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OSAD

MUITA MENETELMIA

1. SOLUAUTOMAATTISIMULOINTI

1.1. Johdan

J. von Neumann, joka tutki tietokoneiden teoriaa ja tunnetaan
perinteisen perédkkéislaskenta-arkkitehtuurin, ns. von Neu-
mann-arkkitehtuurin isdna, huomasi nopeuden muodostuvan
perékkaislaskentaan perustuvan tietojenkésittelyn pullonkau-
laksi laskentatehoa lisattdessa. Rinnakkaislaskennan mah-
dollisuuksia tutkiessaan soluautomaattien idean keksivat jo
vuonna 1948 juuri J. von Neumann ja S. Ulam, vaikka tietoko-
neiden ensimmaiset sukupolvet ovatkin perustuneet nimeno-
maan nopeaan perakkaislaskentaan.

J. von Neumann tutki myés mm. biologista lisdantymisté ja
pyrki sitd mallintaessaan luomaan "itseddn monistavan ko-
neen". Vuosina 1952 — 53 von Neumann saikin suunnitelluksi
soluautomaatin, joka pystyi itsensa kopioimiseen ja liséksi vie-
|& ns. universaalilaskentaan eli periaatteessa ratkaisemaan
minka tahansa laskettavissa olevan tehtavan.

Soluautomaatit (cellular automata, yks. automaton) ovat disk-
reettejd dynaamisia systeemeja, jotka koostuvat joukosta

saanndlliseksi hilaksi jarjestettyja soluja. Kaikki solut ovat sa-
manlaisia ja ne ovat yhteydessa toisiinsa naapurisuhteidensa
perusteella. Solua ja sen naapureita sanotaan naapurustoksi.
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Kunkin solun mahdolliset tilat ovat diskreettejé ja tiloja on tyy-
pillisesti vain muutama. Solun seuraava tila maaraytyy naa-
puruston tilojen perusteella ns. soluautomaattisdannén mu-
kaan. Tavallisesti kaikki solut vaihtavat tilaansa samanaikai-
sesti.

Formaalisti soluautomaatit ovat diskreetteja dynaamisia sys-
teemeja, jotka koostuvat komponenteista (G, Q, V, f, t), missa

* Gon soluavaruus, yleensa saanndllinen hila, esim. Z tai Z2.
* Qon diskreetti tila-avaruus, esim {0, 1}.
* V on naapurusto, joka on maaritelty samoin kaikille soluille.

« f on soluautomaattisdanto, jonka avulla lasketaan solun
tila ajanhetkella t+1, kun naapuruston tilat ajanhetkella t
tunnetaan.

* t on diskreetti "aika".

Soluautomaattisdantda sanotaan totalistiseksi (totalistic rule),
jos se perustuu vain naapuruston solujen, poislukien solu itse,
tilojen sopivalla tavalla maariteltyyn "summaan"; ulkototalisti-
seksi (outer totalistic rule), jos edellisten liséksi myds solun it-
sensa tilaan; ja muuten yleiseksi sddnndksi (general rule).

S. Wolfram, joka tutki erityisesti yksiulotteisten soluatuomaat-
tien teoriaa, otti kayttdén tavan koodata soluautomaattisdan-
not yhdeksi luvuksi, ks. esim. "Life-peli" kappaleessa D.1.3.

Sovellutuksia:

* hilakaasut * kaaos * TIETOKONEET

* kiteen kasvu ja - fraktaalit (rinnakkais-
kasvuvirheet * hydro- laskenta)

* pintareaktiot dynamiikka * hahmontunnistus
ja diffuusio - "self-organized - kasvainten

* itsekopiointi criticality" kehittyminen

+ galaksien evoluutio * immunologia
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1.2. Yksiulotteiset soluautomaatit

Yksiulotteinen soluautomaatti on jono soluja. Jos jono on aa-
rellinen se voidaan sulkea myds renkaaksi (eli soveltaa perio-
disia reunaehtoja). Yksiulotteisia soluautomaatteja on nelja

tyyppia:
1) Homogeeniset soluautomaatit: Evoluutio tuottaa

homogeenisen konfiguraation. Taten alkutilan kuviot
katoavat ajan kuluessa.

2) Jaksolliset soluautomaatit: Evoluutio tuottaa stabiileja tai
periodisia rakenteita. Alkutilan kuviot kasvavat vain
aarellisen kokoisiksi.

3) Kaoottiset soluautomaatit: Evoluutio johtaa kaoottiseen tai
fraktaaliseen tilaan. Alkutilan kuviot kasvavat rajatta
vakionopeudella.

4) Laskennalliset soluautomaatit: Evoluutio tuottaa
monimutkaisia paikallisia rakenteita, jotka kykenevat
laskennallisiin operaatioihin ja jopa universaalilaskentaan.
Alkutilan kuviot voivat kasvaa tai supistua ajan kuluessa.

. Soluautomaattisaanto:

A i
Kuva 1.2.1. Yksiulotteinen soluautomaatti, jonka koodinumero on 10 (tai 10105).
Toisena dimensiona kuvassa on aika. Etsi soluautomaattisdanto!
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1.3. Kaksiulotteiset soluautomaatit

Kaksiulotteisia soluavaruuksia voi olla useita eri tyyppeja,
koottuna kolmion, nelién tai kuusikulmion muotoisista soluista.
Tarkastellaan seuraavassa ensin soluautomaattisddnnén koo-
daamista luvuksi ja sitten erasta tunnettua kaksidimensioista
soluautomaattia, ns. Life-pelia, esimerkkina.

Ulkototalistisen kaksidimensioisen soluautomaatin koo-
dinumero on
C = Za:O,k—l Zn kkn+a f(a9n) ’ (1 31)

missd k on solun tilojen lukumé&érd, a on solun tila, n on
naapuruston solujen tilojen summa ja f(a,n) on solun uusi tila.

Life-peli (Game of Life) (M. Gardner, Scientific American 223,
120 (1970)) on kaksiulotteinen suorakulmaiseen hilaan perus-
tuva ulkototalistinen soluautomaatti. Sen soluilla on kaksi ti-
laa: elossa (1) tai kuollut (0). Soluautomaattisddnndsséa sovel-
letaan Mooren naapurustoa seuraavasti:

GAME OF LIFE: Otus sailyy, jos 2 — 3 naapuria
(M. Gardner 1971) kuolee, jos 0, 1, 4 — 8 naapuria
syntyy, jos 3 naapuria

Siis, populaation otuksen syntymiseen tarvitaan kolme otusta
edellisessa sukupolvessa ja otus voi kuolla joko liikakansoituk-
seen tai yksinaisyyteen.
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Esim. Tutki miksi seuraavaa Life-pelin konfiguraatiota sano-
taa litokoneeksi (glider) ?

Life-peli kuvaa jossakin maarin biologisten populaatioiden
kasvuilmio6ita, joten "elaman peli" nimitys on varsin onnistunut.
Lisaksi Life-peli kykenee universaalilaskentaan eli simuloi-
maan mita tahansa muuta tietokonetta. Taméa perustuu sii-
hen, etta valitsemalla sopivat alkukonfiguraatiot Life-pelill& voi-
daan mallintaa kaikkia tietokoneen rakentamiseen tarvittavia
piireja ja niiden kytkentdja.

Esim. Osoita, etta Life-pelin (ulkototalistinen) koodinumero on
224 (kymmenijéarjestelmassa).
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Hilakaasumallit (lattice gas) ovat soluautomaatteja, joissa tila-
avaruuden arvot kuvaavat solussa sijaitsevia hiukkasia. Solu-
automaattisddnnon tulee talldin toteuttaa joukko sailymislake-
ja, esim. hiukkasluvun, energian ja likem&aaran sailyminen.
Samalla tavoin voidaan kuvata myés jatkuvan massajakautu-
man esim. nesteen dynamiikkaa. Kaksiulotteisen hydrodyna-
miikan kuvaamisessa ongelmana on se, etta nelidhila ei ole
fysikaalisesti isotrooppinen. Kéaytettdessa kolmiohilaa talta
ongelmalta valtytaan.

Kolmessa ulottuvuudessa tama sama ongelma on viela vaka-
vampi, mutta siella se voidaan kiertda "neljannen ulottuvuuden
kautta".

1.4. I tomaattien sovellutuksi

Soluautomaatit tietojenké&sittelysysteemeind. Soluautomaat-
tien evoluution voi tulkita tietojenkasittelyksi, jossa prosessoi-

daan alkutilan kofiguraatioon sisaltyvaa informaatiota. Jos ky-
seessa on kdantyvéa soluautomaatti (eli sellainen, jolle on ole-
massa samat konfiguraatiot kdanteisessa jarjestyksessa tuot-
tava soluautomaatti), ei informaation maara kasittelyssa muu-
tu. Useat soluautomaatit ovat kuitenkin ei-kaantyvia, ns. itse-
organisoituvia (self-organizing). Talldin satunnaisesta alkuti-
lasta 1ahdettdessa voi syntyd monimutkaisia jarjestyneita ra-
kenteita.
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Massiivisesti rinnakkaistetun superlaskennan teho perustuu
useisiin (jopa tuhansiin) prosessoreihin ja niiden valisiin kyt-
kent6ihin. Thinking Machines Corp. -yhtién valmistama Con-
nection Machine esimerkiksi perustuu yhden bitin prosessorei-
hin (CM-2:ssa 65536 kpl), jotka on fyysisesti kytketty soluauto-
maatiksi. Téallaisten koneiden suurin ongelma on tavallisesti
niiden ohjelmoiminen ja korkean tason ohjelmointikielten
k&antéjien tekeminen. Connection Machinelle on saavissa
rinnakkaistava FORTRAN-k&antaja.

Yksi kaskyvuo | Monta kaskyvuota
SISD ; MISD
Yksi datavuo perinteinen . useita kaskyja operoi
arkkitehtuuri 'samaa dataa yhta aikaa
"""""" S0~ MMD |
Mo%a:)?:ta— vektoriprosessorit "useita eri
prosessorihilat tietokoneita"

Taulukko 1.4.1. Tietokoneiden luokittelu Flynnin taksonomiassa.

Kriittiset ilmi6t. Luonnosta I6ytyy ilmidit&, jotka ovat itsesimi-
laarisia aika- tai paikkaskaalauksen suhteen. Téllaisia ovat
esim. vuoristojonot, jokiverkostot ja rantaviivat paikallisesti
skaalautuvina, seka esim. maanjaristykset ja porssikurssit
ajallisesti skaalautuvina. Skaalautuvuus on usein ns. 1/f -
tyyppié, jolloin signaalin amplitudin A ja frekvenssin f jakau-
tumat noudattavat lakia

A(f) « 1/fe, (1.4.1)

missa o = 1. Tama tarkoittaa esim. sitd, ettd pienida maanja-
ristyksid on usein ja suuria harvoin.

Fraktaalien teoria antaa valineet itsesimilaaristen ilmididen
analysointiin ja ns. kriittiset ilmi6t, esim. fysikaalisen systeemin
kayttaytyminen faasimuunnoksen laheisyydesséa skaalautuu
em. eksponenttilain mukaisesti.

LF, k2011 D8

Esim. ferromagneettinen magnetoituma M(T) skaalautuu yh-
taléon

M(T) « (T, — T)B (1.4.2)
mukaisesti kriitisen lampdtilan T. alapuolella.

Neuronimallilla voidaan mallittaa aivojen neuronien aktivoitu-
mista ja laukeamista ja siten signaalin kulkua ja prosessointia

aivoissa. DLA eli Diffusion Limited Aggregation tuottaa frak-

taaleja soluautomaattihilassa random-walk -tekniikalla, hiekka-
kekomalli kuvaa havainnollisesti itseorganisoituvaa kriittista ti-
laa (maanjéaristykset, pdrssikurssit) ja metsédpalomalli selittda
esim. tarttuvien sairauksien leviamista.

Esim. Hiekkakekomalli:
* G soluavaruus: sdannéllinen suorakulmainen hila
+ Q diskreetti tila-avaruus: {0, 1, 2, 3, ...} = hiekanjyvien lkm.
* V naapurusto: viereiset solut "pareittain”

« f soluautomaattisdéntd: kun vierekkaisten solujen arvo-
jen erotus on suurempi kuin jokin maarétty kriittinen arvo x,
tietty maara hiekanjyvia putoaa solusta toiseen (alamékeen).

* t aika: diskreetti.

Nyt yhteen soluun (johon muodostuu keon huippu) lisataan
yksi tai useampia hiekanjyvia jokaisella aika-askeleella.

Kaksiulotteisessa hiekkakekomallissa tapahtuvien vydrymien
keskimaarainen koko skaalautuu neliéllisesti soluautomaattihi-
lan koon funktiona.

Edellisesta erikoistapauksena on ns. toimistomalli, jossa siir-
rellaén kansioita pdydalta toiselle ja x. = 4.
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2. JOHDATUS NEURAALIVERKKOIHIN

2.1. Rakenne

Neuraaliverkot muodostuvat toisiinsa kytketyista neuroneista,
jotka kaikki toimivat samalla tavalla. Kytkentdjen voimakkuus
on mééritetty jokaiselle neuroniparille erikseen. Kytkennan
voimakkuutta neuronien i ja j valilla kutsutaan painokertoimek-
si, jota useimmiten merkitaan w;;. Painokertoimet muodosta-
vat matriisin W = {wj;}.

[

X @ Wi .
: neuroni

X2 @—_ W2 .
- Yi

g

Xn @

Kuva 2.1.1. Neuronin rakenne.

Neuronin j sisdantulot muodostavat vektorin X0 = (x;0, ...,
x,), missd n on neuronien lukumaara. Jokainen neuroni
laskee yhteen kaikkien muiden neuronien sille lahettamat
signaalit vastaavilla painokertoimilla kerrottuna. Neuronin
arvo (ulostulo) riippuu sisdantulojen painotetusta summasta
etukateen maaritellyn kynnysfunktion g mukaisesti. Siten

yi=g(W X +0)=g(Z; wjxih +6), (2.1.1)
missa 0 on vakio, ns. kynnysparametri.

Kynnys- eli aktivaatiofunktio on kaikille neuroneille yleensé sa-
ma ja tavallisimpia muotoja on esitetty kuvassa 2.1.2.
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Kuva 2.1.2. Yleisimpi& neuronin kynnysfunktioita: askelfunktio (eli
binaarifunktio), sigmoidi [1+e7X]~! ja paloittain lineaarinen funktio.

2.2. Toiminta

Kytkentdtavan mukaan verkot maaritelladn kokonaan kytke-
tyiksi tai kerroksittaisiksi feed-forward -tyyppisiksi. Kokonaan
kytketyissa verkoissa kaikille neuroneille annetaan ensin

alkuarvot, minka jalkeen neuronien arvoja paivitetdan saan-

non (2.2.1)
X(t+1) = g(W X(1))
mukaisesti synkronisesti tai asynkronisesti. Tassa t tarkoittaa

diskreettia aikaa. Lopputuloksen muodostavat neuronien ar-
vot, kun iterointi on lopetettu.

Kuva 2.2.1. Kokonaan kytketty neuraaliverkko.
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Feed—forward-tyyppisissa verkoissa neuronit on jaettu tasoihin
(kerroksiin), joiden sisélla neuroneja ei ole kytketty toisiinsa.
Alkuarvot annetaan vain ensimmaisen tason neuroneille.
Neuronien arvot péivitetddn saannon

x(t+1) = g(W(t) X(1)) (2.2.2)

mukaan. Nyt t=1,2,...,k, on neuronitason numero ja k on
tasojen lukumaara. Tulosvektorin muodostavat viimeisen
tason neuronien arvot k paivityksen jalkeen.

Kuva 2.2.1. Feed-forward -tyyppinen neuraaliverkko.

Jos alkuarvoiksi annettu vektori X on maaritelty joukossa D,
ja tulosvektori joukossa E, niin kokonaan kytketty neuraali-
verkko kuvaa X:n Y:lle (f:D — E) N iteroinnin jalkeen funk-
tion

Y=1(X) = g(W(EW ... g(WX) ...)))

(g0 WK (2.2.3)
mukaisesti.

Samoissa joukoissa, D ja E, k -tasoisen feed-forward -tyyp-
pisen neuraaliverkon suorittama kuvaus on muotoa
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Kokonaan kytketty& verkkoa voidaan pitda Feed—forward -
tyyppisen verkon yleistyksend. Kokonaan kytketty verkko
muodostaa feed—forward-tyyppisen verkon, jos sen paino-
kertoimien annetaan muuttua ajassa.

2.3. tu

Kokonaan kytketyn verkon suorittamassa kuvauksessa on
korkeintaan n’ vapaasti maaritettavaa parametria ja feed—-
forward-tyyppisen verkon tapauksessa on parametreja yhta
paljon kuin neuronien valisia kytkentoja. Naille parametreille
tulisi 10ytaa arvot siten, etta neuraaliverkon suorittama kuvaus
f on mahdollisimman I&helld haluttua kuvausta. Parametrien
arvojen maarittamista kutsutaan verkon opettamiseksi.

Opetusalgoritmi tai -sdanté maaraé, miten parametrien arvot
maaritetddn. Erilaisia opetussaantdja on lukuisia. Useimmat
niistd ovat kokeilemalla 16ydettyja ja hyvaksi havaittuja ilman
sen tarkempaa analyyttisté perustaa johtuen siita, etta
neuraaliverkoilla usein approksimoidaan kuvauksia, jotka ovat
matemaattisesti katsoen epéatarkasti maariteltyja. Usein myods
méaaérittely- ja kuvajoukkojen rakenne ja laajuus tunnetaan
huonosti. Riippumattomien muuttujien lukumaara, esimerkik-
si, saattaa olla tuntematon.

Opetusalgoritmit jakautuvat kahteen luokkaan, ohjaamattomiin
eli itsejérjestyviin ja ohjattuihin algoritmeihin. ltsejarjestyvia
opetusalgoritmeja kaytettdessa ensin mééritetddn sdannot,
joiden mukaan verkon parametreja muutetaan alkutilan
perusteella. Opetusta varten méaarittelyjoukosta valitaan sopi-
via alkutiloja. Verkon parametrien annetaan muuttua vuoro-
tellen kunkin alkutilan perusteella annettujen saantéjen mu-
kaan. ltsejarjestyvia opetusalgoritmeja voidaan kayttaa vain
silloin, kun haluttu verkon suorittama kuvaus voidaan ilmaista
maarittelyjoukon laskettavien ominaisuuksien avulla.
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Jos neuraaliverkon suorittamaa kuvausta on vaikea yksiselit-
teisesti yhdistaa maarittelyjoukossa havaittaviin sdéannénmu-
kaisuuksiin, voidaan kayttéda ohjattua opetusta. Talléin opetus
perustuu siihen, etta tarjolla on riittavasti tavalla tai toisella
oikeiksi havaittuja alkutila—lopputila -pareja. Ohjattu opetus
voidaan suorittaa kahdella tavalla. Luotettavampi niista vaatii
sen, ettd voidaan maéarittada jokin verkon toiminnan hyvyytta
kuvaava, laskettava suure. Kun tallainen suure M on |6ydetty
ja opetusalgoritmi on valittu, suoritetaan opetus tyypillisten
esimerkkitapausten avulla.

Ensin annetaan painokertoimille W satunnaisarvot ja valitaan
m kappaletta opetuspareja (x;y;) siten, ettd y; on haluttu x;:n
kuva. Seuraavaksi lasketaan M:n arvo annettujen painoker-
toimien W ja opetusparien (xy;) avulla,

M =MW, (Xl,}’1), (X1,yl), e (Xm,ym)). (231)

M:n arvosta rijppuen muutetaan seuraavaksi painokertoimia
valitun opetusalgoritmin maardédmalla tavalla. Sen jalkeen
lasketaan taas M:n arvo jne., kunnes on saavutettu toivottu
tarkkuus.

Joskus on vaikea |16ytaa neuraaliverkon toiminnan hyvyytta
kuvaavaa globaalia parametria. Siin& tapauksessa voidaan
neuraaliverkkoa opetettaessa muuttaa painokertoimia
jokaiselle opetusparille erikseen valitun opetussaannon
mukaisesti. Silloin maaritelldan virhefunktio e = e(W {(xi,y))}),
joka kuvaa saadun tulosvektorin ja halutun tulosvektorin
valista etaisyytta esim. pienimman neliGsumman mielessa.
Virhe e riippuu luonnollisesti painokerroinmatriisista ja se
lasketaan vuorotellen jokaiselle opetusparille. Opetusalgoritmi
ma&éaraa, miten painokertoimia muutetaan virheen e
perusteella. Verkon toimintaa kuvaavan parametrin
puuttuessa opetuksen onnistuminen voidaan todeta vain jalki-
kateen kokeilemalla.

Mikali verkon suorittama kuvaus tunnetaan ja voidaan lausua
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joko kokonaan kytketyn tai feed—forward -tyyppisen
neuraaliverkon muodossa, kaavat (2.2.3) ja (2.2.4), ei opetus-
ta tarvita lainkaan, vaan painokertoimet voidaan lukea suo-
raan kaavasta. Tama on usein mahdollista yksinkertaisissa
tunnistustehtéavissa, joiden suorittamiseen riittdvat pienet,
muutaman neuronin verkot.

Esim. Suunnittele neuraaliverkko, joka tunnistaa 4:1l1a jaolliset
luvut.

2.4. Kayttbmahdollisuudet

Neuraaliverkkoja voidaan kayttda kahdenlaisten tehtévien
suorittamiseen. Ne voivat suorittaa tunnistustehtévia (vrt. luo-
kittelua) ja mallinnusta. Jalkimmaisia tehtavia kutsutaan myds
yleistystehtaviksi. Raja néiden tehtavatyyppien valilla ei ole
yksiselitteinen. Niiden valinen ero piilee 1ahinnd ongelman
esitystavassa ja kuvajoukon laajuudessa.
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Esimerkiksi kuvankasittelyssa neuraaliverkoilla poistetaan
kohinaa, korjataan virheita ja tdydennetdan kuvaa. Nama
ovat tyypillisia tunnistustehtavia. Samantapaisia ongelmia
tavataan my6s signaalinkésittelyssa. Mita tahansa dataa
tunnistettaessa verkon toimintaa on yleensa helppo mitata
jollakin globaalilla parametrilla. Tama johtuu siita, etta ku-
vauksen f kuvajoukko E on suhteellisen pieni. Tall6in
opetus kannattaa tehda globaalin parametrin M avulla.

Luokittelu vaatii tunnistamista sekin. Erona on vain se, etta
luokittelussa neuraaliverkon suorittaman kuvauksen kuvajouk-
ko E eiole méaarittelyjoukon D osajoukko niinkuin tunnistus-
tehtavissa. Luokittelutehtavissa useimmiten luokittelun perus-
teena olevat kriteerit tunnetaan yksiselitteisesti. Luokitteluteh-
taviin soveltuvatkin erityisesti itsejarjestyvat verkot.

Yleistystehtavissa kuvauksen f kuvajoukko E saattaa olla
hyvinkin laaja ja monimutkainen. Verkon toimintaa kuvaavaa
parametria on usein vaikea I6ytaa, joten verkon opettaminen
on tehtava virhefunktion e avulla. Yleistystehtavissa tutkitaan
tyypillisesti datavektorin muodostavien muuttujien vélisia riip-
puvuuksia. Opetuksella pyritddn muokkaamaan neuraaliverk-
ko siten, ettd se havaitsee ja tunnistaa datavektorien siséalta-
mia riippuvuuksia, ennemminkin kuin datavektoreita sinansa.

Varsinaisen tehtavan suorittamisen liséksi neuraaliverkot voi-
daan opettaa siten, ettd ne kuvaavat odottamattoman alku-
arvon (so. datavektori maarittelyjoukon ulkopuolella) etuka-
teen maaritellyn kuvajoukon ulkopuolelle. Yhdistelemall&a
erilaisia neuraaliverkkoja saadaan toimivia kokonaisuuksia
hyvinkin monimutkaisten ja erilaisista osatehtéavistd muodostu-
vien ongelmien ratkaisemiseen.

2.5. Toteutukset

Neuraaliverkot voidaan toteuttaa ohjelmallisesti (esim. MAT-
LAB), jolloin yleiskayttdinen tietokone ohjelmoidaan simuloi-
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maan neuraaliverkkoa, tai elektronisina piireina. Piiritoteutuk-
set ovat useimmiten PC-ohjattavia kortteja, jolloin ne ovat hel-
posti kaytettavissa erilaisten ongelmien ratkaisemiseen. Ver-
rattaessa simulointeihin neuraaliverkkokortit ovat huomatta-
vasti nopeampia. Mikali neuraaliverkolta vaaditaan vielakin
suurempaa nopeutta, on myos sen kayttoymparistd suunnitel-
tava alusta alkaen maérattya sovellutusta silmalla pitaen. Tal-
laista kokonaisuutta voi jo kutsua neuraaliverkkotietokoneeksi.
Toinen syy erityisen neuraaliverkkokokonaisuuden rakentami-
seen voi olla tilanpuute.

Kaupallisia neuraaliverkkojen simulointiohjelmia on saatavana
useitakin. Nama ohjelmat siséaltavat yleensa useampia neu-
raaliverkkorakenteita ja/tai opetusalgoritmeja. Erittdin vaativia
tai laajoja ongelmia ne eivat kuitenkaan pysty ratkaisemaan.
Kaupallisia piiritoteutuksia neuraaliverkoista on vain hyvin
harvoja.

2.6. Sovellutukset

Neuraaliverkkoja kaytetdan hyvin moniin eri tarkoituksiin mm.
data-analyysissa, signaalinkasittelyssa, ohjaus- ja saatdjarjes-
telmissa. Vaikka opetusalgoritmien matemaattiset ominaisuu-
det ovatkin suureelta osin viela tutkimatta, kokeilemalla 16yde-
tyt opetusalgoritmit ovat niin suoraviivaisesti sovellettavissa,
ettd jopa vajavaisesti formuloidut tehtavat voidaan useimmiten
ratkaista. Tama juuri onkin neuraaliverkkojen suurin etu.

Tilastollista analyysia suoritettaessa kaytetdan hyvéaksi neu-
raaliverkkojen yleistysominaisuutta, kuten esim. mittaustulos-
ten analysoinnissa kokeellisessa fysiikassa. S&éatojarjestel-
missa neuraaliverkot suorittavat sdadettavan jarjestelman
mallin invertointia. Robottien ym. ohjauksessa neuraaliverkot
mallintavat ulkoista ymparistd6a sensorien antamien signaalien
perusteella. Neuraaliverkot soveltuvat myds tiedon
etsimiseen asiantuntijajarjestelmissa seka puheen, tekstin ja
kuvien tunnistamiseen.
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3. GENEETTISET ALGORITMIT

Julkaisussaan Adaptation in Natural and Artificial Systems
John Holland osoitti 1975 kuinka monimutkaisia rakenteita voi-
daan koodata bittijonoiksi ja kuinka bittijonojen yksinkertaisilla
transformaatioilla voidaan muuttaa (parantaa) em. rakenteiden
"sopeutumista ympéristdnsa". John Holland kuvasi myds ge-
neettisen algoritmin (GA), jonka mukaan bittijonojen, tai niita
vastaavien koodaamattomien rakenteiden, evoluutiota voi-
daan simuloida samaan tapaan kuin esim. eldinpopulaation
evoluutiota sen sopeutuessa elinympéaristoonsa.

Tallaista evoluutiota voidaan soveltaa optimointiongelman rat-
kaisemiseen. Eras tarkea Hollandin tulos oli se, ettd jopa suu-
rissa ja monimutkaisissa systeemeissa téllaiset geneettiset al-
goritmit suppenevat kohti sellaisia "ratkaisuja", jotka ovat glo-
baaleja optimeja tai hyvin lahella niita.

3.1. Peruskasitteet

Geneettiset algoritmit pyrkivéat siis matkimaan elavan luonnon
evoluutiomekanismeja optimointiongelman ratkaisemiseksi,
kun bittijonot ja niihin koodattu informaatio rinnastetaan kro-
mosomeihin (ja geeneihin) seuraavalla tavalla:

+ populaation yksil6t (tai oliot) ominaisuuksineen edustavat
yritteitd optimointiongelman ratkaisuiksi

+ olion ominaisuudet koodataan kromosomin muotoiseksi ket-
juksi

+ yritteen hyvyys (sopeutuminen) lasketaan sen ominaisuuk-
sista kustannus- eli sakkofunktioksi, vrt. simulated annealing

+ oliot lisdantyvéat vanhemmista tyttariksi siten, etta tyttarien
kromosomit muodostuvat vanhempien kromosomeista
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geneetisilla prosesseilla:
crossover, inversio ja
mutaatio

+ populaatiosta karsitaan
huonoimmat yritteet ja
hyvien annetaan lisdan-
tya, ja mahdollisesti vie-
lapa tehokkaammin
(luonnollinen valinta)

Perusideana on siis raken-
nuspalikkahypoteesi (buil-
ding block hypothesis):
hyvéat kromosomit sisalta-
vat osaratkaisuja, joita yh-
distelemalla on mahdollista
|0ytaa vield parempia rat-
kaisuja.

Tallaista menetelmaa voidaan kayttda varsin monimutkaisten
optimointiongelmien ratkaisemiseen silloin, kun kohtuullisen
hyvén ratkaisun I6ytdminen riittdd. Tarkan optimin |6ytdmisek-
si perinteiset menetelméat saattavat olla tehokkaampia, jos hy-
va alkuarvaus on saatavilla. GA voidaan kayttaa tallaisten al-
kuarvauksien tuottamiseen.

GA, samoin kuin simulated annealing", soveltuvat erityisen hy-
vin sellaisiin tapauksiin, joissa optimointitehtdvan muuttujat
ovat epéjatkuvia tai kustannusfunktiolla on paljon paikallisia
minimeja. Tallaisia ovat esim. sijoittelu- tai jarjestysongelmat,
kuten esim. kauppamatkustajan ongelma. Myds funktioiden
"optimointi" moniulotteisissa avaruuksissa on sopiva ratkaista-
vaksi GA-menetelmilla.

Erityisen sopivia ovat GA-menetelmat silloin, kun halutaan 16y-
td&a useampia erilaisia suhteellisen hyvia ratkaisuja.
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2. Geneettisten algoritmien rakenn Esim. Kuinka geneettista algoritmia voitaisiin kayttaa lukujar-
jestyksen laatimiseen koulussa, jossa on useita opettajia ja

Optimointiongelman ratkaisemiseen soveltuvalla geneettiselld : .
useita luokkia.

algoritmilla taytyy olla ainakin seuraavat 5 komponenttia:

1. Probleeman ratkaisun esitettédvyys kromosomimuodossa
(mutta ei valttamatta bittijonona) P;; j=1,2,...,M; missa M
on "geenien" lukumaara.

2. Tapa muodostaa yritepopulaatio eli optimointitehtavélle so-
pivia alkuarvoja P;?;i=1,2,...,N; missa N on populaation
koko.

3. Kustannus- eli sakkofunktio, joka on méaéritelty kromoso-
mien muodostamassa joukossa (geenien avulla)

f = f({Pij}j=1m) (3.2.1)
jokaiselle sukupolvelle k.

4. Geneettiset operaatiot tyttarien risteyttdmiseksi vanhem-
mista, esim. crossover, inversio ja mutaatio, sekd mahdolli-
sesti muita kulloinkin tarkoitukseen sopivia operaatioita.

5. Muut tarvittavat parametrit: populaation sallittu koko, toden-
nakoisyydet erilaisille geneettisille operaatioille, luonnolli-
sen valinnan maarittely: sailymis/tuhoutumisehto ja -algorit-
mi (uusitaanko koko populaatio samalla kertaa vaiko yksi- Esim. Usean muuttujan funktion minimointi.
tellen).

Mikali edellinen sukupolvi poistetaan kokonaisuudessaan uut-
ta muodostettaessa, on vaarana se, ettd koko evoluutio histo-
rian absoluuttisesti parhaimmat yksilét katoavat. Taméa voi-
daan estaé sailyttamalla aina ainakin pieni joukko parhaimpia
yksil6ita tyttarien liséksi. Tata kutsutaan elitismiksi.
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3. Krom mien k minen

Edellinen esimerkki voitaisiin ratkaista myos bin&érisia kro-
mosomeja kayttaen, jos sopiva koodausalgoritmi on kaytossa.
Bin&ariluku {P;}i=im = {Pi,Ps, ..., Pm}, missa P;=0 tai 1, voi-
daan koodata reaaliluvuksi esim. algoritmilla

X = Zj;]M Pj 2j_l, (331)
joka voidaan viela skaalata valille [-r, r] seuraavasti
M .
X = 2{2§f11%?*}—r- (3.3.2)
j=1

Huomaa, etta kaanteista algoritmia ei tarvita!

Jérjestyksen kirjoittaminen kromosomiin on helppoa, mutta
geneettisten operaatioiden soveltaminen ei talldin tuota "oikei-
ta" yksil6ita tyttariksi. Erds tdhan soveltuva algoritmi on ns. ta-
sainen tasopohjainen risteytys. Siind muodostetaan ensin sa-
tunnainen bindarinen lukujono, esim.

01101100,

jonka pituus on sama kuin populaation kromosomien pituus.
Lukujonoa kayttden muodostetaan vanhemmista

1: 12345678 ja

2: 86427531
tyttaret

a: -23-56--ja

b: §—-2--31,

ja tasta tdydentamalla samassa jarjestyksessa kuin luvut ovat
toisessa vanhemmista

a: 82345671 ja
b: 8452673 1.
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4. n isten algoritmien sovellutuksi

Geneettisid algoritmeja on sovellettu optimointitehtaviin esim.
tietoliikenneverkkojen suunnittelussa, puolijohderakenteiden
suunnittelussa, peliteoriassa ja mm. kirjoituskoneen nappai-
mistdn suunnittelussa sellaisia kielia varten, joissé kirjainmerk-
kien lukumaara on erityisen suuri.

Esim. Kauppamatkustajan ongelman "koodaus".
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4. SUMEA LOGIIKKA JA JARJESTELMAT

Sumea logiikka (fuzzy logic) kehitettiin alunperin perinteisen
(tdsmaéllisen) logiikan vastineeksi tapauksiin, joissa kéasiteltadva
tieto ei ole tarkasti tunnettua. Sumeassa paattelyssa
kaytetaan tdsmallisen tiedon ohella myds epédtdsméllisté ja
epdvarmaa tietoa. Paattely perustuu jdsenyysfunktioihin ja
sumeisiin sdéntdihin. Pé&éttelyn tuloksena saadaan jatkuva-
arvoinen luku, joka kertoo péétéksen totuusarvon.

Sumeiden systeemien teorian perusteet loi L. Zadeh 1960- ja
70-luvulla esittamalla sumean joukko-opin (fuzzy set theory) ja
siihen liittyvan sumean logiikan. Vuonna 1991 perustettiin
Euroopassa kansainvalinen ELITE-jarjestd, jonka paamaara-
na on koordinoida tieteellista aktiviteettia alykkaiden teknolo-
gioiden alueella. Né&ihin teknologioihin luetaan sumeat jarjes-
telmat, neurolaskenta, geneettiset algoritmit ja asiantuntija-
jarjestelmat.

Sumean logiikan sovellutukset ovat levinneet jo kulutus-
elektroniikkaankin. Tuote-esimerkkejé ovat pesukone, pdlyn-
imuri, riisikeitin, mikroaaltouuni, kerosiinilammitin seka
kameroiden automaattitarkennus ja -valotus.

4.1. Epatasmallisyys ja epdvarmuus

Sumeiden systeemien teoriassa kaytetdan kasitteitéa
epdtdsméllisyys (vagueness, imprecision, inexactness) ja epéa-
varmuus (uncertainty).

Epéatdsmallisia kasitteitd ovat esim. "suuri" ja "pieni", joiden
merkitykset riippuvat asiayhteydesté ja vertailukohdasta. Sa-
moin esim. makuaistimukset ja ihmisten asenteet jaavat usein
varsin epatasmallisten kuvausten varaan. Vaittama: "henkild
on noin 25-vuotias" on epatasmallinen.
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Epavarmuutta on perinteisesti kuvattu todenn&kdisyyksien
avulla tai tapahtuman frekvenssiin perustuen. Vaittama: "hen-
kil on ehka 25-vuotias" tai "henkild on todennakoisyydella
30% 25-vuotias" on epavarma.

Siten epatasmallinen vaite voi olla varma tai epavarma, ja
vastaavasti epavarma vaite voi olla tdsmallinen tai epatasmal-
linen, esim. edelta: "henkil6 on todenn&kdisyydella 30% noin
25-vuotias". Yleisesti tarkastellaankin juuri tallaisia tapauksia,
joissa on otettava huomioon seka epatasmallisyys etta epa-
varmuus.

Koska todenn&kdisyyteen liitetdan yleensé vain tdsmalliset
kasitteet, tarkastellaan sumeissa jarjestelmissa todennakai-
syyden sijasta mahdollisuutta.

4.2 Sum jouk

Sumeiden jarjestelmien teorian perustana on sumea joukko-
oppi, joka on klassisen
joukko-opin laajennus.
Klassisessa joukko-opissa
objektit (tai alkiot) x joko
kuuluvat (x € A) tai eivat
kuulu (x € A) annettuun
joukkoon A. Joukko A voi
olla 4aretdn tai &arellinen
ja se voidaan maaritella
monella eri tavalla.

Klassisen joukko-opin pe-
rusoperaatiot ovat leik-
kaus, yhdiste (unioni) ja
komplementti.

Sumeassa joukko-opissa objekti voi kuulua joukkoon
kokonaan tai vain osittain. Esim. harmaan objektin voidaan
ajatella kuuluvan osittain sek& mustien etta valkoisten
obektien joukkoihin.
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Klassisen joukko-opin perusoperaatiot voidaan esittda kaytta-
en karakteristista funktiota
1, kunx €A
ca(x) = (4.2.1)
0, kun x & A.
Talléin saadaan
+ komplementti B=A", < cgx) = 1-ca(x) (4.2.2)
* leikkaus cans(X) = min(ca(x), cp(x)) (4.2.3)
- yhdiste caus(x) = max(ca(x), cg(x)) (4.2.4)
kaikille x € E, joista seuraa mm.
ANA =0 (4.2.5)
ja
AUA' = E. (4.2.6)
Sumeassa joukko-opissa voidaan maaritella ns. jasenyysfunk-

tio, joka karakterisoi perusjoukon E sumeaa osajoukkoa, ka-
rakteristisen funktion tavoin. Jésenyysfunktion u(x) arvoalue
on laajennettu esimerkiksi suljetuksi valiksi [0, 1] siten, etta
objektin x taysi jasenyysaste joukossa A saadaan, kun pa(x) =
1, ja jos objekti x ei kuulu ollenkaan kyseiseen joukkoon, niin
ua(x)=0. Yleisesti, kun x kuuluu joukkoon A osittain, niin

0=<puax)=<1. (4.2.7)

Mitéa vahaisempaé osittainen joukkoon kuuluminen on sita |1a-
hempéna nollaa vastaavasti on jasenyysaste p.

Jasenyysfunktion tulkinta on siis erilainen kuin todennakéi-
syysfunktion, vaikka molemmilla on sama arvojoukko [0, 1].
Jasenyysaste tulkitaan "mahdollisuus"kéasitteen (possibility)
avulla. On perusteltua vaatia, ettd mahdollisuus on aina va-
hintdan yhta suuri kuin todennakdisyys.
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Jasenyysfunktio voidaan maaritella jatkuvana, esim.

1 -(x-6), kun5=<x<7

pa(x) =
0, muulloin

tai vaikkapa kokonaisluku-
jen joukossa

ua(x) = {0.2/4,0.7/5, 1/6,
0.5/7,0.1/8}.

Molemmat ylla jasenyys-
funktiot ylla maéarittelvat su-
mean joukon "noin 6".

Sumeissa jarjestelmissa
pyritdan kayttdmaan kon-
vekseja sumeita joukkoja,
mutta joskus paattelyiden
tuloksena voidaan saada
myads ei-konvekseja
joukkoja.

Tavallisin jasenyysfunktio
on kolmiofunktio eli A-
funktio. Tavallisia ovat
myads puolisuunnikkaan
muotoinen funktio tai kel-
lokéayrad. Monimutkaiset
jasenyysfunktiot esitetdan
usein paloittain lineaarisi-
na funktioina.

D26
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Sumean joukko-opin sdannét ja operaatiot ovat seuraavat:

« tyhja joukko Uo(x) = 0 (4.2.8)
« perusjoukko pe(x) = 1 (4.2.9)
* identtisyys A=B < pup=pusp (4.2.10)
+ 0sajoukko A B < ua<us (4.2.11)
* komplementti B=A" < upx) = 1—puax) (4.2.12)
* leikkaus Hana(X) = MiN(ua(x), up(x)) (4.2.13)
* yhdiste naup(X) = max(ua(x), us(x)) (4.2.14)
kaikille x € E, joista seuraa, etta yleisesti

. ANA = O (4.2.15)
" AUA % E (4.2.16)

Huomaa, ettd yhtalét (4.2.12 — 4.2.16) ovat samat kuin yhtalét
(4.2.2 — 4.2.6) ja jasenyysfunktioilla voidaan operoida samoin
kuin karakterisitilla funktioilla sivulla 25.
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4.3. Sum aattel

Klassisen joukko-opin joukoilla voidaan voidaan "laskea" ns.
intervallianalyysin laskusaannailla

[a,b] + [c,d] = [a+c, b+d] (4.3.1)
[a,b] —[c,d] = [a—d, b—<] (4.3.2)
[a,b] - [c,d] = [min(ac, ad, bc, bd), max(ac, ad, bc, bd)] (4.3.3)
[a,b]/[c,d] = [a,b]-[1/d, 1/c], jos O €& [c,d]. (4.3.4)

|
|
l
1
|

Nama laskusaannot voidaan yleistaa myos sumeille joukoille.

Matemaattisen logiikan ns. modus ponens paattely sdanto on
seuraava:

Jos A ontosi
ja A =B
niin B on tosi.

Sumea paéttelysséa on perustana joko yleistetty modus po-
nens tai kompositionaalinen modus ponens. Edellisesta on
esimerkkina

tomaatti on hyvin punainen
jos tomaatti on punainen niin tomaatti on kypsa
tomaatti on hyvin kypsé,

ja jalkimmaisesta
m on pieni sumea luku

m on hieman suurempi kuin n
n on melko pieni sumea luku.
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5. KVANTTITIETOKONEET

5.1. Johdanto

Laskenta on fysikaalinen prosessi, mutta matematiikka, joka
maaraa laskennan tuloksen on siita riippumaton abstrakti
jarjestelmé. Laskenta perustuu algoritmeihin, joilla on rajoituk-
sensa matematiikasta riippumatta. Kvanttimekaniikkaan
perustuva kvanttilaskenta antaa uudenlaisia mahdollisuuksia
algoritmien laadintaan.

Kvanttilaskennan ja kvanttitietokoneen idean keksi R. Feyn-
man jo 1980-luvulla, mutta varsinainen mielenkiinto kvanttilas-
kentaan herési vasta v. 1994. Talldin Peter Shor osoitti, etta
kvanttitietokone pystyy etsimaan suurten kokonaislukujen
alkutekijat ratkaisevasti nopeammin kuin "klassinen" tieto-
kone. Téata voitaisiin kayttaa ns. julkisen avaimen salaus-
jarjestelmien eli kryptografian murtamiseen.

2. Kvanttibitti

Kaikki tieto voidaan koodata bitteina (bindarilukuina) kaksiar-
voisten rekisterien jonoihin. Kvanttilaskennassa bitti korva-
taan kvanttibitilld (engl. qubit), jolla voi olla kaksi arvoa 10) tai |
1) tai ndiden koherentti superpositio

Co |O>+Cl |1>, (521)
missa cpja ¢, ovat kompleksilukuja, joille patee
|C0|2 + |C1|2 = 1. (522)

Kvanttibiteille eli qubiteille voidaan méaritella loogiset perus-
operaatiot

AND, OR, XOR, NAND ja NOT
tavalliseen tapaan.
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Klassisten bittien ja qubittien vélinen ero on superpositiotilas-
sa olevien qubittien keskindinen interferenssi loogisissa perus-
operaatioissa.

Kvanttilaskennassa kaytetaan yleensa laskennallista kantaa
{laja ... ar) }, (5.2.3)

missa a; =0 tai 1. Siten kanta virittdd 2L-ulotteisen Hilbertin
avaruuden. Esim. jos L =2, niin kanta on

£100), 10 1),110), 11 1) }.

Kahden qubitin kokonaistila (aaltofunktio) on niiden superposi-
tioiden tulo

(C()l 10 '> +citil '>) (C02 o 0> +Ci2le 1>) =

= C()l C()2 (0] 0> + C()1 012 0] 1> + C]1 C()2 11 0> + Cll 012 11 1>
Kvanttimekaaniset laskentaoperaatiot ovat unitaarisia muun-
noksia, jotka voidaan esittda laskennallisessa kannassa mat-

riiseina. Tarkastellaan esimerkkind kontrolloitua NOT-porttia
C12.

(5.2.4)

Siten
C12 { (Co1 (0] °> + Cll 11 °>) (002 o 0> + C12 o 1>) } =
= C()1 Co2 [0] 0> + C()1 ci?10 1> +cq! 002 1 1> +cilc? 1 0>

Tulos on kahden qubitin lomittunut (engl. entangled) tila. Em.
laskennallisessa kannassa

(5.2.5)

(5.2.6)
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Shorin faktorointialgoritmin 1ahtékohtana on, etta kokonaislu-
vun N alkutekijoitéd voidaan etsia tarkastelemalla funktiota

Fn(x) = axmod N (5.3.1)

eli osamaaran ax/ N jakojaanndsté, kun a on kokonaisluku
valilta [0, N]. Kun x on kokonaisluku, niin Fx(x) on jaksollinen,
jaksona jokin kokonaisluku r.

Kun jakso r tunnetaan, saadaan luvun N tekijat etsiméalla luku-
jen N ja a”2+1 suurin yhteinen tekija. Suurimman yhteisen
tekijan etsimiseen on olemassa nopeita algoritmeja.

Esim. 5.1. Olkoon N =15jaa=7. Etsifunktion Fx(x) jakso ja
sen avulla luvun 15 alkutekijat.
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Kvanttitietokoneen tai siihen perustuvan algoritmin tehokkuus
perustuu sen kykyyn 16ytaa jakso r nopeasti. Shorin algorit-
missa kaytetdan kahta L:n qubitin mittaista rekisteria, kun

2L = N2. Aluksi ensimmainen rekisteri alustetaan siten, etta
sen jokainen qubitti tulee tilaan

V2 (10)+11)) (5.3.2)

Siten siina on edustettuna bindarimuodossa jokainen koko-
naisluku x valilta [0, 2L-1] samalla painolla tai todenn&kdisyy-
della. Seuraavaksi lasketaan toiseen rekisteriin funktion Fy(x)
arvo. Nain tdma operaatio tehdaan tavallaan kaikille koko-
naisluvuille x valilla [0, 2L-1] samalla kertaa, massiivisesti rin-
nakkaistettuna.

Funktion arvon laskemisen seurauksena rekisterit lomittuvat ja
koko tietokoneen tilaksi (aaltofunktioksi) tulee

Y = 10 Fy(0)) + 11 Fx(D)) + ... + 2L—1 Fy(2L-1)). (5.3.3)

Kun nyt mitataan toisen rekisterin tila eli rekisterin sisaltdméan
bindariluvun arvo, romahtaa (engl. collapse) my6s ensimmai-
sen rekisterin tila pienemméksi superpositioksi. Se on nyt
niiden lukujen x superpositio, joille Fx(x) on toisen rekisterin
mittauksessa saatu arvo.

Jos nyt mitattaisiin
ensimmaisen rekisterin tila,
saataisiin tulokseksi jokin L
naista jaljelle jaaneista | ]
luvuista x. Mittaamisen sijaan
tehdaankin rekisterille
diskreetti Fourier-muunnos,
joka antaa tulokseksi jakson r. Fourier transform
Tallainen Fourier-muunnos on
kvanttilaskentaoperaatio, jota
ei edellad kuvatulla funktion F
laskennan tavalla voi verrata
rinnakkaislaskentaan.

Original register content

2L/1

Quality factor Q = sum of the red areas
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Esim. 5.2. Etsiluvun N =15 alkutekijat simuloimalla edella
esitettya kvanttitietokoneen algoritmia.
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5.4. Dekoherenssi

Ideaalinen kvanttitietokone (tai jokainen kvanttibitti) olisi
taydellisesti eristetty ymparistdstaan, lukuunottamatta laskuo-
peraatioiden vaatimia vuorovaikutuksia. Vuorovaikutus
ymparistén kanssa aiheuttaa yleensa joko bitin siirtymista tilal-
ta toiselle tai interferenssille valttamattdéman tarkan vaiheinfor-
maation eli koherenssin katoamisen.

5.5. Kaytanndn toteutuksista

Periaatteessa mika tahansa kaksitilasysteemi sopii kvantti-
bitiksi. Bitin arvoja 0 ja 1 vastaavat kaksi tilaa voivat olla esi-
merkiksi elektronin tai ytimen spintilat, fotonin polarisaatiotilat,
puolijohteessa olevaan kvanttipisteeseen vangitun elektronin
energiatilat tai Cooperin parit suprajohtavissa saarekkeissa.




