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Uvod

Umjetna inteligencija (UI) kao disciplina smatra se svojevrsnim ,,filozofskim inZenjer-
stvom”. Na osnovnoj razini umjetna inteligencija pokuSava napraviti strojeve koji mogu
misliti, znati, razumjeti, ponaSati se racionalno, nositi se s nesigurnostima i suradivati,
odnosno, pokusava filozofske koncepte i ideje pretvoriti u strojeve i algoritme. Rijetko
¢emo se susresti s konkretnim opisima algoritama UI kao §to su program za identifika-
ciju zlonamjernog softvera, aplikacija koja daje formalni dokaz teorema ili algoritam koji
prepoznaje slova na skeniranom papiru — svi ovi algoritmi bili su vrlo poznati i bitni za
razvoj koncepta Ul, medutim, kada su implementirani nismo ih viSe smatrali ,,inteligent-
nima” nego su postali samo razradena izraCunavanja. Kada je sustav potpuno specificiran i
primjenjuju se samo poznati alati, strojevi koji koriste ove algoritme prestaju biti misti¢ni i
nalik ljudima te postaju obi¢na racunala. Ul ima tendenciju vracanja na stare probleme i po
tome je sli¢na filozofiji, ali zahtijeva mjerljiv napredak (nove tehnike moraju donijeti nesto
novo — bolje rezultate, formulaciju novog problema, generalizaciju, ...) te je po tome
bliska inZenjerstvu. Ovdje je kljucna razlika izmedu filozofije i inZenjerstva — filozofija
se stalno vraca starim problemima dok se inZenjeri, kada zavrSe jedan problem, na njega
viSe ne vracaju (smatraju ga rijeSenim), vec to rjeSenje koriste pri rjeSavanju buducih vecih
problema.

Poceci umjetne inteligencije dvije su filozofske ideje Gottfrieda Leibniza, filozofa i
matematicara koji je Zivio u 17. stolje¢u. Jedna od njih bila je characteristica universalis,
idealizirani jezik na koji bi se mogle svesti sve znanosti i svi prirodni jezici. Kao takav, bio
bi to svojevrstan univerzalni jezik Cistog znanja (Cinjenica), bez lingvistickih tehnikalija.
Taj jezik bi se koristio u svrhu objaSnjenja racionalnog razmisljanja i to toliko precizno
da bi se mogao napraviti stroj, pod nazivom calculus ratiocinator, s kojim se tim jezikom
moze komunicirati.

Ljude je oduvijek fascinirao pojam inteligencije: kako ona nastaje te mozemo li izgra-
diti umjetni sustav koji je inteligentan. Znanstvenici su Zeljeli izgraditi sustav za obradu
podataka koji bi oponaSao bioloSke neurone i njihovu medusobnu povezanost, a ucio bi
samostalno (takozvani konektivisticki pristup umjetnoj inteligenciji). Definiraju se i grade
jednostavne procesne jedinice (umjetni neuroni) koji se potom povezuju u paralelne struk-
ture razlic¢itih arhitektura — umjetne neuronske mreze. Prvi znacajan rad u ovom podrucju
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je A Logical Calculus of Ideas Immanent in Nervous Activity, clanak Warrena McCullocha
1 Waltera H. Pittsa koji su napisali 1943. godine. U njemu predstavljaju prvi model umjetne
neuronske mreze. Konektivisticki pristup nastavlja se razvijati sve do pojave perceptrona
(1958. godine; 3.3) za koji se 1969. godine dokazuje da ne moZe izracunati osnovne logicke
operacije (konkretno operator XOR).

U prvoj polovici 20. stoljeca logika se smatrala usko povezanom s procesima razmislja-
njaiinteligencijom pa se tako kognitivna znanost, nakon $to neuronske mreZe nisu ,,urodile
plodom”, okre¢e novom simbolickom pristupu. 1956. godine odrzava se Darthmouth
Summer Research Project on Artificial Inteligence — prijedlog sastanka bio je da se svaki
aspekt uc¢enja 1 inteligencije moze toliko precizno opisati da se moZe napraviti stroj koji ée
ga simulirati. Time klasi¢na Ul postaje logicka (simbolicka) Ul

U meduvremenu, Thomas Kuhn 1962. predlaze pomak paradigme (paradigm shift) koji
pomaze razvitku kognitivne znanosti i vracanju konektivistickom pristupu. Po prvi puta se
¢inilo dobrim napustiti najnovije ideje i vratiti se starima. 1986. godine D. E. Rumelhart,
G. E. Hinton i R. J. Williams objavljuju ¢lanak Learning internal representations by error
propagation u kojem predstavljaju backpropagation algoritam, ¢ime pocinje kognitivno
razdoblje dubokog ucenja.



Poglavlje 1

Pocetci Ul

Vedina informacija u ovom poglavlju preuzeta je iz [12].

Norbert Wiener i Arturo Rosenblueth, zasluzni su za pocetak sustavnog proucavanja
umjetne inteligencije. Rosenblueth je tada vodio mjesecne sastanke u dvorani Vanderbilt,
na kojima se raspravljalo o znanstvenoj metodi. Nakon vecere netko iz grupe, ili gostujuci
znanstvenik, procitao bi ¢lanak na neku znanstvenu temu te bi se o njemu raspravljalo.
Norbert Weiner pridruzio se grupi nakon sudjelovanja na seminaru Josiaha Roycea na
Harwardu, takoder s temom znanstvene metode, na kojem je sudjelovao izmedu 1911. 1
1913. godine. Bio je aktivni ¢lan Rosenbluethove grupe sve dok Rosenblueth nije pozvan
u Meksiko 1944. godine. Ulaskom SAD-a u rat, dolazi do prekida financiranja takvih
,nheesencijalnih” projekata pa tako i ovih sastanaka. Weiner 1 Rosenbleuth bili su uvjereni
da kako bi se znanost opcenito razvijala, moraju se istraZiti podrucja ,,izmedu” razvijenih
polja znanosti. Obi¢no svaki znanstvenik ima svoje podrucje rada. U tom podrucju on ¢e
znati terminologiju, literaturu i postupke, ali smatrat ¢e da se nema $to uplitati u posao kolege
iz drugog podrucja, uglavnom zato Sto ne poznaje literaturu i terminologiju tog podrucja.
Rosenbleuth je bio uvjeren da ovakve interdisciplinarne probleme mora istraZivati grupa
znanstvenika, od kojih je svaki specijaliziran za svoje podrucje znanosti, ali se takoder
snalazi 1 u drugim podrucjima potrebnima za razumijevanje odredenog problema.

U Jjetu 1940. godine Wiener se okrenuo razvoju racunala (strojeva za racunanje) u svrhu
rjeSavanja parcijalnih deferencijalnih jednadzbi. U to vrijeme postojao je tzv. differential
analyzer Vannevara Busha koji je lako rjeSavao obi¢ne diferencijalne jednadzbe, ali s
parcijalnima je imao poteSkoca. Wiener je zakljucio da brzina elementarnih procesa mora
biti maksimalna moguca te da svaki od tih elementarnih procesa mora dati dovoljno precizan
rezultat kako se velikim brojem ponavljanja ne bi stvarala kumulativna pogreska koja bi
utjecala na efikasnost stroja. Tada je predloZio slijedece zahtjeve:

1. SrediS$nja jedinica za zbrajanje i mnoZenje bi trebala biti digitalna, za razliku od
Bushevog differential analyzerakoji je radio na temelju mjerenja (odnosno analogno).
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2. Mehanizmi, koji su zapravo sklopni uredaji, trebali bi biti izgradeni od elektri¢nih
cijevi, umjesto od zup€anika i ostalih mehanickih sklopova.

3. SrediSnja jedinica za zbrajanje i mnoZenje trebala bi koristiti binarni sustav umjesto
dekadskog.

4. Cijeli niz operacija trebao bi se odviti na racunalu bez ljudske intervencije, odnosno
racunalo bi trebalo samostalno raditi od trenutka kada se unesu podatci do ispisa
finalnog rezultata.

5. Racunalo bi trebalo imati i jedinicu za pohranu podataka i to takvu da podatke brzo
sprema, ¢uva ih do brisanja, brzo ih ¢ita, brzo ih briSe te je nakon brisanja odmah
spremno za pohranu novih podataka.

Ovi zahtjevi odmah su poslani Vannevaru Bushu zbog moguée primjene u ratu, no ipak
se nije odmah pocelo raditi na ostvarenju ovakvog stroja. Bez obzira na to, ovo su ideje koje
su prethodile modernom racunalu. Wiener je ove ideje povezivao s proucavanjem Zivéanog
sustava.

Jo§ jedan projekt na kojemu je Wiener radio, s Julianom H. Bigelowom, bio je po-
boljSanje protuavionske artiljerije. IstraZivali su teoriju predvidanja, odnosno, Zeljeli su
predvidjeti gdje ¢e se avion nalaziti u trenutku kada ga projektil treba pogoditi i pokusali
izgraditi uredaj koji bi koristio takvu teoriju. Wiener takoder proucava pojam pod nazivom
feedback (sustav povratnih informacija). Kada Zelimo da ljudski pokret prati odredeni
obrazac, uzmemo razliku izmedu stvarnog kretanja i traZenog obrasca i iskoristimo taj
podatak kako bismo regulirali kretanje pomi¢nog dijela, odnosno, kako bi se taj dio kretao
tocnije po trazenom obrascu. U nekim slucajevima ovaj mehanizam pomaze, ali postoje i
slucajevi kada je feedback preostar te premasi vrijednosti koje nalaZe obrazac te tada dolazi
do nekontroliranih oscilacija i kvara mehanizma. Dakle, Wiener i u ovom kontekstu radi
na ne¢emu Sto zamjenjuje ljudskog agenta te oponasa ljudsko ponaSanje ili misljenje.

1.1 Kibernetika

Zamislimo da Zelimo podic¢i olovku. Kako bismo ovo ucinili, moramo pokrenuti odredene
miSi¢e — ne znamo svjesno koje, a ipak prolaskom vremena pomic¢emo ruku sve blize
olovci. Kako bismo ovo ucinili, mora postojati izvjeStaj naSem mozgu o tome koliko jo§
trebamo pomaknuti ruku da bismo dosli do olovke. Ovaj podatak, naravno, dolazi od
nasSih osjetila — u konkretnom slucaju, vida. Rosenblueth upoznaje Wienera i Bigelowa s
¢injenicom da postoji stanje zvano purpose tremor, izazvano oSte¢enjima mozdanog debla,
u kojem ljudska ruka ne moZe podi¢i olovku ve¢ oscilira oko nje. 1z ovog primjera Wiener
zaklju€uje kako centralni Ziv€ani sustav nije samodostatan ve¢ radi na temelju kruznih



1.1. KIBERNETIKA 5

procesa koji se odvijaju od Ziv€anog sustava, preko miSi¢a, zatim organa osjeta da bi se
opet vratili u Ziv€ani sustav. Ovo je toliko zaintrigiralo Rosenbluetha, Wienera i Bigelowa
da su 1943. godine o tome napisali lanak Behaviour, Purpose, and Teleology.

Wiener i Bigelow zakljucuju da su problemi kontrole i komunikacije nerazdvojni te
su centrirani oko pojma poruke, bez obzira na nacin prenosSenja te poruke (elektronicki,
mehanicki ili Ziv€éani). Definiraju poruku kao konac¢an i kontinuiran niz mjerljivih dogadaja
u vremenu — ono Sto su statistiCari nazvali vremenskim nizom. Nakon ovog zakljucka,
mnogi problemi inZenjerskog dizajna mogli su se rijesiti, te se ovo podrucje poc¢elo smatrati
viSe znanstvenim podrucjem nego podrucjem umjetnosti (kakvim se smatralo do tada).
Wiener, Bigelow i Rosenblueth shvatili su da se mnogo problema inZenjerskog dizajna
moZe rijeSiti na isti nacin te su ih poceli rjeSavati: na primjer, dizajn filtera zvucnih valova
(kako bi se rijeSio problem pozadinskog Suma). Ovime su komunikacijski inZenjerski
dizajn uklopili u paradigmu statisticke mehanike.

Kako bi rijesili problem prenoSenja poruka, morali su razviti statisticku teoriju koli¢ine
podataka. Definirali su jedini¢nu koli¢inu podataka kao jednu odluku izmedu dviju jednako
vjerojatnih alternativa. Ovu ideju, u isto vrijeme, imalo je nekoliko znanstvenika, medu
njima je bio 1 statisticar R. A. Fisher te Claude Shannon iz Bell Telephone Laboratories.

Dakle, nekoliko znanstvenika vec¢ je bilo svjesno problema koji se ti¢u komunikacije,
kontrole i statisticke mehanike, i njihovih meduodnosa, bilo u racunalu ili u Zivom bicu. S
druge strane nije bilo zajednicke, ujedinjene literature ni terminologije koja bi se ticala ovih
problema. Tada su Wiener i Rosenblueth odlucili dati ime polju kontrole 1 komunikacijske
teorije 1 na taj nacin ujediniti terminologiju i zanstvenike koji su radili u tom polju. Ime
koje su tom polju odlucili dati je kibernetika (od grcke rijeci za kormilara). Iako se ovo
imenovanje dogodilo tek 1947. godine, razvoj polja zapoceo je mnogo ranije. Od 1942.
godine, kibernetika se razvija na vise fronti. Rosenblueth komentira ideje iz ¢lanka, koji
su napisali Bigelow, Wiener i sam Rosenblueth, na sastanku u New Yorku pod pokrovitel}-
stvom zaklade Joshiah Macy. Na istom sastanku bio je i Warren McCulloch, koji je bio
zainteresiran za proucavanje organizacije korteksa mozga, te je ve¢ otprije bio u kontaktu
s Rosenbluethom i Wienerom.

Pod McCullochovim krilom naSao se 1 Walter Pitts, koji je u podrucje kibernetike
presao iz podrucja matematicke logike. McCulloch i Pitts zajedno su radili na temi nervnih
vlakana 1 sinapsi te njihovom medusobnom povezivanju u sustave. 1943. godine napisali
su Clanak A Logical Calculus of Ideas Immanent in Nervous Activity. Cilj im je bio stvoriti
stroj koji bi mogao implementirati logicko zaklju¢ivanje, inspiriran bioloSkim neuronima.
U svom radu takoder daju ideju umjetne neuronske mreZe te nacin da se logicki predikat
realizira na takvoj mreZi. Neurone su podijelili u dvije grupe: ulazne i izlazne (skriveni
sloj tada nije postojao, pojavio se tek 1970-ih uz pojam backpropagationa). Svaki neuron
bi u svakom trenutku bio u jednom od dva moguca stanja: stanju u kojem ,,0okida” (Salje
impuls) ili stanju u kojem miruje. Za svaki neuron i definiraju logicki predikat N;(z), koji
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je istinit ukoliko u trenutku # neuron i ,,0kida”. Tada ekvivalenciju oblika N;(7) = B, gdje
je B konjunkcija okidanja ulaznih neurona u prethodnom trenutku, a i nije ulazni neuron,
nazivamo rjesenjem neuronske mreze. Ovakva ekvivalencija je zadovoljiva u neuronskoj
mreZi ako i samo ako ju mreZa moZe izraCunati. Sve formule za koje bi postojala neuronska
mreZa koja ih moZe izracunati nazvali su temporal propositional expression (TPE). Osim
definiranja umjetne neuronske mreze, jedan od najvaznijih rezultata njihovog ¢lanka bio
je da se bilo koji TPE moZe izracunati umjetnom neuronskom mreZom. Neke od ideja,
nenamjerno su posudili od Shannona (primjena tehnika Boolove algebre na promatranje
sklopnih sistema u elektricnom inZenjerstvu) i Turinga (koriStenje vremena kao parametra,
razmatranje postojanja ciklusa u mreZama, sinapticka i druga odgadanja). Pitts se u jesen
1943. pridruzio Wieneru i1 Rosenbluethu na Massachusetts Institute of Technology, kako bi
produbio svoje matematicko znanje 1 proucavao kibernetiku. Bio je zainteresiran za (tada
moderne) vakuumske cijevi, koje mu je Wiener predloZio kao najbolje sredstvo za ostvarenje
neuronskih sklopova i sustava. Marvin Minsky je u to vrijeme (1954. godine) zavrSavao
studij na Princetonu te je naslov njegovog zavrSnog rada bio Neural Nets and the Brain
Model Problem. U ovom radu Minsky je prvi sakupio sve ideje, rezultate 1 teoreme koji se
ti¢u neuronskih mreza te je istaknuo nekoliko tehnickih problema. 1951. godine Minsky
je izgradio stroj (financirao ga je Air Force Office of Scientific Research), zvan SNARC
(Stochastic Neural Analog Reinforcement Calculator), koji implementira neuronske mreze.
Ovo je bila prva ve¢a implementacija neuronskih mreza na racunalu.

Tada je postalo jasno da racunalo kakvo su zamiSljali mora predstavljati gotovo idealnu
sliku bioloSkog neuronskog sustava. Postoji nacin aktivacije neurona koji se zove ,,sve ili
niSta”, koji je gotovo analogan izboru jednog bita. Sinapsa je u tom kontekstu mehanizam
koji odreduje hoce li se slijedeéi neuron aktivirati s obzirom na kombinaciju izlaza iz
prethodnih neurona. Takoder, interpretacija varijabilnosti i prirode sjecanja u Zivim bi¢ima
ima analogni problem konstrukcije umjetnih sje¢anja za stroj.

Pokazalo se da je konstrukcija racunala ipak bila od velike vaznosti za rat te se na
raznim mjestima (Harvard, Probni teren u Aberdeenu, Pensilvanijsko sveuciliSte) zapocela
konstrukcija takvih strojeva. Proces je bio spor, ali sa svakom iteracijom ti strojevi bili
su sve bliZze pravilima koje je Wiener poslao Bushu 1940. U to doba Wiener i Rosen-
blueth imali su priliku proSiriti svoje ideje te su razgovarali s Aikenom (Harvard), Johnom
von Neumannom (Institute for Advanced Study) i Hermanom Goldstineom (Pensilvanijsko
sveuciliste).

John von Neumann i Wiener odlucili su odrZati zajednicki sastanak svih zainteresiranih
za kibernetiku. Sastanak se odrZzao na Princetonu, kasne zime 1943-1944. Na njemu
su sudjelovali razni racunalni dizajneri (Goldstine), fiziolozi (McCulloch, Lorente de No)
1 matematic¢ari (von Neumann, Pitts, Wiener). Svatko je predstavio svoju stranu price,
problema i metoda te su, na kraju sastanka, dosli do zaklju¢ka da im je vecina ideja
zajednicka i1 da Zele pokusati raditi na tom novom polju zajedno, odnosno stvoriti zajednicki
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vokabular.

Rosenblueth nije prisustvovao ovom sastanku jer je bas u to vrijeme prihvatio pozivnicu
zarad kao voditelj laboratorija fiziologije na (institutu )Instituto Nacional de Cardiologia u
Meksiku. U proljece 1945. pridruzuje mu se i Wiener, koji u to vrijeme dobiva pozivnicu
Meksickog matematickog drustva za sudjelovanje na sastanku u Guadalajari. Rosenblueth
i Wiener proucavaju rad srca te 1946. objavljuju rad The Mathematical Formulation of
the Problem of Conduction of Impulses in a Network of Connected Excitable Elements,
Specifically in Cardiac Muscle,a glavne ideje predstavljaju na sastanku u Guadalajari.
Walter Pitts koristi statisticke tehnike iz njihovog rada i proSiruje ih na djelovanje na
neuronskim mreZama.

U proljece 1946. godine formira se grupa znanstvenika koji se sastaju u New Yorku 1
raspravljaju na temu feedbacka. Sudionici su uglavnom isti kao na sastanku na Princetonu
1944., ali McCulloch i Fremonth-Smith uvidjeli su da je tamo potrebno i nekoliko psihologa,
sociologa i antropologa. Neki od psihologa bili su Kluver (SveuciliSte u Chicagu), Kurt
Lewin (Massachusetts Institute of Technology) i M. Ericson. Oni su bili tamo kako bi
pomogli u shvac¢anju povezanosti Ziv€anog sustava i samog uma, odnosno, kako ¢ovjek
prepoznaje da je neSto kvadrat, bez obzira na poziciju, veli¢inu i orijentaciju — takozvani
gestalt. Sociolozi i antropolozi imali su ulogu u komunikaciji i povezivanju razli¢itih
jedinki, odnosno, mehanizmima prenoSenja informacija i organizaciji sustava jedinki. Neki
od njih bili su Bateson, Margaret Mead, Schneirla i Morgenstern.

Ljeti 1946. Wiener opet odlazi u Mexico raditi s Rosenbluethom, a na jesen pred-
stavljaju svoje rezultate. Nakon toga su isplanirali petogodiSnju znanstvenu suradnju, uz
potporu instituta u Meksiku. Unutar tih 5 godina predvideno je da se na institutu dalje
eksperimentalno i teorijski istraZuje podrucje kibernetike, alternirajuci svake godine. U
meduvremenu, bilo je potrebno smisliti i plan kako educirati ljude koji su zainteresirani za
podrucje kibernetike.

1.2 Prvi koncepti umjetne inteligencije

McCulloch je dobio zadatak da omoguci slijepcima Citanje tiskanog teksta po zvuku. Ideja
je bila da zvuk ostane priblizno isti za isto slovo, bez obzira na veli¢inu fonta. Ovo
je analogon problema percepcije forme, gestalta. Na jednom od prijasnjih Macyjevih
sastanaka, Wiener je predstavio dijagram stroja koji je trebao imati sli¢nu ulogu, koji je
odmah privukao pozornost dr. von Bonina, koji je pomislio kako je to dijagram Cetvrtog
sloja vizualnog korteksa u mozgu. McCulloch je tada dobio ideju koju je, uz pomoc Pittsa,
razvio i predstavio u proljece 1947. godine na sastanku pod pokroviteljstvom zaklade Macy
i jo§ jednom sastanku na New York Academy of Sciences. McCullochova teorija ukljucuje
proces skeniranja koji se odvija u ciklusima, odnosno postoji vremenski period potreban za
jedan ciklus. Taj vremenski period analogan je televizijskom time of sweep ili takozvanom
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a-ritmu mozga (za koji se tada mislilo da nastaje vizualnim podraZajima). Za skeniranje
je koristio tri horizontalne linije postavljene jednu iznad druge u visini fonta koji treba
procitati. Svaka od te tri linije proizvodila bi drugadiji ton (recimo najniZa najniZi ton, a
najvisa najvisi), a ton bi se proizvodio samo u trenutku kada stroj pri Citanju prelazi preko
linije u slovu. Na primjer slovo ,,E” bilo procitano tako da bi sve tri linije ispustile svoj ton
u dugom intervalu, dok bi recimo slovo ,,F” proizvelo dugi signal na gornje dvije linije i
kratki signal na donjoj.

Dakle, McCulloch je iskoristio ideju iz komunikacijskog inZenjerstva kako bi se za-
mijenilo izgubljeno osjetilo, odnosno, kako bi se omogucdilo slijepcima da ,,vide” §to pise
na stranici teksta. Wiener je planirao napraviti slicnu stvar s umjetnim udovima. Gubitak
uda podrazumijeva ne samo gubitak mehanickog produZetka i miSiénog tkiva vec 1 gubitak
osjeta dodira na tom podrucju. U to vrijeme ve€ se radilo na prva dva gubitka (mehanika
1 miSici). Postojala je obi¢na drvena noga, za koju nije bilo potrebno osjetiti gdje se nalazi
u prostoru i slicno, medutim postojali su i artikulirani udovi, s mobilnim koljenom i glez-
Takvi umjetni udovi korisniku su stvarali nelagodu zbog nesigurnosti kretanja po neravnom
terenu. Wiener je Zelio ovo olakSati instaliranjem raznih mjeraca pritiska na potplat i zglo-
bove umjetnog uda, koji bi onda vibracijom javljali korisniku izmjerene podatke, medutim,
njegovi pokusaji nisu urodili plodom kod ulagaca.

Wiener zakljucuje da je doSlo vrijeme druge industrijske revolucije, kada se mogu
konstruirati umjetni strojevi gotovo bilo kakve sloZenosti: automatizirane tvornice ve¢ su
moguce, samo treba uloZiti truda i vremena. Kao $to je u prvoj industrijskoj revoluciji
parni stroj zamijenio ¢ovjeka pri fizickom radu i mnogim ljudima oduzeo posao, tako ova
nova revolucija zamjenjivim ¢ini ljudski mozak. Naravno, kao Sto su najbolji drvodjelje,
mehanicari i1 krojaci prezivjeli prvu industrijsku revoluciju, tako ¢e i ovu novu prezivjeti
najbolji znanstvenici i administratori — medutim, ljudi prosjecnih ili manjih mogu¢nosti
nece moci naéi posao. Takoder, Wiener zna da se ovo novo znanje moze upotrijebiti za
dobro 1 za zlo te pokuSava usmjeriti znanost viSe prema psihologiji i sociologiji, kako bi se
Sto manje koristila u ratne svrhe. Dakle, ve¢ tada postavljalo se pitanje moralnosti vezano
uz umjetnu inteligenciju (kibernetiku).

Kako je 17. 1 rano 18. stoljece bilo doba satova, a kasno 18. 1 19. stolje¢e predstav-
ljaju doba parnog stroja, tako je 20. stoljeCe doba komunikacije i kontrole — tako bar
kaZe Norbert Wiener. U elektri¢cnom inZenjerstvu u 19. stoljecu postoji sraz izmedu ta-
kozvane tehnike slabe struje i tehnike jake struje, koje Wiener razlikuje kao elektri¢no 1
komunikacijsko inZenjerstvo. Po njemu, ovaj sraz razdvaja prosSlo doba od njegovog te
kao glavnu razliku, koja razdvaja komunikacijsko inZenjerstvo od elektricnog, navodi da
je glavni interes komunikacijskog inZenjerstva tocan prijenos signala umjesto ekonomije
elektri¢ne energije. Ovaj signal moze biti lupkanje tipke koje se prenosi telegrafom, zvuk
koji se prenosi telefonom ili kut pod kojim je okrenuto kormilo broda, odnosno bilo koja
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informacija koja se prenosi na drugo mjesto. Tada se razvijaju i prve ideje za razvoj ,,ultra
brzog racunala”. Sve od Dedala ili Herona iz Aleksandrije ljude je intrigirala sposobnost
izrade stroja koji oponasa Zivuéi organizam. U doba magije, postoji bizaran koncept Go-
lema, bi¢a od gline. U doba Newtona imamo glazbenu kutiju sa satnim mehanizmom na
kojoj se okrece mala figurica. U 19. stoljecu toplinski stroj, koji umjesto glikogena koristi
zapaljivo gorivo. U 20. stoljecu to su automatska vrata ili stroj koji rjeSava diferencijalne
jednadzbe. Grana komunikacijskog inZenjerstva u dvadesetom se stoljecu bavila automa-
tima; kako mehanickim tako i prirodnim. Naime, neki su znanstvenici Zivotinje smatrali
automatima, kako se ne bi naruSila krS¢anska dogma da Zivotinje nemaju duSu. Glavni
interesi ove grane su poruka, koli¢ina ometanja ili takozvana buka, koli¢ina informacija,
tehnika kodiranja 1 slicno. U takvoj teoriji postoje automati koji su ukljuceni u vanjski
svijet, ne samo svojim metabolizmom ili protokom enerije ve¢ i razmjenom informacija
s vanjskim svijetom. ,,Organi” uz pomo¢ kojih automat prima informacije napravljeni su
po uzoru na ljudske i Zivotinjske osjetilne organe. Sastoje se od fotoelektri¢nih celija i
drugih receptora za svijetlo, radarskih sustava, termometara, mikrofona i tako dalje. Sto
se tice efektora, odnosno fizickih naprava za djelovanje u stvarnom svijetu, oni mogu biti
elektri¢ni motori, elektromagnetni, grijuée zavojnice ili drugi instrumenti razlicitih vrsta.
Izmedu receptora i efekora nalazi se srednji sloj elemenata ¢ija je funkcija organizacija
ulaznih podataka tako da budu u pravom obliku za upotrebu u efektorima. Te ulazne infor-
macije Cesto sadrze poruku o tome Sto efektori trebaju raditi. Ovaj srediSnji sloj elemenata
odgovara Ziv€anom sustavu ili kinestetickim i drugim receptorima u ljudskom tijelu, koji su
zasluZni za odredivanje pozicije odredenih dijelova tijela ili sli¢ne nesvjesne akcije. Sto-
viSe, automat dobivene informacije ne mora iskoristiti odmah, ve¢ ih mozZe spremiti kako
bi ih koristio kasnije. Ovo je analogon pamcenja. Kona¢no, dok god automat radi, njegov
nacin rada podloZan je promjeni s obzirom na podatke koje je tijekom tog vremena promio
receptorima. Ovaj proces mogli bismo nazvati ucenjem. U 20. stoljecu neki od ovakvih
automata bili su termostati, Ziroskopi u brodovima, samonavodeni projektili, protuzracni
sustavi te tadasnja ultra-brza racunala.

1.3 Zapis i koliCina informacija

Postoji velika klasa fenomena koje zapisujemo numerickim vrijednostima ili nizovima
numerickih vrijednosti rasporedenim u vremenu. Na primjer, temperatura u danu odredena
termometrom (i zapisana, na primjer, svakih 5 minuta) ¢ini jedan ovakav niz — vremenski
niz. Zaizraune vezane uz nizove koji se sporo mijenjaju mozemo Koristiti ru¢no racunanje
ili samo jednostavna pomagala. Medutim, postoje vremenski nizovi koji se vrlo brzo i
drasti¢no mijenjaju — na primjer, napon u telefonskoj liniji. Kako bi ispravno radio,
u telefonu se operacije moraju odvijati vrlo brzo, odnosno, za svaku promjenu ulaznih
podataka (napona) stroj mora nesto izracunati i vratiti prije no $to se ulazni podatci ponovo
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promijene. Uredaji poput telefona, filtera zvucnih valova, automatskih uredaja za kodiranje
zvuka, ... zapravo vrlo brze aritmeticke naprave. Sve §to im je potrebno za rad vec je
unaprijed ubaceno u njih, kako bi se izbjegla ljudska greSka i viSestruko ubrzao cijeli
postupak. Svi spomenuti uredaji sluZe za snimanje, ¢uvanje, prenosenje i/ili koriStenje
informacija. Jedan od najosnovnijih oblika informacije sastoji se u zapisanom izboru
izmedu dvije jednako vjerojatne jednostavne opcije od kojih se bar jedna mora dogoditi.
Jedan ovakav izbor zvat ¢emo odluka. Ako se sada pitamo koliko je to informacija,
odnosno trazimo kolicinu informacija u smislu broja izmedu A i B, koji moZe uniformnom
vjerojatnoscu lezati bilo gdje u ovom intervalu, vidjet ¢emo da ako stavimo A =01 B =1,
a trazenu vrijednost zapiSemo u bazi 2 kao broj 0.ajasas---a, - - -, tada je broj odluka 1,
posljedi¢no, koli¢ina informacija beskonac¢na. Ovdje je

1 1 1 1
O.a1a2a3---an---:5a1+§a2+§a3+---+§an+---
Medutim, nijedno mjerenje koje izvrSimo nikada nije savrSeno. Ako mjerenje ima uni-
formno distribuiranu pogresku koja je (ogranicena s) 0.b1b2b3 ... b, ..., gdje je by prva
jedinica, vidjet ¢emo da su sve odluke od a; do a,_; i (moZda) a; znacajne, a sve ostale
nisu znacajne. Tada je broj ucinjenih odluka, odnosno koli¢ina informacija, priblizno k.

1.4 Feedback i oscilacija

Kako bismo efektivno djelovali na vanjski svijet, potrebni su nam dobri efektori, ali ne
samo oni. Potrebno je da pravilno nadgledamo performanse spomenutih efektora i sakup-
ljene informacije poSaljemo centralnom Ziv€éanom sustavu te da se te informacije pravilno
kombiniraju s informacijama dobivenim od osjetila kako bi proizvele prave izlazne podatke
za efektore. Postoje odredena stanja (bolesti) u kojima ¢ovjek ne moZe podi¢i olovku sa
stola jer mu ruka po¢ne nekontrolirano oscilirati oko olovke umjesto da je podigne. Sli¢no
vrijedi 1 za mehanicke sustave. Na primjer, za sustav semafora postoji kontrolna plo¢a na
kojoj stoje sva trenutna stanja efektora (semafora), kako bi ¢ovjek koji njima upravlja bolje
znao koje je stanje, odnosno, kako se ne bi zabunio gledajuéi u stvarne efektore (sema-
fore). Ovo je ekvivalent ponavljanja zapovijedi u vojsci ili mornarici. Primijetimo da ovdje
postoji ljudski faktor, odnosno korak u prijenosu informacija koje izvodi osoba, a ne stroj.
Takvo vradanje informacija zovemo feedback — lanac povratnih informacija. Naravno,
postoje i lanci povratnih informacija u kojima ne sudjeluje Covjek (ve¢ samo stroj). Na
primjer, uzmimo termostat. Termostat ima ugradeni termometar koji mjeri sobnu tempe-
raturu odredenom frekvencijom. Informaciju o o€itanoj temperaturi Salje u svoj centralni
sustav te centralni sustav provjerava je li trenutna temperatura visa ili niza od zadane; ako je
niZa , termostat nastavi grijati, a ako je viSa, on ugasi grijanje. Primijetimo da su povratne
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informacije uglavnom negativnog ucinka jer sluZe za stabilizaciju sustava — usporavanje,
odnosno zaustavljanje nekog procesa.

Postoje sustavi u kojima jedan feedback nije dovoljan, odnosno, potreban nam je niz
feedbacka da bismo postigli Zeljeni rezultat. Tako, u ljudskom tijelu, postoji voljni (svjesni)
feedback (na primjer onaj koji nam govori koliko nam jo§ nedostaje da sa stola uzmemo
olovku) kojem pomazu drugi sustavi feedbacka. Ove ostale sustave feedbacka zvat ¢emo,
jednim imenom, posturalni feedback. Sustav feedbacka koji je podloZan nekontroliranim
oscilacijama, recimo u slu¢aju cerebralne ozljede, je sustav voljnog feedbacka, jer tremor
(oscilacija) se ne dogada dok god Covjek ne odluci napraviti svjesnu akciju. Nasuprot
tome, Prakinsonova bolest je bolest posturalnog sustava feedbacka, jer se dogada u stanju
mirovanja (bez prethodne voljne akcije).

Postojanje periodickog nesinusoidalnog osciliranja sugerira da sustav nije linearan,
barem ne u varijabli koju proucavamo. Druga velika razlika izmedu linearnih i nelinearnih
osciliraju¢ih sustava je amplituda. U linearnim sustavima amplituda osciliranja ne ovisi o
frekvenciji, dok kod nelinearnih sustava postoji jedna amplituda ili diskretan skup amplituda
za koje Ce sustav oscilirati odredenom frekvencijom te diskretan skup frekvencija za koje
¢e sustav oscilirati. Postoje i sustavi koji su svojevrsni most izmedu linearnih i nelinearnih
sustava — varijable u kojima se sustav razlikuje od linearnog mijenjaju se toliko sporo da
bi se, tijekom odredenog razdoblja oscilacije, mogle smatrati konstantama. Ovakve sustave
rijeSavamo svodenjem na sustav nehomogenih linearnih jednadzbi.

Jo$ jedna zanimljiva varijanta feedbacka sli¢na je ljudskom ponasanju prilikom voznje
na zaledenoj cesti. NaSe ponaSanje uvelike ovisi 0 znanju da je cesta zaledena ili skliska.
Sve akcije obavljat ¢emo nizom kratkih i blagih akcija koje sustav neée izbaciti iz ravnoteze
(nec¢emo proklizati), a dobit éemo povratnu informaciju o jacini akcije koja je potrebna da
automobil proklize te, sukladno tome, prilagoditi svoje ponasanje. Ovu metodu kontrole
nazivamo kontrola informativnim feedbackom.

Jo$ jedan sustav feedbacka kod Covjeka (ili Zivotinje) je takozvani homeostatski sustav
feedbacka koji sluzi za odrzavanje razina temperature, krvnog tlaka, otkucaja srca, imuniteta
te raznih tvari potrebnih tijelu za normalno (zdravo) funkcioniranje. Ovaj sustav je opéenito
sporiji od voljnog i posturalnog feedbacka.

1.5 Racunala

Racunski strojevi su, u sustini, strojevi za zapisivanje brojeva, raunanje njima i davanje
rezultata u numerickom obliku. Veliki dio njihove cijene, u novcu i1 konstrukciji, sastoji se
u jasnom i to¢nom prikazu brojeva. Kao najjednostavniji nacin €ini se prikaz na uniformnoj
skali, s pokazivacem koji se po toj skali pomice. Ako Zelimo zapisati broj uz preciznost
,%, podijelit ¢emo ovu skalu na n podrucja. Tada ¢e za koli¢inu informacija log, n cijena
pohrane biti oblika a - n, gdje je a konstanta (ili skoro svuda konstanta). PoSto vrijedi da
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ako to¢no odredimo n — 1 podrudje na skali, bit ¢e automatski odredeno i zadnje podrucje,
cijena spremanja koli¢ine informacija [ bit ée:

2" - Da.

Ako ovu koli¢inu informacija podijelimo na dvije skale od kojih svaka ima umanjenu
to¢nost, cijena ¢e biti:
2027 - 1a.

Kada bismo informacije podijelili na N skala, cijena bi bila otprilike:
NQ¥ - 1a.

Ovo ¢e biti minimalno kada vrijedi
L I _ 1
28 — 1= NZN log, 2
ili ako stavimo §10g2 =x, kada je x = ez;l =1 - e™. To se dogada samo u slucaju da je
x = 01z Cega slijedi N = co. Dakle, N treba biti Sto veci kako bi cijena pohrane podataka
bila Sto manja. Takoder, znamo da 2% mora biti cijeli broj te da 1 nije smislena vrijednost.
Dakle, najbolja vrijednost za 2N je 2 te ¢emo broj zapisati na nekoliko nezavisnih skala

od kojih se svaka sastoji od dva jednaka dijela. Drugim rije¢ima, broj ¢emo zapisati u
binarnom sustavu, odnosno, u obliku:

VZVO+%V1+%V2+-"+ZLHV"+...
gdje svaki v, ima vrijednost 1 ili 0.

U ovom vremenskom periodu postoje dva tipa racunskih strojeva. Prvog tipa je Bushev
differential analyzer (Journal of the Franklin Institute, razni Clanci, od 1930. na dalje) i
sli¢ni strojevi — analogni strojevi — u kojima su podaci prikazani mjerama na neprekidnoj
skali, te je to¢nost stroja predodredena njegovom izradom. Drugog tipa su stolni strojevi za
racunanje — digitalni strojevi — na kojima su podaci prikazani skupom odabira izmedu
nekoliko slucajeva, a toCnost im je odredena brojem slucajeva i njihovom medusobnom
razlikom te danim brojem odabira. U smislu to¢nosti, kao §to smo upravo pokazali, bolji
su digitalni strojevi, pogotovo oni kod kojih za svaki odabir imamo dva slucaja (biramo
izmedu dvije opcije), odnosno oni koji rade u binarnom sustavu.

Racunalne strojeve opcenito koristimo jer su strojne metode brze od ru¢nih metoda. Kad
kombiniramo nekoliko metoda racunanja, ona najsporija dat ¢e nam red veli¢ine utroSenog
vremena. Zato je pozeljno, gdje je to moguce, izbaciti ljudski element u racunanju. Ljudsko
djelovanje bit ¢e potrebno samo na pocetku i na samom kraju izraCunavanja. Posto je
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¢ovjeku prirodno koristiti dekadski sustav, a u raCunalu Zelimo binarni, na samom pocetku
izraCunavanja, nakon Sto ¢ovjek unese Zeljene podatke u ra¢unalo (u dekadskom sustavu),
ti podaci bit ¢e prevedeni u binarni sustav te ¢e se svi medukoraci odvijati u binarnom
sustavu, a krajnji rezultat opet Ce biti preveden u dekadski sustav.

To znaci da, na pocetku, u racunalo moraju biti uneseni svi numericki podaci i pravila
za njihovo medusobno kombiniranje u obliku instrukcija koje pokrivaju svaku mogucu
situaciju tijekom racunanja. Dakle, racunalo mora biti logicki i aritmeticki stroj koji
kombinira slucajeve u skladu s nekim sustavnim algoritmom — npr. Booleovom algebrom.
Svi podaci koje unosimo u racunalo su u obliku niza odabira izmedu dvije alternative, a
sve operacije na ovim podacima svode se na nove odabire ovisne o starom skupu odabira.
ZakljuCujemo da se struktura ra¢unala treba sastojati od prekidaca od kojih svaki moZe biti
u dva stanja, na primjer 110 ili ,,da” i ,,ne”. Sve operacije na takvim podacima mogu se
svesti na tri osnovne operacije Booleove algebre, a to su negacija, logi¢ko zbrajanje (veznik
,»i11) 1 logi¢ko mnoZenje (veznik ,,i”).

Zivotinjski (i ljudski) Zivéani sustav sadrZi elemente koji djeluju poput ovakvih preki-
daca: to su neuroni (Ziv€ane stanice). Pod normalnim uvjetima, ove stanice funkcioniraju
po principu ,,sve ili niSta”, odnosno, ili se odmaraju (polarizirani su) ili su aktivni (de-
polarizirani su). JoS jedna vrlo bitna funkcija Ziv€anog sustava je memorija (pamcenje),
odnosno, mogucénost Cuvanja rezultata proslih operacija za koriStenje u buduénosti. U
racunalu Zelimo viSe tipova memorije. Prvo, u raCunalu trebamo memoriju za provodenje
trenutne operacije. Takva memorija treba brzo pisati, Citati i brisati podatke. S druge
strane, trebamo memoriju za trajno ¢uvanje podataka. Ova dugotrajna memorija utjece na
daljnje ponaSanje stroja (kao $to ljudsko dugoro¢no pamcenje utjece na odluke covjeka u
buduénosti). Za razliku od ljudskog mozga, racunalo je predvideno za mnogo uzastopnih
pokretanja izmedu kojih i ta dugoro¢na memorija moze biti izbrisana.






Poglavlje 2

Logicka umjetna inteligencija

Vecdina informacija u ovom poglavlju preuzeta je iz [3].

1954. godine vojska SAD-a Zeljela je program koji bi automatski prevodio ruske doku-
mente i znanstvene radove. Znanstvenici su potcijenili sloZenost jezika, odnosno lingvistike
1 znaCenja rije¢i. Rezultati nisu bili najbolji, — poznat je prijevod s engleskog na ruski
pa natrag na engleski reCenice ,,the spirit was willing but the flesh was weak’ koja se time
pretvorila u ,,the vodka was good but the meat was rotten”. Zbog losih rezultata doslo je do
povlacenja financiranja (National Research Council formira Automatic Language Proce-
ssing Advisory Committee, ALPAC, te od 1966. povlace sve financije za projekte strojnog
prevodenja).

31. kolovoza 1955. godine John McCarthy, Marvin Minsky, Nathaniel Rochester i
Claude Shannon daju prijedlog za odrZavanje Darthmouth Summer Research Project on
Artificial Inteligence [8] — jednog od najvaznijih dogadaja u ranoj povijesti umjetne inte-
ligencije. U njemu su sudjelovali John McCarthy, Marvin Minsky, Julian Bigelow, Donald
MacKay, Ray Solomonoff, John Holland, Claude Shannon, Nathaniel Rochester, Oliver
Selfridge, Allen Newell i Herbert Simon, a odrzao se 1956. godine. Prijedlog je bio:

Proceed on the basis of the conjecture that every aspect of learning or any
other feature of inteligence can in principle be so precisely described that a
machine can be made to simulate it. (Svaki aspekt uCenja i inteligencije moze
se toliko precizno opisati da se moZe napraviti stroj koji ée ga simulirati.)

Time klasi¢na Ul postaje logicka (simbolicka) Ul te ¢e se znaCajne promjene dogoditi tek
u 21. stoljecu pojavom dubokog ucenja.

Do ovoga vode i rezultati koje su davali sustavi temeljeni na logi¢kom zakljuc¢ivanju
(dva najpoznatija bili su Logic Theorist i General Problem Solver koje su razvili Herbert
Simon, Cliff Shaw i Allen Newell) gdje su neuronske mreZe zakazale, odnosno, neuronske
mreZe su se koristile u druge svrhe koje se tada nisu Cinile inteligentnima. Naime, shvacanje

15
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inteligencije bilo je drugacije (smatralo se, primjerice, da je inteligentnije racunalo koje
igra Sah nego ono koje razaznaje Sto se nalazi na fotografiji). Tek 1980-ih Hans Moravec
predstavlja hijerarhiju inteligencije gdje kaze da je simbolicko razmisljanje rijetka i poZeljna
pojava kod covjeka, a raCunalima je prirodno, dok nasuprot, racunalima je teSko shvatiti
neke Covjeku prirodne i jednostavne zadatke.

2.1 Simboli i inteligencija

Koncept umjetne inteligencije, prije svog znanstvenog ostvarenja, stolje¢ima se razvijao
kroz umjetnost, literaturu i filozofiju. Razlikujemo dvije vrlo poznate i dobro razvijene
teme u djelima znanstvene fantastike. S jedne strane su razna bica, cudovista i androidi, koji
nalikuju na ¢ovjeka, koje je Covjek stvorio (Hefest, dr. Frankenstein). S druge strane imamo
razne mehanicke ,,robote” (radnike), koji umjesto Ziv€anog sustava imaju Zice, umjesto
nogu kotaciée i slicno. Dok se prva, ¢udoviS$na, tema uglavnom poziva na tajnovitost
1 crnu magiju, roboti su obi¢no ekstrapolacije najnovijeg tehnoloskog ¢uda u industriji.
Rani dizajni robota temeljili su se na zamrSenim mehanizmima i zupcanicima koji su
svojom pojavom ocarali Europu u doba kada su satni mehanizmi bili novost. Nakon toga
pojavili su se parni strojevi, hidraulicko upravljanje, telefonske razvodne ploce i drugi
izumi koji su dalje razbuktali ljudsku maStu. Suvremena umjetna inteligencija temelji
se, naravno, na sofisticiranim programabilnim sustavima, ali sama ideja stvaranja umjetnog
inteligentnog bica proiza$la je iz ovih koncepata. ZaSto onda nitko od uglednih znanstvenika
nije pokusSao stvoriti ¢ak ni inteligentni satni mehanizam, a kamoli androida? Pravo pitanje
nema nikakve veze s naprednim tehnologijama, ve¢ s dubokim teorijskim pretpostavkama.
Prema srediS$njoj tradiciji zapadne filozofije, razmiSljanje (intelekt) je u osnovi racionalna
manipulacija mentalnim simbolima (idejama). Medutim, satovi i razvodne ploce uopce
ne rade nista nalik na racionalnu manipulaciju simbolima. S druge strane, racunala mogu
manipulirati proizvoljnim ,,0objektima” na bilo koji odredeni nac¢in — pa da bismo dobili
stroj koji razmiSlja, ocito trebamo postici da ti objekti budu simboli, a manipulacije koje
racunalo obavlja trebaju biti racionalne. Drugim rije¢ima, UI je nova i drugacija jer, za
razliku od dotadasSnjih strojeva, ra¢unala zasnovana na umjetnoj inteligenciji zapravo ¢ine
nesto vrlo slicno onome §to bi umovi trebali raditi.

Nazvati nesto simbolom ili manipulacijom znaci sasvim apstraktno to okarakterizirati.
To ne znaci da je karakterizacija nejasna, bezobli¢na pa niti teSko razumljiva, ve¢ da su iz
nje izostavljeni nebitni detalji. Prema teoriji manipulacije simbolima, inteligencija ovisi
samo o organizaciji sustava i njegovom manipuliranju simbolima, koji trebaju zadovoljavati
samo apstraktnu specifikaciju. Drugim rije¢ima, razni implementacijski detalji, poput toga
je li struktura elektronicka ili fizioloSka (ili hidraulicka ili opticka ili bilo kakva druga),
potpuno su nevazni. Sukladno tome, suvremena ra¢unalna tehnologija relevantna je samo
iz ekonomskih razloga: elektronicki sklopovi su upravo najjeftiniji nacin za izgradnju
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fleksibilnih sustava za manipulaciju simbolima. Ali pouka ide dublje: ako umjetna inte-
ligencija doista nema puno veze s racunalnom tehnologijom, ve¢ s apstraktnim nacelima
mentalne organizacije, tada se razlike izmedu UlI, psihologije, pa ¢ak i filozofije uma tope.
Za ovo novo ,,objedinjeno” polje smisljen je naziv kognitivna znanost. Nadalje ¢emo o
umjetnoj inteligenciji razgovarati u ovom smislu (kao o grani kognitivne znanosti). U
svojoj knjizi [3] John Haugeland kaZe da je zapravo antropomorfna predrasuda, ,,ljudski
Sovinizam”, ugradena u sam nas$ koncept inteligencije. Ovaj bi se koncept, naravno, i dalje
mogao primijeniti na razna bi¢a. Poanta je u tome da je to jedini koncept koji imamo — da
smo izbjegli svoju pristranost, ne bismo znali o ¢emu govorimo. Jedini teoretski razlog da
se suvremena umjetna inteligencija shvati ozbiljno, mocna je sugestija da na$ vlastiti um
radi na istom principu. Drugim rije¢ma, zanima nas UI kao dio teorije da su ljudi ra¢unala
— ono za $to smo zapravo zainteresirani su ljudi odnosno ljudsko misljenje.

2.2 Sto je inteligencija?

Turingov test

Kako definirati inteligenciju? Alan Turing 1950. godine objavljuje rad u kojem predstavlja
Turingov test kojim se odreduje moZe li se raCunalo smatrati inteligentnim. Cilj mu nije
izmjeriti inteligenciju, kao u standardnim testovima inteligencije, ve¢ utvrditi postoji li ona
uopce. Turinga su nervirali jalovi sporovi oko znacenja rijeci; mislio je da nikad nece mo¢i
saznati niSta zanimljivo o tome S$to strojevi mogu raditi filozofirajuéi o tome $to mislimo pod
pojmovima ,,misliti” i ,,inteligentno”. Stoga je predloZio da zanemarimo verbalno pitanje i
usvojimo jednostavan test koji je smislio; tada bismo se mogli koncentrirati na izgradnju 1
promatranje samih strojeva. Predvidio je da ¢e do 2000. godine racunalni sustavi prolaziti
skromnu verziju njegova testa i da ¢e druge ,,definicije” na kraju izgledati glupo.

Turingov test temelji se na igri koja se naziva ,,igra oponasanja” (imitation game), a
igraju je trojica stranaca. Dvoje od njih su ,,svjedoci” i oni su suprotnog spola. Treci igrac,
,»ispitivac”, pokuSava pogoditi kojeg je spola koji svjedok, Cisto na temelju nac¢ina na koji
odgovaraju na pitanja. Trik je u tome $to jedan svjedok (recimo muskarac) pokuSava zavarati
ispitivaca (sustavnim pretvaranjem da je Zena), dok drugi (Zena) Cini sve $to moze kako bi
pomogao ispitivacu. Ako ispitiva¢ pogodi, Zena pobjeduje, inace pobjeduje muskarac. Da
bi se izbjeglo odavanje bilo kakvih irelevantnih informacija, poput tona glasa, sva pitanja i
odgovori prenose se u pisanom obliku. Za sada nisu ukljucena racunala. Turingova je ideja,
medutim, bila zamijeniti muskog svjedoka racunalom 1 vidjeti moZe li protiv prosje¢nih
protivnica Zena zavarati prosjecnog (ljudskog) ispitiva¢a onoliko cesto koliko to moze
prosjecni muskarac. Racunalo prolazi test ukoliko igra igru ne bitno slabije od prosjecnog
muskarca. Ali zasto bi tako neobic¢na igra bila test za opéu (ljudsku) inteligenciju? Sustina
testa je razgovor: razgovara li racunalo poput osobe?
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Zasto bi to trebao biti znak opée inteligencije? Sto je tako posebno u razgovoru? Turing
kaZe: ,,Cini se da je metoda pitanja i odgovora prikladna za predstavljanje gotovo bilo kojeg
od polja ljudskog razmisljanja koje Zelimo ukljuciti.” Odnosno, moZemo razgovarati o
gotovo bilo ¢emu. Jos vaznije, da biste razgovarali izvan najpovr$nije razine, morate znati
o ¢emu govorite. Odnosno, samo razumijevanje rijeci nije dovoljno, morate razumjeti 1
temu.

Primjer 2.2.1. Turing isti¢e (1950, str. 446) koliko je njegova igra oponaSanja slicna
usmenom kvizu te daje primjerak jednog takvog razgovora.

Interrogator: In the first line of your sonnet which reads ,,Shall I compare thee to a
summer’s day,” would not ,,a spring day” do as well or better?

Witness: It wouldn’t scan.

Interrogator: How about ,,a winter’s day”? That would scan all right.
Witness: Yes, but nobody wants to be compared to a winter’s day.
Interrogator: Would you say Mr. Pickwick reminded you of Christmas?
Witness: In a way.

Interrogator: Yer Christmas is a winter’s day, and I do not think Mr. Pickwick would mind
the comparison.

Witness: [ don’t think you're serious. By a winter’s day one means a typical winter’s day,
rather than a special one like Christmas.

Ovaj je sugovornik pokazao ne samo znanje engleskog jezika, ve¢ i prolazno razumijevanje
poezije, godi$njih doba, osjecaja i tako dalje — sve samo razgovarajuci. Isto bi se moglo
uciniti za politiku, dobra vina, elektrotehniku, filozofiju i bilo koju drugu temu koje se
mozemo sjetiti.

Zato je Turingov test tako mocan i uvjerljiv. Prihvacajuéi Turingov test, znanstvenici
se mogu gotovo prestati baviti neurednim slu¢ajnostima 1 ,,raCunalnom psihologijom” i
u potpunosti se koncentrirati na ,.,kognitivne” aspekte problema: koja bi unutarnja struk-
tura 1 operacije omogucile sustavu da kaZe pravu stvar u pravo vrijeme? Ovaj test do
danas ostaje jedan od najraSirenijih testova (uz mnoge kritike i modifikacije originala) za
umjetnu inteligenciju. Turingov rad smatra se jednim od prvih koraka u stvaranju umjetne
inteligencije.
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Kreativnost i sloboda

Mnogi ljudi posebno sumnjaju u ,,automatiziranje” kreativnosti, slobode i slicno. Pret-
postavljaju da nijedno racunalo nikada ne bi moglo biti uistinu inventivno jer ,,moZe raditi
samo ono za S$to je programirano”. Sve ovisi samo o tome $to ovo navodno ogranicenje
znaci. U jednom tehni¢kom i dosadnom smislu, naravno, potpuno je to¢no da racunala
uvijek slijede svoje programe, jer program nije niSta drugo do paZljiva specifikacija svih
relevantnih procesa unutar stroja. Medutim, to ne dokazuje niSta jer, pod pretpostavkom da
postoji ,,precizna specifikacija” svih relevantnih procesa u naSem mozgu, sli¢an stav bi se
mogao izredi i 0o nama. Ali, ocito, nijedan takav argument ne bi mogao pokazati da nikada
nismo kreativni ili slobodni. Osnovni problem argumenta je taj Sto zanemaruje hijerarhij-
ske razlike u organizacijskom stupnju. Niti jedna pojedinaéna mozdana funkcija (pa tako
ni jedna operacija u racunalu) ne moZe se nazvati slobodnom ili kreativhom; takvi opisi
pripadaju potpuno drugoj razini, onoj na kojoj se o sustavu ili osobi govori kao o cjelini.
NaZzalost, zabune ostaju jer je pojam ,,programirano” dvosmislen. Umjesto upravo navede-
nog smisla, u kojem se program odnosi na detaljnu specifikaciju internih procesa, pojam
se moZe upotrijebiti Sire za opis cjelokupnog dizajna sustava ili predvidenih moguénosti.
Na primjer, mogli bismo re¢i ,,0vo je racunalo programirano da vodi racune plac¢a” ili ,,ovo
racunalo je programirano da pronade najbolji put leta u loSim vremenskim uvjetima”. Ovi
se opisi primjenjuju na sustav u cjelini, no ¢ak i na ovoj razini ¢ini se da sustavi ,,mogu raditi
samo ono za $to su programirani” — dokle god funkcioniraju ispravno (bez kvarova). Zasto
onda sustav jednostavno ne programiramo tako da bude kreativan? Tada bi odmah imao te
karakteristike. Sam izraz ,,programiran za kreativnost” moZe zvucati kao kontradikcija, ali
zapravo to nije, kao $to moZemo vidjeti ponovnim razmatranjem sebe. Kada smo zdravi
(bez kvara), ,,radimo samo ono za $to smo dizajnirani”. Ali onda, pod pretpostavkom da
kreativnost i sloboda nisu (uvijek) nezdravi, moramo biti ,,dizajnirani za kreativnost”. Ipak,
reci da nas je evolucija ,,dizajnirala”, samo je metafora. Evolucija nije stvarni dizajner, veé
bezumni prirodni proces. S druge strane, racunala su doslovno programirana od strane
stvarnih (ljudskih) programera. Kada je Covjek kreativan, taj kreativni rad smatra se nje-
govim, ali kada raunalni ispis sadrZi neSto umjetnicko, to je onda umjetnost programera, a
ne stroja. Zasto bi potencijal entiteta za inventivnost trebao biti odreden prema njegovom
podrijetlu, a ne prema ocitoj vlastitoj sposobnosti? Naravno, da su relevantni programeri
te ,,izume” unaprijed zamislili i samo ih pohranili u stroj za kasniju ,,reprodukciju”, tada bi
zasluga bila njihova. Ali to uopce nije nacin na koji UI djeluje. Ono $to se izravno progra-
mira je samo hrpa opéih informacija i principa. Sto se dogada nakon toga, $to sustav radi
su primjeri Sahovskih strojeva koji nadigravaju svoje programere, nudeci briljantne poteze
koje potonji mozda nikada ne bi pronasli.



20 POGLAVLJE 2. LOGICKA UMJETNA INTELIGENCIJA

Znanje i ucenje

Moglo bi se ¢initi da ve¢ imamo sasvim razuman standard inteligencije: rezultat na testu
inteligencije. Medutim, postoje dva problema s tom pretpostavkom. Prvo, testovi inte-
ligencije namijenjeni su mjerenju stupnja inteligencije, pod pretpostavkom da ispitanik
ima inteligenciju za mjerenje. Ali za racunala je ta pretpostavka problemati¢na. Moramo
znati ima li smisla uopée im pripisivati inteligenciju prije nego $to moZemo pitati u kolikoj
mjeri je imaju. Drugo, testovi inteligencije dizajnirani su posebno za ljude te bi se moglo
ustanoviti da je neka neobi¢na vjestina, poput rjeSavanja logickih problema, u korelaciji s
ljudskom inteligencijom. Ali to ne znaci da takav zadatak zapravo zahtijeva inteligenciju.
Cinjenica da mnogi ljudi ne mogu napamet izradunati drugi korijen ne znaci da su dZepni
kalkulatori inteligentniji od njih. Ono Sto nam treba je opceniti test je li entitet uopce
inteligentan (u ljudskom smislu).

Osnovni cilj UI trebao bi biti izgradnja sustava koji uce. Medutim, u ovom smislu, UI
viSe-manje ignorira u¢enje. Ucenje je stjecanje znanja, vjestina i slicnog. Kako bismo
sustav koji moZe znati ucinili sposobnim za stjecanje znanja? Ovo preSutno pretpostavlja
da je primjena znanja izravna i da je njegovo stjecanje ili prilagodba najtezi dio, no to
se pokazalo laznim. UI je otkrila da je samo znanje izvanredno sloZeno i teSko ga je
primijeniti — toliko da Cak ni op¢a struktura sustava sa zdravim razumom joS$ nije jasna.
Dakle, umjetna inteligencija mora zapoceti pokuSajem razumijevanja znanja (i vjestina i
svega drugog $to se stjeCe), a zatim se na toj osnovi baviti u¢enjem. Svakako je sposobnost
ucenja klju¢na za potpunu inteligenciju i UI bez toga ne moZe uspjeti. No, ne ¢ini se da je
ucenje najosnovniji problem, a kamoli precac ili prirodno polaziSte.

2.3 Racunala: interpretirani automatski formalni sustavi

Formalne igre

Formalni sustav je poput igre u kojoj se manipulira simbolima prema pravilima, kako bismo
vidjeli kakve konfiguracije moZemo dobiti. Zapravo, mnoge su poznate igre — medu njima
Sah, dama, go, 1 kriZi¢-kruzi¢ — formalni sustavi. Ali druge igre — poput pikula, biljara,
1 bejzbola — uopde nisu formalne (u ovom smislu). Koja je razlika? Sve formalne igre
imaju tri bitne znacajke: igraju se manipulacijom simbolima, digitalne su i skup pravila
im je konacan. Simboli (tzv. fokeni) formalne igre samo su ,,figure” (,,markeri”, ,,Zetoni”
ili bilo Sto drugo) kojima se igra. Konkretno, u Sahu, dami ili gou, to bi bili mali fizicki
predmeti koje je lako manipulati rukama (prstima). Medutim, tokeni ne moraju biti fizicki.
Na primjer, u igri kriZi¢-kruZi€ to su znakovi koje crtamo na papiru, ploci ili sli¢no (obi¢no
znakovi X i O). Za mnoge elektronicke igre, tokeni su zapravo postavke prekidaca i uzorci
boja, odnosno, rasporedi grafickih elemenata na zaslonu. Manipuliranje tokenima moze
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znaciti:
1. njihovo premjestanje (npr. pomicanje po nekoj ploci ili polju za igru)
2. mijenjanje svojstava tokena (ili zamjena drugim tokenima)
3. dodavanje novih tokena na odredenu poziciju
4. micanje nekih tokena iz igre.

Cesto se koristi izraz potez za bilo kakvu ograni¢enu manipulaciju simbolima (toke-
nima). Kako bismo u potpunosti definirali bilo koju igru u kojoj se manipulira tokenima
— bilo koji formalni sustav — moramo navesti:

1. Sto su tokeni,
2. koja je pocetna konfiguracija (ili koje su moguce pocetne konfiuracije) tokena, te

3. koji bi potezi (manipulacije) bili dopusteni u bilo kojoj konfiguraciji tokena (ili uz
odredenu povijest konfiguracija) — odnosno kakva su pravila.

Igra zapocinje nekom pocetnom konfiguracijom tokena i nastavlja se mijenjanjem kon-
figuracije, korak po korak. Puno formalnih igara ima standardnu pocetnu konfiguraciju koja
je uvijek ista, ali, na primjer, Go ima nekoliko pocetnih konfiguracija, ovisno o relativnoj
snazi igraca te se moZe definirati bilo koji broj mogucih pocetnih konfiguracija. Konfigura-
cije se mijenjaju dopustenim potezima, odnosno, manipulacijama tokena prema propisanim
pravilima. DopuStene manipulacije odredene su trenutnom konfiguracijom tokena ili, u
nekim slu¢ajevima, nekoliko ili svim proS§lim konfiguracijama. Dakle, potez koji je legalan
u jednoj konfiguraciji, moZda nije legalan u drugoj, ali u istoj konfiguraciji (ili povijesti kon-
figuracija) uvijek ¢e biti dopusteni isti potezi. Oni formalni sustavi koje smatramo igrama
obi¢no imaju posebnu klasu konfiguracija koje su oznacene kao cilj ili ,,pobjeda”. U takvim
igrama igrac ili igraci nastoje posti¢i jedan od tih poloZaja pomnim planiranjem i odabirom
poteza. Kada u igri sudjeluje viSe igraca, oni su Cesto protivnici, koji se natjecu u tome tko
¢e prvi doci do pobjednicke konfiguracije. No, neophodno je shvatiti da nisu svi formalni
sustavi natjecateljske igre, a neki ¢ak i nemaju ciljne konfiguracije, odnosno, u njima ne
moZemo ,,pobijediti”. Najjednostavniji formalni sustavi imaju samo jednu vrstu tokena,
dok u zanimljivijim formalnim sustavima postoje brojne razlicite vrste tokena. Primjerice,
u Sahu ih ima Sest (za svaku stranu): kralj, dama, top, lovac, skakac i pjeSak. Formalni
tokeni su zamjenjivi ako i samo ako su iste vrste. Izmjena Zetona iste vrste nije potez i
ne utjeCe na konfiguraciju. Mijenjanje tokena kao jedna od vrsta manipulacije tokenima
podrazumijeva zamjenu drugom vrstom tokena.
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Digitalni sustavi

Rijec ,,digitalno” opcenito podsjeca na elektronicka racunala ili moZda diskretna numericka
,oCitanja”, ali digitalni sustavi ukljuuju daleko viSe od toga. Svaki formalni sustav je
digitalan, ali nije svaki digitalni sustav formalan. Abeceda je digitalna, kao i svaka valuta
(novac) i igrade karte dok, na primjer, slika na platnu nije digitalna. Digitalni sustav skup
je pozitivnih i1 pouzdanih tehnika (metoda, uredaja) za stvaranje i kasnije prepoznavanje
tokena, iz nekog unaprijed odredenog skupa tipova tokena. Drugim rijeCima, digitalni
sustav je skup pozitivnih tehnika pisanja i Citanja. Pozitivna tehnika je ona koja mozZe
apsolutno uspjeti. Suprotne od pozitivnih bile bi metode koje mogu uspjeti samo relativno,
djelomicno ili ,,gotovo tocno”, ,,u gotovo svakom pogledu” i slicno. Je li zadana tehnika
pozitivna uvelike ovisi o tome Sto se racuna kao uspjeh (na primjer mjerenje duljine
ravnalom bila bi pozitivna metoda ako se uspjehom smatra odrediti duljinu s to¢no$¢u od
jednog milimetra, dok ista metoda moZda ne bi bila pozitivna ako se trazi to¢nije mjerenje).
Pozitivna tehnika ne mora uvijek uspjeti; uspjeh ¢ak ne mora biti vrlo vjerojatan. Pitanje
nije hode li uspjeti (ili koliko ¢esto), ve¢ koliko dobro moZe uspjeti: pozitivna tehnika ima
moguénost savrSenog uspjeha. Kad se pitamo o vjerojatnosti uspjeha, tada govorimo o
pouzdanosti. Mnoge su tehnike pozitivne 1 pouzdane. Gadanje koSarkaSke lopte u koS
je pozitivna metoda, budu¢i da moZe uspjeti apsolutno i bez kvalifikacija — StoviSe, za
nadarene igrace, prilicno je pouzdana. Brojenje je pozitivna tehnika za odredivanje broja
olovaka u kutiji i veéina ljudi moZe to pouzdano uciniti. Digitalne tehnike su tehnike pisanja
1 ¢itanja. ,,Pisati” token znaci proizvesti jednu od zadanih vrsta tokena. ., Citati” token znaci
odrediti kojeg je tipa. Sustav Citanja i pisanja je uspjeSan ako je tip tokena odreden Citanjem
isti kao tip tokena zadan pisanjem. Digitalni sustav je skup tehnika pisanja i ¢itanja koje
su pozitivne i pouzdane u odnosu na ovaj standard za pisanje i Citanje. U stvarnom svijetu
uvijek postoje varijacije i pogreske. Lopta nikada dva puta ne prolazi na isti nacin kroz kos,
kut prekidaca je mikroskopski razlicit svaki put kad se postavi, nijedno slovo A nije potpuno
isto kao drugo, ako ga tiskamo na papiru (bilo strojem ili rukom). Cesto kaZzemo ,,nista
nije savrSeno”, ali digitalni sustavi (ponekad) postiZu savrSenstvo, unato¢ ograni¢enjima
stvarnog svijeta. Kako? U osnovi, dopustaju odredenu marginu za pogresku, unutar koje
su sve izvedbe jednake i uspjesne. Stoga toCna svojstva tokena nisu vazna, sve dok ostaju
unutar tolerancije.

Jedan od razloga zasto je ovo vazno jest to da nam dopusta kompleksnost koju bismo
inace tesko ili nikako mogli posti¢i. Usporedimo dvije konvencije za pracenje kolicine (ili
1znosa) novca u igri pokera. Svaka koristi razliCite boje za razli¢ite vrijednosti: plava: sto,
crvena: deset i bijela: jedan. U jednom sustavu jedinica svake denominacije je obojeni
plasti¢ni disk (poker chip), dok je u drugom sustavu to Zlica sitnog, obojenog pijeska.
Prednost pijeska je Sto moZemo uloZiti djelomi¢ni iznos, upotrebom manje od pune Zlice
bijelog pijeska. Sa Zetonima za poker to ne moZemo uciniti. Sustav Zetona je digitalan:
postoji pozitivna tehnika za odredivanje iznosa bilo koje oklade (brojeci Zetone svake boje)
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1 stoga je svaki ulog egzaktan. Prednost digitalnog aranZmana postaje ocita u slucaju
velikih, preciznih uloga. Bududi da volumen pijeska nikad ne moZemo izmjeriti to¢no,
uvijek bi bilo malih pogreska — recimo +2%. Sad zamislimo da pokuSavamo uloZziti
914 jedinica. Sa Zetonima je lako: izbrojimo devet plavih, jedan crveni i Cetiri bijela. S
pijeskom stvari nisu tako lijepe. Dva posto od 900 jedinica je 18 jedinica pa je oCekivana
pogreska na plavi pijesak veée vrijednosti nego sav crveni i bijeli pijesak zajedno. Zapravo,
nepreciznost u velikim apoenima preplavljuje ¢itav znac¢aj malih apoena i €ini ih suvi§nima.
Ali skromne ,,nesavrienosti” ne utje¢u na vrijednost Zetona. Cak i kada su ogrebani i
istroSeni, plavi Zetoni jo$ uvijek vrijede tocno 100 bijelih. Prema definiciji, svaki formalni
sustav je digitalni sustav. Formalni sustavi tako mogu postati vrlo kompleksni bez gubitka
na to¢nosti.

Neovisnost 0 mediju i formalna ekvivalencija

Sahovske figure postoje u mnogim stilovima i veli¢inama. Njihova je boja obi¢no vazna,
kako bi se razlikovale suprotne strane. Ili to¢nije, ono §to je zaista vazno je da svaki token
bude moguce pozitivno identificirati. U skladu s tim ograni¢enjem, medutim, nebitno je u
kojem su mediju tokeni ostvareni ili kako su prikazani. Ovo svojstvo nazivamo neovisnost
o mediju. Digitalnost ¢ini neovisnost o mediju izvedivom. Jasno je da tokeni formalnog
sustava, u odredenom mediju, moraju biti dovoljno upravljivi da se dopusteni potezi mogu
izvoditi (pisati) i takoder biti dovoljno trajni da se konfiguracije i dalje mogu pozitivno
prepoznati (Citati). Dva formalna sustava su ekvivalentna ako 1 samo ako postoji relacija

izmedu njihovih konfiguracija takva da vrijedi:

1. za svaku konfiguraciju u jednom sustavu postoji tocno jedna odgovarajuca konfigu-
racija u drugom sustavu;

2. ako je potez dopusten u jednom sustavu, tada je odgovarajuéi potez (iz odgovarajuce
konfiguracije u odgovarajuéu konfiguraciju) dopusten u drugom sustavu;

3. (sve) pocetne konfiguracije su medusobno odgovarajuce.

Pojmovi neovisnosti o mediju i formalne ekvivalencije presudno su vazni za umjetnu
inteligenciju. MoZdane stanice i elektronicki sklopovi ocito su razliiti ,,mediji”, ali moZda
na nekoj prikladnoj razini apstrakcije, mogu posluZiti za ekvivalentne formalne sustave.

Konacna mogucnost reprodukcije i algoritmi

Koje granice postoje (ako postoje) za veli¢inu i sloZzenost formalnih sustava? Mo¢i igrati
formalnu igru znaci biti u moguénosti slijediti pravila. Ali $to to to¢no ukljucuje? Zapravo,
igraci moraju uvijek (u bilo kojoj konfiguraciji) biti u moguénosti
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1. redi, za bilo koji predloZeni potez, bi li taj potez bio dopusten (u toj konfiguraciji),
2. povuci barem jedan dopusteni potez (ili pokazati da takav ne postoji).

Algoritam je konacni niz precizno definiranih uputa. Najjednostavnija vrsta algoritma je
izravni raspored uputa: prvo napravite A, azatim B ... i, konacno, u¢inite Z. Ne treba puno
da bismo ,,slijedili” takav algoritam. U osnovi, moramo procitati trenutnu uputu, izvrsiti
je, a zatim prijeéi na sljedecu uputu na popisu. No, te sposobnosti pracenja redoslijeda
uputa bitno se razlikuju od sposobnosti za izvodenje navedenog (govoriti Sto treba raditi
nije isto Sto 1 raditi to). Igracu su potrebne sposobnosti obje vrste za provodenje algoritma.
Medutim, problem s ovakvim algoritmima je u tome $to su potpuno nefleksibilni: propisan
je potpuno isti slijed koraka, bez obzira na ulazne podatke ili bilo kakve medurezultate.
Zato opcenito algoritmi u sebi uklju¢uju moguénost izbora odnosno ponavljanja koraka
ovisno o ulaznim podacima ili medurezultatima.

SlozZeni tokeni

Prou¢imo kratko arapske brojeve. Oni se sastoje od znamenaka pa Cine jedan primjer
sloZenih tokena. Jednostavni tokeni su znamenke, kojih je kona¢no mnogo, a svaki arapski
broj dobiven je nizanjem jedne ili viSe znamenaka. Promatraju¢i mnoZenje arapskih brojeva,
vidimo da se ono svodi na mnoZenje pojedinih znamenaka. U ovom su slu¢aju tokeni sloZeni
i njihova ,,uporaba” ovisi o njihovom sastavu, a pritom nisu uklju¢ena nikakva znacenja
— sustav je sasvim formalan. Ovaj primjer takoder ilustrira snagu kombiniranja sloZenih
tokena sa sloZzenim algoritmima, jer ovdje imamo sustav s beskona¢no mnogo razlicitih
dopustenih poteza, a ,,igranje” ostaje konacno.

Automatski sustavi

Automatski formalni sustav je formalni sustav koji ,,djeluje” (ili ,,igra”) sam od sebe.
Tocnije, rijec je o fizickom uredaju (stroju), sa sljedecim karakteristikama:

1. neki od njegovih dijelova ili stanja identificirani su kao simboli (tokeni), u konfigu-
raciji nekog formalnog sustava;

2. usvomnormalnom radu sustav automatski manipulira tim simbolima prema pravilima
tog sustava.

Stvarno igranje igre ukljucuje viSe od samih konfiguracija i poteza: takoder mora
postojati jedan ili viSe igraca i1 sudac. Igraci povlace poteze, kad dodu na red. Sudac ne
¢ini nikakve poteze, ve¢ odreduje tko je na redu — to jest, koji bi igra¢ trebao krenuti
sljededi, 1, mozda, na kojim bi tokenima trebao raditi. Sudac takoder zadaje pocetnu
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konfiguraciju, odlucuje kada je igra gotova, izrie rezultate itd. Za prijateljske igre skloni
smo previdjeti sudacku funkciju, jer je Cesto tako jednostavna da igradi to izvode za sebe.
Ali strogo govoreci, sudenje je uvijek odvojeno od igranja. Bududi da automatski sustav
igru zapravo igra sam, on mora ukljucivati sve te elemente. Ponekad je formalna igra samo
djelomi¢no automatizirana. Na primjer, elektronicki Sah obi¢no automatizira samo jednog
od igraca (i suca). Sto algoritmi imaju s automatskim formalnim sustavima? Na neki nacin,
sve. IzvrSavanje algoritma zahtijeva fiksni, konacni repertoar primitivnih sposobnosti —
primitivne operacije koje sustav obavlja i primitivni recept koji slijedi. Algoritam moZe biti
izvrSen na automatskom sustavu sastavljenom od igraca i suca. Ali §to je s tim primitivnim
sposobnostima? Svaku primitivnu operaciju u formalnim igrama moZemo rasclaniti na tako
jednostavne operacije da bi ih ¢ak i stroj mogao izvesti. To je princip automatizacije: kad
god su dopusteni potezi formalnog sustava u potpunosti odredeni algoritmom, taj sustav
moze biti automatiziran. Zbog toga je automatizacija poteza Sahovskog sustava (teoretski)
trivijalna. Medutim, komponenta biraca poteza u ovo vrijeme bila je druga pri¢a. Ako je u
popisu poteza naveden samo jedan dopusSteni potez, nema izbora pa nema ni problema. Ali
Sah je nedeterministi¢an, odnosno u vecini konfiguracija, bilo koji od nekoliko razlic¢itih
poteza bio bi dopusten. Nasuprot tome, algoritmi su uvijek deterministi¢ni: po definiciji
su postupci koji nikada ne dopustaju nikakve moguénosti ili nesigurnosti oko sljedeceg
koraka. Kako onda sustav koji dopusta izbore moZe biti automatiziran? Bira¢ poteza
moze, na primjer, uvijek odabrati potez koji se pojavio na vrhu popisa. Ali takvi bi sustavi
igrali vrlo ¢udan Sah. Pravi je problem bio, dakle, dizajnirati (razumnni, inteligentni)
birac koji bira dobre poteze. OCcito bira¢ ne mora uvijek pronaci najbolji potez, jer ¢ak ni
svjetski prvaci ne igraju savrSeni Sah. Cilj je bio sustav koji relativno dobro odabire vecinu
vremena. Drugim rije¢ima, nepogresiv algoritam za bolji potez zapravo nije potreban. Bilo
bi dovoljno imati pouzdan test kojim bi stroj mogao eliminirati najgore izbore i odluciti se
za neki prili¢no dobar potez. Tako, pogresSni, ali ,,priliéno pouzdani” postupci nazivaju se
heuristikama. Stoga heuristika (tako definirana) nije algoritam.

Smisao

Bududi da su formalni sustavi (po definiciji) samostalni, oni ne podlijeZu semantickim
interpretacijama u uobi¢ajenom smislu. Rezultat toga je da problemi shvadanja znacenja
ne utjeCu na formalne sustave. Doista, formalno slijedenje pravila moZe se u potpunosti
mehanizirati, u automatskim formalnim sustavima. Medutim, ako Zelimo bolje razumjeti
umjetnu inteligenciju ili ¢ak ljudski um, moramo odgovoriti i na pitanje $to je to znacenje
(smisao) i Sto ono podrazumijeva. Kako mozemo objasniti znacenje misli? Kognitivna
znanost 1 umjetna inteligencija temelje se na pretpostavci: razmiSljanje je poput razgovora.
Stoga se moZemo voditi, barem dijelomi¢no onime Sto znamo o znacenju jezika.

Primjer 2.3.1. Razmotrimo §to je zajednicko sljede¢im reCenicama:
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Tvrdim: Fido jede insekte.

Raspitujem se: Jede li Fido insekte?
Zahtijevam: Pazite da Fido jede insekte.
Ispri¢avam se: Zao mi je $to Fido jede insekte.

Sve se ticu Fida i toga kako on jede insekte ili (kako filozofi kazu) dijele sudovni kontekst
da Fido jede insekte, ali svaka reCenica drugacije predstavlja taj sadrzaj, kao tvrdnju, pitanje,
zahtjev i ispriku. Ovako moZemo isti sadrzaj predstaviti na drugi nacin. Dakle, u recenici
razlikujemo osnovni sadrZzaj od nacina izraZaja.

Unato€ sli¢nostima govora i misli, ne moZemo tvrditi da se sve misli mogu izraziti
govorom, pa ¢ak ni da bilo kakvu misao moZemo u potpunosti izraziti rije¢ima. Kognitivna
znanost, medutim, posvecena je ovim sli¢nostima te tvrdi da su sve misli slicne lingvistickom
izri¢aju, ali u nekom apstraktnijem smislu. VazZno apstraktno svojstvo je simbolicnost
sustava. To znaci dvije stvari:

1. znacenja jednostavnih simbola (npr. rijeci) su proizvoljna;
2. znacenja sloZenih simbola (npr. recenica) sustavno su odredena njihovim sastavom.

»dastav” sloZzenog simbola ne ovisi samo o tome od kojih se jednostavnih simbola
sastoji, ve¢ 1 od toga kako su povezani — ,forma” ili ,,gramatika”. Jezici su barem
priblizno simbolicki sustavi. Znacenja rijeci su proizvoljna, odnosno nema intrinzi¢nog
razloga da za odredeni pojam kaZzemo odredenu rijec. Njihova stvarna znacenja utvrdena
su samo uobicajenom uporabom unutar jezi¢ne zajednice. Bududi da se znacenja reCenica
sustavno odreduju pomocu njihova sastava, obi¢an govornik engleskog jezika, s rje¢nikom
od Cetrdeset ili pedeset tisuca rije¢i, moZe razumjeti mnogo razlicitih recenica, o bezbroj
razlicitih tema. Na prvi pogled, Cini se da je misao joS svestranija 1 fleksibilnija nego jezik.
S obzirom na to da je na$§ mozak ograni¢en — samo deset milijardi neurona — postavlja se
pitanje: Kako takav ,,maleni” sustav moZe imati takav veliki repertoar?

Misli su opcenito sloZeni simboli te se sustavno grade iz razmjerno skromnog skupa
jednostavnih simbola. Svestranost misli pripisuje se kombinatornoj strukturi simboli¢kih
sustava. Umjetna inteligencija prihvaéa ovaj pristup, da su misli simbolicki izraZene — ali
to ne znaci da ljudi misle na hrvatskom, engleskom ili bilo kojem jeziku, ve¢ samo da su
misli poput simbolickog sustava u kojem razlikujemo sadrzaj i nain izraZavanja.

Interpretacija

Interpretirati znac¢i neCemu naci smisao. Da bi se simbolic¢ki sustav oznaka ili tokena
protumacio, svakoj oznaci moramo odrediti znacenje. Specifikacija obi¢no ima dva dijela:
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* Sto znace jednostavni simboli, i

* kako su znacenja sloZenih simbola odredena njihovim sastavom
(komponente plus struktura).

Dakle, to je poput prevodenja novootkrivenog jezika. Tumacenje dajemo izradom ,,priruc-
nika za prijevod”, koji se, otprilike, sastoji od rjecnika 1 gramatike, a objaSnjenje je dano
unutar nekog drugog, ve¢ poznatog, sustava. Kada je interpretacija uspjesna? Zamislimo
da imamo kriptogram. ZaSto bismo ga interpretirali na jedan nac¢in umjesto na neki drugi?
Zasto je to uopce kriptogram, zasto taj niz slova i rijeci nije sam po sebi interpretacija (pod
pretpostavkom da su zadani simboli slova hrvatske ili engleske abecede)? Do neke mjere,
ocito je da takva tumacenja ne bi bile prave interpretacije jer nemaju smisla, nemaju zna-
¢enje. Moze se dogoditi da su sama slova, ili pak rijeci u recenici, u potpunosti izmijeSana.
Ali §to onda ima smisla? Govorenje istine je komponenta u stvaranju smisla (slucajna laz
je vrsta nesuvislosti). Ali smislenost je ocito Siri pojam od istinitosti. Razumni ljudi mogu
pogrijesiti, mozda ne vide situaciju iz nekog ugla. Takoder, moZemo smisleno pricati o
nepostojeim entitetima, na primjer o djedu Mrazu i njegovim vilenjacima. PronalaZenje
koherentnosti, smisla, temelj je svih semantickih interpretacija. Filozofski, ovo je teSko i
mutno podrugje, ali intuitivno moZemo odrediti Sto znaci da nesto ima smisla.

Interpretirani formalni sustavi

Formalni sustavi mogu se interpretirati: njihovim tokenima mogu se dodijeliti znacenja.
Stovise, ako su postulati simboli¢ke umjetne inteligencije to¢ni, sami um je (poseban)
interpretirani formalni sustav. Opcu teoriju interpretacije i simbolickog znacenja zovemo
semantika. Dodijeljena znacenja, kao 1 sve odnose ili karakteristike interpretiranih tokena,
nazivamo semantickim svojstvima. Na primjer, ako je ,,Fido” formalni token koji predstavlja
odredenu Zabu, tada je povezanost tog imena sa Zabom semanti¢ko svojstvo. Istina i laz
su semanti¢ka svojstva; kada bi istinitost jedne recenice znacila istinitost druge, to bi bio
semanti¢ki odnos medu njima.

Nasuprot semantici stoji sintaksa. Kad se raspravlja o formalnim sustavima, ,,sintaksni”
zapravo znaci ,,formalni”, ali izraz se tipi¢no koristi samo kada je kontrast sa semantikom
bitan. Na primjer, bilo bi ¢udno (iako ne i neto¢no) govoriti o ,,sintaksi”” Sahovske pozicije,
jer Sah nije inerpretirani sustav.

Interpretacija 1 semantika nadilaze strogo formalno jer formalni sustavi, kao takvi,
moraju biti samostalni. Stoga, interpretirani tokeni vode dva ,,Zivota’:

* sintaksni Zivot u kojem su beznacajne oznake, koje se pomicu po odredenim pravi-
lima neke formalne igre.

» semanticki Zivot u kojem imaju znacenje i vezu s vanjskim svijetom.
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Athol je otkrio neobi¢nu igru [3]: njegovi tokeni su slova A—O (po jedno za svaku
znamenku dekadskog brojevnog sustava te znakove +, —, X, : 1 =). PoCetna pozicija je red
slova koji zavrSava odredenim slovom (onim koje predstavlja znak =) koje se pojavljuje samo
na kraju reda, a potez se sastoji od dodavanja jo$ slova (osim ovog koje predstavlja znak =)
na kraj tog reda. Za svaku pocetnu konfiguraciju postoji toc¢no jedan dopusten potez, nakon
kojeg je igra gotova. Atholova odvazna pretpostavka bila je da su ova slova interpretacije
ili izravni prijevodi arapskih brojeva i znakova za racunanje, odnosno, to su brojevi i
znakovi, ali u alternativnom zapisu. Jedan od nac¢ina mapiranja ovih simbola i znamenaka
slovima daje nizove koji izgledaju kao jednadZbe i stvarno jesu istinite jednadzbe. Odnosno,
nijedno mapiranje nije interpretacija, osim jednog, koje ima smisla. ,,Formalni” izracun,
naravno, nije revolucionirao matematiku, ovdje su vazno otkrice bili formalni aksiomatski
sustavi. Aksiomatski sustav sastoji se od posebnog skupa iskaza (nazvanih aksiomima i/ili
definicijama), te niza zakljucaka i pravila za izvodenje daljnjih tvrdnji, nazvanih teoremima.
Osnovni uvjeti koje taj sustav treba zadovoljiti su:

1. neproturjenost (konzistentnost) — od dva bilo koja proturjecna iskaza barem za
jedan od njih mora biti isklju¢ena moguénost dokazivanja u okviru sustava;

2. potpunost — od dva proturje¢na iskaza, na koja se aksiomatski sustav odnosi, barem
za jedan mora postojati moguénost dokazivanja u okviru sustava;

3. neovisnost — kako bi broj aksioma bio Sto manji, treba ukloniti aksiome koji ovise o
drugim aksiomima u smislu da se iz njih mogu izvesti.

Kao formalna igra, aksiomatski sustav igra se pisanjem sloZenih tokena nazvanih formu-
lama. Prvo se, kao pocetna konfiguracija, zapisuju aksiomi u obliku formula. Pravila
tada dopustaju dodavanje drugih formula, ovisno o konfiguraciji. Jednom napisani, tokeni
nikada nisu izmijenjeni ili uklonjeni, tako da konfiguracije postaju sve vece kako se igra
nastavlja. Svaka novododana formula postaje formalni teorem sustava, a igra koja vodi do-
davanju te formule je formalni dokaz tog teorema. Ideja je, ocito, dizajnirati ove formalne
sustave tako da se mogu u intuitivnhom smislu protumaciti kao aksiomatski sustavi. Ovo
zahtijeva dvije stvari od sustava:

1. aksiomi trebaju biti istiniti;
2. pravila trebaju Cuvati istinu.

Kad sustav ima sve aksiome istinite 1 pravila koja se brinu da istina bude ocuvana,
zajamceno je da je svaka formula u svakoj dopustenoj konfiguraciji istinita. Drugim
rije¢ima, svi formalni teoremi bit e istiniti. Ako formalna (sintaksna) pravila odreduju
tekstove i ako (semantika) interpretacija mora imati smisla za sve te tekstove, tada je
jednostavno igranje po pravilima siguran put do teksta koji ima smisla. Ako se pridrZavamo
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formalnih aritmetic¢kih pravila, na primjer, sve $to napiSemo bit e istinito. To je razlog
zaSto su interpretirani formalni sustavi uopcée zanimljivi i vazni.
Moto formalista glasi:

Ako se brinete o sintaksi, semantika ¢e se pobrinuti sama za sebe.

Briga o sintaksi jednostavno je igranje po pravilima, a tada ¢e automatski sve imati
smisla (semanticki). Na taj nacin se spajaju dva ,,Zivota” interpretiranog formalnog sustava.
Medutim, ovako se moZe posti¢i samo prvo svojstvo (konzistentnost), ne i potpunost (to
nam kazu Godelovi teoremi) i neovisnost (ovo je neodlucivo, Church).

Racunala

Racunalo je interpretirani automatski formalni sustav — stroj za manipulaciju simbolima.
Ova definicija ima dvije osnovne klauzule:

1. sudac i (barem neki) igraci tog formalnog sustava su automatizirani — to su ,,crne
kutije” koje automatski manipuliraju tokenima u skladu s pravilima;

2. ti tokeni su zapravo simboli — oni su interpretirani na nacin da legalni potezi ,,imaju
smisla” u kontekstu u kojem su napravljeni.

Najjednostavniji primjer je dZepni kalkulator — automatizacija Atholove igre slovima
(ali pomocu poznatijih znakova). Svaki novi pocetni poloZaj unosi se tipkama, a kad se
unese zavrsni token (tipkom =) stroj automatski ispisuje jedinstveni legalan potez za zadanu
poziciju. Crne kutije koje predstavljaju igraca ili suca ovdje su elektronicki dio kalkulatora,
medutim, sadrZaj tih crnih kutija nije bitan za status sustava kao racunala. Jedino Sto
je vazno je da crne kutije u dopustenim konfiguracijama generiraju dopustene poteze.
Nazalost, primjer kalkulatora toliko je jednostavan da ne dolazi do izrazaja vaZan problem.
Cak i kad se provodi ruéno, aritmeticki proradun u potpunosti je deterministi¢kan: svaki
potez je u potpunosti odreden samo pravilima. Za sofisticiranije sustave pravila gotovo
nikad nisu deterministi¢na, odnosno, igra¢ bira koji ¢e potez, od nekoliko dopusStenih,
odigrati. Dakle, potez koji ¢e biti odigran ovisi o pravilima i igraCevom odabiru.

Nacelo interpretacije uvijek je koherentnost. Ako redoslijed u tekstu proizlazi iz dvaju
razliCitih izvora, tada interpretacija moze pronac¢i smisao na dvije razine — 0SnoOvnoj
1 profinjenoj. Ovdje osnovna razina predstavlja pusto poStivanje pravila, a profinjena
razina dolazi od igracevog izbora poteza uz odredeni razlog/cilj (npr. nalaZenje elegantnih
dokaza ili zanimljivih teorema). Razmotrimo, na primjer, jednostavnu aksiomatizaciju
srednjoSkolske algebre. Jedino ogranicenje u njenoj interpretaciji jest da svi teoremi —
sve formule koje legalno mozemo dobiti iz aksioma — moraju biti istiniti. To je osnovna
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razina smisla. Ali to ne govori niSta o drugoj razini smisla koja nam govori o tome koji se
teoremi dokazuju i kako. Na primjer, bilo bi besmisleno dokazivati niz teorema:

a=da
ata=a+a
atat+a=a+a+a

at+tat+at+a=a+a+a+a

U takvim slucajevima razlikujemo interpretaciju samog sustava od procjene igraca.
Poanta je da ne postoji (poznat) nacin da se svaki sustav (,,igra”) podijeli tako da jedan
dio (dovoljan za interpretaciju) moze zajamciti formalna pravila, dok se ostalo pripisuje
inteligenciji igraa. Zapravo, broj sustava u kojima je to moguce vrlo je ogranicen. Za
manualne formalne sustave, razlika izmedu formalnih ogranicenja i izbora igraca je ekspli-
citna i oStra. Stoga tumacenje manualnih sustava zahtijeva podjelu rada: svi legalni potezi
moraju imati smisla (iz interpretacije), bez obzira na to tko ih izvodi i zasto. Medutim,
automatski sustavi su, ili barem mogu biti, drugaciji. Automatski sustav je stvarni fizicki
uredaj sa ,,ugradenim” tokenima za igru, igracima i sucem, a njegovo stvarno ponasanje
opisano je tekstom, koji moZe biti interpretiran u postojeéem obliku. Odnosno, ¢ak i1 kada
ne bi bilo nacina za razlikovanje pravila od izbora igraca, sustav u cjelini jo§ uvijek moze
biti interpretiran. Usporedimo dva slucaja.

Tip A

Ako uzmemo prethodno interpretirani formalni sustav 1 automatiziramo ga, tada ¢e njegovi
automatski izlazi i dalje poStivati ista formalna pravila te ¢e imati smisla prema istoj osnov-
noj interpretaciji. Dakle, ostaje izvorna podjela rada. Naravno, isti ti izlazi mogu se pojaviti
u profinjenijem redoslijedu. Naime, ako pretpostavimo da je sustav nedeterministi¢an, uz
pretpostavku da je automatiziran na sofisticiran nacin (,,dobri” igraci), rezultati mozda nece
biti samo smisleni, ve¢ 1 pametni, dobro motivirani, zanimljivi itd. Uzmimo za primjer
automatskog igraca Saha. Sahovske figure se ne interpretiraju pa ne postoji ,,semanticki”
kriterij po kojem bi se rad mogao podijeliti, ali problem povlacenja dobrih (za razliku od
povlacenja bilo kojeg dopustenog) poteza nastaje i u Sahu. Tako, moZemo podijeliti ovog
zamiSljenog automatiziranog igraca na dva dijela: jedan navodi sve dopusStene poteze u
trenutnom poloZaju (svi ti potezi imaju osnovnu razinu smisla — dopusteni su), a drugi
medu tim potezima odabire jedan (neki ,,zanimljiv” ili ,,pametan” potez). U ovom jednos-
tavnom slucaju, podjela rada bila bi konkretno odredena samom strukturom stroja. Stvarni
automatski sustav, medutim, mogao bi biti tipa A c¢ak i ako nije prvotno zamiSljen kao
interpretirani manualni sustav i zatim automatiziran. VazZno je da moZemo pronaci skup
formalnih pravila koja uc¢inkovito dijele rad u semantickom smislu: moraju dozvoliti svaki
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legalan potez (igra¢ ima izbor), a istovremeno podrZavati osnovnu interpretaciju (logicka
valjanost, odnosno matematicka ispravnost).

Tip B

Zaista uzbudljiva perspektiva je izgradnja sustava koji ne odrZavaju podjelu rada i stoga
nisu ograni¢eni na domene gdje se prikladna podjela (formalizacija) moZe naci. Primjerice,
racunalo koje bi razgovaralo na engleskom jeziku, moglo bi se promatrati samo kao cjelina,
odnosno, tek kad se govornikov izbor redoslijeda rije¢i nametne skupu legalnih poteza
(gramatici), izlaz pokazuje dovoljno strukture da odrZi interpretaciju.

2.4 Good Old-Fashioned Artificial Intelligence — GOFAI

1985. godine John Haugeland u svojoj knjizi Artificial Intelligence — The very idea simbo-
lickoj umjetnoj inteligenciji daje ime Good Old-Fashioned Artificial Intelligence, skraceno
GOFAI. Haugeland odvaja simbolicku Ul kao vaznu temu rasprave i daljnjeg razvoja u
podrucju umjetne inteligencije. Kao grana kognitivne znanosti, GOFAI pociva na teoriji
inteligencije i misli — $to je u osnovi, Hobbesova ideja (ratiocination is computation), koja
ne mora biti prihva¢ena u svakom znanstvenom pristupu, odnosno, neki je mogu smatrati
laznom. Dakle, otvara se moguénost postojanja drugih pristupa ovom polju. Medutim,
kada bismo pretpostavili postojanje drugih pristupa umjetnoj inteligenciji, dogodilo bi se
sljedece:

» Kada bi neka alternativna teorija inteligencije (ne-GOFAI) uspjela, trebalo bi biti
moguce izgraditi stroj koji bi po toj teoriji radio, koji posljedi¢no ne bi bio GOFAL

e Uzmemo li istu teoriju, hipotetski bi je se moglo simulirati na racunalu (poput
simulacije prirodne katastrofe, prometa ili sinteze proteina).

Ovdje je vazno primijetiti da simulirani sustav i racunalo na kojem je sustav simuliran
ne rade po istim principima. Naime, racunalo radi na temelju simbola, ¢esto brojeva, i
zakona koji su mu zadani u svrhu simulacije, kako bi Sto to¢nije opisalo simulirani sustav.
Tako bi 1 simulacija intelekta radila na isti nacin, 1ako (po pretpostavci) sam simulirani
sustav (intelekt) potencijalno radi na neki drugi nacin. S druge strane, teza GOFAI-a nije
da se procesi koje povezujemo s inteligencijom mogu opisati simboli¢ki, ve¢ da oni jesu
simboli. To¢nije, esencijalne tvrdnje povezane s teorijom GOFAI su:

» NasSa sposobnost inteligentnog ponasanja dolazi od vjeStine razumnog razmiSljanja,

* koje se sastoji od unutarnje ,,automatske” manipulacije simbolima.
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Iz ovoga odmah slijede dvije tvrdnje:

* Ove unutarnje manipulacije simbolima inteligentne su misli, koje se ti¢u vanjskog
svijeta.

* Inteligentni sustav mora sadrZavati neke racunalne podsustave
za izvrSavanje tih ,,razumnih” unutarnjih manipulacija.

Haugeland ove podsustave usporeduje s homunkulusima [3]. On kaze:

Ako se ljudska inteligencija moZe objasniti samo uz pretpostavku inteli-
gentnog homunkulusa koji manipulira mislima, time nismo niSta postigli, jer 1
dalje nismo objasnili pojam inteligencije. Medutim, ako umjesto toga pretpos-
tavimo da psihom jednog ¢ovjeka upravlja viSe homunkulusa, koji imaju neku
razinu inteligencije, ali samo u cjelini mogu upravljati ljudskim tokom misli na
razini ljudske inteligencije — te za svakog od tih homunkulusa pretpostavimo
da njime takoder upravlja skupina homunkulusa niZe razine inteligencije, mo-
Zemo se tako spusStati razinu po razinu sve dok ne dodemo do homunkulusa
bez inteligencije.

Ovdje se opet postavlja pitanje, kako posti¢i bilo koju razinu inteligencije, ma koliko malu.

Vratimo se ra¢unalima. Znamo da deterministi¢ne formalne sustave moZemo u potpu-
nosti automatizirati i, kao takve, interpretirati. Na primjeru Saha vidjeli smo da automatizi-
rati mozemo i nedeterministi¢ne sustave, kao kombinaciju dvaju unutarnjih deterministi¢nih
sustava. Konkretno, vidjeli smo kako se isti sustav moZe interpretirati na dva razli¢ita nacina
(algoritamski izra¢un odnosno heuristicke odluke) te kako bismo Sah direktno pretvorili u
racunalo tipa A. Dakle imamo, ili nam se tako ¢ini, ratunalo s nekom razinom inteligen-
cije. Ako bismo na ovo primijenili Haugelandovo razmisljanje o homunkulusima, teoretski
bismo mogli dobiti ljudsku razinu inteligencije. Ideja je jednostavna, grupiramo sustave
niZe inteligencije 1 organziramo ih tako da zajedno Cine jedan sustav vece inteligencije od
pojedinog dijela i tako sve do racunala tipa B. Medutim, jo§ uvijek nije rijeSeno Sto to
znaci ,,neka” (mala, velika, manja, veca) razina inteligencije te se postavlja pitanje kako
postaviti standard. Odgovor koji Haugeland daje otprilike glasi: Ako GOFAI jednoga dana
uspije rasclaniti ljudsku inteligenciju u primitivne manipulacije simbolima, tada ta analiza
postavlja standard ,,neke” inteligencije.

Sustavi GOFALI sastoje se od (internog) igraceg polja, raznih tokena, jednog ili viSe
igraca koji manipuliraju tim tokenima, i suca. Ove interne manipulacije tokenima interpre-
tiramo kao misaone procese na temelju kojih sustav nalazi smisao i ponasa se inteligentno.
Odnosno, sveukupna inteligencija sustava opisana je manjim (manje inteligentnim) kom-
ponentama, ¢ija su medudjelovanja, zapravo, dio unutarnjeg djelovanja veceg sustava. Ako
sada pretpostavimo da igraci obradaju pozornost na znacenja simbola, to znaci da oni ne
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mogu biti ¢isto mehanicki, ali ako oni ipak ignoriraju zna¢enje, tada manipulacije ne mogu
biti razumne jer razumnost proizlazi iz znadenja tih simbola. Cak i ako pretpostavimo
da inteligencija dolazi u stupnjevima, ne moZemo isto pretpostaviti i za znacenje. Na-
ime, simboli ili imaju znacenje ili ne (mogu ili ne mogu biti interpretirani). Dakle, ovaj
problem zahtjeva u potpunosti drugaciji pristup — reinterpretaciju, odnosno videnje iste
stvari (simbola) na drugi nac¢in. Tako je, s jedne strane, unutarnji igra¢ samo automatski
formalni sustav, koji manipulira tokenima po odredenim pravilima, a s druge strane, taj isti
igra¢ manipulira istim tim tokenima (sada reinterpretiranim kao simbolima) na nacin koji
odgovara njihovim znac¢enjima.

Haugeland ovu razliku pokazuje na primjeru razlike izmedu pisanog teksta i misli. Ako
na primjer na papir napisemo:

* Sve zabe jedu insekte.

* Fido je Zaba.

iz ove dvije reCenice nece proizaci novo znacenje. Cak i da razreZemo taj papir u komadice
tako da na svakom piSe druga rijec i pustimo da ih neka prirodna pojava rasporedi drugacije,
u samom fizickom svijetu nece se pojaviti nova misao, novo znacenje. Medutim, sasvim
je jasno da iz ove dvije recenice slijedi da Fido jede insekte. Dakle, mozemo zakljuciti
da ljudi razumiju svoje misli i njihova znacenja, dok papir (ili neki drugi neZivi medij)
nema takve mogucnosti. Haugland zato misaone simbole naziva semanticki aktivnima,
dok su izraZene (izreCene, zapisane) misli semanticki inertni simboli. Inertni simboli tako
dobivaju znacenje samo u interakciji s korisnicima (ljudima koji ih piSu ili ¢itaju). Tako
ovi inertni simboli dobivaju izvedeno znacenje, kada ih korisnik interpretira na svoj nacin.
Haugeland ovdje uvodi pojam originalnog znacenja (znacenje koje je nepromjenjivo, nije
izvedeno, postoji bez interakcije s korisnikom) koje onda mogu imati samo aktivni simboli.
Naravno, ovi ,,aktivni” simboli nisu aktivni sami po sebi ve¢ se takvima €ine jer se procesi
njihove interpretacije odvijaju u pozadini. Oni su interpretirana stanja ili dijelovi cjelovitog
sustava unutar kojeg su automatski manipulirani. Dakle, simboli mogu biti aktivni samo
u kontekstu brojnih moZdanih procesa koji na njih reagiraju, utjeu i povezuju ih te sami
po sebi mogu izgledati aktivno samo ako sve te procese sakrijemo. Ovime smo zapravo
opisali 1 racunalo. U kontekstu cjelokupnog sustava, interpretirani tokeni medudjeluju
dovodeci sustav u drugo stanje, a sve je to u potpunosti automatski i semanticki primjereno.
Komponente igraca i suca mogu i ne moraju biti sakrivene, ovisno o glediStu i potrebi.
Zakljucno, sustav kao cjelina manipulira tokenima u skladu s njihovim znacenjima bez
vanjske intervencije, te je time semanticki aktivan.
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2.5 Arhitektura racunala

Prvo znac¢ajno racunalo dizajnirao je Charles Babbage (1792.—1871.), engleski matemati¢ar
i filozof. Njegov prvi pokusaj dizajniranja racunala naziva se diferencijski stroj (difference
engine), razvijen je izmedu 1823. 1 1833. godine, a sluZio je za racunanje vrijednosti
polinomnih funkcija. Izgradeno je nekoliko prototipova ovog stroja, ali projekt nikada nije
zazivio jer je Babbage stalno zahtijevao modifikacije i poboljSanja te je sama konstrukcija
bila izrazito skupa. Njegov drugi dizajn, analiticki stroj, kojemu se posvetio oko 1833.
godine, bio je uspjesniji. Ovaj novi stroj temeljio se na dvije sasvim nove ideje koje ée
postati osnovom cijele racunalne znanosti:

* sve operacije u potpunosti su programabilne;
* programi mogu sadrZavati uvjetovne grane.

NaZalost, prije no Sto je stroj zavrSen, Babbage je umro, a nije postojalo dovoljno
objavljenih informacija da se konstrukcija nastavi nakon njegove smrti. Medutim, 1842.
godine, talijanski inZenjer L. F. Menabrea objavio je saZetak biljeski s predavanja koja mu
je drzao Babbage (biljeske su bile na francuskom), a slijedece godine te je biljeSke Ada
Lovelace — Babbageova ucenica, kéi lorda Byrona — prevela na engleski jezik. Ada je
kasnije postala poznata kao prvi programer u povijesti, na temelju opisa nekih programa za
analiti¢ki stroj (iako neki tvrde da je to ipak bio sam Babbage) [13].

Analiticki stroj imao je tri dijela:

e aritmeticku jedinicu (mill)
* podatkovnu memoriju (store)
* kontrolnu jedinicu

Tokeni kojima ovaj sustav manipulira su cijeli brojevi, a igrac¢a ploca je podatkovna
memorija. Aritmeticka jedinica podrZava Cetiri standardne aritmeticke operacije, koristeci
odredene memorijske lokacije za operande i rezultat. Ovdje aritmeticka jedinica predstavlja
Cetiri unutarnja igraca (po jedan za svaku operaciju), a kontrolna jedinica je sudac. Igra
koju ¢e sustav igrati odredena je unosom korisnika te, unutar svojih (fizickih) ogranicenja,
analiticki stroj moZe simulirati bilo koji formalni sustav. Postupak ,,pretvaranja” ovog stroja
op¢e namjene u specifi¢ni automatski formalni sustav prikladnim opisivanjem naziva se
programiranje. Programi za analiti¢ki stroj nisu bili zapisani u podatkovnoj memoriji ve¢ su
bili kodirani na busenim karticama koje su bile povezane trakom. Te trake nisu sluZile samo
za povezivanje kartica ve¢ i za mogucénost ponovnog prolaska kroz iste kartice, odnosno,
moguénost ostvarenja (implementacije) programske petlje.
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Prije no $to je osmislio Turingov test, Alan Turing je stvorio prvu matematicki preciznu
teoriju izracunljivosti, ukljucujuéi i neke nevjerojatne napretke u teorijskom zasnivanju
racunala. Kljuc¢an je bio izum Turingovog stroja, nove arhitekture racunala. Postoji
beskonacno mnogo razli¢itih Turingovih strojeva od kojih ni jedan nije toliko bitan sam
po sebi — bitna je generalna kategorija takvih uredaja i teoremi koje je Turing dokazao.
Turingovi strojevi zapravo su vrlo jednostavni i tipicno vrlo mali: sastoje se od glave
za pisanje i Citanje te trake za pisanje (koja sluzi kao memorija). Medutim, za razliku
od Babbagea koji je htio izgraditi stroj prakti¢an u primjeni, Turinga su zanimala samo
teorijska i apstraktna pitanja. Iz tog razloga Turingovi strojevi su elegantni za opisivanje i
dokazivanje teorema, ali vrlo neprakti¢ni za primjenu.

Turingov stroj lako moZemo opisati kao automatsku igru. Traka je igraca ploca, a
simboli na njoj su tokeni u igri. Unutarnja stanja odgovaraju unutarnjim igrac¢ima. Svaki
igra¢ moZe procitati trenutni token te, na temelju onoga Sto procita, zamijeniti token nekim
drugim tokenom, a zatim reci sucu u kojem smjeru da pomakne traku te kojeg igraca da
prozove slijede¢eg. Kod deterministi¢nog turingovog stroja, jedini posao suca je da na
pocetku prozove prvog igraca, a zatim radi ono Sto mu igraci kazu dok netko ne kaze HALT
(stani).

Oko 1936. godine Turing je postavio Turingovu tezu: Za svaki deterministicki auto-
matski formalni sustav, postoji ekvivalentni Turingov stroj.

Takoder, Turing je pokazao da postoji takozvani univerzalni Turingov stroj kKoji moze
imitirati rad bilo kojeg Turingovog stroja. Dakle kada bismo imali univerzalni Turingov
stroj, on bi mogao obavljati posao bilo kojeg deterministi¢nog automatskog formalnog
sustava.

Dokazano je da postoji mnogo drugih arhitektura za univerzalne formalne sustave,
ukljucujuci Babbageov analiticki stroj.

Nakon drugog svjetskog rata dolazi do procvata racunarstva u SAD-u te se razvija
prvo prakti¢no racunalo generalne namjene. U ovom projektu sudjelovao je i John von
Neumann. Tako je razvijena arhitekutra koju danas nazivamo von Neumannova arhitektura
1ako von Neumann nije samostalno zasluZan za ovaj projekt. Prvotno je bio ukljuen u
projekt ENIAC, koji je u to vrijeme bio najvece racunalo na svijetu. Medutim, IAS-ovo
(Institute for Advanced Study) racunalo, koje je bilo manje od ENIAC-a, bilo je jace i
jednostavnije za programiranje te se pokazalo kao dobra osnova za budu¢i dizajn racunala.
Za von Neumannovo racunalo, klju¢na je bila velika memorija kojoj se moglo pristupiti na
dva razlicita nacina: relativno i apsolutno. Relativni pristup odreduje sljedecu lokaciju u
odnosu na trenutnu lokaciju dok apsolutni pristup zadaje tocnu specificnu lokaciju (adresu)
njenim imenom (ili brojem). Druga namjena ove velike memorije bila je ¢uvanje samih
programa koje stroj izvodi. Jedna velika prednost von Neumannove arhitekture je apsolutni
pristup kodovima ve¢ implementiranih subrutina (potprograma) koje veci programi mogu
pozvati da se izvrSe kao jedan korak (umjesto pisanja tih potprograma svaki puta ispocetka).
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Posto subrutinu pozivamo iz razli¢itih programa, s razli¢itih mjesta u memoriji, najlakse ju
je pozvati imenom (adresom), ali problem nastaje kada se treba vratiti na mjesto s kojeg smo
je pozvali jer to mjesto ne mora biti isto svaki put. U tu svrhu povratna adresa pri pozivu
se zapisuje na za to predodredeno mjesto u memoriji — stog. Za razliku od Babbageovog i
Turingovog stroja, u von Neumannovom racunalu sudac ima sloZeniju strukturu, ¢ak ima 1
svoj mali dio memorije (stog) koji sluZi za pozivanje subrutina i vracanje iz istih. Ova ideja
subrutina zapravo je dovela do razvoja prvih programskih jezika. Svaki od njih sastoji se
od ,.knjiZnice” pomno odabranih opcenito korisnih subrutina koje programer moze pozvati
kada mu zatrebaju.

LISP

1956. godine John McCarthy predstavlja pojam ,,umjetne inteligencije” (u GOFAI-smislu)
i organizira prvu znanstvenu konferenciju ovog novog polja — Darthmouth Summer Rese-
arch Project on Artificial Inteligence, a 1958. McCarthy 1 Marvin Minsky su osnovali prvi
laboratorij umjetne inteligencije na MIT-u i 1963. McCarthy osniva jo§ jedan laboratorij na
Stanfordu. Oba laboratorija smatrali su se svjetskim centrima umjetne inteligencije. Osim
toga, McCarthy razvija prvi operativni sustav s moguénoscu time-sharinga (jedno centralno
racunalo podrZava viSe istovremenih neovisnih korisnika) te 1959. godine osmislja potpuno
novu vrstu ra¢unala zvanih LISP (LISt Processing) [9].

McCarthy je inspiriran starijim sustavima nazvanim /PLs (Information Processing Langu-
ages) koje su dizajnirali Allen Newell, Cliff Shaw i Herbert Simon. LISP-ovi, odnosno
McCarthyjevi strojevi, kako ih neki zovu, imaju jednostavnu i elegantnu strukturu koja
je izrazito fleksibilna, a u isto vrijeme potpuno drugacija od strukture Turingovog ili von
Neumannovog stroja. U usporedbi sa svojim prethodnicima LISP se istie u dva smisla:
organizaciji memorije 1 strukturi kontrole.

Vise o povijesti LISP-a moZete pronadi u [7].

Memorija

Memoriju obi¢no zami$ljamo kao niz praznih posuda i atoma koje stavljamo u njih, po
jedan u svaku posudu. Ovako moZemo zamisliti razne tipove memorije kao $to je memorija
Turingovog stroja (po kojoj se moZemo micati samo za po jednu posudu ulijevo ili udesno
— relativni pristup) ili von Neumannovog racunala (moZemo odabrati bilo koju posudu u
nizu — apsolutni pristup). Primijetimo da spomenute memorije imaju istu organizaciju te
se razlikuju samo u nacinu pristupa. Njihova struktura je:

* linearna (u nizu posuda ne postoje grananja),

* unitarna (postoji samo jedan niz posuda) i
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* unaprijed odredenog oblika (niz je uvijek isti).

Medutim, ove karakteristike nisu nuzZne za racunalnu memoriju.

Zamislimo umjesto posuda hrpu takozvanih Y-spojeva — uredaja u obliku engleskog
slova Y s utikacem (bazom) na jednom kraju (donjem) i dvije uticnice na preostala dva
(gornja). Jedan primjer Ceste uporabe ovakvih uredaja bilo bi razdvajanje dotoka struje iz
zidne uti¢nice.

Vazno je primijetiti da bazu jednog Y-spoja mozemo spojiti u uti¢nicu drugog i da
se ovaj proces moZze nastaviti proizvoljno dugo. Ovakvim spajanjem Y-spojeva dobivamo
stabla. Svako stablo imat ¢e jednu izloZenu bazu na dnu, korijen, 1 proizvoljan broj praznih
uti¢nica na vrhu. Zamislimo sada podatke kao ovakva stabla ili arome koje mozemo spojiti
u prazne uti¢nice drugih stabala poput listova. Ovo je osnovna ideja LISP memorije.

Opisane Y-spojeve zvat ¢emo cvorovima. Atome koji su spojeni u krajnje ¢vorove
stabla takoder smatramo ¢vorovima te ih zovemo terminalnim ¢vorovima. U LISP-u ni
jedna uti¢nica ne smije ostati prazna, stoga postoji poseban atomarni ¢vor (moZzemo ga
zamisliti kao list bez podataka) — NIL — koji sluZi kao ,,praznina” ili ,,niSta”.

LISP specificira da u svakom Y-spoju postoje dvije grane — , lijeva” i ,,desna” (origi-
nalno CAR i CDR). Zbog toga moZemo pronaci (i specificirati) bilo koji ¢vor u bilo kojem
stablu na temelju niza vrijednosti ,,lijevo” i/ili ,,desno” od specificiranog pocetka (korijena).
Ovo je nesto izmedu apsolutnog i relativnog pristupa memoriji. Razlikovanje lijeve i desne
grane takoder omogucava implementaciju liste kao posebnog stabla u kojem svaki Y-spoj
predstavlja jedan element liste. Precizno, elementi su spojeni u lijeve grane, tako da je svaki
Y-spoj pocevsi od drugoga spojen u desnu granu prethodnog te je u desnu granu zadnjeg
Y-spoja spojen NIL.

Razlike u odnosu na Turingovu i von Neumannovu memoriju su ocite:

* LISP-ova memorija nije linearna, ali moZe simulirati linearnu memoriju listama;
* LISP-ova memorija nije unitarna (jer moZe postojati viSe stabala u istom trenutku)

* LISP-ova memorija nije unaprijed odredenog oblika (sustav je zamis$ljen na nacin
da se struktura trenutno koriStenog stabla mijenja po potrebi)

Ovo ima dvije bitne posljedice:

1. Stabla nisu uvijek istog oblika, stoga su ti oblici stabala sami po sebi jedan dio
podataka u memoriji dok u dotadaSnjim tipovima memorije poloZaj samih spremnika
podataka nije sadrzavao dodatne informacije.

2. Stabla su gradena u poretku u kojem je izvrSavanje programa zami$ljeno (pocevsi
od korijena) i zbog toga nema potrebe za informacijom o veli¢ini stabla ili o tome
kako stablo izgleda ,,kasnije”;,odnosno $to ¢e program morati napraviti nakon nekoliko
koraka.
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Kontrola

Kontrola je odredivanje tko ¢e kada Sto raditi.

Primjer 2.5.1. Pretpostavimo da Zelimo posluZiti dorucak: hladni sok od narance i dva
pecena jaja. Prvo ¢emo se obratiti ,,glavnom kuharu”, koji u kuhinji predstavlja suca. Kada
bi kuhinja bila organizirana po von Neumanovom sustavu, taj sudac bi zvao ,,specijaliste”
(igrace) po rasporedu:

o NARANCA

e OCIJEDI ovu narancu

o CASA

e OHLADI to sto je ocijedeno

e JAJE

o JAJE

o RAZBIJ] ova jaja

o TAVA

e [SPECI ova jaja u ovoj tavi

e POSLUZI ovo §to je ohladeno i ovo $to je ispeceno

Ovdje velika slova oznaCavaju kojeg se ,.specijalista” poziva. Redoslijed izvasanja je
linearan i ovisi isklju¢ivo o redoslijedu pisanja poziva (odnosno naredbi).

Sto se dogada kada je kuhinja organizirana kao McCarthyjeva memorija? Iste primi-
tivne akcije bit ¢e obavljene u istom redoslijedu, ali su organizirane ,,sa suprotne strane’.
McCarthyjev sudac uvijek ¢e zapoceti traZzenim rezultatom i traZiti Sto mu je potrebno kako
bi ga ostvario. Dakle, rekao bi POSLUZI hladni sok od narance i dva pecena jaja a zatim
bi ¢ekao da vidi da li je joS neSto potrebno da bi zadatak bio izvrSen. U ovom slucaju
potrebna su mu dva pecena jaja od ,,specijalista” ISPECI 1 ohladeni sok od narance od
»specijalista” OHLADI pa poziva ove specijaliste 1 ¢eka treba li im neSto kako bi izvrSili
svoje zadatke. Pozivanje se tako provodi dok god se ne zaustavi na nekom ,,specijalistu”
koji nema dodatne zahtjeve. Kada se to dogodi, sudac moze poceti ispunjavati sve zahtjeve
koje je do sada imao. Na kraju ée ,, specijalist” POSLUZI imati sve §to mu je potrebno da
stvarno posluZi dorucak. Ovo je centralna ideja kontrole u LISP-u.
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Matematicki rec¢eno, ,,specijaliste” koji medudjeluju na ovaj nacin zovemo funkcijama,
njihove zahtjeve (ako ih ima) zovemo argumentma, a rezultate koje vra¢aju nazivamo
povratnim vrijednostima. Funkcije koje ne zahtijevaju argumente nazivamo konstantama
(uvijek vracaju istu vrijednost). Argumenti i povratna vrijednost funkcije mogu biti bilo
Sto, dok je god ispunjen sljedeci uvijet:

* funkcionalnost: za svaki dopustivi argument (ili kombinaciju argumenata), postoji
jedinstvena (pridruZena) vrijednost

Svi programi u LISP-u su funkcije, ali razlikuju se od klasi¢énih matematickih funkcija
u dva aspekta:

X299

* oni su aktivni ,,igra¢i” koji automatski, pri pozivu, evaluiraju svoju vrijednost te
* njihovi (neinterpretirani) argumenti moraju biti LISP-ova stabla

Kada funkcija u LISP-u primi argument, ona pretpostavlja da je taj argument druga
funkcija koju takoder treba pozvati, a ukoliko nema argumente onda je konstanta pa vraca
svoju (konstantnu) vrijednost.

Kako bismo programirali LISP stroj trebamo definirati Zeljene funkcije uz pomo¢ vec
postojecih (definiranih) funkcija (kao $to je na primjer kvadriranje definirano pomocu
mnoZenja). Definirane funkcije vracaju vrijednosti za dane argumente, ali jedino Sto
zapravo naprave je da kazu sucu koga iduceg treba pozvati. OCcito je da ne moZemo sve
funkcije definirati uz pomo¢ nekih drugih; mora postojati skup primitivnih funkcija od kojih
mozemo poceti. U LISP-u postoji samo 6 takvih funkcija, od kojih se sve ostale mogu
izgraditi. To su:

LEFT|[x] RIGHT [x] JOIN[x, y]
EQUAL[x, y] ATOM [x] IF[x, v, z]

Svaka od ovih primitivnih funkcija za argumente prima samo LISP-ova stabla 1 vraca
samo LISP-ova stabla kao vrijednosti. Uz pomo¢ ovih funkcija mogude je transformirati
(izgraditi, modificirati, unistiti) oblik LISP-ovog stabla proizvoljne sloZenosti, na bilo koji,
algoritamski prikaziv, nacin te je moguce definirati sloZenu funkciju koja ée vracati takve
transformacije kao vrijednosti, za bilo koji ulaz, zbog cega je LISP univerzalan. Ove
funkcije izvorno su bile malo drugacije, vise u [9].

Prve tri od ovih 6 primitivnih funkcija koriste se za stvaranje (ili uniStavanje) proizvoljnih
stabala. Vrijednost funkcije LEFT[x] je ono $to je spojeno u lijevu uti¢nicu Y-spoja na
samoj bazi od x, dakle, vracéa lijevu stranu svojeg arumenta, a ukoliko x nema lijevu stranu
funkcija LEFT[x] prijavit ¢e greSku. Funkcija RIGHT [x] analogna je funkciji LEFT[x], ali
umjesto lijeve strane vraca desnu. JOIN[x, y] uzima dva argumenta i povezuje ih Y-spojem;
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x spajaulijevu stranu, Y u desnu, a vraca korijen novostvorenog stabla. Preostale tri funkcije
su LISP-ove alternative za testiranje i grananje. Funkcija EQUAL[x, y] vraca vrijednost
TRUE ako su vrijednosti x-a i Y-a jednake, a u suprotnom vra¢a FALSE. ATOM|x] vraéa
TRUE ukoliko je (vrijednost) x samo jedan atomarni ¢vor, a inace vraca FALSE. Funkcija
IF[x, y, z] vraca vrijednost svog drugog ili tre¢eg argumenta, ovisno o tome je li vrijednost
prvog argumenta TRUE (vraca drugi argument) ili FALSE (vraca tre¢i argument). Bitno je
primijetiti da se u LISP-u programi i strukture podataka prikazuju na potpuno isti na¢in —
u obliku stabla.



Poglavlje 3

Duboko ucenje

Vedina informacija u ovom poglavlju uzeta je iz [11]. Strojno ucenje je polje u umjetnoj
inteligenciji 1 kognitivnoj znanosti. U kontekstu Ul podijeljeno je u tri glavne grane:

* nadzirano ucenje (supervised learning)
* nenadzirano ucenje (unsupervised learning)
* podrzano ucenje (reinforcement learning)

Duboko ucenje je poseban pristup u strojnom ucenju koji, uz to Sto pokriva tri spo-
menute grane, proSiruje strojno u¢enje na razne probleme umjetne inteligencije kao Sto
su reprezentacija znanja, planiranje, rasudivanje 1 sli¢no te u svom radu koristi duboke
neuronske mreZe. Opcenito se bavi problemima koji nastaju pri dodavanju vise slojeva
plitkoj neuronskoj mreZi.

3.1 Nadzirano ucenje

Nadziranim uéenjem mogu se rjeSavati problemi klasifikacije i regresije. Kod klasifikacije
primjeru pridruzujemo klasu, a kod regresije neku numericku vrijednost. Razlika je u tome
je li ciljana varijabla diskretna ili kontinuirana.

Klasifikacija

Cilj klasifikacije je odrediti klasu C kojoj primjerak x pripada. Primjerak je definiran
kao vektor znacajki x = (x1,x2,... ,xn)T, koji moZemo interpretirati kao tocku u n-
dimenzionalnom vektorskom prostoru koji nazivamo ulazni prostor (input space) ili prostor
primjeraka (instance space). Znacajke mogu biti numericke, ordinalne ili kategoricke. Nu-
mericke znacajke su realni brojevi (uredene su i moZemo njima racunati), ordinalne znacajke
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su sli¢ne rednim brojevima (samo su uredene), a kategoricke znac¢ajke mogu biti neke ap-
straktne oznake, rijec¢i i sli¢no (nemaju ni jedno od dva svojstva numerickih znacajki).
Ako znacajke nisu numericke, prije raCunanja ih moramo prilagoditi algoritmima strojnog
ucenja. Obic¢no se to radi metodom one-hot-encoding. Umjesto jedne znacajke imali bismo
onoliko znacajki koliko ima razli¢itih vrijednosti originalne znacajke, a vrijednosti novih
znacajki bile bi binarne znamenke (0 ili 1).

Neka je X skup svih mogudih primjeraka. Pretpostavka svih algoritama strojnog ucenja je
da su primjerci iz X uzorkovani nezavisno i iz zajednicke distribucije (iid — independent
and identically distributed). Kod nadziranog u¢enja unaprijed nam je poznata oznaka klase
Y kojoj pripada primjerak, a zovemo ju ciljna oznaka. Ako se ograni¢imo na binarnu
klasifikaciju, odnosno podjelu na samo dvije klase, tada je y € {0, 1}, gdje y = 1 oznacava
da primjerak pripada klasi, a y = 0 suprotno. Skup primjeraka za ucenje D sastoji se od
uredenih parova primjeraka i pripadnih oznaka, D = {(x?, y(®) }f\; 1> gdje je N ukupan broj
primjeraka za ucenje. Skup 9 moZemo prikazati matri¢no:

1 1
x|y

3 :
(N) y(N)

™ X

1
Zadaca klasifikatora je izabrati hipotezu h : X — {0, 1} koja odreduje pripada li primjer
x klasi C ili ne:
h(x) = I, x pripafia klasi C .
0, xne pripada klasi C

Skup svih mogucdih hipoteza (na primjer samo hiperravnine) H nazivamo model ili prostor
hipoteza. KaZemo da primjerak x € C zadovoljava hipotezu h € H ako i samo ako je
h(x) = 1. Kazemo da je hipoteza konzistentna s primjerom za ucenje (X, t) ako i samo ako
je h(x) =y.

Ucenje se svodi na nalazenje najbolje hipoteze & € H. U vecini slucajeva hipotezu ¢emo
zapisati parametarski, u obliku vektora 6. Najbolja hipoteza je ona koja najtocnije klasificira
primjere. Koliko dobro hipoteza 4 klasificira primjere za ucenje iskazuje pogreska ucenja
(training error) E (h|D) koju dobivamo kao oéekivanje funkcije gubitka L na primjercima
iz skupa za ucenje (viSe u odjeljku 3.3). Hipoteza je konzistentna s primjercima za ucenje
ako i samo ako E(h|D) = 0. Moguce je da takva hipoteza ne postoji, odnosno za svaki
h e H je E(h|D) > 0. Tada kazemo da ‘H nije dovoljnog kapaciteta ili sloZenosti.

Jedan nacin iskazivanja kapaciteta modela je Vapnik—Chervonenkisova dimenzija —
najveci broj primjerkaa koje model H moZe razdvojiti, a oznacava se s VC(H). Moze
se pokazati da hiperravnina u prostoru R" moZe (u svakom slucaju) klasificirati najvise
n + 1 to¢aka. VC-dimenzija je prili¢no pesimisti¢na ocjena kapaciteta jer ne uzima u obzir
distribuciju primjeraka.
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Ako se radi o viSeklasnoj klasifikaciji (multiclass classification) pogodno je ciljne
oznake zapisati u obliku y) = (yY), e y}?)T, gdje je K broj klasa, a y;i) = 1 ako i samo
ako x) pripada klasi C ;. Ovdje smatramo da postoji jedinstveni takav j. U opcenitijem
slu¢aju x moZe pripadati u viSe klasa istovremeno. To nazivamo klasifikacija s visestrukim
oznakama (multilabel classification) ili klasifikacija jedan-na-vise.

Hipotezu nec¢emo traziti na slijepo. Skup pretpostavki koji nam omogucuje induktivno
ucenje nazivamo induktivna pristranost, a temeljem kojih klasifikacija (novog) primjera
slijedi deduktivno. Razlikujemo dvije vrste induktivne pristranosti:

* pristranost ogranicavanjem ili pristranost jezika (restriction bias, language bias) —
odabirom modela H ograni¢avamo skup hipoteza

* pristranost preferencijom ili pristranost pretraZivanja (preference bias, search bias)
— definiranjem nacina pretrazivanja hipoteza unutar  dajemo prednost jednim
hipotezama u odnosu na druge

Vecina algoritama ucenja koristi kombinaciju ovih dvaju tipova pristranosti.

Sum je neZeljena anomalija u podacima. Moguéi uzroci su: neprecizno mjerenje, po-
greSke u oznaCavanju (feacher noise), postojanje skrivenih znacajki, pojedinacni primjerci
koji znatno odskacu od vecine (outliers). Kada postoji Sum, granica izmedu klasa nije jasna
te nije moguce odvojiti Sum od pravih podataka. Zbog toga jednostavni modeli ne mogu
ostvariti E(h|D) = 0.

Odabir modela svodi se na optimizaciju parametara — vektora 6. Sto je kapacitet
modela vedi to je veca Sansa da smanjimo pogresku, no moramo paziti jer svrha hipoteze
nije da klasificira primjerke za u¢enje ve¢ nove, buduce primjerke, odnosno da ima svojstvo
generalizacije. Zapravo preferiramo jednostavnije modele jer se bolje poopcavaju, lakse
ih je koristiti i tumaciti. Ovo nacelo u filozofiji znanosti poznato je kao Occamova britva
(Occam’s razor). Ovdje susreéemo dvije krajnosti:

* prenaucenost (overfitting) — model je previse sloZen u odnosu na modeliranu funk-
ciju, dobivamo hipoteze koje pretpostavljaju viSe no Sto postoji u podacima, uce
Sum

* podnaucenost (underfitting) — model je prejednostavan u odnosu na modeliranu
funkciju, loSe opisuje 1 same podatke iz skupa za ucenje

Jednostavan model ima malu varijancu, a vecu statisticku pristranost, u smislu odstupanja
prosjeka (ili ocekivanja) od ciljne vrijednosti. Sto je induktivna pristranost bolja to je
statisti¢ka pristranost manja. Optimalan model je onaj koji minimizira i pristranost i vari-
jancu (bias-variance dilemma) te na taj nacin daje najbolju generalizaciju. Pretpostavka
induktivnog ucenja kaze: Ako je pogreska hipoteze na dovoljno velikom skupu primjera
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za ucenje mala i ako model nije suviSe sloZen, hipoteza ¢e dobro klasificirati nove, slicne
primjere. Ovdje je vazno primijetiti da novi primjeri trebaju biti sli¢ni (iz iste distribucije)
primjerima za ucenje.

Regresija

Kod regresije je ciljna vrijednost y € R. Na temelju skupa primjeraka za ucenje D =
{(x, y)}, potrebno je odrediti nepoznatu funkciju f : X — R koja procjenjuje izlazne
vrijednosti. U idealnom slu¢aju Zelimo y) = f(x). Medutim, zbog prisutstva uma,
zapravo u¢imo funkciju y = f(x\) + &, gdje je & slu¢ajni Sum. Regresijom dobivamo
funkciju &, hipotezu, kao procjenu funkcije f. Najjednostavniji oblik funkcije pogreske je:

NI i)
;(y - h(x )) )

Faktor % ovdje je uvrSten zbog jednostavnosti raCunanja. Za model odabiremo linearan
model

E(h|D) =

| =

n
h(X) = wixy + waxa + -+« + WyX, + wo = Zwixl- +wo = W X+ wo,
i=0

gdje su w; parametri koje treba nauciti na temelju skupa primjeraka 9. Ovu vrstu regresije
nazivamo linearna regresija jer vrijednost h(x) linearno ovisi o ulaznim vrijednostima
X (ovo je zapravo afina funkcija, ali postaje linearna ako x proSirimo jedinicom). Cilj
nam je pronaci hipotezu koja minimizira pogreSku. Hipoteza je odredena parametrima
wo, . . ., wy. Uslucaju jednodimenzionalne linearne regresije (X = R) i u posebnom slucaju
poopcenja linearnog modela — polinomnoj regresiji, rjeSenje postoji u zatvorenoj formi.
U sluc¢ajevima kada analiticko rjeSenje ne postoji okre¢emo se iterativnim optimizacijskim
metodama.

Unakrsna provjera i ocjena izbora modela

Unakrsna provjera (cross-validation) je jednostavni nacin da se ocijeni izbor modela. Skup
primjeraka 9 razdvajamo na dva dijela: skup za ucenje (training set) i skup za provjeru
(validation set). Model u¢imo na skupu za u¢enje, a provjeravamo na skupu za provjeru. Na
ovaj na¢in mozemo procijeniti kako ¢e se model ponasati na novim primjerima. Pogreska
koja se dobiva na podacima iz skupa za provjeru naziva se pogreska generalizacije (off-
training-set error), a pogreska na skupu za ucenje naziva se pogreska ucenja. Ako se
unakrsna provjera koristi za utvrdivanje kona¢ne pogreske ve¢ odabranog modela tada se
skup na kojem se ta pogreSka mjeri naziva ispitni skup (test set), a pogreska ispitna pogreska.
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Skup za ucenje, skup za provjeru i ispitni skup moraju biti medusobno disjunktni — inace
ne moZemo ispravno odrediti pogreSku generalizacije.

Neke mjere ocjene izbora modela su tocnost (accuracy), preciznost (precision) i odziv
(recall). Kazemo da je primjer pozitivan za klasu C ako joj pripada, a negativan ako joj ne
pripada. Ovisno o klasifikatoru i klasi C, primjere iz skupa za u¢enje mozZemo razvrstati u
Cetiri skupine:

* true positive (TP) — klasifikator je svrstao ovaj podatak u klasu C i podatak stvarno
jest iz klase C;

* false positive (FP) — klasifikator je svrstao ovaj podatak u klasu C a podatak nije iz
klase C;

* true negative (TN) — klasifikator nije ovaj podatak svrstao u klasu C i podatak
stvarno nije iz klase C;

* false negative (FN) — Kklasifikator nije ovaj podatak svrstao u klasu C a podatak jest
iz klase C.

Ako oznac¢imo s TP, FP, TN, FN broj primjera u pojedinoj skupini dobivamo:

* tocénost — koliko je klasifikator dobar u sortiranju:

TP+ TN
Acc = N N =TP+FP+TN+FN

* preciznost — koliko je klasifikator dobar u izbjegavanju laznih pozitivnih vrijednosti:

_ TP
" TP +FP’

* odziv — koliko smo pozitivnih primjera uspjeli ,,uhvatiti”:

TP
R=7—.
TP + FN

Standardan nacin prikaza podataka o broju TP, FP, TN, FN je tablica koju zovemo matrica
zabune (confusion matrix). Za binarnu klasifikaciju matrica zabune bila bi tablica veliCine
2 x 2 oblika 3.1. Kada imamo matricu zabune, iz nje lako mozemo procitati tocnost,
preciznost, odziv ili bilo koju drugu ocjenu. Ovakve ocjene poprimaju vrijednosti iz
intervala [0, 1] i zbog toga ih moZemo protumaciti kao vjerojatnosti. Primijetimo da postoje
trivijalni nacini da ili preciznost ili odziv poprime vrijednost 1, ali ne oba u isto vrijeme
(za preciznost klasifikator napravimo tako da ne smatra ni jednu vrijednost pozitivhom, a
obrnuto za odziv. Zato su nam potrebne sve tri ocjene kako bismo dobili znacajan uvid u
kvalitetu klasifikatora.
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’ H Klasifikator kaze da \ Klasifikator kaze ne

Stvarno da TP FN
Stvarno ne FN TN

Tablica 3.1: Matrica zabune za binarnu klasifikaciju

Pristupi nadziranom ucenju

Postupke nadziranog u¢enja moZemo podijeliti s obzirom na na¢in modeliranja na:
* generativne modele

— pretpostavljaju da je vjerojatnost P (C|x) proporcionalna vjerojatnosti presjeka
P (x,0C);

— modeliraju zajedni¢ku vjerojatnost i temeljem nje, primjenom Bayesovog te-
orema, racunaju vjerojatnost da primjer x pripada klasi C;

— modeliraju generiranje samih podataka te se mogu koristiti i za generiranje sin-
tetickih primjera u ulaznom prostoru, uzorkovanjem iz zajednicke distribucije;

— ponekad se u literaturi nazivaju zajednicki modeli (joint models).
* diskriminativne modele ili metode temeljene na granici

— izravno modeliraju pripadnost primjera x klasi C
— Oni mogu biti:
s probabilisticki ili uvjetni modeli (conditional models) — izravno modeli-
raju vjerojatnost P (C|x) i
% neprobabilisticki modeli ili diskriminacijske funkcije — modeliraju funk-
ciju h(x) koja primjeru x izravno dodjeljuje oznaku klase C.

Kod probabilistickih pristupa klasifikacija se odvija u dvije faze: faza zakljucivanja i faza
odlucivanja. U fazi zakljucivanja racunamo P(C|x) uz pomo¢ primjera za ucenje, a u
fazi odlucivanja koristimo istu vjerojatnost kako bismo klasificirali nove podatke. Kod
neprobabilistickih modela ova dva koraka rade se odjednom. Iako generativni modeli imaju
mnogo prednosti, za neke su probleme nepotrebno sloZeni.

Jo$ jedna podjela nadziranih postupaka odnosi se na broj primjera za ucenje i broj
parametara modela. Ovdje se modeli dijele na

* parametarske — sloZenost modela ne ovisi o broju primjera za ucenje, odnosno,
probabilisticki parametarski postupci pretpostavljaju da se podaci pokoravaju nekoj
teorijskoj razdiobi; ucenje se svodi na traZenje parametara pretpostavljene distribucije
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| Generativni Diskriminativni
Parametarski e Bayesov klasifikator e logisticka regresija
e Bayesove mreze e perceptron
e latentna Dirichletova alokacija | e viSeslojni perceptron
e skriven Markovljev model e stroj s potpornim vektorima

(primarna formulacija)
e linearna diskriminantna analiza

Neparametarski e model k-najbliZih susjeda

e stabla odluke

o klasifikacijska pravila

e stroj s potpornim vektorima
(dualna formulacija)

Tablica 3.2: Podjela nadziranih modela

* neparametarske — broj parametara raste s brojem primjera za ucenje; ovdje ne pret-
postavljamo da se podaci za u¢enje pokoravaju nekoj teorijskoj distribuciji; ovi modeli
takoder imaju parametre, ali to nisu parametri neke pretpostavljene distribucije.

U tablici 3.2 moZemo vidjeti neke primjere modela razvrstane prema ovoj podjeli.

Konac¢no, modele nadziranog u¢enja moZemo podijeliti s obzirom na granicu kojom
razdvajaju pozitivne primjere od negativnih (klasifikacija) ili krivulju kojom aproksimiraju
modeliranu funkciju (regresija). Postoje:

* linearni modeli
— povlace linearnu granicu izmedu klasa (funkciju aproksimiraju linearnim mo-
delom)

— granica je pravac, ravnina ili hiperravnina, ovisno o dimenziji prostora X (ako
je dim X = n, tada je dimenzija hiperravnine n — 1)

— neki primjeri linearnih modela su: naivni Bayes, logisti¢ka regresija, perceptron,
stroj s potpornim vektorima (SVM)

* nelinearni modeli
— granica koju povlace je nelinearna (funkciju aproksimiraju nelinearnom hiper-

ravninom)

— neki primjeri nelinearnih modela su: model k-najbliZzih susjeda, model stabla
odluke, model viSeslojnog perceptrona, SVM s jezgrenim funkcijama i polino-
mijalna regresija
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Nelinearni modeli ocito imaju veci kapacitet (VC-dimenziju) te zato mogu rijeSiti neke
probleme koje linearni modeli ne mogu (npr. XOR). U praksi teSko nalazimo linearno
razdvojive probleme (koji su zanimljivi). Medutim, ako primjeraka nije mnogo vise nego
Sto je dimenzija ulaznog prostora, velika je vjerojatnost da je problem linearno razdvojiv.
Ova ¢injenica daje nam podlogu za takozvane jezgrene metode (kernel methods) gdje se
povecanjem dimenzije ulaznog prostora postiZe linearna razdvojivost.

3.2 Nenadzirano i podrzano ucenje

Nenadzirano u&enje ¢ine pristupi kod kojih je skup podataka za uéenje oblika D = {x) }f\i 1>

odnosno nemamo zadane ciljne oznake. U nenadzirano ucenje spadaju postupci poput
grupiranja (clustering), otkrivanja strSecih ili novih vrijednosti (outlier detection, novelty
detection), smanjenja dimenzionalnosti (dimensionality reduction) ili postupci otkrivanja
veza medu uzorcima (discovering graph structure). Ovisno o tome $to znamo o podacima,
zadaca grupiranja moZe biti razdijeliti uzorke u ve¢ poznate razrede ili pak odrediti i
same razrede u koje éemo razvrstati podatke. Podatke dijelimo u razrede na temelju
njihove medusobne udaljenosti (u odnosu na neku odabranu metriku). Zadatak postupaka
smanjenja dimenzionalnosti je smanjiti broj znacajki koje prouc¢avamo. Na primjer, ako u
trodimenzionalnom prostoru imamo tocke koje se priblizno nalaze u istoj ravnini, Zelimo ih
prikazati u dvije dimenzije zbog jednostavnosti racuna (uz mali gubitak bitnih podataka).

PodrZano ucenje predstavlja dio strojnog ucenja koji se bavi optimizacijom ponaSanja
— proucavamo interakciju agenta i okoline. Agent na temelju informacija iz okoline obavlja
akcije 1 kao odgovor za svaku akciju dobije nagradu ili kaznu. Zadaéa podrzanog ucenja je
otkriti optimalnu strategiju ponasanja agenta, tako da agent maksimizira dugotrajnu dobit.
Vise o podrzanom ucenju u [15].

U ovom se radu ne¢emo baviti ovim oblicima ucenja.

3.3 Neuronske mreze

Vedina informacija u ovom poglavlju uzeta je iz [14] 1 [16]. Svaka neuronska mreza
saCinjena je od jednostavnih elemenata: neurona i veza izmedu njih. Svaka neuronska
mreza sadrzi ulazni i izlazni sloj neurona. Izmedu ova dva sloja moZe se nalaziti skriveni
sloj ili viSe njih, koji se sastoji od ,,radnih” neurona. S obzirom na broj slojeva i njihovu
medusobnu povezanost moZemo razdvojiti Cetiri glavne vrste neuronskih mreza. To su:

* plitke neuronske mreze bez povratnih veza (simple feedforward neural networks) —
2 ili 3 sloja
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* duboke neuronske mreZe bez povratnih veza (multi-layer feedforward networks) —
viSe od tri sloja

* mreZe s povratnim vezama (recurrent networks)
* ljestvicaste mrezZe (lattice structures)

Neuroni u uzastopnim slojevima mogu biti povezani, a svaki neuron mora biti povezan
bar s joS jednim neuronom. Neuronska mreza mozZe biti potpuno ili djelomicno povezana.
Potpuno je povezana ako je svaki neuron u svakom sloju povezan sa svim neuronima u
sljedec¢em sloju, a inae je djelomi¢no povezana. Svaka veza izmedu dva neurona ima
teZinu — vrijednost kojom ¢e se pomnoZiti izlaz prvog neurona prije no Sto se posalje
drugom neuronu. Tezinu koja pripada vezi izmedu neurona j u sloju n — 1 i neurona
m u sloju n oznacit ¢emo s WEZZ Prije pocetka rada, teZine treba postaviti na pocetne
vrijednosti. Jedna preporuka je postaviti teZine na broj u okolini nule, a postoji i pravilo
koje daje dobre rezultate a kaZe da za neuron koji prima ulaze od k drugih neurona sve
teZine treba postaviti na nasumicne vrijednosti iz intervala [—2.4/k,2.4/k]. Na pocetku
rada ulaznim neuronima Saljemo ulazne podatke. Ulaznih podataka moZe biti najvise
onoliko koliko ima ulaznih neurona, a ako ih ima manje, preostalim neuronima Salje se
vrijednost 0. Nakon ulaznog sloja tok informacija ide iz sloja u sloj (s lijeva na desno)
na nacin da svaki neuron Salje svoju izlaznu vrijednost svim vezama koje idu iz njega;
ta vrijednost se pomnozi odgovaraju¢om teZinom te se Salje drugom neuronu. Ulazna
vrijednost pojedinog neurona naziva se /ogit, a obi¢no ju ozna¢avamo sa z. Ova vrijednost
racuna se po formuli z = b 4+ wix] + waxy + w3xz ... wyx,, gdje su x; primljeni ulazni
podaci, w; pripadajuce teZine, a b je takozvana pristranost (bias, moZemo je smatrati samo
posebnom tezinom koja ne pripada vezi izmedu neurona vec je definirana za svaki neuron).
Neki jednostavniji modeli neuronskih mreza kao izlaz daju direktno logit, ali vecina, prije
samog izlaza, na logit primjenjuje i nelinearnu funkciju koju zovemo aktivacijska funkcija, a
oznacavamo ju sa s. Svaki sloj neuronske mreZe moZe imati svoju aktivacijsku funkciju, ali
unutar jednog sloja aktivacijska funkcija mora biti ista. Na kraju dobivamo izlazne podatke
u izlaznim neuronima. Jedan primjer shematskog prikaza neuronske mreze mozemo vidjeti
na slici 3.1.

Neke aktivacijske funkcije

Step-funkcija

1, >0
sy =4 "7 (3.1)

0, 1nacCe
gdje je 8 € R. Ako koristimo ovu funkciju u neuronskoj mreZi koja je sacinjena od
samo jednog neurona dobivamo takozvani TLU-perceptron (Threshold Logic Unit). Ova
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ulazni sloj 1. skriveni sloj 2. skriveni sloj izlazni sloj

Slika 3.1: Shematski prikaz umjetne neuronske mreze [14]

funkcija Cesto se koristi u izlaznom sloju binarne klasifikacije. U ovu svrhu prvi su ju
koristili McCulloch 1 Pitts u svojoj definiciji prve neuronske mreZze. Ako u neuronskoj
mreZi koristimo samo ovu funkciju, moZemo njome razdvojiti samo linearno odvojive
klase. Jo$ jedna mana je nemogucnost postupaka u¢enja koji koriste derivacije (na cijelom
R derivacija je 0 osim u 6 gdje nije definirana).

Sigmoidalna ili logisti¢ka funkcija

1
1 +eax’
gdje je a € R (odreduje nagib funkcije). NajceSce se koristi a = 1. Ova funkcija Cesto se
koristila u neuronskim mreZama u 90-im godinama proslog stolje¢a. Pogodna je za analizu
jer je derivabilna u svim to¢kama.

o(x) = (3.2)

Tangens hiperbolni

X —X

e
e +e’
Tangens hiperbolni ne razlikuje se bitno od sigmoidalne funkcije. Naime, vrijedi:

th(x) =20 (2x) — 1.

—e€

th(x) = th(x) =

(3.3)

Tangens hiperbolni Cesto je pokazivao bolje rezultate od sigmoidalne funkcije te se krajem
proslog stoljeca poceo CeSée upotrebljavati.

Obje ove funkcije sve se ¢eScée koriste samo na izlaznom sloju zbog problema nestajanja
gradijenta (vanishing gradient problem) koji se javlja prilikom koriStenja algoritma za
backpropagation.

Graficki prikaz moze se vidjeti na slici 3.2.
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Tanh activation function

— Tanh activation function
-- Derivative - df/dt

0.5

—0.5}

x

Slika 3.2: Graf funkcije tangens hiperbolni i njene derivacije [6]

Zglobnica ili ReLU — Rectified Linear Unit
ReLU(x) = max 0, x. (3.4)

Ova funkcija predstavljena je 2000. godine s bioloSkom motivacijom, a 2011. prvi je puta
demonstrirano da njeno koriStenje u dubokim neuronskim mreZama moZe poboljSati u¢enje
[6]. Neke od prednosti su lako racunanje gradijenta, te linearnost po dijelovima. Manu
predstavlja vrijednost gradijenta O za negativne ulaze, Sto moZe uzrokovati da neke teZine
stagniraju (u tim ¢vorovima mreZa vise ne uci). Iz tog razloga napravljena je i modifikacija,
takozvana parametrizirana zglobnica:

, >0
S (3.5)
ax, inace

ReLU(x) = {
gdje je @ mali pozitivan broj. Posebno, ako je @ = 0.01 zove se leaky ReLU ({ReLU).
Funkcija {ReLLU se preporucuje kao aktivacijska funkcija u skrivenim slojevima dubokih
neuronskih mreza.

Graficki prikaz funkcije {ReLLU moZe se vidjeti na slici 3.3.

Exponential Linear Unit — ELU

X, x>0

a(ef-1), x<0’ (3.6)

ELU(x) = {

Moglo bi se reci da je ovo najnoviji oblik funkcije ReLLU. [1] Graficki prikaz funkcije
ELU 1 njene derivacije moZe se vidjeti na slici 3.4.



52 POGLAVLJE 3. DUBOKO UCENJE

Leaky RelU activation function

2.0 { — Leaky RelU activation function
Derivative - dffdt

15

0.5

0.01

Slika 3.3: Graficki prikaz parametrizirane funkcije ReLU i njene derivacije [6]

ELU activation function (a=1)

2.0 { — ELU activation function (a=1)
== Derivative - df/dt

15

0.0

=1.0

Slika 3.4: Graficki prikaz funkcije ELU i njene derivacije [6]

Prikaz podataka

Neuronskoj mreZi primjerke za u¢enje $ajemo u obliku vektora x) = (x?), . ,xg))T,
x e X gdje su xii), e ,xg) vrijednosti pojedinih znacajki i-tog primjera, i € {1,...,n},
a n je ukupan broj primjera za ucenje. U slucaju nadziranog ucenja bit ¢e nam poznata
i ciljna oznaka y = (y\",...,y\¥) (expected value ili true label) &ji su elementi obicno
znamenke 0O ili 1 (mogu biti i oznake klasa), a K je broj izlaznih neurona. Svaka znacajka

x;i) bit ¢e poslana jednom neuronu u ulaznom sloju. Radi jednostavnijeg ra¢unanja, ulazne

podatke prikazat ¢emo jednostup&anom ulaznom matricom x\¥). Skup svih primjeraka za
ucenje s pripadajuc¢im ciljnim oznakama moZemo oznaciti s O kao u odjeljku 3.1.
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Zeljeli bismo prikazati i teZine i pristranosti u obliku matrice, ali zbog dimenzionalnosti
pristranost nam smeta. Kako bismo rijeSili ovaj problem, radimo apsorpciju pristranosti
— pristranost smatramo dodatnom teZinom (nekada se oznaCava wg) a tada nam treba i
vrijednost koju ¢emo tom teZzinom pomnoZiti u matrici ulaznih vrijednosti pa definiramo
xo = 1 te dodajemo taj element u matricu ulaznih vrijednosti. Tada, ako je neuronska mreza
potpuno povezana, teZine 1 pristranosti za svaki sloj neuronske mreZze moZzemo Cuvati u
matrici. Matricu teZina izmedu slojeva / — 1 1 [ ozna¢avamo s w) zasvakil € {2,...,L},
gdje je L broj slojeva u mrezi. Ako s N; ozna¢imo broj neurona u sloju /, matrica teZina
bila bi oblika:

wh=| : . :
pD O O
Ny IN; Ni_1N;

gdje je b;l) pristranost i-tog neurona u /-tom sloju. Tada bi ulazna matrica izgledala ovako:

0] ()
i _ i
i-ti primjerak x(9) (zbog jednostavnosti zapisa u buduce taj i neCemo pisati). Aktivacija
pojedinog sloja dobiva se primjenom aktivacijske funkcije na logit.

Logit z;” je ulaz, a aktivacija a.’ izlaz [-tog sloja neurona u neuronskoj mreZi za

Napomena 3.3.1. Ulazni sloj neurona nema aktivacijsku funkciju. Njegov logit i aktivacija
su sami ulazni podaci.

2V =aV =y

Zasve l € {2,...,L}, logit I-tog sloja dobijemo mnoZenjem matrice w/) matricom
o predstavlja logit i-tog

i

a~!. Dobivena matrica je dimenzija S; x 1 u kojoj element z
neurona u /-tom sloju neuronske mreze.

)]
z
2V = wx =

)
ZN[
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Aktivaciju [-tog sloja dobijemo primjenom aktivacijske funkcije I-tog sloja s; na logit z(V.
Dobivamo: ,
si(z,)

al) =g, (Z(l)) — :
()
S (ZN,)
Izlaz neuronske mreZe takoder ¢e biti matrica koju ¢emo oznaciti s h(x), a ratuna se

kao:
s1(z,"”)
h =a® =5 @D)=| ¢ |,
se(2y))
Cilj strojnog ulenja je posti¢i h(x?) ~ y) za svaki uredeni par (x?,y®) iz skupa
primjeraka za ucenje. Ovdje vrijednosti teZina i pristranosti ne ovise o ulaznim podacima
te ih nazivamo parametrima mreze. Logiti aktivacija ovise o parametrima mreZe i o ulaznim
podacima. Druge veli¢ine u neuronskoj mreZi, koje takoder ne ovise o ulaznim podacima,
a razlikuju se od parametara po tome Sto ih mreza ne uci (vec¢ se ru¢no unose) nazivamo
hiperparametrima. Opisani postupak prolaska ulaznih informacija kroz neuronsku mrezu
nazivamo proslijedivanje unaprijed.
Da bismo u potpunosti definirali neuronsku mreZu potrebno je znati:

* broj slojeva,

* broj neurona u svakom sloju,

* nacin povezanosti mreZze,

* pocetne vrijednosti teZina,

* pocetne vrijednosti pristranosti,

* aktivacijske funkcije.

Funkcija gubitka i pogreske

Vecina informacija u ovom odjeljku preuzeta je iz [2]. Kako bismo izmjerili koliko
je neka hipoteza dobra moramo imati funkciju gubitka (loss function, cost function)
L (y(i), h(x(i)|9)) kojom mjerimo koliku koli¢inu korisnosti (ulaznih podataka) smo iz-

gubili izborom hipoteze h kada je ulaz x\), a pripadajuca ciljna oznaka y). Funkcija
gubitka kod regresije je tipicno definirana kao kvadratno odstupanje:

L (y(i), h(x<")|9)) - (h(x@w) - y<">)2, (3.7)
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a kod klasifikacije kao:
L (y“), h (x@w)) — 1{h (x<f>|9) #y Dy, (3.8)

Empirijska pogreska definira se kao ocekivanje funkcije gubitka nad svim primjerima iz
skupa za ucenje, uz pretpostavku uniformne distribucije primjera.

E(61D) = Epy[L] = % i L (y@, h (x(i) |9)) , (3.9)

i=1

Faktor % nebitan je za nalaZenje minimuma funkcije E te se tipi¢no Koristi faktor %

U nekim slucajevima gubitci su asimetri¢ni. U takvim se slu¢ajevima funkcija gubitka
definira pomocu matrice gubitka (loss matrix) L = [Ly;]«,; gdje je Li; gubitak koji nastaje
pri klasifikaciji primjera koji zapravo pripada klasi Cy, u klasu C; (Lgx = 0). Postoji i
matrica gubitka nula-jedan (zero-one loss matrix) zakoju je Li; = 1{k # j} koja odgovara
gubitku definiranom s (3.8).

Pravilo perceptrona

Jedan od prvih modela umjetne neuronske mrezZe razvio je Frank Rosenblatt. U svom
radu koristio je teoriju neuroznanstvenika Donalda Hebba i stariji model umjetnog neurona
(McCulloch i Pitts, A Logical Calculus of Ideas Immanent in Nervous Activity, 1943.).
Rosenblatt 1958. godine prvi predstavlja tzv. pravilo perceptrona (perceptron learning
rule) — pravilo po kojem se aZuriraju teZine (brojevi koji predstavljaju vaznost pojedinog
neurona) u neuronskim mrezama. I/BM 704 je raCunalo na kojem je razvijen program s
takvim perceptronima, na Cornell Aeronautical Laboratory 1957. Mark I Perceptron je
prvo racunalo koje je izgradeno samo u svrhu implementiranja neuronske mreze s pravilom
perceptrona. Rosenblatt 1962. jos piSe knjigu Principles of neurodinamics, koja prikazuje
nekoliko arhitektura 1 diskutira ideje viSeslojnih mreza sliénih modernim konvolucijskim
mrezama. On ih zove C-systems. Ovo moZemo smatrati teorijskim rodenjem dubokog
ucenja. 1962. godine dokazana je konvergencija algoritma za ucenje teZina u perceptronu.
Perceptron je prvotno zamis$ljen kao stroj za prepoznavanje slika, ¢ija je implementacija
ugradena u sam hardver. Sastojao se od jednog neurona koji je imao step-funkciju (binary
threshold neuron) kao aktivacijsku funkciju i pravilo perceptrona za azuriranje teZina u
neuronskoj mreZi (koja osim ulaznog sloja ima samo jednan neuron):

1, >0
y= { =" (3.10)
0, 1inace

gdje je z logit, definiran kao z = )}; w;x;, a 6 je granica (prag).
U smislu problema klasifikacije, ovo bi bila binarna klasifikacija hiperravninom }; w;x; = 6.
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Zbog konzistentnosti, u nastavku uzimamo da je 6 = 0, alogit z = b+ )}; w;x;. Tada pri

racunanju, kao zadnji element, ulaznom vektoru dodajemo 1, a vektoru teZina pristranost
b.

Pravilo perceptrona:
1. Izaberi slucaj za treniranje.
2. Ako izlaz odgovara ciljnoj oznaci nemoj nista raditi.

3. Ako je perceptron predvidio O, a trebao je predvidjeti 1, zbroji ulazni vektor s
vektorom teZina.

4. Ako je perceptron predvidio 1, a trebao je predvidjeti 0, oduzmi ulazni vektor od
vektora teZina.

Klasi¢an upit u logici i teorijskom racunarstvu je parnost. Ovaj upit izvodi se nad
binarnim nizovima podataka, a samo oni nizovi s parnim brojem jedinica dobivaju oznaku
1. MoZemo uzeti u obzir samo konac¢ne vektore binarnih podataka duljine » i takvu funkciju
nazvati parnost, (xo, X1, . . ., X,). Funkcija parnost, je zapravo XOR. Ako je nas problem
XOR ili bilo koja druga funkcija parnosti, perceptron ne moZe nauciti (to¢no) klasificirati
ulaz. To znaci da perceptron s dva ulazna neurona (po jedan za svaki ulaz XOR-a) ne moze
prilagoditi svoje teZine tako da razdvajaju nule od jedinica. Ako s wi i wp ozna¢imo teZine,
a s b pristranost u takvoj mrezi, dobivamo Cetiri nejednakosti:

wi+wy >b
0>b
wp <b
wy < b

Svaka od ovih nejednakosti vrijedi za jedan slu¢aj u XOR-u, odnosno, mora biti wix; +
wyxp > b, ako zelimo dobitiizlaz 1, a wix;+woxy < b inaCe. Sada ako za (x1, x») uvrstimo
(1, 1) dobivamo prvu nejednakost, ako uvrstimo (0, 0) dobivamo drugu nejednakost, (1, 0)
nam daje trecu, a (0, 1) Cetvrtu nejednakost. Sada ako zbrojimo prve dvije nejednakosti
dobivamo w;| + wp > b, a ako zbrojimo druge dvije dobivamo w| + wy < b i odmah je
jasno da ovaj sustav nema rjeSenja. Dakle, perceptron ne moZe izracunati funkciju XOR.
U smislu osnovnog problema klasifikacije, hiperravninu koja bi razdvajala ove dvije
klase (0 i 1) mozemo zapisati kao wix; + woxp, = —b odnosno wix; + waxp + b = 0
(implicitni oblik jednadZbe pravca). Dakle perceptron s dva ulaza moZemo zamisliti kao
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binarnu klasifikaciju pravcem. Zamislimo jednostavan koordinatni sustav u dvije dimenzije
gdje na svakoj osi imamo samo 01 1,

XOR(0, 1) = 1, XOR(1, 1) =0,
XOR(0,0) = 0, XOR(1,0) = 1;

ako zapiSemo rezultate na tim koordinatama, ne moZemo razdvojiti nule od jedinica pravcem
(a mogli bismo krivuljom). PredloZeno rjeSenje bilo je napraviti perceptron s vise slojeva.

Marvin Minsky 1 Seymour Papert dokazali su ovo u knjizi Perceptrons: An Introduction
to Computational Geometry 1969. godine. Naizgled, nijedna neuronska mreZa nije mogla
provoditi osnovne logicke operacije, Sto su strojevi ostvareni logickim sklopovima mogli
bez problema.

Jo§ jedan udarac umjetnoj inteligenciji zadao je James Lighthill kada je svojim ¢lankom
Artificial inteligence: A General Survey (koji je predao u British Science Research Council
1973. godine) uzrokovao zatvaranje svih osim tri zavoda za Ul u Ujedinjenom Kraljevstvu.
Mnogo znanstvenika tada je odustalo od rada na tom polju. Jedan od tri preostala zavoda
bio je u Edinburghu te je jedan od njihovih profesora morao dati izjavu. U ovoj izjavi
prvi se puta spominje kognitivna znanost i definira ugrubo njen opseg. Ovaj profesor
zvao se Christopher Longuet-Higgins 1 zapoc¢eo je rad na UI 1967. kada se zaposlio na
edinburskom sveuciliStu. Dao je i odgovor na pitanje zaSto zadrzati UI: ne trebamo UI da
bismo gradili strojeve, ve¢ da bismo razumjeli ljude. Lighthill ovdje kaze da se proucavanje
neuronskih mreza moZe shvatiti kao rac¢unalno modeliranje centralnih neuronskih sustava
covjeka, ali mora se poklapati sa stvarnim zaklju¢cima neurologije, bez pojednostavljivanja
1 varijacija, na $to mu Higgins odgovara: kako bismo razumjeli $to ¢ini racunalo moramo
promatrati softver, tako i da bismo razumjeli Sto radi ¢ovjek moramo promatrati njegove
mentalne procese i kako oni medudjeluju; najvaznije znanje dobiveno iz istrazivanja Ul je
razumijevanje, modeliranje i formalizacija interakcije procesa.

Zato dolazi do dugogodiSnjeg zanemarivanja neuronskih mreza. Ideja neuronskih
mreZa ostala je zanimljiva samo nekolicini ljudi, ali uz razvitak odredenih grana filozofije
1 psihologije dolazi do ponovnog proucavanja neuronskih mreza 1980-ih godina. U me-
duvremenu, Thomas Kuhn 1962. predlaze pomak paradigme (paradigm shift) koji pomaze
razvitku kognitivne znanosti. Ovaj pomak dogodio se u Sest disciplina koje postaju osnovne
discipline kognitivne znanosti: antropologija, raCunarstvo, lingvistika, neurologija, filozo-
fija i psihologija. Po prvi puta se ¢inilo dobrim napustiti najnovije ideje 1 vratiti se starim
idejama. Prelazi se s proucavanja nepromjenjivih struktura na proucavanje promjena. [11]

Propagacija unatrag — backpropagation

Dakle, do tada se znalo kako trenirati jednoslojnu neuronsku mrezu, naslucivalo se i da
bi postojanje skrivenog sloja znatno povecalo snagu neuronskih mreza, ali nitko nije znao
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kako proSiriti pravilo perceptrona na vise slojeva. Jednim rjeSenjem cinilo se uvodenje
novog pravila koje bi moglo uciti teZine preko slojeva. Paul Werbos 1975. godine otkriva
propagaciju unatrag (backpropagation) — nacin da prenese informacije kroz srednji, skri-
veni sloj — ali javnost ovo ne zamjecuje. Tek 1981. godine David Parker ponovo otkriva i
1985. objavljuje ovaj rezultat. Yann LeCun takoder otkriva backpropagation i objavljuje to
u radu 1985. Zadnji puta, backpropagation otkrivaju D. E. Rumelhart, G. E. Hinton 1 R. J.
Williams u San Diegu, te 1986. godine objavljuju ¢lanak Learning internal representations
by error propagation, ¢ime pocinje kognitivno razdoblje dubokog ucenja. Neki od znans-
tvenika koji su sudjelovali u programu u San Diegu su David Rumelhart, Terry Sejnowski,
John Hopfield, Jeffrey Elman i Michael I. Jordan.

Gradijentni spust

Vecéina informacija u ovom odjeljku preuzeta je iz [2].

Kako bismo dobili $to bolju procjenu, Zelimo da greSka bude minimalna. Dakle, ako
pronademo w* takav da je E(W") = miny E(w) pronasli smo najbolju hipotezu. Ovdje
¢emo Kkoristiti iterativnu metodu traZzenja minimuma pod imenom gradijentni spust. Za
derivabilne funkcije f : R — R, broj f’(c) predstavlja koeficijent smjera tangente na te
funkcije u tocki (c, f(c)). Tada iz teorema o srednjoj vrijednosti (Lagrange) vrijedi:

fle+e)~ f(c)+ef (o).
Dakle, moZemo smanjiti vrijednost funkcije f mijenjajuéi argument za malu vrijednost &
u Zeljenom smjeru (biramo € > 0 ako je f’(c¢) < 0,a e < 0 ako je f'(c) > 0).
Sli¢no vrijedi i1 za funkcije viSe varijabli. Neka je g : R" — R diferencijabilna, tada je
gradijent funkcije g jednak
ag
0x,

Vg(c) = ;—fl(c),..., ()] .

Funkcija g iz tocke c raste najbrZze u smjeru gradijenta Vg(c), a pada najbrZze u smjeru
antigradijenta —Vg(c). Na ovoj se ideji temelji gradijentni spust.
Funkciju g minimiziramo tako da krenemo od proizvoljne tocke x¢ i zatim raCunamo
nove tocke kao:
Xeel =Xk —axVg(xr), k=0,1,...

gdje je vrijednost «; duljina koraka kojim se pomi¢emo u smjeru antigradijenta. Cesto
uzimamo fiksnu veli€inu za sve @y te ju tada oznacavamo samo s @. Ovo ponavljamo
unaprijed zadan broj puta ili dok se vrijednost x; ne ustabili (dobivamo male razlike u
susjednim x;). VaZno je napomenuti da gradijentni spust moZe zapeti u nekom od lokalnih
minimuma ako funkcija nije konveksna. U slu€aju neuronskih mreZa minimizirat ¢emo
funkciju pogreske, a argumenti pomocu kojih minimiziramo bit ¢e teZine i pristranosti.

U strojnom ucenju razlikujemo nekoliko verzija gradijentnog spusta:
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* deterministicki ili grupni gradijentni spust (batch gradient descent) — u svakom
koraku koristimo cijeli skup podataka za u€enje (gradijent raCunamo kao aritmeticku
sredinu gradijenta za svaki podatak posebno); konvergencija je zagarantirana, ali je
metoda vrlo spora

* stohasticki gradijentni spust (stohastic gradient descent) — u svakom koraku ko-
ristimo samo jedan primjerak podatka za ucenje (raCunamo gradijent samo po tom
jednom podatku); cesto brzi od deterministickog pristupa, ali ne garantira konvergen-
ciju, odnosno, moZe oscilirati oko minimuma bez da se na njemu zaustavi

* gradijentni spust s mini-grupama (mini-batch gradient descent) — skup podataka za
ucenje podijelimo u nekoliko grupa jednake veli¢ine (u svakom koraku ra¢unamo
gradijent za sve primjere iz trenutne grupe); predstavlja kompromis prethodna dva
pristupa

Algoritam za propagaciju unatrag

Vedina informacija u ovom odjeljku preuzeta je iz [2] Gradijentnim spustom moZemo
promijeniti teZine u izlaznom sloju, ali ne i u skrivenim slojevima — jer ne znamo pogreske
u skrivenim slojevima ve¢ samo onu u izlaznom sloju. Zato ovu poznatu pogresku Saljemo
(propagiramo) unatrag prema skrivenim slojevima.

Opceniti oblik funkcije troSka koji se Cesto koristi je:

L=~ Z ((h(x) =5

llk

gdje je n broj primjera za ucenje, K je broj neurona u izlaznom sloju, 4(x"); je vrijednost
k-tog neurona u izlaznom sloju za i-ti primjerak za uéenje x\), a y,(f) je ciljna oznaka k-tog
neurona u izlaznom sloju za x). Ovdje ¢emo funkciju troska promatrati samo na jednom
primjeru. Tada ona ima oblik:

TR
Lw =35> (af” =) -
k=1

Zanima nas kako e se ponasati funkcija gubitka ako malo promijenimo teZine. Racu-

namo parcijalnu derivaciju -2 > (,) gdje je w( ) teZina izmedu Jj-tog neurona u sloju / — 11
Wik
k-tog neurona u sloju /. Krenlrjno od zadnjeg sloja:

oL oL 0a)" 9z

GW%) " da (L) 6z(L) aw(”

(3.11)
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gdje su parcijalne derivacije:

SL
oL o0 |1 (L) 2w
9a'l 94 (QZ (“k —Yk) )— (aj —y,), (3.12)
J J =
PG
J (L) s [ (L)
PROENPEDEACAY IR G (3.13)
az;L) GZEL) ( J ) ( J )
(L) S,
0z, P L-1
J (L) (L-1) (L-1)
- wia; bl =a (3.14)
ow'l owl) (; 7 ’) ¢

Nakon uvrstavanja u (3.11) dobivamo:

oL (L) s (D) (LD
aW<L>:(“.f -)o (57 ol
Jjk

Sli¢no, za pristranosti vrijedi:

L L
oL o 9a\" oz}

ob: (L) q (L) q7(L)’
J ﬁaj azj ij

gdje je

a7\t o [
J (L) (L-1)
— = w.a. +b;|=1
o't ap' Z‘ s ’
pa uvrstavanjem dobivamo
oL
db; (@ =)' (7).
Sada radunamo a—L(,), zal=1,...,L—1.
6wjk
D 4.
OF _ oL 6aj azj
@) ) o () ON
ow (961]. Ozj (9wjk

Jk
gdje zadnja dva ¢lana raCunamo istim postupkom kao prije, odnosno:

9al P
e s ).
0z; 0z; ' '

J J
62(.1) (9 S1_]

J () (I-1) (I-1)
_ = W.l.al. +b' =a ) (316)
aw(l) 6W(1) ; J I k

Jjk Jjk
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a 6‘2?) je druga¢iji. Cim malo promijenimo a;l), u iduéem sloju se mijenjaju al.(l“) pa
vrijedi:
(’)ay) ~ aalglﬂ) 5Z§l+1) 6%@ '
Ovdje je
aa§l+l) 9
i _ (z+1)) _ ,( (l+1))
_ S(Z. = ¢ (D), (3.17)
6Z§l+l) azl(l+1) J J
oz, RS (+1) 1 (I+1)
= N ril=wT 3.18)
0 0 Zwu a; +1i Wi (
8al. aai =0
Dobili smo
S
oL :ZW(M)S, (Z(z+1)) OE
aa;l) - ij i Hafm)
Analogno za pristranosti dobivamo
oL (o) 0L
PYX0 =5 \g PYCTN
J 4
Ako ozna¢imo "
I
o _ 0L 94,
I (D) 4 ()
Ga]. 0zj
dobivamo:
0 _ (X3 ey (e OL 0
_ + ’ + ’
A =Y w3 )W s (") (3.19)
i=0 a;
Sis1
=5 (&) > wipd . (3.20)
i=0
Dakle za slojeve [ = 1,..., L — 1 vrijedi:
I i S I+1
A =5 () 3 A, (3.21)

i=0



62 POGLAVLJE 3. DUBOKO UCENJE

a za izlazni sloj L je

@ _ (, L _ .\ (D
A = (aj y,) s (zj ) . (3.22)

Sljedece aZuriramo parametre mreZe (teZine i pristranosti), po¢evsi od izlaznog sloja,
po formulama

() ) 0 _(-1)
Wi < Wi —aAJ. a, ",

() D) A
bJ. «— bj aAj .

Ovime je zavrSena jedna iteracija algoritma za backpropagation.

Ovdje takoder razikujemo stohasti¢ki i grupni pristup (i batch). Pri stohastickom
pristupu nakon svakog ovako obradenog ulaznog podatka azuriramo teZine, dok u grupnom
pristupu to radimo tek nakon cijele epohe, s time da se korekcija A za to vrijeme akumulira.

Napomena 3.3.2. Ovaj algoritam primjenjiv je samo na neuronske mreZe koje koriste
derivabilne aktivacijske funkcije.

Regularizacija

Vecina informacija u ovom odjeljku preuzeta je iz [11]. Veé smo vidjeli da kod nekih
modela moZe do¢i do prenaucenosti. Tome su osobito skloni nelinearni modeli. Linearni
modeli su jednostavniji te je kod njih taj rizik manji — ipak, prenaucenost je mogucéa
i kod linearnih modela, pogotovo ako prostor primjera ima veliku dimenziju, a skup za
ucenje je malen (tada model daje preveliku teZinu nepotrebnim znacajkama). Takoder,
kod logisticke regresije javlja se problem prenaucenosti kod linearno odvojivih problema
(u tom slucaju gradijent pogreske nema minimum te gradijentni spust ne¢e konvergirati).
Jedan nacin rjeSavanja ovog problema je ponovni odabir modela, ali postoji i drugi nacin
— regularizacija. Ukratko, regularizacija se sastoji u tome da se u funkciju pogreske
ugradi mjera sloZenosti modela. Na taj se nacin sprijeCava da model postane previse
sloZen, jer ¢e sa sloZenoS¢u rasti 1 ukupna pogreSka. Regularizacija povezuje minimizaciju
empirijskog rizika (empirijske pogreske) s minimizacijom strukturnog rizika (sloZenosti
modela). Ovim postupkom omoguceno je ucenje sloZenih modela na manjim skupovima
podataka bez velikog rizika od prenaucenosti.

Opceniti oblik regularizacijskog izraza je

/l n
EZ |Wj|q,
j=1

gdjejew = (wq,...,w,) vektor teZina koje Zelimo regularizirati, a A je takozvani regulari-
zacijski faktor. Sto je A veci to se povecava vrijednost pogreske za slozene modele, odnosno
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povecava se potreba za manjim teZinama. Za A = 0 funkcija pogreSke je zapravo neregu-
larizirana i model koji dobijemo optimizacijom imat ¢e najmanju empirijsku pogresku, ali
¢e ujedno biti i najsloZeniji. Regularizirana funkcija pogreske bit ¢e oblika:

E(W|D) = % i L (y(i), h (x<f>|w)) + % Z w19,
i=1 j=1

Odabirom parametra g kontroliramo koju vrstu regularizacije ¢emo koristiti. Ako odabe-
remo g = 1 dobivamo L;-regularizaciju, koja dovodi do takozvanih rijetkih modela (sparse
models) — veéina dimenzija je zanemarena jer su tezZine jednake 0. Li-regularizacija ne-
kada se naziva i lasso ili basis pursuit denoising, a prvi je puta predloZena 1996. godine
(Robert Tibshirani). Za g = 2 dobivamo L, regularizaciju, koja se tipi¢no koristi kod
logisticke regresije i analiticki je pogodna. Primijetimo da se u regularizacijskom izrazu
ne uzima u obzir pristranost: ona zapravo odreduje pomak hiperravnine u prostoru pa bi
regularizacija ovog parametra davala hiperravninu koja prolazi kroz ishodiSte — S$to ne
Zelimo, osim ako smo prethodno centrirali podatke. Tada je gradijentni vektor za funkciju
pogreske (posebno za b, a posebno za w):

VE(b) = i (h (Xa)) _ yo'))

’]“vl (3.23)
VE(w) = Z (h (x(i)) - y(i)) x4 Aw.

i=1

U svakom koraku gradijentnog spusta vektor teZina azurira se na sljedec¢i nacin:
N
We—w—n (Z (h(x(’)) - y(’)) x® + /lw) ,
i=1
Sto moZemo zapisati u obliku

N
we—w(l-nd)-n Z (h(x(i)) - y(i)) x®,
i=1

Kada bi drugi pribrojnik bio konstantan, tezine bi se u svakom koraku smanjivale pro-
porcionalno s (1 —nA1). Ovaj efekt naziva se propadanje teZina (weight decay). Primijetimo
da promjena teZina ne ovisi samo o parametru 1 ve¢ 1 o broju primjera N. Zbog toga stopu
ucenja 7 treba korigirati u ovisnosti o broju primjeraka: primjerice umjesto n koristiti %

Regularizaciju opéenito mozemo definirati i kao bilo koju tehniku koja smanjuje razliku
izmedu pogreske ucenja i ispitne pogreske pa moZemo reci da su i sljedece dvije tehnike
zapravo tehnike regularizacije.
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Ponekad trebamo nacin za izbjegavanje lokalnih minimuma funkcije pogreske (kako
bismo dosli do globalnog). Za to ¢e nam posluZiti moment (predstavljen u ¢lanku Rumel-
harta, Hintona i Williamsa [10]). Intuitivno, zadrzavamo neku koli¢inu vrijednosti teZina
ne samo iz prosle iteracije ve¢ i iz one prije nje. Racuna se po formuli

(1w =l ), (3.24)

gdje je wj[.i] Jj-ta teZina u i-toj iteraciji aZuriranja teZina, a u € [0, 1] je takozvana stopa
momenta. Da bismo primijenili moment, pri raCunanju nove teZine izraz (3.24) zbrajamo s
regulariziranom vrijedno$¢u nove tezine.

Jo§ jedna zanimljiva tehnika je dropout. Ova tehnika smanjuje razliku izmedu pogreske
ucenja i ispitne pogreske pa time smanjuje i prenauc¢enost. Kako bismo primijenili tehniku
dropout, uvodimo jos jedan hiperparametar 7 € [0, 1] te se u svakoj iteraciji svaka teZina
postavlja na 0 s vjerojatnoS¢u r (a inace ostaje ista). Ako se u iteraciji i teZina w; postavi
na 0 tada se u epohi i + 1 umjesto wl koristi wl™. Ova tehnika prisiljava mreZu da uci
redundantne Cinjenice kako bi bolje izolirala bitne znacajke. Obicno je 7 = 0.2.

Problem nestajucih i eksplodirajucih gradijenata

Pri treniranju neuronske mreZe gradijentom i backpropagation-om ponekad dolazi do pro-
blema nestajuceg gradijenta (vanishing gradient problem). Ako u neuronskoj mreZi postoji
velik broj skrivenih slojeva, a vrijednosti derivacija aktivacijskih funkcija su brojevi izmedu
01 1, prilikom koriStenja ovih algoritama dolazi do uzastopnog mnoZenja tih brojeva Sto
u konacnici daje vrlo male ,,nestajue” brojeve — dolazi do priguSivanja. Zbog ovoga
dolazi do prestanka procesa ucenja u ,,prednjim” slojevima mreZe. Ako, nasuprot tome,
koristimo aktivacijske funkcije ¢ije su vrijednosti derivacija velike, dolazi do eksplodira-
nja gradijenata. Zbog ovoga prikazani algoritam za backpropagation na takvim mreZama
postaje gotovo neupotrebljiv. Tek pocetkom 21. stoljeca, uvodenjem novih aktivacijskih
funkcija poput {ReLLU te novim tehnikama ucenja, poput tehnike dropout nastavlja se razvoj
neuronskih mreza.

3.4 Povratne neuronske mreze

Vedina informacija u ovom poglavlju preuzeta je iz [S] Povratne neuronske mreze (Reccu-
rent Neural Networks — RNN) za razliku od unaprijednih (feedforward) na ulazu obraduju
podatke u obliku niza, a teZine su joj medusobno vremenski ovisne. Kombinirajuéi te
informacije, povratne mreze donose odluke na osnovu viSe prethodno videnih podataka te
su zato prikladne za ucenje znacajki iz sekvencijalnih podataka kao $to je recimo tekst.
Za povratne neuronske mreze moZze se reci da posjeduju memoriju koja pomaze pri laksoj
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obradi 1 prepoznavanju sekvencijalnih podataka. Obradena informacija se ¢uva u skri-
venim jedinicama povratne neuronske mreZe te utjeCe na obradu novih ulaza. Pomodu
toga pronalazi korelacije izmedu vremenski razdvojenih ulaza koje se nazivaju dugorocne
korelacije.

Matrice tezina i tranzicijska matrica sluze kao parametri koji odreduju koliku vaznost
treba pridati sadasnjem ili proslom stanju, a greska koju uzrokuju ¢e se vratiti prilagodenim
algoritmom za backpropagation zvanog propagiranje pogreSke unatrag u vremenu (Back-
propagation Through Time) i iskoristiti za prilagodavanje njihovih vrijednosti dok greSka
ne padne na minimalnu vrijednost. KoriStenjem takvog algoritma otkriven je problem
nestajuceg i eksplodirajuéeg gradijenta koji je uenje povratne neuronske mreze ¢inio jako
teskim ili nemogucim. Kako bi se rijesio taj problem, sredinom 90-tih godina proslog
stolje¢a izmiSljene su povratne neuronske mreze s jedinicama za dugotrajno kratkorocno
pamcenje (Long Short-Term Memory units - LSTM). LSTM jedinice pomaZzu pri odrZavanju
konstantnije vrijednosti pogreske tijekom ucenja te tako daju moguénost povratnoj mrezi
da uc¢i u mnogo viSe koraka bez da gradijent nestane ili eksplodira. LSTM jedinica se
moze shvatiti kao Celija s tri razliita stanja, a to su ulaz, izlaz i brisanje. Svako od stanja
ima vlastiti vektor nauc¢enih teZina na osnovu kojeg odlucuje treba li ulazni signal dopustiti
ulaz u iterativni proces, izlaz iz procesa ili ga treba izbrisati iz procesa. KoriStenje LSTM
jedinica rjeSava problem nestajuceg gradijenta, ali ocito unosi mnogo viSe parametara za
ucenje.

3.5 Konvolucijske neuronske mreze

Vecdina informacija u ovom poglavlju preuzeta je iz [2]

Konvolucijske neuronske mreze (CNN) poseban su tip neuronskih mreza za obradu
podataka koji imaju topologiju nalik mreZi. NajceSce se kao ulazni podaci koriste slike ili
vremenski nizovi.

Skup podataka MNIST

Zamislimo da Zelimo prepoznati rukom pisanu znamenku sa slike. Da bismo to ucinili
potreban nam je velik broj slika koje prikazuju razne rukom pisane znamenke. Skup
podataka MNIST (a Modification of the National Institute of Standards and Technology of
the United States dataset) sastoji se od 60 tisuca takvih slika. Originalni skup podataka
opisan je u knjizi NIST special database 19: handprinted forms and characters database
P. J. Grothera iz 1995. godine, a MNIST je modifikacija dviju posebnih baza podataka iz
originalnog skupa koje su sastavili Yann LeCun, Corinna Cortes i Christopher J. C. Burges.
MNIST je danas dostupan iz mnogo izvora, ali najviSe se koristi Kaggle gdje se podaci
cuvaju u datoteci formata CSV.
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Slike u MNIST-u su formata 28 x 28 piksela u formatu grayscale. Svaki piksel poprima
vrijednost izmedu O (bijelo) i 255 (crno), $to je obrnuto od uobicajenog (inace 0 predstavlja
crnu, a 255 bijelu boju). Na taj nacin sliku mozZemo predati neuronskoj mrezi kao polje
od 28% = 784 brojeva. Ako sada u takvu mrezu dodamo skrivene slojeve, moZemo
Ju backpropagation algoritmom nauciti da uz veliku to¢nost prepoznaje rukom pisane
znamenke u istom formatu. Problem koji se javlja za ovaj primjer je Sto ako mreZi damo
sliku na kojoj znamenka nije centrirana, ona je nece prepoznati. To moZemo rijeSiti
na nain da promatramo manje dijelove slike sve dok ne nademo dio slike na kojem
je znamenka centrirana. JoS jedan nacin bio bi da skupu za u¢enje dodamo primjere
na kojima znamenka nije centrirana, ali tada bi neuronska mreZa morala imati dodatne
skrivene slojeve kako bi mogla nauciti kompliciranije uzorke. Ovakva ideja pojavila se joS
krajem 1960-ih kada dolazi do pojave dubokih neuronskih mreZa. U to vrijeme ovakve su
mreZe imale poteSkoce s uenjem zbog svoje veliine, ali danas je taj problem uglavnom
rijeSen (razvitkom tehnologije). Ipak, prvi pristup ima viSe smisla jer ¢e neuronska mreza
prepoznavati znamenku na isti na¢in ma gdje se ona na slici nalazila. RjeSenje za ovaj
problem daju upravo konvolucijske neuronske mreze, koje na skupu podataka MNIST daju
greSku od 0.21%.

Promotrimo slike u formatu RGB. Svaka takva slika sastoji se od tri komponente koje
nazivamo kanalima — crveni, zeleni i plavi. Kada ih preklopimo dobivamo potpunu sliku u
boji. Pikseli svake od komponenata poprimaju vrijednosti od 0 do 255 pa ih mozemo, svaki
posebno, promatrati kao slike u formatu grayscale. Postoji nekoliko pristupa obradi slika u
formatu RGB. Za svaku sliku koju Zelimo obraditi moZemo uciniti jedno od sljedeceg:

» Stvorimo novu sliku u kojoj svaki piksel poprima prosjecnu vrijednost piksela na
istoj poziciji iz sva tri kanala — ovo je uobiCajeni naCin pretvaranja slike iz formata
RGB u grayscale.

* Razdvojimo kanale i treniramo tri razlicita klasifikatora, svaki na jednom kanalu —
takozvani odbor (commitee) klasifikatora.

* Svaku sliku u skupu podataka za ucenje razdvojimo na 3 slike (po jedna za svaki
kanal), sve tako dobivene slike nasumi¢no poredamo i treniramo jedan klasifikator na
svima — ovaj pristup se naziva prosirenje skupa podataka (dataset augmentation).

* Svaki kanal pretvorimo u posebnu sliku i na dobivenim slikama treniramo tri instance
istog klasifikatora, po jednu za svaki kanal, a zatim koristimo Cetvrti klasifikator za
konac¢nu obradu — ovaj pristup vodi konvolucijskim neuronskim mreZama.

Svaki od ovih pristupa ima svoje prednosti i, ovisno o problemu, bilo koji od njih mozZe biti
dobar izbor.
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Konvolucija
Definicija 3.5.1. Neka su f, g : Z — R. Tada funkciju f * g definiranu s

(fxg)t):= > fF@O)f(t-1),

T=—00
nazivamo diskretnom konvolucijom funkcija f 1 g.

Konvolucija je komutativna, asocijativna i distributivna (prema zbrajanju) operacija.
U kontekstu konvolucijskih neuronskih mreza, prvi argument konvolucije (funkcija f) je
ulaz, a drugi argument (funkcija g) je jezgra (kernel) koja se jo§ Cesto naziva filtrom
(predstavlja parametre koje Zelimo podesiti prilikom ucenja neuronske mreze), dok rezultat
(funkciju f * g) nazivamo matricom znacajki. Obicno pretpostavljamo da su funkcije
f 1 g nula svuda osim na kona¢nom skupu. Zbog toga u praksi moZzemo implmentirati
beskona¢nu sumu kao sumu kona¢no mnogo elemenata viSedimenzionalnog polja. Ako
je ulazni podatak dvodimenzionalna slika 7, vjerojatno ¢emo koristiti i dvodimenzionalni
filtar K pa konvolucija glasi

SG,j) = (I« K)j= > > I(m,mK(i=m,j-n).
m n
Kako je konvolucija komutativna, ovo moZemo zapisati i kao

S@i,j) = (K1) = Z Z 1(i—m, j — n)K(m,n).

Neke biblioteke vezane za neuronske mreze umjesto konvolucije implementiraju unakrsnu
korelaciju

S@i,j) = (K I);j = Z Z 1G +m, j+n)K(m,n).

i nju nazivaju konvolucijom. Prilikom implementacije neuronske mreZe ovo nije jako bitno
jer je jedina razlika u tome Sto unakrsna korelacija nije komutativna (jer nema zrcaljenja
jezgre, a to uvijek mozemo uciniti).

Arhitektura konvolucijskih neuronskih mreza

Konvolucijska mreZa osim ulaznog i izaznog sloja moZe imati jo§ tri tipa slojeva, a to
su konvolucijski sloj, sloj saZimanja te potpuno povezani sloj. Ulazni sloj je obi¢no
neka dvodimenzionalna ili trodimenzionalna ,,matrica” znacajki. Zatim se izmjenjuju
konvolucijski slojevi i slojevi saZimanja te na kraju dolazi potpuno povezani sloj.
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Slika 3.5: Postupak konvolucije [2]

Konvolucijski sloj

Ulaz konvolucijskog sloja predstavlja neki objekt, obicno sliku, dimenzija 7 X w X d, gdje
je h visina, w Sirina, a d dubina. Ako se radi o slici 4 i w predstavljaju visinu i $irinu, a
dubina je broj kanala (za grayscale je d = 1, a za RGB d = 3). Ako je dubina jednaka 1
obi¢no dimenzije piSemo samo kao & X w.

Svaki konvolucijski sloj ima odreden broj jezgri unaprijed fiksirane visine i Sirine. One
cuvaju parametre koje konvolucijska mreZa podeSava pri uCenju. Dubina jezgre uvijek
odgovara dubini ulaza, dok su joj visina i $irina obi¢no puno manje od visine i Sirine
ulaznih primjera (najcesée neparni brojevi).

Konvolucija se odvija nad ulazom i jezgrama na nacin prikazan na slici 3.5. Zamislimo
da smo postavili jezgru (filtar) preko ulaznih podataka na nacin prikazan na slici. Izlazni
podatak racunamo na na¢in da mnoZzimo vrijednosti postavljene jednu preko druge te sve re-
zultate zbrojimo. Svaku sljedecu izlaznu vrijednost dobivamo pomicanjem jezgre u desno,
a kada dodemo do desnog kraja, vrac¢amo se na krajnji lijevi rub, ali se pomaknemo prema
dolje. Primjecujemo da je dimenzionalnost izlaznih podataka manja nego dimenzionalnost
ulaznih podataka (¢im jezgra ima neku dimenziju veéu od 1). Ovaj postupak zapravo je
unakrsna korelacija. Ako Zelimo pravu konvoluciju, prvo moramo zrcaliti jezgru.

Kako bismo u potpunosti odredili konvolucijski sloj potrebno nam je znanje o vrijed-
nostima nekoliko hiperparametara:

e Sirina ruba P,
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* veli¢ina jezgre F,
* broj jezgara N,

* veli¢ina pomaka S.

Nadopunjavanje

Opisanim postupkom u svakom sljedecem konvolucijskom sloju dobivali bismo podatke sve
manjih dimenzija. Takoder, ako promotrimo malo bolje sliku 3.5 vidjet ¢emo da element
a sudjeluje samo u jednom izlaznom elementu, dok na primjer element g sudjeluje u njih
Cetiri. Na ovaj naCin dolazi do gubljenja informacija koje se nalaze na rubu (koriste se rjede
od srediSnjih elemenata). Ako ovo Zelimo izbjeci, oko ulazne slike (matrice) dodajemo rub
Sirine P koji popunjavamo nulama i taj rub nazivamo nadopuna (padding). Sirina ruba P
moZe biti proizvoljna, ali najéesce se koriste sljedece dvije varijante:

* Bez nadopune (no padding) — koristimo izvornu matricu, odnosno P = 0

* Jednaka nadopuna (same padding) — ulaz nadopunjavamo tako da izlaz ima iste
dimenzije kao ulaz

Korak

Korak (stride) S nam govori za koliko ¢emo piksela pomaknuti jezgru udesno (prema dolje)
pri racunanju konvolucije ulaza i jezgre. Korak se obi¢no gleda kao jedna vrijednost S pa
se za toliko pomi¢emo i u desno i prema dolje, ali moZemo imati i razli¢ite korake S,, 1 Sy,
kojima bismo mogli posebno odrediti svaku od vrijednosti (S; nema smisla jer jezgra ima
istu dubinu kao ulaz).

Jezgra
Neki od najpoznatijih jezgara su:

* jezgra srednje vrijednosti — svaki piksel zamijeni prosjekom susjednih piksela
(zamucuje sliku)

O| —
_—
—_
—_—
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* Gaussova jezgra — slicna jezgri srednje vrijednosti, ali ovaj puta uzimamo teZine
tako da pikseli oko srediSnjeg imaju vecu vaznost od rubnih piksela

1 4 6 4 1
|4 16 24 16 4
— |6 24 36 24 6
25614 16 24 16 4
1 4 6 4 1

* jezgre za izoStravanje slike — postoji viSe verzija, jedna je

0 -1 0
-1 5 -1{,
0 -1 0

 jezgre za detekciju rubova — postoji viSe verzija, najpoznatija je Sobel; ovdje
koristimo dvije jezgre, po jednu za svaki smjer:

-10 1 -1 -2 -1
Ke=|-2 02, K,:={0 0 0];
-1 0 1 12 1

K, detektira vertikalne rubove, a K|, horizontalne. Konvoluciju racunamo posebno
za K, i K, te dobijemo vrijednosti x i Y. Novu vrijednost piksela tada dobijemo kao

Ako se bavimo nadziranim u¢enjem, ne moramo ruc¢no birati jezgru, ve¢ ¢emo dati mrezZi
da nauci upravo najbolju jezgru. Elementi matrice jezgre ovdje predstavljaju parametre za
ucenje, kao $to su to bile teZine za klasi¢nu neuronsku mrezu. Kako bismo odredili jezgru,
moramo joj odrediti visinu, Sirinu i dubinu. Za dubinu vrijedi da mora biti jednaka kao
kod ulazne mape znacajki. Za visinu 1 Sirinu obi¢no se uzima jednaka vrijednost te se tada
oznacava s F. Ako Zelimo razlicite vrijednosti visine i Sirine tada ih oznaavamo s F, 1 F,,.
Vrijednost F' najceSée je neparna jer tada jezgra ima centralni element Sto nekada moze
olaksati pozicioniranje jezgre.

Osim veli¢ine, odredujemo i broj jezgri. Broj jezgri odreduje dubinu izlazne mape zna-
¢ajki konvolucijskog sloja. Primjenom razlicitih jezgri Zelimo detektirati razli¢ite znacajke;
zato u pocetnim slojevima konvolucijske neuronske mreze imamo manji broj jezgri nego
kasnije — prvo trazimo osnovne znacajke (koje je lakSe prepoznati), a zatim kompleksnije
(za koje je potrebno viSe jezgri).

Promotrimo sada $to se dogada ako imamo ulaz dubine vede od 1. Za takav ulaz
potrebna nam je i jezgra iste dubine. Tada razdvojimo ulaz i jezgru po dubini 1 izraunamo
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Mapa znacajki Filtar Komvolucija :
pripadajuceg filtra i
mape rnacajki
.
! g 3
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rezultat
]
0 H 3 10 13 15
] 13 1 13 28 16 20
2 7T 1zn i3 1B 25
1
1
2 5
o 1 2
0 9
11 21 1

Slika 3.6: Primjer konvolucije na ulazu dubine 3 [2]

konvoluciju za svaki ,,s10j” posebno. Na kraju dobivene matrice zbrojimo da bismo dobili
izlaznu vrijednost dubine 1. Na slici 3.6 vidi se kako bismo to ucinili za jedan primjer slike
u formatu RGB.

Sloj sazimanja

Konvolucijski sloj stvara mapu znacajki za ulazni podatak. Problem je u tome $to su zapisane
to¢no na onom mjestu na kojem se nalaze na slici pa ¢e se ista znaCajka na dva razli¢ita
mjesta u matrici smatrati dvjema razli¢itim znacajkama (sli¢no problemu prepoznavanja
znamenke koja nije centrirana). Cilj je povecati prostornu invarijantnost, odnosno napraviti
verziju matrice znacajki niZze kvalitete u svrhu izdvajanja bitnih strukturalnih znacajki.
Ovo rade slojevi sazimanja (pooling layer). Osim povecanja prostorne invarijantnosti, ti
slojevi se koriste i za smanjivanje dimenzija matrice znacajki (dubina ostaje ista). Tako
smanjujemo broj parametara mreZe.
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Definiramo veli¢inu jezgre F te pomak S. Nadopunjenje se u slojevima saZimanja
obi¢no ne koristi. Postupak je vrlo sli¢an kao kod konvolucije, promatramo F X F podataka
i neku funkciju saZimanja koja ove podatke preslikava u jednu vrijednost. Zatim se pomak-
nemo za S. U ovom sloju nema parametara koje Zelimo nauciti. Postoji nekoliko funkcija
saZimanja:

* sazimanje maksimalnom vrijednoSéu (max-pooling) — maksimum po svim ele-
mentima unutar okvira F X F

 saZimanje srednjom vrijednoS¢u — unutar svakog okvira F' X F raCunamo srednju
vrijednost svih elemenata

* saZimanje L,-normom — rezultat je suma kvadrata svih elemenata unutar okvira

* saZzimanje teZinskim usrednjavanjem — teZine opadaju s udaljenosc¢u od centralnog
elementa (slicno kao kod konvolucije s Gaussovom jezgrom)

Potpuno povezani sloj

Potpuno povezani sloj (fully connected layer) je zapravo klasi¢na potpuno povezana neuron-
ska mreZa s proizvoljnim brojem skrivenih slojeva. Ulazni podaci su jednodimenzionalno
polje dobiveno od viSedimenzionalne mape znacajki iz prethodnog sloja (flattening), naj-
¢eSce iz sloja sazimanja. Izlaz iz potpuno povezanog sloja ujedno je i izlaz cijele mreze.
U potpuno povezanom sloju izmedu svaka dva (unutarnja) sloja imamo matricu teZina
veli¢ine M X N ako je u prvom sloju M neurona, a u drugom N. To je puno parametara
za nauciti, zato ovaj sloj obi¢no stavljamo na kraj, kada se dimenzija smanji primjenom
slojeva saZimanja.

Propagacija unaprijed

SFO, pD_ sB j ND oznagit éemo parametre I-tog konvolucijskog sloja ili sloja saZimanja
u konvolucijskoj neuronskoj mreZi. Neka je ulazna mapa znacajki u sloj / dimenzija
R~ xw=D % gU=1  Tada pripadna izlazna mapa znacajki ima dimenzije 1) x w® xd®,
gdje vrijedi:

S
-1 l l
L0 {w( )+§5)() —F® .\ 1| (3.25)

(1=1) 0 — g
h(l):vl +2PY) — F +1|

40 = O
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Kao i kod klasiénih neuronskih mreZa i ovdje imamo aktivaciju A), koja predstavlja izlaz
sloja /. Dobit ¢emo ju na sljedeci nacin:

* napravimo konvoluciju ulazne mape znacajki (odnosno izlazne mape znacajki iz sloja
[—1):
AUD L gD

+ dodamo pristranost b() — to je vektor dimenzije N"), za svaku jezgru po jedna
vrijednost — pri konvoluciji ulazne mape znacajki s i-tom jezgrom dobivamo novu
znalajku dimenzija 2 x w®) kojoj onda (svakom elementu posebno) pribrajamo

vrijednost b;l);

* na svaki element mape znacajki primijenimo aktivacijsku funkciju o~ da bismo dobili
konacni izlaz sloja /.

U sloju saZimanja nema pristranosti niti aktivacijske funkcije (dakle, takav sloj nema
parametre). Aktivacija u potpuno povezanom sloju ista je kao kod klasi¢nih neuronskih
mreza.

3.6 Primjena

U ranim 1990-im godinama nije se puno toga dogadalo u prouc¢avanju umjetne inteligencije.
U svijetu Ul dolazi do prebacivanja generalnog zanimanja na Support Vector Machines
(SVM) koji su bili matematicki dobro potkrijepljeni — za razliku od neuronskih mreza
koje su viSe bile zanimljive s filozofskog stajaliSta i uglavnom su ih razradivali psiholozi i
kognitivni znanstvenici. Takoder, ¢inilo se da SVM-ovi daju bolje rezultate. Na prijelazu
stoljeca dogada se slijedece:

* 1997. Hochreiter i Schmidhuber izumili su tzv. long short-term memory,

* 1998. LeCun, Bottou, Bengio i Haftner stvaraju prvu konvolucijsku neuronsku mrezu
zvanu LaNet-5 koja ostvaruje znacajne rezultate (na bazi podataka MNIST).

* Konacno, 2006. Hinton, Osindero 1 Teh objavljuju rad u kojem predstavljaju deep
belief networks (DMB) koje daju znatno bolje rezultate na bazi podataka MNIST. [4]

2013. godine objavljen je word2vec — tehnika obrade prirodnog jezika za ucenje poveza-
nosti izmedu rijeci. Izradili su ga znanstvenici u Googleu pod vodstvom Tomasa Mikolova.
2016. godine Google razvija takozvani Tensor Processing Unit (TPU) — Cip na kojemu
se odvijaju operacije mnozenja matrica i primjenjuju aktivacijske funkcije koriste¢i Ten-
sorFlow. Do 2021. postoji 5 verzija ovakvih ¢ipova (TPUv1, TPUv2, TPUvV3, Edge vi i
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TPUv4). Nakon toga, 2017. godine (¢lanak objavljen tek 2018.) tim DeepMind predstavlja
AlphaZero, racunalo koje igra Sah, shogi i go. Prije njega iste je godine predstavljen i
AlphaGo Zero koji je igrao samo go. 2019. DeepMind objavljuje novi ¢lanak u kojem daju
detalje o novom algoritnu MuZero koji igra igre kojima ne zna pravila. Jos jedan zanimljvi
program je DALL-E — on na temelju tekstualnih opisa stvara sliku. Razvili su ga OpenAl,
a predstavili su ga javnosti 5.1.2021. godine. Koristi verziju GPT-3 modela uz pomo¢ koje
procesira prirodni jezik i generira sliku. MoZe generirati realisti¢ne slike stvarnih objekata
ili generirati sliku objekta koji ne postoji, ¢ak postoji i nekoliko razlicitih stilova slika.

2006. Postoje dva veca drustva koja daju formalnu klasifikaciju Ul: American Mathe-
matical Society (AMS) 1 Association for Computing Machinery (ACM). [11]

AMS se drzi takozvane Mathematics Subject Classification 2010 koja dijeli UI na
sljedeca polja: opcenito (General), prilagodljivi sustavi ucenja (Learning and adaptive
systems), prepoznavanje govora i uzoraka (Pattern recognition and speech recognition),
dokazivanje teorema (Theorem proving), rjeSavanje problema (Problem solving), logika
u Ul (Logic in artificial intelligence), reprezentacija znanja (Knowledge representation),
jezici 1 softverski sustavi (Languages and software systems), rasudivanje uz nesigurnost
(Reasoning and uncertainty), robotika (Robotics), tehnologija agenata (Agent technology),
strojni vid i razumijevanje scene (Machine vision and scene understanding) te obrada
prirodnog jezika (Natural language processing).

ACM daje klasifikaciju prema kojoj su osnovna polja Ul: obrada prirodnog jezika (Na-
tural language processing), reprezentacija znanja i rasudivanje (Knowledge representation
and reasoning), planiranje i rasporedivanje (Planning and scheduling), metodologije pretra-
Zivanja (Search methodologies), metode kontrole (Control methods), filozofska/ teorijska
uporiSta UL (Philosophical/theoretical foundations of Al), distribuirana Ul (Distributed
Al) 1 strojni vid (Computer vision).

Iz ove dvije podjele, moZemo zakljuciti da je UI podijeljena na nekoliko Sirih klasa:

* reprezentacija znanja i rasudivanje (Knowledge representation and reasoning, KRR)
* obrada prirodnog jezika (Natural language processing, NLP)

* strojno ucenje (Machine learning, ML)

* planiranje (Planning, PLAN)

* sustavi s viSe agenata (Multi-agent systems, MAS)

* strojni vid (Computer vision, CV)

 robotika (Robotics, RBT)

* filozofski aspekti (Philosophical aspects, PHIL)
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Slika 3.7: Prikaz odnosa GOFAI i dubokog ucenja

Danas vec postoje sustavi koji ne spadaju u nijednu ovdje navedenu kategoriju. MoZemo
zakljuciti da se UI u danaSnje vrijeme brzo razvija i ¢ak i da ovdje damo novu podjelu, za
nekoliko bismo godina ponovo morali provjeravati i nadopunjavati ovaj popis. Pogledamo
zato malo jednostavniju podjelu UI na duboko ucenje i GOFAI. Kada klase na koje smo
podijelili UI zamislimo kao vertikalne komponente, a GOFAI (Good Old-Fashioned Al —
logic¢ka UI) 1 duboko ucenje kao horizontalne komponente, mozemo vidjeti da se GOFAI
puno vise bavi reprezentacijom znanja i rasudivanjem nego kompjuterskim vidom, dok je
kod dubokog ucenja obrnuto. To je prikazano shematski na slici 3.7.
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Sazetak

U prvom poglavlju opisuje se razdoblje u kojem se razvijaju prvi koncepti umjetne inteligen-
cije i formiraju se osnove modernog racunarstva. Znanstvenici organiziraju niz sastanaka
na kojima raspravljaju o pitanjima inteligencije, razmiSljanja i informacija te kona¢no for-
miraju znanost — kibernetiku. Neki od najutjecajnijih ljudi ukljucenih u ovo poglavlje su
Norbert Wiener, Arturo Rosenblueth, John McCarthy, Marvin Minsky, Warren McCulloch
1 Walter Pitts.

Drugo poglavlje opisuje prijelaz sa konektivistickog na simbolicki pristup proucavanju
1 razvoju racunala. Prvi puta se umjetna inteligencija formira kao polje znanosti i uvodi
se pojam GOFALI. Prikazuje se racunalo kao automatizirani interpretirani formalni sustav.
Kao jedni od najbitnijih ljudi navode se Charles Babbage, Alan Turing i John von Neumann
zajedno s njihovim arhitekturama racunala. Kao poseban tip arhitekture istice se LISP koji
je razvio John McCarthy.

U tre¢em poglavlju obraduje se tema dubokog ucenja, odnosno proces vracanja ko-
nektivistickom pristupu 1 daljnjeg razvoja. Detaljno se obraduje tema nadziranog ucenja
1 neuronskih mreZa, odnosno kako smo od jednog neurona do$li do dubokih neuronskih
mreza. ZakljuCuje se nedavnim uspjesima u svijetu umjetne inteligencije i podjelom
umjetne inteligencije.






Summary

In the first chapter the time in which the first concepts of Artificial Intelligence are developed
and the bases of modern computer science are formed is described. Scientists organize
a series of meetings in which they debate on intelligence, thinking and information, and
finnaly they form a science — Cybernetics. Some of the most notable people included
in this chapter are Norbert Wiener, Arturo Rosenblueth, John McCarthy, Marvin Minsky,
Warren McCulloch and Walter Pitts.

The second chapter revolves around the change from connectivist Al to symbolic Al
Artificial Intelligence is formed as a field of science for the first time, and GOFALI is
introduced. A computer is represented as an automated interpreted formal system. Charles
Babbage, Alan Turing and John von Neumann, as some of the most important people of
that time, and the computer architectures they made are mentioned. John McCarthy’s LISP
stands out as a special type of architecture.

The third chapter deals with the topic of deep learning, and more of the process of
returning to the connectivist approach and further developement. The topic of supervised
learning and neural networks is discussed in detail, ie how we came from one neuron to deep
neural networks. It concludes with recent successes in the world of artificial intelligence
and the division of artificial intelligence.
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