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Povzetek: Namen ¢lanka je predstaviti umetne nevronske
mreZe in moZnosti njihove uporabe v arheologiji. Predstavila
sva primer uporabe umetne nevronske mreze pri $tudiju razlik
v religiozni podobi rimskih mest Emone in Petovione; pri tej
nalogi sva uporabila umetne nevronske mreze za prepozna-
vanje vzorcev. Predvsem Zeliva poudariti moznosti, ki jih
nudijo umetne nevronske mreZe pri delu z “mehkimi”, ohlap-
no definiranimi podatki, kar je pogosta znacilnost arheolodkih
Zapisov.

Abstract; The paper aims at presenting artificial neural net-
works and possibilities of their application in archaeology. As
a case study, artificial neural network was used for pattern
recognition task when studying religious differences between
Roman towns Emona and Petovio. In the paper, the emphasis
is put on strength of artificial neural networks when handling
fuzzy and fragmented data often characteristics of archaeolog-
ical record.

Kljuéne besede: umetne nevronske mreZze, arheoloski zapis,
obdelava fragmentiranih podatkov, prepoznavanje vzorcev

Uvod

Narava arheolo$kih zapisov je, da so fragmentirani,
nejasni in “mehki™. Klasiéne “trde” statistiCne metode
so za iskanje pravilnosti v arheoloskih zapisih pogosto
neprimeme, saj so bile konstruirane za obdelavo dru-
ga¢nih podatkov. Napredek na podrocjih umetne
inteligence, prepoznavanja vzorcev in teorije mehkih
mnoZic je omogo¢il, da lahko tudi v arheologiji uporab-
ljamo “mehke” metode, ki so bliZje naravi fragmenti-
ranih podatkov in ¢EloveSkemu obvladovanju njihove
kompleksnosti. V tem prispevku Zeliva predstaviti
aplikacijo umetnih nevronskih mrez na dobro defini-
ranem arheolo§kemu problemu s fragmentiranimi in
nejasnimi podatki.

Umetne nevronske mreZe so posebna oblika dis-
tribuiranih radunalnikov, podobnih Zivénim sistemom.
Za umetno nevronsko mreZo je znacilna sposobnost

' Ang. fuzzy

uCenja, zmoZnost upoStevanja Vv procesu udenja
nakopiCenega znanja in odgovarjanja na vhodne dogod-
ke na naCin, ki je najblizji med ucenjem pridobljenim
izku$njam. Umetne nevronske mreZe zmorejo posplose-
vati ter tolerirati napake in pomanjkljivosti vhodnih
podatkov. Pristopi z uporabo umetnih nevronskih mreZ
so se uveljavili v Stevilnih aplikativnih problemih, kjer ni
na voljo “trdih” algoritmov ali metod: predvsem na
podrogjih razpoznavanja in klasifikacije vzorcev (na
primer prepoznavanje slik, ugotavljanje pristnosti pod-
pisov), procesiranja kompleksnih signalov (na primer
vodenja robotov), diagnosticiranja (v medicini), infor-
macijskega inZenirstva in drugje.

Clanek predstavlja aplikacijo umetne nevronske mreze
pri ugotavljanju pravilnosti v zapisu spomenikov,
posveCenih boZanstvom iz rimskih mest Emone in
Petovione. V izziv nama je bila predvsem predstavitev
ter obdelava fragmentiranih in “mehko” dolodenih
podatkov. V tej vaji je najina osnovna predpostavka, da
epigrafski spomeniki, posveceni razli¢nim boZanstvom,
odkriti na obmocju obeh mest, odsevajo religiozno ozad-
je Emone in Petovione.

V spodaj predstavljeni vaji naju torej zanimajo reli-
giozne razlike med rnmskima mestoma Emono in
Petoviono, ob osnovni predpostavki, da jih je mo¢ pre-
brati v epigrafskih spomenikih. Najprej opisujeva, kako
sva predstavila fragmentame, “mehke” podatke; potem
opiSeva osnovne trende podatkovne zbirke. V osrednjem
delu predstavljava uporabo umetne nevronske mreZe za
prepoznavanje pravilnosti znotraj podatkovne zbirke.
Nazadnje na kratko povzemava nekaj rezultatov; pred-
stavitvi rezultatov te vaje in njihovi interpretaciji sva ved
prostora namenila drugje (Mleku in Zupanek v tisku).

Predstavitev podatkov

Sestavila sva relacijsko podatkovno zbirko epigrafskih
spomenikov obeh mest. Za vsak spomenik sva zabeleZila
vrsto atributov (lokacijo spomenika, ime boZanstva, ime
dedikanta, socialno pripadnost dedikanta, datacijo, itd.).
Vnos v bazo podatkov je bil vezan na veé kriterijev,
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predvsem pomembna je bila ohranjenost imena boZanst-
va in imena dedikanta, ki nama je sluZilo pri ugotavljan-
ju dedikantovega socialnega razreda®.

Eden glavnih izzivov te vaje je bila ohlapno definirana
in fragmentirana narava uporabljenih podatkov. Datacije
spomenikov so dober primer ohlapno formuliranih
podatkov, saj so pogosto oblike “prvo, morda Se drugo
stoletje”. Take podatke sva skuSala predstaviti z uporabo
verjetnostne sheme® (prim. Slika 1 ). Za vsak spomenik
sva definirala zaporedje vrednosti, vsaka vrednost je
enaka verjetnosti, da spomenik spada v posamezno sto-
letje. Vsota verjetnosti je seveda enaka 1.

1
Prvo, morda drugo stoletje.

0.7

verjetnost
o
(&) ]

drugo
stoletje

prvo tretje

Slika 1. Primer uporabe verjetnostne sheme.

Dobila sva dva vzorca, za Emono in za Petoviono. Oba
vzorca sta komajda reprezentativna, tako zaradi njune
majhnosti (vneSenih je bilo 77 spomenikov za Petoviono
in le 23 za Emono) kot zaradi depozicijskih in postde-
pozicijskih procesov ter razliénih vplivov, vezanih na
zbiranje in publiciranje spomenikov.

Trendi

S pomodjo nekaterth statisti¢nih analiz sva v obeh vzor-
cih vzpostavljene podatkovne zbirke iskala splo$ne trende
glede zastopanosti posameznih boZanstev, socialnega

* Za pomo¢ pri dolo¢anju socialne pripadnosti dedikan-
tov In prijazne nasvete se zahvaljujeva dr. M. Lovrenjaku.
* Ang. probability scheme.

razreda dedikantov in ¢asovne distribucije spomenikov.

Med 24 zabeleZenimi bozanstvi (prim. Slika 2) se jih
samo pet pojavi v obeh vzorcih (Eskulap, Diana, Jupiter,
Jupiter Depulsor in Viktorija). Od 77 spomenikov iz
petovionskega vzorca jih je kar 67% posveCenih samo
trem boZanstvom: Jupitru, Mitri in Nufricam; preostala
boZanstva so zastopana v manj kot 5% vsako. Vzorec iz
Emone je glede zastopanosti posameznih boZanstev pre-
cej bolj uniformen (kar je verjetno posledica zelo majh-
nega vzorca). Jupiter je zastopan v 21%, Viktorija in
Ekorna vsaka v 13%.
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Slika 2: Procentualni diagram zastopanosti posameznih
bozanstev v obeh vzorcih.
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Procentualni diagram boZanstev v obeh vzorcih (Slika
2) kaze precej$njo razliko med emonskim in poetovion-
skim vzorcem. Za ovrednotenje te razlike sva uporabila
%’ test (Shennan 1988, 65-77), ki je pokazal, da se dis-
tribucija bozanstev med obema vzorcema razlikuje z veé
kot 99% zanesljivostjo.

V socialni strukturi* dedikantov iz obeh mest je opazi-
ti nekaj podobnosti. V obeh vzorcih pomenijo najstevil-
nej$o druzbeno skupino drZavljani; v vzorcu iz Emone
mocno prevladujejo. V vzorcu iz Petovione so §teviléno
zelo dobro zastopani tudi suznji. NajmanjSo skupino v
obeh vzorcih predstavljajo vojaki: zabeleZila sva le dva
za Emono in 13 za Petoviono.

Temporalna dinamika spomenikov iz obeh vzorcev je
razliéna. Odstotek datiranih spomenikov je v emonskem
vzorcu v prvem in drugem stoletju priblizno enak,
medtem ko v tretjermn naglo upade. Situacija v Petovioni
je povsem drugafna: pri€akovanemu manjku
spomenikov iz prvega stoletja sledi vrhunec v drugem in
rahel upad v tretjem stoletju.

Uporaba umetne nevronske mreze

Da bi osvetlila s 7* testom dokazano razliko med
obema vzorcema, sva opazovala in primerjala religiozne
preference definiranih socialnth skupin skozi stoletja.
Kot primamo orodje za prepoznavanje vzorcev sva
uporabila umetno nevronsko mrezo.

Umetna nevronska mreZa je racunalniski model (prim.
Dobnikar 1990; Gurney 1996; Kasabov 1996; Looney
1997), v osnovi podoben svoji bioloski paraleli,
¢loveskim moZganom. Kot moZgani se tudi umetna
nevronska mreZa mreZa udi iz izkusenj in se je sposobna
prilagajati na spreminjajoe se okoli§¢ine. Zato je zelo
primerna za naloge, ki se ljudem zde trivialne, a jih je
tezko (ali skoraj nemogoce) programirati.

* Dedikante sva razvrstila v tri skupine: drZavljan, vojak
in suZenj. Med slednje sva vkljudila osvobojence z dom-
nevo, da se njihove religiozne preference verjetno niso
pomembno spremenile s prehodom v drug socialni razred.
Veterane sva vkljucila v razred vojakov.

Umetno nevronsko mreZo sestavlja ve nivojev umet-
nih nevronov, ki so preprosti procesorji, in obteZenih
povezav med njimi (prim. Slika 2 ). Vsak nevron v nivo-
ju dobi svoj vhodni signal iz izhoda prejsnjega nivoja
vozlov ali iz vhodnega nivoja mreZe, odgovarja pa glede
na jakost vhodnega signala. Nevroni se odzivajo na po
povezavah prihajajoCe signale tako, da se glede na mo¢
signala vklapljajo ali izklapljajo.

skriti nivo

8.958  ©0.958  0.950
\—— nevron
\_ obteZena
povezava
12
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1zhodni nivo

Slika 3: Umetna nevronska mreza, uporabljena v najini vaji.
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Umetno nevronsko mreZo je treba najprej uéiti. Uéimo
jo tako, da ji damo v obdelavo veliko Stevilo vhodnih
vzorcev in odzivov, ki jih priakujemo na izhodu. V pro-
cesu ucenja se utezi med vozli iterativno prilagajajo. Po
uspesnem ucenju je nevronska mreZa sposobna prepoz-
navati vzorce iz udilne domene in generalizirati neznane
vhodne vzorce.

Da bi bil postopek ucenja nevronske mreze bolj
obvladljiv, vzorec uénih primerov obi¢ajno razdelimo v
uéilno domend’, ki jo uporabljamo za ucenje, preverje-
valno domeno® za uglaSevanje parametrov mreZe in test-
no domeno’, s katero preverjamo sposobnost general-
iziranja nevronske mreZe (Ripley 1996, 345). Vendar je
ta nacin primeren le, kadar imamo na voljo veliko §tevilo
vhodnih vzorcev, saj jih metoda izkori§¢a negospodamo.
Odlodila sva se za uporabo metode navzkriznega pre-
verjanja’, kjer sva vhodne vzorce razdelila v n podm-
noZic. Nevronsko mreZo sva u€ila n krat. Pri tej metodi
se uporabljata za preverjanje in testiranje dve
podmnozici.

Nevronska mreZa doseZe optimalno sposobnost gener-
aliziranja, ko je napaka pri ucenju, ki jo izmerimo s test-
no domeno, najmanjsa. Takrat lahko preidemo na proces
prepoznavanja .

V najini analizi sva uporabila venivojsko umetno
nevronsko mrezo SNNS 4.1, ki je prosto dostopna na ftp
strezniku stuttgartske univerze’. Za vsak vzorec sva ucila
drugo nevronsko mrezo. Rezultat sta dve nevronski
mreZi, prva naucena prepoznavanja vzorcev iz Emone,
druga iz Petovione. V procesu ucenja obeh nevronskih
mreZ sta bila kot vhodna podatka uporabljena socialni
status dedikanta in datacija spomenika. Kategorija
bozanstva' je bila izhodna spremenljivka.

5 Ang. training set.

6 Ang. validation set.

7 Ang. test set.

8 Ang. cross validation.

9 fip://ftp.informatik.uni-stuttgart.de/pub/SNNS

10 Odlocila sva se za razvrstitev boZanstev v tri skupine:
rimska, vzhodna in lokalna (prim. Kolsek 1968, 273; Belak
1993, 233). Sinkretistiéna boZanstva sva predstavila z verjet-
nostno shemo (prim. ).

Vsaki nauceni nevronski mreZi sva na vhodu pred-
stavila vprasanja, na primer kaksno je religiozno ozadje
posamezne skupine v dolocenem stoletju. Izhodne vred-
nosti, torej odgovor mreZze sva interpretirala kot
priljubljenost posamezne skupine bozZanstev. Odgovor
mreZe je generalizacija na podlagi naucenih primerov.

Rezultati in interpretacija

Med drZavljani iz emonskega vzorca so v prvem sto-
letju priblizno enako priljubljena lokalna in rimska
bozanstva, v drugem prevladujejo rimska, za tretje sto-
letie pa malostevilni podatki kaZejo na rastoco
priljubljenost lokalnih bozanstev. SuZnji iz emonskega
vzorca se v prvih dveh stoletjih obracajo predvsem k
rimskim boZanstvom, v tretjem stoletju pa naraste
priljubljenost lokalnih bozanstev. V emonskem vzorcu je
o€itno pomanjkanje zanimanja za vzhodna boZanstva."

Vzorec iz Petovione kaZe na veliko priljubljenost rim-
skih boZanstev med drzavljani v drugem stoletju; sledijo
lokalna in vzhodna. V tretjem stoletju prvenstvo prevza-
mejo vzhodna boZanstva, sledijo lokalna in nato rimska.
Delez lokalnih boZanstev med suZnji v petovionskem
vzorcu je v drugem in tretjem stoletju podoben, medtem
ko v tretjem stoletju naraste priljubljenost vzhodnih
bozanstev, rimskih pa upade. Podobno je pri vojakih iz
petovionskega vzorca: v drugem in tretjem stoletju je nji-
hov interes za lokalna boZanstva konstanten, medtem ko
zanimanje za rimska boZanstva v tretjem stoletju upade,
naraste pa delez vzhodnih.

V obeh mestih lahko opazimo sploSen upad priljublje-
nosti rimskih bogov med drZavljani in suznji v tretjem
stoletju. OpaZeni upad je bil ofitno kompenziran v
vsakem mestu drugace, saj emonski vzorec kaZe porast
lokalnih, petovionski pa vzhodnih kultov. Slednji ostaja-
jo v Emoni malo pomembni. Spremembe v vzorcu iz
Petovione razumeva kot odsev nara§¢ajoce pomembnos-
ti tega mesta v drugem in tretjem stoletju ter soCasnega
dotoka novega prebivalstva s prevladujo¢im vzhodnim
religioznim ozadjem.

11 Skupina vojakov v emonskem vzorcu je Zal mnogo pre-
majhna za kakrSnekoli zakljucke.
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nevronske mreZe pri §tudiju razlik v reli-
giozni podobi rimskih mest Emone in
Petovione. Seveda so rezultati zaradi
nereprezentativnih  vzorcev  lahko
vpra$ljivi, vendar je bil namen naloge
predvsem poudariti moZnosti, ki jih

nudijo umetne nevronske mreze pri
delu z ohlapno definiranimi in fragmen-
tiranimi podatki, kar je pogosta znacil-
nost arheoloskih zapisov.

Slika 4: Rezultati.
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