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POVZETEK

Ena izmed kategorij uéenja v umetnih nevronskih mreZah je ocenjevano (reinforcement, graded) ucenje. To vrsto
uéenja sre¢amo tudi v biologkih sistemih. V ¢lanku je predstavljen stohasti¢ni algoritem z ocenjevanim ucenjem.
Obnasanje algoritma je podano primerjalno za eno samo stohasti¢no enoto, za stohasti¢no enoto v povezavi z back-
propagation enoto ter za samo back-propagation enoto, kjer pa je uporabljeno nadzorovano uéenje. Ceprav je
nadzorovano uéenje bistveno hitrej$e od ocenjcvanega, pa je ta vrsta uécnja uporabna tudi v primerih, ko Zeleni
izhodi za vsak vhod niso poznani.

ABSTRACT

Onc category of learning methods in artificial neural networks is reinforcement or graded learning. This kind of
learning can be met in biological systems also. This paper presents the performance of the stochastic reinforcement
lcarning algorithm. The performance of the algorithm with one stochastic unit and with stochastic unit and back-
propagation unit is compared with the performance of the back-propagation unit that is trained using supervised
learning. Although supervised lcarning is much faster than reinforcement learning, the latter can be used cven
though the desired outputs for every input are not known.

pomnilnikih procesnih elementov.
L UVOD Nevr.onske rpreie, ki 1.Jporab.1jajo eno 'ali ved

pravil uéenja, morajo nujno skozi fazo
Paraleleno strukturo, sestavljeno iz pro- udenja, ki lahko poteka v obliki :

cesnih elementov (ti so med seboj povezani
z usmerjenimi povezavami - sinapsami), ki )
je sposobna specificnega porazdeljenega ing)

procesiranja informacij, imenujemo - samoorganizacije (self - organization)
nevronska mreZza. Osnovni  gradniki '
nevronske mreZe, procesni elementi,
izvajajo procesiranje na osnovi svoje pre- _ _ )
nosne funkcije, trenutnih vrednosti na svojih Frl.na‘dzor ovanem udenju mreza potrebuje
vhodih in vrednosti v svojem lokalnem .uéltel]a", ki ima nalogo pqsredovatl pravilni
pomnilniku /1/. Pri tem igra pomembno izhod zaysak mreZi podar}lvhod. Mrc?ii tako
viogo pravilo udenja, to je pravilo, po predstavimo pare (xi, yi), i= 1,...,n, pri éemer
katerem se spreminjajo vrednosti v internih

- nadzorovanega udenja (supervised learn-

- ocenjevanega ucenja (graded, reinforce-
ment learning).



je xi vhod, yi pa pravilni oz. Zeleni odgovor
na Xxi.

Za samoorganizacijo je znacilno, da mreza
razen vhodov ne potrebuje nobene dodatne
informacije, saj ji le-ti zadostujejo, da se na
osnovi notranjega pravila sama ustrezno ob-
likuje.

V primerjavi z nadzorovanim gre pri oce-
njevanem udéenju za drugaéno vrsto signala,
ki ga mreZa dobi v fazi u¢enja. Namesto
vektorja, ki za dani vhod predstavlja Zeleni
izhod, imamo pri ocenjevanem udéenju
skalarno oceno obna%anja mrezZe glede na
neko mero. UpoStevajo¢ signal ocene, skusa
mreZa izboljSati obnaSanje v smeri
generiranja pravilnih izhodov. Pri oce-
njevanem udenju gre tako za dvoje, za
iskanje pravilnih izhodov na podane vhode
in za pomnjenje pravilnih izhodov. Ker daje
skalarni signal ocene pri ocenjevanem
uéenju manj informacije kot Zeleni izhod pri
nadzorovanem uéenju, je ocenjevano ucenje
obi¢ajno pocasnejSe od nadzorovanega,
njegove prednosti pa se pokaZejo Vv
primerih, ko Zeleni izhodi niso vnaprej
poznani, oziroma ko je kot odgovor na dani
vhod moznih ve¢ alternativ (npr. pri kontroli
sistemov z dolo¢eno stopnjo avtonomnosti).

IL. UCENJE V BIOLOSKIH SISTEMIH

Nevronsko ra¢unalnitvo, katerega predmet
zanimanja so v prvi vrsti nevronske mreze,
se je razvijalo tudi pod vplivom nevrologije
(znanstvene discipline, ki skuSa razloziti
delovanje mozganov in miselnih procesov),
vendar pa v zadnjem ¢&asu postaja ta vpliv
vzajemen. Nove arhitekture nevronskih
mreZ in novi koncepti ter teorije o delovanju
nevronskih mreZ pomagajo tudi nevrologiji
na njeni poti do odkritja delovanja
moZganov in procesov v njih.

Ocenjevano udenje kot eden izmed treh
mozZnih nadinov uéenja v umetnih
nevronskih mrezah ima svojo "Zivo"
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vzporednico. Psihologi so v klasi¢ni teoriji
ucenja postavili vrsto definicij pojma "rein-
forcement", pri ¢emer pa so si te definicije v
jedru enotne, da gre za operacijo okrepitve,
ojacanja , utrjevanja, oziroma za sam dog-
odek, ki tako ojadanje o0z. okrepitev
povzro¢i. Pri tem je to, kar se ojaca,
obi¢ajno naucen odgovor ali pa vez med tem
odgovorom in drazljajem /3/. Okrepitev je
lahko pozitivna ali pa negativna. Pozitivno
okrepitev predstavlja dogodek, drazljaj ali
vedenje, ki, kadar je pogojen-o z
odgovorom, povzroé¢i povecanje verjetnosti
za pojav tega odgovora v bodoce. Nasprotno
pa negativno okrepitev predstavlja dogodek,
draZljaj ali vedenje, ki, kadar je njegova
ukinitev pogojena z odgovorom, poveca ver-
jetnost tega odgovora v bodoce. Glede na to,
kaksna je odvisnost okrepitve od nekega
vidika odgovora ( ta je lahko prostorski, ¢as-
ovni ali sekven¢ni), so psihologi klasificirali
okrepitve v tri razrede. V prvem razredu t.i.
"enostavnih” okrepitev gre za samo eno
vrsto pogojenosti med odgovorom in
pojavom okrepitve. V drugi razred spadajo
“sestavljene" okrepitve, ki so sekvenéna ali
paralelna kombinacija dveh ali ve¢ "en-
ostavnih" okrepitev. Okrepitve, ki jih ne
moremo uvrstiti v nobenega od prej¥njih
razredov, spadajo v razred t.i. "posebnih”
okrepitev. Ocenjevano uéenje (reinforce-
ment, graded learning) morda ni najboljse
poimenovanje za to vrsto udenja, vsaj v
tak§nem smislu ne, kot to razumejo
psihologi. Glede na to, da ime dobro oznaci
to vrsto ucenja v umetnih nevronskih
mreZah (ocena, kritika, ki okrepi obnasanje
mreZe v pravi smeri), je to poimenovanje
opravi¢eno.

III. STOHASTICNI ALGORITEM Z
OCENJEVANIM UCENJEM

Ideja za ta algoritem, ki ga je v osnovi razvil
V. Gullapalli /4/, izvira iz teorije udecih
avtomatov. Stohasti¢ni ude¢i avtomat je



abstraktni stroj, ki akcije izbira naklju¢no po
podani verjetnostni porazdelitvi, pri tem pa
iz okolja dobiva povratno informacijo, ki
predstavlja ovrednotenje akcij. UpoStevajo¢
povratno informacijo, avtomat aZurira ver-
jetnostno porazdelitev za akcije tako, da
poveca verjetnost za pozitivno ovrednotenje
akcij v bodoce.

Uceci avtomat deluje v povratni povezavi z
okoljem, ki v ¢&asu t pripelje na vhod
avtomata vektor x(t). Odgovor avtomata y(t)
je nakljuéno izbran glede na verjetnostno
porazdelitev na intervalu Y<R. Signal ocene
r(t)é¢ R = |0,1], ki ga generira okolje, pre-
dstavlja oceéno~odgovora y(t) v kontekstu
vhoda x(t). Cilj uCeCega avtomata je
nauciti se odgovarjati na vsak vhodni vek-
tor x s tak$nim odgovorom y, da bo ocena,
ki jo bo za ta odgovor prejel od okolja,
maksimalna. Opisani stohasti¢ni avtomat se
~implementira kot stohasti¢na enota (slika 1),
ki nastopa kot komponenta v mrezZi.

y(t)

Vi izhodna
a
U

funkcija

a(t)

: gen.naklj.
: ! stevil

A

Palt)

| izracun
param,

g (t) x (1)

slika 1

Vhod v enoto v ¢asu t je x(t) = (xi(t),
x2(t),....xn(t)), ki se uporabi za izraun

parametrov  pi(t), p2(t),..., pm(t) ve.-
jetnostne porazdelitve, po kateri se
naklju¢no  generira  aktivnost enote.

Parametre porazdelitvene funkcije lahko
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dobimo od zunaj ali pa so dolo¢eni kot
utezena vsota vhodov, z razli¢nim naborom
uteZi za vsak parameter. Aktivnost enote je
tako nakljuéna spremenljivka porazdelitve,
dolo¢ene s parametri p1(t),...,.pm(t). Izhod iz
enote y(t) je funkcija aktivnosti y(t) =
f(a(t)), pri ¢emer je funkcija f (pragovna
funkcija, logisti¢na funkcija) izbrana glede
na vrsto izhoda, ki ga Zelimo.

Za implementacijo dclpéenega
stohasti¢nega algoritma uéenja je potrebno
tako dolo¢iti :

1. porazdelitev, ki se wuporabi =za

generiranje naklju¢nih vrednosti aktivacije

2. funkcije, ki se uporabijo za izrafun
parametrov porazdelitve

3. izhodno funkcijo f

4, pravila za azuriranje utezi

V ¢lanku je predstavljen algoritem
stohasti¢nega ocenjevanega u¢enja za ucenje
funkcij z realnimi izhodi. Za generiranje
aktivnosti enote se wuporabi normalna
porazdelitev ¥ (u, 0) . Izhod iz enote, ki je
realna vrednost, je zvezna, monotona
funkcija aktivnosti. Signal ocene je iz inter-
vala |0, 1|. Trenutni vhodi v enoto dolo¢ajo
srednjo vrednost in standardno deviacijo
porazdelitve, na podlagi katere se naklju¢no
generira aktivnost enote.

Ucenje poteka v smislu aZuriranja
parametrov normalne porazdelitve
(standardne deviacije in srednje vrednosti) v
smeri povedanja verjetnosti za generiranje
optimalnega izhoda za vsak vhod. Pri tem je
srednja vrednost 4 ocena za optimalno
aktivnost, standardna deviacija o pa dolo¢a
obseg iskanja okrog trenutne srednje
vrednosti aktivnosti enote.

Ker naj bo srednja vrednost porazdelitve u
ocena za optimalni izhod, izra¢unamo u kot
uteZeno vsoto vhodov :



A1) = 2 wit) Xi(t) + Wprag(t)

i=1

Za dani vhod naj bo st.deviacija o odvisna
od tega, kako blizu je trenutni pri¢akovani
izhod optimalnemu izhodu za ta vhod. Mera
za to pa je signal ocene iz okolja. Za dani
vhod je tako st.deviacija o odvisna od
pri¢akovanega signala ocene, ki ga prav tako
dobimo kot utezeno vsoto vhodov :

n

r(t) = O, vi(t) xi(t) + vprag(t)

i=1

Pri¢akovani signal ocene uporabimo za
izracun st.deviacije :

a(t) = s(r(1),

kjer je funkcija s monotono padajoca
nenegativna funkcija pri¢akovanega signala
ocene.

Na osnovi o(t) in u(t) se izratuna aktivnost
a(t) kot naklju¢na spremenljivka normalne
porazdelitve:

a(t)~MP(u(t), o(t)) .

Izhodna funkcija f preslika aktivnost enote
a(t) vizhod enote y(t) :

y(t) = f(a(t)), pri éemer je f(x) = (2o

Pravila za aZuriranje utezi, ki doloéajo
srednjo vrednost:

wi(t+1) = wi(t) + a Aw(t) xi(t)
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Aw(t) = (x(0) = 1) (%ﬁ)

Pravila za aZuriranje uteZi, ki dolocajo
st.deviacijo :

vi(t+1) = vi(t) + B Av(t) xi(t)
Vprag(t+1) = Vprag(t) + 8 Au(t)
Av(t) = 1(t) — r(t)

Pri tem sta a in 8 parametra uenja.

Osnovni cikel uéenja poteka po naslednjih
korakih :

1. okolje poda enoti vhodni vektor xi(t),
i=1,.,n

2. enota uporabi vhodni vektor za izraéun
srednje vrednosti u(t) (uporabijo se uteZi
wi(t) in Wprag)

3. enota izrauna pricakovani signal kritike
r(t), ki ga uporabi za izra¢un o(t) (pri tem se
uporabijo uteZi vi(t) in vprag)

4. enota izraduna aktivnost
a(t) MP( (1), 0(t)) inizhod y(t) = f(a(t))
5. okolje ovrednoti izhod in odposlje signal
ocene 1(t)

6. r(t) omogo¢i aZuriranje utezi
IV. OBNASANJE ALGORITMA

Delovanje algoritma je preizku$eno na ved
opravilih, ki so definirana kot n}noiica parov
"drazljaj - odgovor" iz [10, 1] x(0,1). Za
vsa opravila se je uporabila ndjprej samo ena
stohasti¢na enota (slika 2), nato stohasti¢na
enota v povezavi z back-propagation enoto
(slika 3) in primerjalno 3¢ ena sama back-
propagation enota (ufenje te enote je

.potekalo v obliki nadzorovanega ucenja s
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parametrom ucenja 0.1). Hitrost kcnverg-
2nce za vse tri.primere je razvidna iz grafov
(slike 4, S in 6). . . o
Delovaniz algoritma v pri:verih ene
stohast “ne enote
H(t) \\\\\\ f(t)
Toan N Ob zaleiku ucenja so vse uteZi enote
A /Se\"i‘/" y(t) postavljene na 0, vrednosti parametrov
ft) — _ uéenja pasoa = 0.5in B8 = 0.7. Na vhod

enote pripeljemo v vsaki fazi uéenja vse
vhodne vektorje v nakljuénem vrstnem redu,
slika 2 pri tem pa se osnovni cikel u¢enja ponovi za
vsak vhodni vektor. Ob koncu toc¢ke 4 os-
novnega cikla u€enja se izra¢una napaka kot
razlika med dejanskim in Zelenim izhodom,

x(t}
! \\//V’: r(t) ki se uporabi za doloditev signala ocene.
BP. stoh, . . . . .
enota enota Sledi azuriranje utezi. U€enje poteka tako.
: y(t)
0 )\J dolgo, dokler povpre¢na napaka ne pade
o) pod dolo¢eno mejo, oziroma po preteku
dologenega Stevila ciklov u¢enja.

slika 3
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Povpreéna napaka

0.05

30 40 50

Thousands

ét. ciklov

| Krivulja §t. 1 prikazuje napako za stoh. enoto. Krivulja §t. 2 prikazuje napako BP in stoh. enote in
krivulja 3 prikazuje napako ene same BP enote. V vseh primerih smo uéili z vektorji :
(0.2,0.6)->03in(0.8,03)-> 0.7

Slika 4
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Krivulja §t. 1 prikazuje napako za stoh. enoto.
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Krivulja §t. 2 prikazuje napako BP in stoh. enote

in krivulja 3 prikazuje napako ene same BP enote. V vseh primerih smo uéili z vektor;ji :

(0.4,0.7) -> 0.3, (0.1,0.3) -> 0.6 in (0.6, 0.2) -

Signal ocene iz okolja je dolo¢en kot :
rit)y=1- lnapakal ,

pri tem je Inapakal <=1

Delovanja algoritma v primerih stohasti¢ne
in back-propagation enote

Hibridna mrezZa, sestavljena iz stohasti¢ne
izhodne enot in enote v skritem nivoju, ki je
tipa back-propagation, izkazuje boljse
obna3anje kot ena sama stohasti¢na enota.

V taki mrezi se kot aproksimacija napake na
izhodu uporabi vrednost Aw(t). Poleg tega
‘se osnovnemu ciklu uéenja doda Se korak,
kjer se izraz Aw(t) iz izhodne enote pro-
pagira nazaj kot napaka na skrito enoto in s
tem omogoda azuriranje uteZi back-propa-
gation enote.

> 0.9,
Slika §

Ob zacetku ucenja so utezi za back-propaga-
tion: enoto postavljene nakljuéno, za
stohasti¢no enoto pa so 0, parameter uéenja
za stohasti¢no enoto 8 = (.7, parameter a
pa je postavljen razlitno za povezave na
vhode a = 0.5 in za povezave na skrito
enoto @ = (0.1. Parameter ucenja za back-
propagation enoto je 0.1. V vsaki fazi uéenja
se na mreZo pripeljejo vsi vhodni vektorji, za
vsakega se ponovi osnovni cikel u¢enja. Sig-
nal ocene je dolo¢en enako kot v primeru
ene stohasti¢ne enote.

V.ZAKLJUCEK

Rezultati so pokazali, da stohasti¢na enota,
povezana z  back-propagation  enoto
izkazuje boljie obnajanje kot ena sama
stohasti¢na enota. Ta razlika je sicer v
nekaterih  primerih  (slika 6) majhna.
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Povpreéna napaka

40 50 80 70 80 80

Thousands

v
St. ciklov

Krivulja §t. 1 prikazuje napako za stoh. enoto. Krivulja §t. 2 prikazuje népako BP in stoh. enote in
krivulja 3 prikazuje napako ene same BP enote. V vseh primerih smo u¢ili z vektorji :
(0.1,0.1)-> 0.1, (0.1,0.9) -> 0.1, (0.9,0.1) -> 0.1in (0.9, 0.9) -> 0.9.

Konvergenca udenja v primeru ene same
stohasti¢ne enote in stohasti¢ne enote,
povezane z back-propagation enoto, je
bistveno pocasnejSa od konvergence ucenja
pri back-propagation enoti. Faktor, ki vpliva
na obna3anje vseh sistemov, ki se u¢ijo z
ocenjevanim udenjem, je kvaliteta signala
ocene iz okolja. Zato lahko v¢asih
izboljSamo obnaSanje mreze, ¢ v signal
ocene vgradimo ve¢ informacije, ki je
specifi¢na za neko opravilo.

Slika 6
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