittaa tai ei kuormita etenevien kaariensa paissi
olevia neuroneja binddrisesti tai dynaamisemmin suhteessa omaan kuormittumiseensa
esimerkiksi jonkin logistisen kdyrdn mukaisesti. Esimerkiksi, kaksikerroksisen neuro-
verkon, jonka ensimmadiselld kerroksella on kaksi neuronia ja toisella yksi neuroni, toi-
sen kerroksen neuroni aktivoituu, kun kuormitus ylittdd sen aktivaatioarvon. Jos toisen
kerroksen neuronin aktivaatioarvo on 1 ja molempien siihen tulevien kaarien paino 0,5
ja molemmat ensimmadisen kerroksen neuronit aktivoituvat, kuormittuu toisen kerroksen
neuroni yhteensd molempien kaarien painolla, jolloin se aktivoituu, koska sen aktivaa-
tioarvo saavutetaan. Dynaamisemmassa tapauksessa, jos aktivaatioarvo olisi 0, kaarista

toisen paino 0,4, aktivaatiofunktio on logistinen kdyrd ja molemmat ensimmadisen ker-
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roksen neuronit aktivoituisivat, voisi toisen kerroksen neuroni kuormittaa seuraavia neu-

roneja 0,9-kertaisesti ldhtevien kaariensa painolla, jos silla niitd olisi.

Tiettyjen toimintojen suoritus on aivoissa keskittynyt tietylle alueelle. Téllaista aivojen
ja hermoston osaa voidaan pitdd erikoistuneena johonkin tehtivadn. Monien toimintojen
suorittamiseen tarvitaan kuitenkin useita alueita aivoissa, jotka kaikki voivat olla eri-
koistuneista jonkin toiminnon suorittamiseen. Jonkin erikoistuneen hermoston osan
vioittuessa ja siind siind syntyneen toiminnan lakatessa, toiminta voi palautua tai siirtya

muihin toimintaan alun perin liittyneisiin aivojen osiin (Bose & Liang 1996: 5-8).

Tutkimuskohteena ovat vierekkyysrelaatiojdrjestelmit. Tarkoituksena on kartoittaa vie-
rekkyysrelaatiojirjestelmén sovellusmahdollisuuksia testaamalla vierekkyysrelaatiojér-
jestelmdd neuroverkolla. Tutkimuskysymyksené on voidaanko vierekkyysrelaatiojirjes-
telmalld kuvata neuroverkko siten kuin neuroverkko téssd tutkielmassa on mééritelty eli
viiden vierekkyysrelaatiojdrjestelméin tyypin avulla. Neuroverkon toimintaan liittyvit
olennaisesti neuronien ja kaarien ominaisuudet. Ndiden ominaisuuksien kuvaaminen on
my0ds tutkimuksen kohteena. Liséksi johtopdétoksissd kiinnitetd&dn huomiota vierek-

kyysrelaatiojdrjestelmén ajallisen kuvaamisen rajoitteisiin.

Luvussa 3 esitellddn vierekkyysrelaatiojdrjestelmien teoriaa ja luvussa 4 neuroverkkojen
yleistd rakennetta sekd lopuksi luvussa 6 kuvataan MLP-neuroverkko vierekkyysre-
laatiojdrjestelmilld. Ensin kuitenkin luvussa 2 kdydéddn lyhyesti ldpi johdonmukaisuu-
den kannalta tarpeellisia kasitteitd kuten joukko ja verkko matemaattisina konsepteina.
Joukkoja kéytetddn vierekkyysrelaatiojdrjestelmien teoriassa vierekkyysrelaatiojérjes-
telmdn maéérittelemiseen. Tassd tutkielmassa neuroverkko méaritellidn verkkona, toisin
kuin yleensd yhden neuronin matemaattisena mallina: aktivaatiofunktiona. Joukon ja
verkon lisdksi esitellddn tietojenkdsittelyssd kéytettdvd muuttujan méadrittelyssd kiytet-
tavi tietotyyppi vierekkyysrelaatiojirjestelmille ja neuroverkolle. Esiteltdva tietotyyppi
on niin sanottu monimutkainen (engl. complex) tietotyyppi eli se voi sisdltdd useita eri
tietotyyppejé ja arvoja. Tietotyypeille ei tdssd tutkielmassa madritelld kasittelyja. Lisak-
si luvussa 2 esitellddan UML-mallinnusjéirjestelmi, jota verrataan lyhyesti vierekkyysre-

laatiojérjestelmédlla muodostettuun neuroverkon kuvaukseen.
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1 KUVAAMISEN MENETELMIA

Yleisesti, kuvaamistapoja on useita, esimerkiksi symbolit objekteille tai subjekteille,
operaattorit toiminnalle tai kuvio mallille. Vierekkyysrelaatiojarjestelmi kuvataan jouk-
kojen avulla, joista voi myds muodostaa elementtien verkon. Téssd tydssd vierekkyysre-
laatiojirjestelmén rakennetta havainnollistetaan esittdmalld vierekkyysrelaatiojirjestel-

min kuvaus kuviona, jossa yhdistyvit joukot ja elementtien verkko.

1.1 Joukko

Joukko siséltdd alkioita tai se voi olla tyhjd. Alkiot ovat objekteja, joilla on yleensi jo-
kin yhteinen ominaisuus. Toisin sanoen, samankaltaiset objektit kuuluvat samaan jouk-
koon. Joukkoon kuuluva objekti voi olla esimerkiksi vierekkyysrelaatiojdrjestelmén
elementti tai toinen joukko. Formaalisti joukot mairitellddan joukko-opin aksioomilla.
Joukkojen avulla voidaan mééritelldi muun muassa matematiikan konsepteja ja mate-
maattisia kasitteitd. (Hrbacek & Jech 1999.)

Joukkoa voidaan merkitd matematiikassa formaalisti isolla kirjaimella A ja objektia eli
alkiota tai elementtid pienelld kirjaimella x. Kun x kuuluu joukkoon A, merkitddn x €
A. Joukon A sisilt6 eli joukkoon kuuluvat objektit voidaan kuvata ja esittdd formaalisti
merkitsemdlld A = { x }. Jos elementti x ei kuulu joukkoon A, merkitdin x € A. Ele-
menttien X ja y jdrjestettyd paria merkitiddn ( x, y ) ja jarjestimétontd joukkoa { x, y } tai

{y,x}.

1.2 Verkko

Verkko G muodostuu joukoista solmuja, joita merkitddn symbolilla V ja kaaria, joita
merkitddn symbolilla E, eli G = (V, E). Verkkoteoriassa yksinkertaisen ja yleisen mééri-
telmén mukaan verkko on joukot solmuja ja solmuja yhdistdviad kaaria (Voloshin 2009:
2). Kaari voi olla suunnattu tai suuntamaton. Suunnattu kaari on alkupééssé olevan sol-
mun kannalta ldhtevé kaari ja loppupédédssd olevan solmun kannalta tuleva kaari. Sol-
muilla on ldhtdaste, joka kertoo kuinka monta kaarta solmusta yhteensé ldhtee seka tu-
loaste, joka kertoo kuinka monta kaarta solmuun tulee. Suuntaamattoman kaaren ajatel-

laan seka tulevan etti ldhtevan solmusta.
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Verkkoteoriassa kahden solmun sanotaan olevan vierekkaisid, kun niitd yhdistda kaari ja
kahden kaaren sanotaan olevan vierekkéisid, jos liittyvdt samaan solmuun (Voloshin
2009: 3). Vierekkyysrelaatiojdrjestelmissd vierekkyydelld on eri merkitys. Verkkoteori-
assa voidaan vierekkdistd solmuja joskus kutsua myos naapuriksi ja kaikkien vierekkais-
ten solmujen joukkoa naapurustoksi (Voloshin 2009: 3). Vierekkyysrelaatiojarjestel-
massd vierekkyydelld tarkoitetaan ennemminkin solmun ja kaaren yhteyttd. Kaaren

pdissd olevien solmujen sanotaan olevan vierekkéisid kaaren kautta.

1.3 Tietotyyppi

Tietojenkésittelyssd tietojen kisittely toteutetaan muuttujien avulla. Muuttuja on yleensi
symboli-arvo —pari, jossa symboli on muuttujan tunniste ja arvo on muuttujan arvo.
Muuttujalle on yleensd médritelty myos tyyppi, jonka mukaan muuttujan arvo tulkitaan.
Esimerkiksi tietokoneen muistissa muuttujan arvo on binddrinen numeroarvo, mutta jos
arvo on kirjaintyyppinen, voidaan arvoa vastaavan numeron sijasta esittdd arvoa vastaa-
va kirjain. Monimutkainen (engl. complex) tietotyyppi voi sisédltdd useita muuttujia.

Téllaista tietotyyppid kutsutaan yleensé structiksi, esimerkiksi C-ohjelmointikielessé.

Tietorakenne on useita muuttujia hallitusti késitteleva jirjestelma. Tietorakenteisiin liit-
tyy yleensd my0s rakenteen liséksi rakenteen kasittelyt kuten lisdédmisen, poistamisen tai
etsimisen. Tietorakenteita ovat muun muassa puu, keko, kasa ja verkko. Téssi tutkiel-
massa esitetddn luvuissa 3.3 ARS-tietotyyppi ja 4.3 Neuroverkko-tietotyyppi C-

ohjelmointikielen struct-tietotyypin avulla.

1.4 4-kerroksinen metamallihierarkia

Malli on mallintamalla muodostettu yleistys mallinnuksen kohteesta. Malli voidaan
muodostaa esimerkiksi rakenteesta tai toiminnasta. Kohde voidaan mallintaa eri tasoilla
— usein yleisesti, mutta riittdvén tarkasti. Mallin mallia kutsutaan metamalliksi (Fowler
2005: 9).
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Jarjestelmd voidaan kuvata eri tasoilla muodostamalla mallista yleisemmaén tai tarkem-
man mallin. 4-kerroksinen metamallihierarkia muodostuu neljisté tasosta: M0, M1, M2
ja M3. M0-taso kuvaa jirjestelméé tarkimmin ja M3-taso yleisimmin. MO-tasolla esittda
esimerkiksi jokainen suorituksenaikainen instanssi (engl. snapshot), kun taas M 1-tasolla

yleisesti, yhtend ainoana instanssina — instanssien mallina.

Yleensd jarjestelmin malli muodostetaan M1-tasolla. Jarjestelmad, ja mallia, yleisem-
min kuvaavia M2- ja M3-tason malleja kutsutaan metamalliksi ja metametamalliksi.
Meta- ja metametamallit mallintavat jérjestelmén sijasta enemminkin jérjestelmédsté jo
muodostettua mallia. M3-tason metametamalleja voidaan muodostaa MOFilla (Meta
Object Facility), M2-tason metamalleja UML:11d ja CWM:1ld (Common Warehouse
Metamodel). (UML: 17.)
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2 VIEREKKYYSRELAATIOJARJESTELMAT

Vierekkyysrelaatiojédrjestelma (Adjacency Relation System, ARS) on joukkojen joukko-
jen pari (U, R), eli joukkoihin A ja R sisdltyy joukkoja. Vierekkyysrelaatiojarjestelmén
osia ovat elementit, relaatiot ja joukot. Elementit kuuluvat joukkoihin ja elementti yh-
distetddn saman tai toisen joukon elementtiin relaatiolla. Joukko 2 on elementtien jouk-
kojen joukko ja R on relaatioiden joukkojen joukko. Tédsséd tutkielmassa, toivottavasti
selkeyttden, joukkoa joka siséltdd elementtejd kutsutaan elementtijoukoksi ja joukkoa
joka sisdltdd tyyppeja tyyppijoukoksi. ARSia johon on liitetty vierekkyyden maéérittele-
vit joukot eli tyyppijoukot kutsutaan ARSTiksi (Adjacency Relation System associated
with adjacency defining sets) ja jota merkitddn (U, R, t). Joukko 7t sisdltdd tyyppijoukot.
(Wanne 1998.)

Vierekkyysrelaatiojirjestelmid on sovellettu puolirakenteisen (semistructured) tiedon
kisittelyssd. Toyli (2002) on muodostanut vierekkyysmallin (Adjacency Model, AM),
joka perustuu vierekkyysrelaatiojirjestelmien teoriaan sekd algoritmin puolirakenteisen
datan jasentdmiseen (2006) vierekkyysmallin avulla. Mienpéi ja Nyrhild ovat muunta-
neet semanttisten linkkien verkon (semantic link network, SLN) ARSiksi (2013a) ja
kehittdneet menetelmén, jolla voidaan kuvata semanttista dataa vierekkyysrelaatiojérjes-
telmélld (2013b). Mienpéd ja Wanne (2015) ovat tutkineet viereisyysmallin ja relaatio-
mallin (Relational Model) yhtenevédisyyksid. Méaenpdd (2015) on tutkinut vierekkyys-

mallin hyddyntédmistd graafianalyysissa.

ARSin osia ovat elementit, elementtien viliset kaaret ja joukot, joihin elementit sisélty-

vit. Kukin joukko médrittelee tyypin joukkoon sisdltyville elementeille.

2.1 Kasitteet

Vierekkyysrelaatiojdrjestelmien teorian peruskisitteitd ovat vierekkyys, ARS, ARST,
yksiselitteinen (engl. unique) ARST seké pétevi (engl. valid) relaatiokombinaatio. ARS
muodostuu parista (U, R). Kun ARS-rakenteeseen lisdtdén tyyppijoukot t, kutsutaan
muodostunutta rakennetta ARSTiksi. Yhden joukon elementit ovat yhden tyyppisid
elementtejd. Pétevd relaatiokombinaatio voidaan maédritelld yksiselitteiselle ARSTille.
Relaatiokombinaatio on jokin valittu joukko yksiselitteisen vierekkyysrelaatiojérjestel-

man relaatioita — relaatioiden kombinaatio.
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Vierekkyys

Relaatio méérittelee vierekkyyden kahden elementin vilille. Elementin x viereisid ele-
menttejd merkitddn joukolla Adj(x). Elementin y € A;j kuulumista joukkoon Adj(x) mer-
kitddn Adj(x) = { y } tai y € Adj(x). Elementin ei sanota olevan vierekkéinen itselleen;
jos x € Aj niin X € Adi(x). Elementtien sanotaan olevan toistensa naapureita, jos ne ovat
samasta joukosta ja lisdksi niiden vélilld on relaatio tai ne ovat vierekkéisia tyyppijouk-

konsa kautta.

Vierekkyysrelaatiojirjestelméd on symmetrinen, kun kaikkien elementtien, joiden vililld
on relaatio, on kaksi relaatiota vastakkaisiin suuntiin. Toisin sanoen, kaksi elementtid on
aina vierekkiisid toisilleen. Epdsymmetrisessd vierekkyysrelaatiojrjestelméissd on

mahdollista maaritelld kahdesta elementisti ainoastaan toinen vierekkéiseksi toiselle.

Téssé tutkielmassa sanotaan ettd kaikista tyyppijoukoista joukkojen Aj ja A;j elementtien
tyyppijoukkoon kuuluvat ne tyypit, jotka méérittelevit vierekkyyden joukkojen Aj ja A;
elementeille. Joukkojen A; ja Aj elementtien vierekkyyden médrittelevdd joukkoa merki-

tadn Ti.
ARS

ARS koostuu joukkojen joukosta U ja relaatioiden joukosta R. U sisdltdd jirjestelmén
erilliset ja epatyhjdt joukot { A1, Az, ..., An }. R siséltdd vierekkyysrelaatiojérjestelmén
relaatiot Rj;, kun 1, j € { 1, 2, ... n}. R;j suunnattujen relaatioiden joukko joukosta A;
joukkoon A;. (Wanne 1998: 9-10.)

ARST

ARSin joukkojen A; ... An elementit edustavat tyyppejd Ti ... Tn. Joukon A; element-
tien tyyppid merkitdén Ti. ARST koostuu ARSin joukkojen U ja R lisdksi vierekkyyden
maédrittelevien tyyppien joukosta 1. Joukkojen Aj ja A;j vierekkyys madritelldén kyseis-
ten joukkojen yhteisten vierekkdisten joukkojen elementtien kautta. Vierekkyyden maa-
ritteleva joukko on joukon { A1 ... An } \ { Ai, Aj } jokin osajoukko. Joukkoon T ei siis
voi kuulua joukot A ja Aj. Joukkojen Aj ja Aj vierekkyyden maéirittelevdé tyyppijouk-



16

koa merkitdan T, joka on joukkojen A;ja Aj yhteiset vierekkiiset joukot. T voi olla
tyhjd ja voi olla ettd i =j. (Wanne 1998: 11-12.)

Yksiselitteinen ARST

Vierekkyyden maarittelevit joukot T valitaan ARSissa méériteltyjen relaatioiden perus-
teella. ARST on yksiselitteinen (engl. unique), jos vierekkyyden madrittelevit joukot
madrittelevit vierekkyyden kaikille kahden tai saman joukon elementeille. Toisin sano-
en kaikki elementit x € A; ja y € A;j ovat vierekkiisid ainoastaan T kautta. (Wanne
1998: 13.)

Pitevi relaatiokombinaatio

Relaatiokombinaatio on relaatiotyyppien joukko. Relaatioiden Rj tyyppid — yhtd re-
laatiotyyppid — merkitddn T; — T;. Relaatiokombinaatio S on pidtevé (engl. valid) jos
sithen liittyvd ARST on ainut muodostuvissa oleva yksiselitteinen ARST. Jos yksiselit-
teinen ARST (2, R, 1) on yksiselitteinen myds ARSTina (U, R’, 1), ei relaatiokombi-
naatio ole patevd. (Wanne 1998: 13.)

Epdsymmetrisyys

Epasymmetriset eli suunnatut relaatiot voivat muodostaa elementtien véleille monimut-
kaisia liitoksia, koska niitd voi olla paitsi eri joukkojen myds saman joukon elementtien
kesken. Epdsymmetrisyys voi viitata esimerkiksi késitteellisesti hierarkkiseen yhteyteen
vaikkapa thmisen ja lapsen vililld — suunnattuun relaatioon lapsesta ihmiseen: lapsi on
thminen, mutta ihminen ei vilttimatta lapsi. Suunnatun relaation alkupdissd on lapsi,

jonka médrittyy relaation loppupiélld, ihmiselld, mutta ei toisinpdin.
Yhdistetty ARS

Yhden elementtijoukon ARS, 2 = { A }, sanotaan olevan yhdistetty, jos mitkd tahansa
kaksi joukon elementtid kuuluu samaan sarjaan vierekkdisid elementtejd. Toisin sanoen
mistd tahansa elementistd on mahdollista pddstd mihin tahansa elementtiin siirtymalla

relaatiota pitkin viereiseksi médriteltyyn elementtiin.
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2.2 Yhdistaminen

Vierekkyysrelaatiojdrjestelmien teoriassa yhdistdmiselld tarkoitetaan vierekkyysre-
laatiojérjestelmin erddnlaista yksinkertaistamista sulauttamalla elementtejd yhteen. Yh-
distdmistd varten elementit ovat ns. véritettyjd — elementit ovat ryhmitelty vérinsd mu-
kaan, mutta niitd ei ole varsinaisesti jaettu uusiin joukkoihin. Elementtijoukon kahdesta
eri elementistd toinen on yhdistettidvissd toiseen, kun elementit ovat samanvériset ja
kuuluvat samaan vierekkdisten elementtien jaksoon eli sarjaan tai ketjuun. Yhdistdmi-
nen suoritetaan saman joukon elementeille eli samantyyppisille elementeille. (Wanne
1998: 69-73.)

Wanne (1998) maédrittelee ja analysoi kolme erilaista késittelyd elementtien yhdisté-
miseksi. Késittelyt muodostuvat kahdesta, jarjestyksessd perdkkdisestd, vaiheesta: etsin-
td- ja yhdistdmisvaiheista. Etsintdvaiheessa etsitdén yhdistettdvissé olevia elementtejd ja

yhdistdmisvaiheessa 10ydetyt yhdistettdvissd olevat elementit yhdistetdan.

Jokainen kasittely alkaa ja jatkuu jos késitteleméttomié elementtejd 10ytyy sekd paittyy,
kun kaikki elementit on kasitelty. Késittelyt eroavat siten, ettd etsintdvaiheessa ne etsi-
vit joko yhden yhdistettdvissd olevan elementin, kaikki vierekkéiset yhdistettivissé ole-
vat elementit tai kaikki yhdistettdvissd olevat elementit. Yhdistimisvaiheessa 16ydetyt
elementit yhdistetdén. Yhdistdmisvaiheen jilkeen jatketaan etsintdvaiheeseen jos késit-

telemittomid elementtejd on jdljelld, muuten suoritus lopetetaan. (Wanne 1998: 74-75.)

Em. késittelyjen tdrkein ero toisiinsa ndhden on etsintd- ja yhdistdmisvaiheiden suori-
tuskertojen madrassi. Ts. yhdelld etsintdvaiheen suorituksella voidaan etsid joko yksi tai
useampi elementti kerrallaan. Etsittdessd useampia elementtejd kerralla vaiheen suori-
tuskertoja on vihemmin, koska 16ydetyt elementit eivét endé ole aloitus- ja jatkamiseh-
don mukaisesti kisitteleméttomid. Vaiheiden suorituskerroista ei kdy ilmi algoritmien
tehokkuutta. Késittelyjen analysointia varten Wanne (1998: 75) méiirittelee tarkemmat
késittelyt joista etsintd- ja yhdistdmisvaiheet koostuvat, ja joiden avulla analysointi on

mahdollista.
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2.3 Vierekkyysrelaatiojarjestelma tietotyyppind

ARS madritellddn joukkojen parina. ARS voidaan esittdd C-ohjelmointi kielen tieto-
tyyppind, joka muodostuu tietotyypeistd jotka kuvaavat elementtien ja relaatioiden
joukkoja:

struct Elementti {
volid* elementti;

}

struct Relaatio {
struct Elementti elementti;
struct Elementti *viereinen;

}

struct Joukko {
unsigned int index;
struct Elementti *elementti;

}

struct ARS {
struct Joukko *joukot;
struct Relaatio *relaatiot;

ARS-tietotyyppi siséltdd taulukot (array) joukoille ja relaatioille. Joukko-tietotyyppi
sisdltdd tiedot jérjestysnumerostaan sekd sisdltimistdén elementeistd, jotka voidaan
madritelld taulukkoon. Elementti-tietotyyppi siséltdd yleisen viittauksen muistipaikkaan.
Relaatio-tietotyyppi sisdltdd ARSin médritelmien mukaisesti elementin sekd sen vierei-

set elementit.
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3 NEUROVERKOT

Neuroverkko eli keinotekoinen hermoverkko on tiedonkisittelyjarjestelma, jonka toi-
mintamalli on saatu aivojen toiminnasta konnektionistisen, eli rinnakkaisen ja hajaute-
tun tiedonkdsittelyn teorian mukaisesti (Zou et. al 2008, Bishop & Mitchell 1991). Neu-
roverkko koostuu yksikoistd eli prosessoreista — keinotekoisista neuroneista — jotka on
jarjestetty kerroksiin. Jokainen keinotekoinen neuroni on yksinkertainen prosessori,
josta on yhteyksid muihin neuroverkon neuroneihin (Bishop & Mitchell 1991). Neuro-
niprosessori joko aktivoituu, toisin sanoen ldhettdd impulssin saamansa syotteen perus-
teella, tai vaihtoehtoisesti ei aktivoidu (McCulloch & Pitts 1943). Aktivoituessaan neu-
roni siten ikd4n kuin jatkaa neuroverkon lipi kulkevaa impulssia tai sitten pysdyttda sen.
Biologisessa hermoverkossa neuroni voi ldhettdd my0ds impulssin, joka vaimentaa tai
kokonaan estdé seuraavia neuroneja aktivoitumasta. Aivoissa on noin 100 miljardia neu-
ronia ja jokaisesta neuronista on yhteyksid 1000-10000 neuroniin (Uhrig 1995). Sen
perusteella voidaan ajatella, ettd aivojen hermosto olisi neuroverkkona ennemmin pitka
kuin leved, kun jokaisesta neuronista on seuraavan kerroksen neuroneihin 1000—-1000
yhteyttd, yksi kuhunkin. Yhti pitkd kuin yhté leved neuroverkko tarkoittaisi korkeintaan
100002 eli 100 miljoonaa neuronia, silld kerroksessa voisi olla korkeintaan 10000 neu-
ronia. 100 miljardin neuronin neuroverkkoon tarvitaan siten lisdd kerroksia. Péaallekkéi-
set tai rinnakkaiset kerrokset ovat hyodyttomid, ellei niihin liity erillisid sydte- tai tulos-

tekerroksia.

Neuroverkko koostuu neuroneista ja neuronien vilisistd kaarista. Neuronit on jérjestetty
perdkkiisiin kerroksiin. Jokaisessa kerroksessa on vdhintdin yksi neuroni ja jokainen
neuroni on tdsmaélleen yhdessé kerroksessa. Neuroverkon ensimmaéinen kerros on syote-
kerros ja viimeisen tulostekerros. Laskettaessa neuroverkon kerroksia sydtekerrosta ei
yleensd lasketa mukaan, silld se ei prosessoi tietoa vaan ainoastaan lukee sisdén (Hertz
et al. 1993:90). Tassé tutkielmassa sydtekerros lasketaan neuroverkon kerrokseksi ku-
vauksen yhdenmukaistamiseksi. Toisaalta syotekerroksen yksikdiden voidaan ajatella
olevan myds opetettattomissa (engl. fixed), kun taas muiden kerrosten yksikot ovat ope-
tettavissa (Bose & Liang 1996: 120). Syotekerroksesta ldhtevid kaaria voidaan opettaa.
Syote- ja tulostekerroksen neuronit eroavat muista neuroneista siten, etti niihin ei sekd
tule ja ldhde kaaria. Syotekerroksen neuroneista on yhteys ainoastaan etenevié kaaria,
koska syotekerrosta edeltdvid kerroksia ei ole. Tulostekerroksen neuroneihin ainoastaan

tulee kaaria, koska tulostekerroksen jélkeen ei ole kerroksia. (Zou et al. 2008.)
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Tassd tutkielmassa ldapikdytidvat neuroverkot ovat siind mielessd aina suunnattuja, ettd
neuroverkoilla on syotekerros ja tulostekerros. Syodtekerroksen kautta luetaan neuro-
verkkoon tietoa eli syotettd. Tulostekerroksen kautta neuroverkko antaa tietoa eli tulos-
teen. Kuvattavat neuroverkot jactaan eteneviin (engl. feedforward) ja takautuviin (engl.
feedback (Zou et al.), recurrent (Bose & Liang)) neuroverkkoihin. Etenevin neurover-
kon kaikki kaaret ovat kerroksittain etenevid. Takautuvan neuroverkon kaaret voivat

olla lisdksi kerroksittain takautuvia tai kerroksessa pysyvié eli sivuttaisia.

Etenevid neuroverkkoja ovat esim. perceptron (kuvio 1) ja MLP (Multi-Layer Per-
ceptron). Itseorganisoituvat kartat (self-organizing maps, Kohonen maps) (kuvio 2) luo-
kitellaan kirjallisuudessa yleensd omaksi tyypikseen tai takautuvaksi neuroverkoksi.
Itseorganisoituvan kartan piilokerroksen neuronit on jérjestetty kaksiulotteisesti tasolle.
Muita takautuvia neuroverkkoja ovat esim. Hopfield-verkko (kuvio 3), Boltzmann-kone
(Boltzmann machine, BM) ja rajoitettu Boltzmann-kone (Restricted Boltzmann machi-
ne, RBM) (kuvio 4). Esim. perceptron, Hopfield-verkko ja Boltzmann-koneet ovat
Bishopin ja Mitchellin mukaan (1991) erditd neuroverkkojen paityyppejd. Zou et al.

(2008) luokittelevat neuroverkot yleisemmin eteneviin ja takautuviin neuroverkkoihin.

3.1 Neuroverkko

Yleisesti, neuroverkko G koostuu joukkojen joukosta { K, V, E }, missd K on kerrosten
joukko, V on neuronien joukko ja E on kaarien joukko. Kerrokset Ko...n sisdltdvit neu-
ronit v; € Ky, missé kerroksen jérjestysluku k = 0...n ja neuronin jérjestysluku i = 0...n.
Kaari ej; on neuronien 1 ja j vélinen kaari, missé i on tuloneuroni ja j on ldhtoneuroni, ts.
kaari ejj tulee neuroniin i. Lisdksi jokaiselle neuronille on mééritelty kynnysarvo 6 € R

ja kaarelle painoarvo o € R.

3.1.1. Eteneva neuroverkko

Etenevissd (feedforward) tai eteenpdinsyottidvissd (Kokkarinen & Ala-Mutka 2002:
321) neuroverkossa on ainoastaan kerroksittain etenevid kaaria. Neuronit ovat jirjestet-
tynd neuroverkon kerroksiin siten, ettd jokainen neuroni on tdsmaélleen yhdesséd kerrok-

sessa ja jokaisen kaaren suunta on kohti tulostekerrosta. (Hertz et al.1993: 90.)
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Etenevissd neuroverkossa, jokaisen kaaren ejj neuronit vi ja vj ovat perdkkiisissd ker-
roksissa siten, ettd vi € Kg ja vj € Ki.1, kun k # 0. Kerroksen Kk.; neuronista vj on kaari

ejj kaikkiin neuroneihin v, kun v € Kx.

Kuvio 1. Perceptron.

Perceptron on rakenteeltaan yksinkertainen, kahdesta prosessointikerroksesta ja lisdksi
syotekerroksesta muodostuva neuroverkko (Bose & Liang 1996: 120—121). Sen esitteli
ensimmadisend Frank Rosenblatt 1950-luvun lopulla. Monikerroksinen perceptron (Mul-
ti-Layer Perceptron, MLP) koostuu ikdén kuin rinnakkaisista ja perékkéisistd perceptro-
nista kuitenkin siten, ettid sydtekerroksia on vain yksi — ensimmadinen kerros. MLP:ssd

rinnakkaiset perceptronit jakavat viereisten kerrosten neuronit.

3.1.2. Takautuva neuroverkko

Takautuvassa (feedback, recurrent) neuroverkossa voi olla etenevien kaarien lisdksi
takautuvia tai sivuttaisia kaaria, jolloin neuroverkkoon syntyy silmukoita (Kokkarinen
& Ala-Mutka 2002: 321). Takautuvan kaaren tuloneuroni on ldhtoneuronin kerrosta
ailemmassa kerroksessa. Sivuttaisen kaaren ldhtd- ja tuloneuronit ovat samassa kerrok-
sessa. Syotekerroksesta ldhtee ainoastaan etenevid kaaria. Tulostekerroksesta ei ldhde

kaaria.

Takautuvassa neuroverkossa tuloste voi muodostua jollakin aikavélilli — takautuvan
neuroverkon kéyttdytyminen on ajallista” (Bose & Liang 1996: 283) - toisin kuin tissd
tutkielmassa maédritellyissd etenevissd neuroverkoissa, joissa yhdestd syodtteesti muo-
dostuu yksi tuloste aina yhdelld ajanhetkelld. Takautuvassa neuroverkossa olevien sil-

mukoiden seura



uksena silmukan kautta kulkeva informaatio jai ikéén kuin jdlkeen vain etenevisti in-
formaatiosta. Toisaalta taas eteenpdin kerroksia ohittavat yhteydet nopeuttavat proses-
sointia ja voivat synnyttdd erdinlaista etukateistulostetta. Silmukoiden ja ohitusten kaut-
ta syotteestd saatu informaatio voi vaikuttaa sitd seuraavista tai sitd edeltdvistd syotteista
saatuun informaatioon, jos syotteiden siséltima informaatio on neuroverkossa samanai-

kaisesti. Takautuvassa neuroverkossa sama syote voi synnyttdad erilaisia tulosteita.

e

Y

JeYe):

Kuvio 2. Hopfield-verkko. (CC.)

Hopfield-verkossa kerroksen neuronien véleilld on symmetriset sivuttaiset kaaret mui-
hin saman kerroksen neuroneihin (Bose & Liang 1996: 289), ts. jokaisesta neuronista on
suunnattu kaari jokaiseen toiseen saman kerroksen neuroniin. Hopfield-verkko on kehi-
tetty vuonna 1982 ja nimetty kehittdjinsd John Hopfieldin mukaan. Symmetriset kaaret
voidaan korvata kahdella vastakkaissuuntaisella kaarella, joilla on aina tismélleen samat
painot. Hopfield-verkko on nk. assosiatiivinen neuroverkko. Termi assosiatiivinen viit-
taa assosiatiiviseen muistiin. Assosiatiivinen muisti yhdistdd — assosioi — informaation
johonkin aikaisemmin oppimaansa informaatioon. Hopfield-verkon tapauksessa verkko

asettuu (engl converge) sen aikaa kun informaatiota prosessoidaan kerroksessa.

Boltzmann-kone (Boltzmann machine, BM) koostuu kahden tyyppisistd neuroneista:
nikyvistd (visible) ja piilotetuista (hidden). Jokaisesta neuronista voi olla kaari mihin
tahansa muuhun neuroniin. Boltzmann-koneessa saman kerroksen nédkyvét neuronit
toimivat sekd syote- ettd tulosteneuroneina. Boltzamnn-kone Hopfield-verkon laajen-
noksena koostuu nékyvistd Hopfield-verkon neuroneista, joista on kaaret kerroksen pii-

lotettuihin neuroneihin. Boltmann-koneen piiloneuroneihin voi tallentua syotteen siséi-



23

nen kuvaus, ts. syodtteestd saadun informaation tila kyseisesséd kerroksessa. (Bose & Li-

ang 1996:324.)

Rajoitettu Boltzmann-kone (Restricted Boltzmann machine, RBM) (kuvio 3) on kaksi-
jakoinen Boltzmann-kone ja koostuu myds nékyvista ja piilotetuista neuroneista. Kaksi-
jakoisuus rajoittaa kaaria siten, ettd jokaisesta neuronista voi olla kaari ainoastaan eri-

tyyppiseen neuroniin, eli ndkyvasté piilotettuun ja pdinvastoin.

Kuvio 3. Rajoitettu Boltzmann-kone (RBM).

Itseorganisoituva kartta erds ohjaamattomasti oppiva neuroverkko. Itseorganisoituvan
kartan on kehittdnyt Teuvo Kohonen vuonna 1982. Sen neuronit voidaan jérjestii janal-
le tai tasoon (Hertz et al. 1993: 236). Itseorganisoituva kartan sen neuronin, joka eniten
muistuttaa syotettd, kaaren painoa muutetaan paremmin syotettd vastaavaksi. Lisdksi
sen viereisten neuronien kaarien painoja muutetaan vain hieman paremmin syotettd vas-
taavaksi. (Bose & Liang 1996: 361.)

OO
OO

Kuvio 4. Itseorganisoituva kartta
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3.2 Oppiminen

Neuroverkon oppimisalgoritmit voidaan jakaa kahteen pddluokkaan algoritmin toimin-
nan perusteella (Zou et al. 2008: 19). Oppimisalgoritmit luokitellaan ohjatun oppimisen
algoritmeihin ja ohjaamaton oppimisen algoritmeihin. Ohjatusti opetettuna neuroverkol-
le kerrotaan oikea tulos eli mihin verkon tulokseen sen on péastdvi. Neuroverkko ohja-
taan oikeaan tulokseen syotteen ja tulosteen perusteella. Ohjaamattomasti opetettuna
neuroverkon tulee itse 10ytdd oikea tulos sydtteiden perusteella. Ts. neuroverkko asettuu
johonkin tilaan oppimansa perusteella, ja tilan oletetaan olevan oikea. Kaytdnnosséd neu-
roverkon oppiminen on kaarien painojen ja mahdollisesti neuronien aktivaatioarvojen
muuttumista. Painojen tai aktivaatioarvojen muuttuessa tietyt neuronien viliset yhteydet

vahvistuvat tai heikentyvit suhteellisesti toisiinsa ndhden.

Neuroverkko opetetaan syotteiden joukolla, jota kutsutaan opetusjoukoksi (training set).
Neuroverkon oppimisella tarkoitetaan esim. sitd, ettd neuroverkko pystyy johtamaan
opetusmateriaalinsa perusteella oikeita tuloksia my06s syotteistd, joilla sitd ei ole opetet-
tu. Etenevd neuroverkko voidaan opettaa nk. backpropagation-algoritmilla. Algoritmi
vertaa syntynyttd syotettd haluttuun syotteeseen, jonka perusteella kaarien painoja ja
mahdollisesti neuronien aktivaatioarvoja muutetaan lasketun virheen verran halutun

oppimisnopeuden eli virheenkorjauskertoimen mukaisesti.

3.3 Neuroverkko tietotyyppind

Neuroverkko voidaan kuvata tietotyyppiné seuraavasti:

struct Neuroni {
double aktivaatioarvo;
struct Kaari* eteneva;
struct Kaari* takautuva;

}

struct Kaari {
double paino;
struct Neuroni* aiempi;
struct Neuroni* jaljempi;
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struct Kerros {
struct Neuroni* neuronit;

struct Neuroverkko {
struct Kerros* kerrokset;

Neuroverkko-struct médrittelee neuroverkon kerrokset Kerros-structilla. Kerros-struct
puolestaan madrittelee kerroksen neuronit Neuroni-structin avulla. Neuroni — joka sijait-
see neuroverkon kerroksessa — médrittelee neuroniin tulevat ja siitd ldhtevét kaaret Kaa-
ri-structin avulla seki itselleen aktivaatioarvon. Kaikilla neuroneilla ei ole seki etenevid
ettd takautuvia kaaria. Kaari-structilla maaritellddn kaikki neuroverkon kaaret. Jokaisel-

le kaarelle médritelldan kaaren alkupéén seké loppupdin neuroni Neuroni-structilla.
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4 NEUROVERKON KUVAAMINEN
VIEREKKYYSRELAATIOJARJESTELMALLA

Tamin tyon tarkoituksena on selvittdd onko vierekkyysrelaatiojéarjestelmilld mahdollis-
ta kuvata neuroverkko. Aiemmissa luvuissa on kayty lapi vierekkyysrelaatiojirjestelma
ja neuroverkko seké esitelty niiden ominaisuuksia. Liséksi my0ds joukon ja verkon omi-
naisuuksia esiteltiin lyhyesti, silld seuraavat kuvaukset ja maaritelmait yritetddn muodos-
taa niiden pohjalta vierekkyysrelaatiojdrjestelmien teorian mukaisesti. Nédiden lisdksi on
esitelty myos tietotyyppi sekd mallintamiseen liittyvdt mallinnustasot. Vierekkyysre-
laatiojdrjestelmid ja neuroverkkoja kisittelevissd luvuissa on muodostettu tietotyypit,

joiden avulla voidaan toteuttaa ARS ja neuroverkko ATK-ohjelmassa.

Kuvauksessa halutaan ndhdi neuronit, kaaret, kerrokset, neuronien aktivaatioarvot ja

kaarien painot, joten muodostetaan joukot:

A={ A1 Az, A3, A4, As }

Joukko A; siséltdd neuroverkon neuronit: A1 = { vi, v2, ..., Va }.
Joukko A; sisdltdd neuroverkon kaaret: Ao = { ei, e2,....em }.
Joukko Aj sisdltda kerrokset: Az = { ki, ko, .. ki }.

Joukko Ag sisdltad kaarien painot: A4 = { p1, p2,...,Pk }-

Joukko As siséltdd neuronien aktivaatioarvot: As = { ti, t2, ... . tj }.

Neuroverkosta tiedetddn, ettd neuroni kuuluu kerrokseen, neuronit yhdistetddn toisiinsa
kaarilla, neuroneilla on aktivaatioarvot ja kaarilla painot, joten saadaan seuraavat re-

laatiot:

R = { Ri2,Ri3, Ris, Ro1, Rog, R31, R4z, Rs1 }

Joukko R muodostuu neuronien ja kaarien vélisistd yhteyksistd Ri2 ja R21, neuronien ja
joukkojen vilisistd yhteyksistd Ri3 ja R, kaarien ja kaarien painojen vilisistd yhteyk-
sistd R4 ja R4z sekd neuronien ja neuronien aktivaatioarvojen vélisistd yhteyksistd Ris ja
Rsi. Lisdksi muodostetaan relaatiokombinaatio, joka kuvaa neuroverkkoa: neuroni kuu-
luu kerrokseen (1, 3), neuroni ja kaari muodostavat verkon ja ovat yhtélailla riippuvaisia
toisistaan (1, 2) ja (2, 1), paino on kaaren ominaisuus (2, 4) ja aktivaatioarvo on neuro-

nin ominaisuus (1, 5).
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S=1{(1,3),(1,2), (2, 1),(2,4),(1,5) } = {(1,2), (1, 3),(1,5), (2, 1), (2, 4) }

4.1 Esimerkki: MLP

Kuvataan MLP-neuroverkko (kuvio 5), jolla on kolme neuronia syotekerroksessa (neu-
ronit vi, v2, v3), kaksi neuronia ensimmaisessa piilokerroksessa (neuronit va, vs), kolme
neuronia toisessa piilokerroksessa (neuronit ve, v7, vg) ja yksi tulosteneuroni (neuronit

Vo).

WA={ A1 Az, A3, A4, As }

A1 = { V1, V2, V3, V4, V5, V6, V7, V8, V9 }

A= {ei, e €3 €4, €5 C6, €7, €8, €9, €10, €11, €12, €13, €14, €15 }
Az ={ki, ko, ks, ks }

A4 = {p1, P2, P3, P4 D5, Ps, P7, P8, P9, P10, P11, P12, P13, P14, P15 }
As= {11, t2, t3, t4, t5, t6 }

Em. joukkojen vilisten epdtyhjien relaatioiden joukkojen joukko R = { Ri2, Ri3, Rys,
Ro1, Ro4, R31, R4, Rs1 }

Ri2 = { (v1, {e1, e2}), (v2, {€3, €a}), (v3, {€s, €6}), (Va, {€1, €3, €5, €7, €s, €9}), (Vs, {€2, €4,
€6, €10, €11, €12}), (Vs, {€7, €10, €13 }), (V7, {€s, €11, €14 }), (V8, {€9, €12, €15 }), (Vo, {e7,
ei, €15 }) }

Ra1 = { (e1, { vi, va }), (€2, { V1, V5 }), (€3, { V2, V4 }), (€4, { V2, V5 }), (€5, { V3, V4 }), (es,
{v3, vs }), (€7, { V4, V6 }), (€8, { V4, V7 }), (€9, { V4, V8 }), (€10, { V5, V6 }), (€11, { Vs,
v7}), (€12, { vs, vg }), (€13, { Ve, Vo }), (€14, { V7, Vo }), (€15, { V8, Vo }) }

Riz={(vi, { ki }), (va, { ki }), (v3, { ki }), (va, { k2 }), (vs, { k2 }), (ve, { k3 }), (v7, { ks
§)s (vs, { k3 }), (vo, { ka }) }

Rai = { (k1, { vi,v2,v3 }), (ka, { v4, vs }), (ks, { V6, V7, V8 }), (ka, { vo }) }

Raa={(e1, { p1 }), (e2, { p2 }), (&3, { p3 }), (e, { pa }), (&5, { ps }), (&6, { P }), (€7, { p7
1), (es, { ps }), (€9, { P9 }), (€10, { p1o }), (€11, { pu1 }), (€2, { p12 }), (€13, { P13 }),
(e14, { P14 }), (e15, { p1s }) }
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R ={(pi, {e1}), (p2, {e2}), (p3, { €3 }), (P4, { €a }), (ps, { &5 }), (Ps, { €6 }), (p7, { €7
1), (ps, { €8 }), (po, { €9 }), (Pro, { €10 }), (P11, { e }), (P2, { ez }), (pi3, { ez }),
(P14, {ea }), (p1s, {e1s }) }

Ris={(v,®), (v2,D ), (v3, D), (va, { t1 } ), (vs, {t2} ), (Ve, { t3 } ), (v, {ta }), (vs, { t5
1), (vo, {t6 }) }

Rsi={(ti, { va }), (t2, { vs }), (t3, { V6 }), (ta, { V7 }), (t5, { v8 }), (t6, { Vo }) }

Ri1=Ri4=R22-=R23=R25-R3:=R33=-R34=-R35-0
R41=R43-R44=R45-R50=Rs3=Rs4=Rs55-0

Jokaiset jonkin relaation pdissd olevat kaksi elementtid ovat toistensa viereisid, joten
ARS on symmetrinen. Esim. elementit e; ja e> ovat elementin v; viereisid kuten on méa-
ritelty relaatioiden joukossa Ri> ja elementti v on viereinen elementeille e ja ez kuten

on médritelty relaatioiden joukossa Ry;.

Kerros 1 Kerros 2 Kerros 3 Kerros4

Kuvio 5. Multilayer Perceptron, MLP.
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MLP-ARST on mdiiritelmdn mukaan yksiselitteinen (Wanne 1998: 12) seuraavilla

tyyppijoukoilla eli vierekkyyden maarittelevilld joukoilla:

T={
T11 ={Tz Ts},
T14 = 7~141: {T2},
Tzz = 7~123 - 7~132 - Tzs - Tszz {T1},
7112: 7113: 7~115: 7~121: Tz4: 7133: 7134: 7~135 =0,
7142: 7~1}3: 7~144: 7145: 7~151: 74153 - 7~154: 74155 =0
}

Madritelmén mukaan yksiselitteisessdé ARSTissa on mukana kaikki mahdolliset vierek-
kyyden méérittelevdt joukot. Esimerkiksi kaikilla joukon A; elementeilld on yhteinen
elementti joukoissa Az ja As. Joukkojen A ja As elementeilld on yhteinen elementti

joukossa A1, mutta joukkojen A3 ja As kaikilla elementeilli ei ole yhteistd elementtia.

Joukkoa 1 voidaan tulkita siten, ettd se muodostaa yhteyksid toisilleen etiisiltdkin vai-
kuttavien tyyppien vileille. Epityhji joukko T; ; kertoo, ettd yhteys i- ja j-tyyppisten
elementtien vélilld on mahdollisesti olemassa — tyyppien elementit voivat olla vierek-
kéisid. Yhteys on olemassa eli elementit ovat vierekkdisid, jos elementeille on olemassa
yhteinen vierekkyyden madrittelevin tyypin elementti. Toisaalta, vierekkdisten element-

tien avulla voidaan 16ytd4 tietty vierekkyyden méirittelevén tyypin elementti.

Esimerkiksi, joukon T;; mukaan kahdella neuronilla voidaan maritelld kerros tai kaari.
Esimerkin MLP:n kuvauksessa neuronien avulla méirittyvd kerros on kerros, johon
molemmat eli vierekkéiset neuronit kuuluvat. Mdérittyva kaari taas on MLP:ssd kahden
neuronin vélinen kaari. Kahden neuronin suoran tai epdsuorankin yhteyden mahdollinen
olemassaolo voi olla intuitiivisesti helppo hahmottaa, ehki toisin kuin esimerkiksi neu-
ronin ja kaaren painon vilinen yhteys. Joukot T;4 ja T,; méirittivit mahdollisen vie-
rekkyyden neuronille ja kaaren painolle. Vierekkyys médritetdén T>-elementin eli kaa-
ren kautta. Neuronin ja kaaren painon avulla voidaan siten mairittdd esimerkiksi mihin
neuroniin kaari liittyy — mistd se ldhtee tai tulee. Esimerkin MLP:ssd kaaren tulo- ja
lahtoneuroni voidaan médrittdd esimerkiksi neuronien indeksejd vertailemalla — kaaren

suunta on etenevissd neuroverkossa pienemmasté indeksistd isompaan.
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4.2 Tietotyyppi

Kappaleissa 3.3 ja 4.3 on kuvattu mahdolliset tavat méaéaritelli ARS ja neuroverkko tie-
totyyppeind C-ohjelmointikielen struct-tietotyypin avulla. Jotta neuroverkko-rakenne
kuvaisi vierekkyysrelaatiojirjestelmalld kuvattua neuroverkkoa, tulee paino ja aktivaa-
tioarvo irroittaa esitellyistd Kaari- ja Neuroni-structeista ja muodostaa niistd omat tieto-

tyyppinsé, jolloin ne voidaan kuvata vierekkyysrelaatiojdrjestelmin elementteina.

Metamalli kuvaa mallia, ja malli kuvaa suoritettavia instansseja. Téssd tapauksessa
ARS-tietotyypin voidaan ajatella vastaavan metamallia, koska se kuvaa tiivistetysti neu-
roverkon tietotyypin. ARS-tietotyyppiin tulisi pystyd lukemaan tai lataamaan sisdén
neuroverkon tietotyypit, mahdollisesti yleisintd méériteltyd neuroverkon tietotyyppid,

eli Neuroverkko-tietotyyppid, lukuun ottamatta.

4.3 Neuroverkon muodostaminen kuvauksesta

Neuroverkko tulisi pystyd koostamaan kuvauksensa elementeistd, silld se vastaa kohdet-
taan yksi-yhteen. Kuvauksesta voidaan kdyttd4 siithen siséltyvéa verkkoa apuna element-
tien algoritmisessa ldpikdynnissd. Verkoille tiedetdén olevan useita esimerkiksi syvyys-

ja leveyssuuntaisia ldpikdymisalgoritmeja.

Kuviota 6, jossa neuroverkko on kuvattu vierekkyysrelaatiojirjestelménd, voidaan kayt-
tdd apuna koostamisalgoritmille tarpeellisten sijoitusten ja tarkistusten ldpi kdynnin
hahmottamisessa. Molemmissa esiteltidvissd algoritmeissa kidydddn elementtejd lépi jar-
jestyksesssi ja toistuvasti siirtyen seuraavaan elementtiin, kunnes kaikkissa elementeis-

sd on vierailtu:

Asetetaan neuronin aktivaatioarvo
Asetetaan neuronin kerros

Asetetaan neuronille kaari

AW N~

Tarkistetaan onko kaarelle asetettu paino

a. Asetetaan kaarelle paino
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Algoritmi voidaan my0s toteuttaa kdymaélld edellisen algoritmin vaiheessa kolme lisda-
massd kaari kaaren toisessa padssd olevalle neuroneille, asettamalla kaaren paino seki

asettamalla kerroksen kaikki neuronit:

1. Asetetaan neuronin aktivaatioarvo
2. Tarkastetaan vield asettamaton kerros

a. Asetetaan neuronin kerros

b. Asetetaan kerroksen muut neuronit
3. Tarkastetaan vield asettamaton kaari

a. Asetetaan neuronille kaari

b. Asetetaan kaarelle paino

c. Asetetaan ko. kaari kaaren toiselle neuronille

Tietotyyppien késittelyssd voidaan hyodyntdd jalkimmadistd késittelyd. Toteutuksessa
neuroverkko tallennettaisiin ARS-tietotyyppiin. Neuroverkko tulisi pystyd myds palaut-

tamaan ARS-tietotyypisté alkuperdiseen muotoonsa.
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5 YHTEENVETO

Tassd tutkielmassa késiteltiin rakenteen kuvaamista vierekkyysrelaatiojirjestelmalla.
Kuvauksen kohteena oli neuroverkko. Vierekkyysrelaatiojdrjestelmélld pystytdan ku-
vaamaan neuroverkon rakenne ja myos rakenteen osien ominaisuuksia. Neuroverkon
toiminta ei kdy ilmi tdssd tydssd muodostetusta vierekkyysrelaatiojirjestelméstd, mutta
toisaalta neuroverkon sisédinen tila tietylld hetkelld voi olla mahdollista saada selville
ominaisuuksien avulla. Neuroverkon rakenne pystyttiin kuvaamaan siten yleisesti, ettd
erityyppisid neuroverkkoja kuvattaessa vierekkyysrelaatiojirjestelmédédn ei muodostu

uusia tyyppejd vaikkakin elementtien médrit ja relaatiot voivat vaihdella.

Vierekkyysrelaatiojirjestelmd on elementtijoukkojen ja relaatioiden joukkojen avulla
madritelty kuvaus jirjestelmésti (tietylld ajan hetkelld). Relaatiot yhdistdvit elementit ja
madrittdvat vierekkyydet muodostaen myo0s toisaalta verkon. Jokainen elementtijoukko
madrittdd uuden tyypin, jota joukkoon kuuluvat elementit edustavat. Neuroverkon ku-
vausta varten madriteltiin rakenteeksi kolme komponenttia: neuronit, kaaret ja kerrokset
ja kaksi ominaisuutta: neuronin aktivaatioarvo ja kaaren painoarvo. Komponenteista ja

ominaisuuksista saatiin vierekkyysrelaatiojdrjestelméén viisi tyyppid.

Erityyppisten elementtien vierekkyys maéadritelldén tyyppijoukon avulla. Yksiselitteises-
sd vierekkyysrelaatiojdrjestelmédssé tyyppijoukkojen on siséllettéva kaikki vierekkyytté
madrittavat tyypit. Tyyppijoukoista ei siis voi puuttua niihin sopivia tyyppejd, ilman ettd
yksiselitteisyyden ehto rikkoutuisi. Yksiselitteiselle ARSTille voidaan valita relaatio-
kombinaatiota. Relaatiokombinaatio muodostetaan tyyppien vélisistd relaatioista ja se
on pétevd kun se perustuu relaatioille, joista on muodostettu ainoa mahdollinen yksise-
litteinen ARST. Toisin sanoen, pitevid relaatiokombinaatioita voidaan muodostaa vain
tietojen kokonaisuudelle, joka on médritelty yksiselitteisesti, ainutlaatuisesti ja tiydelli-

sesti.

Neuroverkot on luokiteltu kahteen luokkaan: eteneviin ja takautuviin neuroverkkoihin.
Etenevd ja takautuva neuroverkko eroavat toisistaan siten, ettd etenevéssd neuroverkos-
sa neuronien viliset yhteydet ovat ainoastaan kerroksittain etenevid kun taas takautuvas-
sa neuroverkossa yhteydet voivat olla liséksi takautuvia tai sivuttaisia eli kerroksessa
pysyvid. Etenevi ja takautuva neuroverkko koostuvat samoista komponenteista ja omi-
naisuuksista. Yhdensuuntaisten yhteyksien neuroverkko on todennékdisesti helpommin

hallittavissa kuin suunnaltaan kerroksittain vaihtelevien yhteyksien neuroverkko. Neu-



34

roverkon alku ja loppu ovat sydte- ja tulostekerrokset. Takautuvaan neuroverkkoon voi
syntyd neuroverkon sisdisid loputtomia silmukoita eli yksi annettu sydte voi aktivoida
loputtomasti neuroneja. Oppiminen on neuroverkon tirkeimpid ominaisuuksia ja se ta-
pahtuu muuttamalla yhteyksien painoja ja neuronien aktivaatioarvoja. Painojen ja akti-
vaatioarvojen muutosten seurauksena neuronien aktivoituminen muuttuu. Oppiminen

voi olla jatkuvaa ja loputonta ja se voi olla joko ohjattua tai ohjaamatonta.

ARSille ja neuroverkolle on esitetty tietotyypit. Ttietotyypit voidaan toteuttaa ohjel-
moimalla, mutta niistd puuttuvat yleensé tietorakenteisiin kuuluvat kasittelyt, joilla tie-
torakenteen sisdltimaa tietoa hallitaan. Tietotyyppejd voidaan kéyttdd myos tiedon tal-
lentamiseen samoin kuin vierekkyysrelaatiojirjestelmédn mééritettyjd tietoja voidaan
sdilyttdd vierekkyysrelaatiojirjestelmén rakenteessa. Vierekkyysrelaatiojédrjestelméin tai
tietotyyppiin tallennettu tieto voidaan palauttaa tai ottaa kadyttoon kdymalld tallennetut
tiedot algoritmisesti 1dpi. Toisin sanoen, tallennettu tieto on luettavissa algoritmisesti,
toisaalta myds tallennettavissa. Toteutusten kannalta saattaa olla tirkedd tietdd, ettd mis-
td aloittaa eli mika tieto on ensimmaéinen, jolloin elementtien jirjestyksen tai vierekkyy-

den mééritteleminen joukon sisdllé voi olla tarpeellista.

Kavi ilmi, ettd vierekkyysrelaatiojirjestelmikuvauksessa on UML-
mallinnusjérjestelmédn kahden eri tason mallin piirteitd. Kuvauksesta hahmottuu M1-
tason malli neuroverkosta, mutta samalla siitd kdy ilmi instansseja eli MO-tason malli.
Esimerkiksi neuroverkosta saadut viisi elementtien tyyppid ovat samat kaikille neuro-
verkoille huolimatta siitd onko neuroverkko etenevi vai takautuva. Myos se ettd paljon-
ko yhteyksid tai elementtejd on, ei muuta vierekkyysrelaatiojdrjestelmén tyyppien lu-
kuméérdd. Erityistd kahden eri tason mallin esittdmisessd samassa kuvauksessa on juuri

siind, ettd yleensd niitd ei pystytd esittimédén tai ei esitetd samoissa kuvaajissa.

Vierekkyysrelaatiojdrjestelmédn voi ajatella kuvaavan neuroverkkoa tietylld ajan hetkel-
14, vaikka vierekkyysrelaatiojdrjestelmédn ei liity ajallisuutta ilmaisevaa komponenttia.
Vierekkyysrelaatiojarjestelmd kuvaa neuroverkon rakennetta, mutta ei sen toimintaa —
ajallisesti tai muutenkaan, mutta ominaisuuksien avulla voidaan kuvata neuroverkon
tilaa tietylld ajan hetkelld. Muodostamalla useita tilan kuvauksia olisi mahdollista seura-
ta neuroverkon rakenteen muuttumista ja mahdollisesti ominaisuuksien kautta myos
sisdisen tilan muuttumista. Tilan muuttumista kuvaavan aikakomponentin olisi oltava
vahintddn jarjestystd ilmaiseva, jotta tilojen kuvausten jérjestys voidaan tietdd ja esi-

merkiksi muuttuminen esittdd oikeassa jérjestyksessd. Aikakomponentin lisddminen
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vierekkyysrelaatiojarjestelméén tulee vaikuttaa vierekkyysrelaatiojarjestelmén kaikkiin
elementteihin siind tapauksessa, ettd vierekkyysrelaatiojarjestelmédn elementtien halu-
taan olevan kuvaushetkelld samassa ajassa. Diskreetin aikamuuttujan lisddminen olisi
suhteellisen yksinkertaista, jolloin vierekkyysrelaatiojdrjestelméstd muodostettaisiin

tilojen kuvauksia, useilla ajan hetkilla.

Jos vierekkyysrelaatiojdrjestelmddn lisdtddn elementti tai vierekkyysrelaatiojarjestel-
madn madritellddn uusi tyyppi, ei vierekkyysrelaatiojarjestelmé ehkad séily yksiselittei-
send ja valittu relaatiokombinaatio pateviand. Uuden elementin lisddmisen jilkeen tulee
varmistua ARSTin yksiselitteisyydestd ja mahdollisesti muodostaa uusi pétevé relaatio-
kombinaatio. Uuden elementin lisddmisen edellytyksend on luonnollisesti tunnistaa uusi
elementti, jotta sitd voidaan ylipdédnsé késitelld. Lisdksi on tunnistettava uuden elemen-
tin tyyppi, eli joukko johon elementti on lisdttdvé tai mahdollisesti tarve uudelle joukol-
le ja lisdttdva elementti sithen. Elementti on myds yhdistettdva relaatioin muihin sille
viereisiin elementteihin. Elementtien poistamisen yhteydessa tulee hivittdd ylimairiiset

relaatiot ja tyhjét joukot.

Edelld mainitun kaltainen vierekkyysrelaatiojédrjestelméd péivittdvin tai korjaavan kisit-
telyn analysoimiseksi on maédriteltivé alkeisoperaatiot, joiden avulla késittely toteute-
taan. Ensimmaéisessd vaiheessa suoritettava uuden elementin tunnistus ja luokittelu on
mahdollisesti olla monimutkainen tehtdva, johon esimerkiksi neuroverkko saattaa sovel-
tua hyvin, silld se rakenteensa vuoksi saattaa sietdd suhteellisen hyvin ns. melua eli epa-

olennaista tietoa.

Sensorin tavoin toimivan ja elementtejd luokittelevan neuroverkon, avulla voisi olla
mahdollista muodostaa vierekkyysrelaatiojarjestelmé, joka kuvaa kaikkea tietoa, mitd
neuroverkko on tunnistanut. Tuloksena syntyisi vierekkyysrelaatiojirjestelmd johon
lisattava tieto kuvaisi erddnlaista tunnistetun maailman skeemaa. Toisaalta neuroverkko
voisi luokitella kaiken tunnistamansa tiedon, jolloin vierekkyysrelaatiojirjestelmé ku-

vaisi ’kaikkea tietoa’.

Neuroverkoille opetetaan yksi tehtdvé, jolloin niitd niiden voidaan ajatella olevan eri-
koistuneita hermoston osien tavoin aivoissa. Jos neuroverkko saa tiedot syotekerrok-
seensa toiselta neuroverkolta, ja edelleen antaa seuraavalle neuroverkolle késitteleménsé
tiedon, voidaan muodostaa pidempi useista erikoistuneista neuroverkoista muodostettu

neuroverkko. Yhdistettyjen neuroverkkojen neuroverkon edellytyksend olisi siten, ettd
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neuroverkot tulisi ylipdénsd pystyd yhdistdmddn toisiinsa. Yhdistiminen tapahtuisi
mahdollisesti syote- ja tulostekerroksen neuroneista, joista syotekerroksen neuronit ei-
vt prosessoi tietoa ja niihin liittyy ainoastaan ldhtevid kaaria. Tulostekerroksen neuro-
nit taas prosessoivat tietoa ja niihin liittyy ainoastaan tulevia kaaria. Edellytyksid yhdis-
tdmiselle vaikuttaa olevan. Vierekkyysrelaatiojérjestelmadn neuroverkkojen yhdistdmi-
nen ei tuo uusia tyyppejé, ainoastaan uusia elementtejd ja uusia relaatioita. Yhdistettyjen
neuroverkkojen neuroverkon alku eli jarjestyksessd ensimmaéaisen neuroverkon syoteker-
roksen neuronit voivat ottaa tiedon esimerkiksi fyysisestd maailmasta sensorien avulla
tai ohjelmallisesti esimerkiksi tietoliikenteestd aistien tavoin. Neuroverkon loppu voi
olla esimerkiksi tulostin, puhesyntetisaattori tai mahdollisesti miké tahansa ohjelmointi-
rajapinta. Voisi olla tdysin mahdollista ettd syote- ja tulostekerroksia olisi useita ja eri

vaiheissa neuroverkkoa, jolloin ne voisivat jakaa osan erikoistuneista neuroverkoista.

Erdédnlaisen itseohjautuvan oppimisen edellytyksend voisi pitdd oman toimintansa ja
sithen liittyvien syy-seuraus -suhteiden tunnistamista. Jirjestelmin oman toimintansa
seurausten tunnistamisen edellytyksené on takaisinkytkentd ja takaisinkytkennén kautta

saadun tiedon tunnistaminen — takaisinkytkennén tunnistaminen.
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6 JOHTOPAATOKSET

Neuroverkon rakenne ja rakenteen ominaisuudet voitiin kuvata viereisyysrelaatiojérjes-
telmélld. Kuvausta varten neuroverkko maéériteltiin koostuvan kolmesta komponentista
ja kahdesta muuttuvasta ominaisuudesta. Neuroverkon komponentit ja ominaisuudet
madriteltiin omiksi tyypeikseen, jolloin vierekkyysrelaatiojarjestelméén saatiin viisi
tyyppid. Relaatiot maariteltiin mahdollisimman yksinkertaisesti neuroverkon osien riip-
puvuussuhteiden perusteella. Esimerkiksi kaaren painon olemassaolo on riippuvainen
kaaren olemassaolosta, joten vain ndiden kahden osan vélilld on relaatio. Kaari taas ei
ole suoraan riippuvainen kerroksesta, vaan neuronista. Neuroni taas kuuluu johonkin

kerrokseen ja on siten riippuvainen kerroksesta.

Vierekkyysrelaatiojirjestelméssd ei ole aikakomponenttia, mutta kuvauksen voidaan
ajatella esittdvin kohteen rakennetta tietylld ajan hetkelld. Neuroverkon rakenteen muut-
tumista voidaan kuvata muodostamalla useita kuvauksia neuroverkosta. Muutoksen
kuvaamista varten on oltava olemassa komponentti, joka kertoo kuvausten jirjestyksen
ja ilmaisee siten ajallisuutta. Kuvauksen kohteen sisdisté tila voi olla mahdollista esittdd
ominaisuuksien arvojen avulla, mutta esimerkiksi neuroverkon toimintaa ei pystytéd ku-
vaamaan. Arvojen esittdmistd varten olisi joissain tapauksissa oltava kuvattavissa ja

esitettavissd vierekkyysrelaatiojarjestelmailld dédreton joukko numeerisia arvoja.

Téssd tyOssd toteutettu neuroverkon kuvaus edustaa kaikkia esiteltyjd neuroverkkoja
siten, ettd sen tyyppejd voidaan kdyttdd myos muiden esiteltyjen neuroverkkojen ku-
vaamiseen. Toisin sanoen, médritelty kuvaus on siten yleinen, ettd se kuvaa kaikkia neu-
roverkkoja. Kuvattavat neuroverkot voivat olla vaihtelevan kokoisia tai ne voivat olla

erityyppisid, eli niissd voi olla vaihteleva méiéra elementtejd, mutta ei vaihtelevaa mai-

rdd tyyppeja.

Vierekkyysrelaatiojarjestelmédlla kuvattu neuroverkko voidaan kdydé algoritmisesti 14pi
sithen siséltyvédn verkon kautta. Toteutuksessa se voi tarkoittaa esimerkiksi vierekkyys-
relaatiojirjestelmin sisdltimén tiedon kirjoittamista tallennettavaan muotoon tai luke-
mista tallennustilasta késiteltdvddn muotoon. Tietotyypin avulla voidaan toteuttaa esi-

merkiksi ohjelmointikirjasto kirjoittamalla tietotyypille tietorakenteille tyypilliset kasit-

telyt.
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Tatd tyotd seuraavia jatkotutkimuksen kohteita voisivat olla esimerkiksi vierekkyysre-
laatiojérjestelmissd syntyvien muutosten tutkiminen ja hallinta sekd tiedon “irroittami-
nen” neuroverkosta vierekkyysrelaatiojarjestelmin avulla. Muutos saattaa tehdd vierek-
kyysrelaatiojarjestelmasti kayttokelvottoman, jolloin se ja mahdollisesti relaatiokombi-
naatio pitdd mddritelld uudestaan. Jos uudelleenméérittelyn voi tehdd algoritmisesti,
voidaan se todenndkoisesti tehdd myds automaattisesti. Vierekkyysrelaatiojdrjestelmasta
tulisi télloin itsensd korjaava jérjestelmd. Uusien elementtien ja tyyppien luokittelussa

voisi olla mahdollista kéyttdd neuroverkkoa.

Vierekkyysrelaatiojirjetestelméin hy6tyjd tiedon irroittamisessa neuroverkosta eli neu-
roverkon sisdisen tilan tulkinnassa tulisi tutkia. Kuten myds vierekkyysrelaatiojérjes-
telméan kayttamista jérjestelmien mallinnuksen vilineend. Lisédksi vierekkyysrelaatiojér-
jestelmaén liittyva elementtien yhdistiminen tilan kdyton tai lapikdynnin optimoimiseksi,
kuten my6s yhdistyméttomyys esimerkiksi molekyylien reagoimisen tutkimisessa. Lo-
puksi, vierekkyysrelaatiojarjestelmén tietotyypille voitaisiin kirjoittaa tarpeelliset kisit-
telyt, esimerkiksi elementtien lisddmiselle ja poistamiselle, jolloin tietotyyppi ja késitte-

lyt yhdessé voisivat muodostaa tietorakenteen.
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