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Povzetek

Globoko ucenje (ang. deep learning) je skupina metod strojnega ucenja, pri katerih jim njihova hierarhi¢na struk-
tura in veliko Stevilo procesnih slojev omogocata kompleksne transformacije vhodnih podatkov in posledi¢no ucenje
reprezentacij na razli¢nih nivojih abstraktnosti. Uspeh globokih nevronskih mrez pri nalogah kategoriziranja objektov
na fotografijah je povzrodil velik razmah njihove uporabe za modeliranje kognitivnih procesov, ki temeljijo na vidnih
reprezentacijah. Nekatere znacilnosti napak globokih nevronskih mrez pri kategoriziranju objektov so podobne simpto-
mom semanti¢ne demence - motnja, za katero je znacilno zelo rigidno u¢enje konceptov. V raziskavi smo preucili, kako
je mogoce z globokimi nevronskimi mrezami simulirati omenjene simptome. Sodelovalo je 45 zdravih udelezenceyv, ki
so preko spletnega vprasalnika ocenili tipicnost in psevdotipi¢nost primerov objektov na fotografijah v 5 nadrednih
kategorijah s po 10 podrednimi kategorijami, na katerih smo urili in evalvirali model. Evalvirane so bile tri kon¢ne razli-
¢ice modela - brez izpada nevronov, s 70 % izpadom in z 90 % izpadom. Rezultati so pokazali, da natan¢nost globokih
nevronskih mrez pri kategoriziranju variira kot funkcija tipi¢nosti in izpada nevronov iz sistema. Vzorec napak pri psev-
dotipicnih primerih se ni ujemal z vzorcem, ki ga izkazujejo ljudje s semanti¢no demenco, kljub temu je bilo pri razlicici s
70 % izpadom nevronov zaznano vedenje, ki nakazuje analogije z vzorcem napak omenjene motnje. Raziskava pred-
stavlja eksploratoren uvod v preucevanje odnosa med simptomi semanti¢ne demence in vedenjem globokih nevron-
skih mrez. Dobro bi bilo, da nadaljnje raziskave preucijo dejanske (vedenjske kot tudi mozganske) reprezentacije oseb s
semanti¢no demenco.
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Modelling the symptoms of semantic dementia with deep
neural networks

Abstract

Deep learning is a set of machine learning techniques. Hierarchical structure and many processing layers allow deep
neural networks to make complex transformations of input data and learn representations on multiple levels of abstrac-
tion. The recent success of deep neural networks in the categorization of objects on images triggered a boom in their
usage for modelling cognitive processes based on visual representations. Some characteristic errors that the deep neural
networks make in categorization resemble symptoms of semantic dementia - a disorder in which learning of concepts is
aggravated and rigid. In the present study, we have examined the potential of simulating symptoms of semantic demen-
tia with deep neural networks. 45 healthy participants assessed typicality and pseudotypicallity of objects on images.
These objects belonged to 5 superordinate categories, each of them containing 10 subordinate categories, used for
training of the model and its evaluation. Three final versions of the model were evaluated; one with no dropout of neu-
rons, one with 70% dropout and one with 90% dropout. The results showed that the accuracy of deep neural networks
in categorization varies as a function of typicality and to as a function of the neuronal dropout. The pattern of errors that
the model made with pseudotypical cases did not match the pattern typical for the patients with semantic dementia.
However, the version with 70% dropout showed behavior that indicates some analogies with symptoms of semantic
dementia. The study brought forth an exploratory introduction into studying the relationship between symptoms of se-
mantic dementia and behavior of deep neural networks. Future research should focus on the examination of (behavioral
and brain) representations of patients with semantic dementia.
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Uvod

Globoko ucenje (ang. deep learning) je skupina metod
strojnega ucenja, ki s svojo hierarhi¢no strukturo omogo-
¢a ra¢unskim modelom, sestavljenim iz $tevilnih proces-
nih slojev, da se naucijo reprezentacij podatkov na razli¢-
nih nivojih abstraktnosti. Procesni sloji izvajajo ne-linearne
transformacije vhodnih podatkov; s pomocjo tega se je
model zmozen nauciti zelo kompleksnih funkcij. Abstrakt-
nost reprezentacij slojev narasca z globino modela, s tem
pa omogoca odkrivanje kompleksnih struktur podatkov
(Lecun, Bengio in Hinton, 2015).

Nedavni uspeh globokih nevronskih mrez (ang. deep
neural networks — DNNs) pri nalogah kot so prepoznava
vidnih objektov in pisanega ali branega jezika (He idr.,
2016; Krizhevsky, Sutskever in Hinton, 2012; Simonyan in
Zisserman, 2015; glej tudi LeCun, Bengio in Hinton, 2015
za pregled) je povzrocil mnozi¢no uporabo teh racunskih
modelov v nevroznanosti, predvsem za simulacijo raznih
kognitivnih funkcij, ki temeljijo na vidnih reprezentacijah
(Jozwik idr., 2017). Zaradi Siroke uporabe in podobnosti s
procesi, ki potekajo v ¢loveskih mozganih, smo v pric¢ujoci
Studiji preucili ali je z globokimi nevronskimi mrezami mo-
goce simulirati simptome semanti¢ne demence.

Raziskave, ki se ukvarjajo z racunsko nevroznanostjo
ugotavljajo, da globoke nevronske mreze v svojih re-
prezentacijah »zaobjamejo« dolo¢en del semanti¢nih
informacij. Vec raziskovalcev je namrec ugotovilo, da glo-
boke nevronske mreze, podobno kot ljudje, ne kategori-
zirajo objektov zgolj glede na njihovo fizicno podobnost,
temvec tudi glede na kategori¢no pripadnost. A. Zeman
in sodelavci (2020) so npr. ugotovili, da globoke nevron-
ske mreze v svojih reprezentacijah informacije o kategoriji
objekta kodirajo neodvisno od informacij o obliki objekta.
Rezultati njihove raziskave so pokazali, da so informacije o
obliki objekta v ve¢ji meri prisotne v zgodnjih slojih mo-
dela. S pomocjo analize podobnosti reprezentacij (ang.
Representational similarity analysis) pa so pokazali, da
reprezentacije zgodnjih slojev modela najvisje korelirajo
z reprezentacijami zgodnjega vidnega korteksa (V1). Na-
sprotno je najvec informacij o kategoriji objekta kodiranih
v zadnjem polno-vezanem sloju, katerega reprezentacije
najvisje korelirajo z reprezentacijami anteriornega ventro-
temporalnega korteksa; s predelom, kjer ¢loveski mozgani
kodirajo informacije o kategorijah objektov.

Do ugotovitev o prisotnosti semantic¢nih informacij v
globokih nevronskih mrezah so prisli tudi S. Bracci in so-
delavci (2019). V svoji raziskavi so pri zivih stvareh razlo-
¢ili obliko in kategorijo. Njihovi testni drazljaji so spadali
v tri kategorije; nezive objekte, Zivali in neZive objekte, ki
so izgledali kot Zivali. Ugotovili so, da so tako ljudje kot
globoke nevronske mreze bolj kot na podlagi fizi¢ne po-
dobnosti, nagnjeni h kategoriziranju glede na kategori¢no
pripadnost objektov. Analiza podobnosti reprezentacij
je pokazala, da so reprezentacije nezivih objektov, ki so
izgledali kot Zivali, skladne s kategori¢cnim modelom, ki
predvideva, da so reprezentacije nezivih objektov bolj
podobne reprezentacijam objektov kot reprezentacijam
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Zivali. Korelacija reprezentacij globoke nevronske mreze
s kategori¢nim modelom se je visala s tem, ko so se sloji
modela priblizevali zadnjemu, polno-vezanemu sloju. Prav
v tem sloji je tudi dosegla najvisjo vrednost korelacije.

Kljub temu pa pri delovanju ljudiin globokih nevronskih
mrez prihaja do nekaterih nedoslednosti, zaradi katerih
lahko sklepamo, da si ¢loveske in ra¢unalniske reprezenta-
cije morda niso povsem podobne. Jozwik in kolegi (2017)
so npr. pokazali, da globoke nevronske mreze pojasnijo
vec variance v ¢loveskem presojanju podobnosti objektov,
merjenim z analizo podobnosti reprezentacij, kot modeli,
ki temeljijo na lastnostih objektov (torej fizicni podobnos-
ti), vendar manj variance kot kategori¢ni modeli, ki objek-
te razvrscajo glede na semanti¢no kategorijo. To nakazuje,
da globokim nevronskim mrezam, kljub njihovi odli¢nosti
pri nalogah kategoriziranja, primanjkujejo nekatere se-
mantic¢ne informacije. Skladno s tem so Szegedy in sode-
lavci (2013) ugotovili, da v posameznih enotah globokih
nevronskih mrez ni nikakrsnih semanti¢nih informacij,
saj med temi enotami in njihovimi naklju¢nimi linearnimi
kombinacijami ni bilo mogoce razlikovati. Avtorji (Szegedy
idr,, 2013) so zato sklepali, da so semanti¢ne informacije
razprsene preko mnogih enot modela. Peterson in sode-
lavci (2016) pa so s pomocjo metode vecrazseznostnega
lestvi¢enja (ang. multidimensional scaling) odkrili, da
vzorec sodb o podobnosti objektov na fotografijah, po
katerem se ravnajo globoke nevronske mreze, ni podoben
vzorcu sodb o podobnosti, po katerem se ravnajo ljudje.

Tako kot velja za mnoge koncepte v racunalnistvu,
izvirata ideja o strukturi posamic¢nih slojev ter ideja o ce-
lotni arhitekturi globokih nevronskih mrez iz delovanja
¢loveskih mozganov. Arhitektura globokih nevronskih
mrez spominja na pot vidnega sistema v mozganih: late-
ralni genikulatni nukleus — V1 - V2 - V4 — inferotemporal-
ni korteks (LeCun, Bengio in Hinton, 2015). Globlje razu-
mevanje specificnih (dis)funkcij ¢loveskih mozganov in
racunskih modelov, ki pojasnjujejo delovanje mozganov,
lahko tako dosezemo s preucevanjem pojavov, pri katerih
je delovanje omenjenih kompleksnih sistemov v doloce-
nem vidiku podobno. Eden izmed taksnih je semanti¢na
demenca.

Semanti¢na demenca je selektivna in progresivna mot-
nja semanti¢nega spomina, ki vpliva na vse receptivne in
ekspresivne modalitete (Lambon, Ralph & Patterson, 2008;
Bozeat, Lambon Ralph, Patterson, Garrard, & Hodges,
2000; Warrington, 1975). Za ljudi s semanti¢no demenco je
znacilno zelo rigidno ucenje konceptov. Sicer so se zmozni
nauciti imena (kategorije) objektov, vendar teh, razen ob
ocitni vizualni podobnosti, niso zmozni posplositi na dru-
ge primere iste kategorije (Mayberry idr., 2011). Po »Hub-
and-spokes« modelu, ki razlaga strukturo in delovanje
¢loveskega semanti¢nega sistema, (Patterson idr., 2007;
Pobric idr., 2010b) so gradniki konceptov modalno speci-
ficne informacije (spokes) in naucena, modalno neodvisna
jedrna reprezentacija (hub). Jedrna reprezentacija ustvarja
multidimenzionalni semanti¢ni prostor, kamor so lahko
projecirane specificne modalne informacije (Mayberry
idr, 2011). MnoZina dimenzij je pomembna, saj omogoca
kompleksne ne-linearne povezave med koncepti in mo-
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dalnimi informacijami (Lambon Ralph idr. 2010; Rogers
idr, 2004; Rogers in McClelland, 2004). Modalno-speci-
ficne informacije kodirajo razli¢cne regije mozganskega
korteksa (glede na modalnost), nevralni substrat jedra pa
naj bi bilo ventrolateralno anterotemporalno obmocje
(Lambon Ralph idr., 2010; Pobric idr., 2010b; Landon Ralph
in Patterson, 2008; Patterson idr., 2007). Volumetri¢ne ana-
lize atrofije in hipometabolizma so pokazale, da je ravno
to obmogje pri pacientih s semanti¢no demenco najbolj
okrnjeno (Nestor, Fryer in Hodges, 2006; Galton idr., 2001;
Mummery idr., 2000).

Rezultati $tudije Lambon Ralpha in sodelavcev (2010) so
pokazali, da zaradi degradacije semanti¢nega sistema in
posledi¢no zmanjsane racunske zmoznosti jedrne repre-
zentacije, pacienti s semanti¢no demenco teZje zaznajo
globlje konceptualne kot povriinske lastnosti. E. Mayberry
in sodelavci (2011) so v svoji raziskavi preucili vpliv tipic-
nosti primerov kategorije na uspesnost kategoriziranja
pri pacientih s semanti¢no demenco. Primere, ki si znotraj
kategorije delijo mnogo lastnosti, zaznavamo kot tipi¢ne.
Obstajajo pa tudi primeri, ki povrsinsko (po fizicnem izgle-
du) niso podobni vecini primerov dane kategorije. Prav
tako med mnogimi kategorijami obstaja dolo¢ena mera
prekrivanja. Semanticni sistem mora variabilnost znotraj
in med kategorijami preseci in postaviti meje v multidi-
menzionalnem semanti¢nem prostoru na pravo mesto. Z
degradacijo multidimenzionalnega semanti¢nega prosto-
ra jedrne reprezentacije ta zmoznost postaja okrnjena. To
ima Se posebej mocan vpliv na primere, ki se nahajajo na
robovih meja multidimenzionalnega semanti¢nega pros-
tora. Mednje Stejemo atipcne primere, ki se povrsinsko
razlikujejo od tipi¢nih primerov svoje kategorije (npr. noj,
ki spada pod kategorijo ptice) in psevdotipi¢ne primere, ki
so povrsinsko podobni tipi¢nim primerom druge kategori-
je (npr. metulj, ki je povrsinsko podoben pticam; Mayberry
idr,, 2011). Rezultati raziskave E. Mayberry in sodelavcev
(2011) so pokazali, da premajhno posplosevanje (napac¢na
kategorizacija atipicnih primerov) in pretirano posplose-
vanje (nepravilna kategorizacija psevdotipi¢nih primerov)
potekata simultano in variirata kot funkcija tipi¢nosti, ter
okrnjenosti semanti¢nega sistema.

Poskusi izdelave racunskih modelov semanti¢ne de-
mence v nevroznanosti Ze obstajajo. Model Lambon Ral-
pha in sodelavcev (2007), ki je konceptualno in arhitektur-
no podoben sodobnim globokim nevronskim mrezam, je
vseboval tri sloje. Eden je kodiral strukturo vizualne po-
dobnosti, drugi strukturo verbalnih propozicij in imen po-
sameznih objektov, tretji, semanticni sloj, pa je omogocal
pretok podatkov med vizualnim in verbalnim slojem. Mo-
del je bil izurjen na 30 primerih kategorije »Zivecih stvari«
in 30 primerih kategorije »stvari, ki jih je ustvaril ¢lovekg,
tako da je asociiral vizualne reprezentacije, verbalne opise
in posamicna imena. Kon¢ni model je bil podvrzen dvema
vrstama napak; (I) odstranitvi naklju¢no izbranih utezi in
(i) spreminjanjem vrednosti posami¢nih utezi. Prva vrsta
poskodbe je imela dve funkcionalni posledici za signale, ki
prihajajo in odhajajo iz semanticnih enot. S tem, ko so bile
odstranjene pomembne utezi, je signale izkrivila, poleg
tega pa jih je »zameglilag, saj je bilo na voljo manj pove-
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zav, preko katerih bi model posiljal informacije. Posledi¢no
so bile informacije manj ucinkovite pri aktivaciji utezi v se-
manticni enoti. Simptomatika modela zomenjeno napako
je bila podobna simptomatiki oseb s semanti¢no demen-
co. Prihajalo je do premajhnega in pretiranega posplose-
vanja, ki ni bilo omejeno na specifi¢ne kategorije.

V primerjavi z omenjenim modelom, so globoke ne-
vronske mreze veliko globje (8-150 slojev) in urjene na
mnogo vec podatkih (priblizno 1,2 milijona fotografij).
Prav tako njihova primarna naloga ni semanti¢na desti-
lacija, temve¢ kategoriziranje objektov na fotografijah.
Prisotnost semanti¢nih informacij v globokih nevronskih
mreZah je tako verjetno posledica njihove velike komplek-
snosti.

Kljub njihovi odlo¢nosti pri kategoriziranju objektov,
globoke nevronske mreze izkazujejo nekatere pomanj-
kljivosti, predvsem v primerjavi s kategori¢nimi modeli.
Do tega naj bi prihajalo zaradi primanjkljaja specifi¢nih
semanti¢nih informacij (Jozwik idr., 2017). Poleg tega je
eden izmed glavnih ciljev racunalniskih inzenirjev, da z
raznimi tehnikami omogocijo, da je model sposoben po-
splosevati izven primerov, na katerih je bil izurjen, hkrati
pa preprecevati pretirano posplosevanje (Ng, 2011). Dru-
gace receno, model mora biti zmozen postaviti meje v
multidimenzionalnem semanti¢nem prostoru na ustrezno
mesto. Glede na to, da je to eden izmed primarnih proble-
mov globokih nevronskih mrez, lahko sklepamo, da bodo
imele le-te teZave pri primerih, ki se nahajajo na robovih
multidimenzionalnega semanti¢nega prostora; atipcnih in
psevdotipi¢nih primerih.

Ena izmed najpogosteje uporabljenih tehnik regulariza-
cije globokih nevronskih mrez, tj. omogocanja posplose-
vanja, je t.i. »dropout« metoda (izpad), ki je v svojem bistvu
podobna napaki, ki je bila inducirana v modelu Lambon
Ralpha in sodelavcev (2007). Globoke nevronske mreze se
zaradi velikega Stevila utezi naucijo preve¢ kompleksnih
reprezentacij, posledica ¢esar je nezmoznost posplose-
vanja. Z naklju¢no odstranitvijo deleza utezi lahko to
prepre¢imo (Srivastava idr., 2014). Zaradi majhnega Stevi-
la utezi je imel izpad problemati¢ne posledice za model
Lambon Ralpha in sodelavcev (2007), ker pa v globokih
nevronskih mrezah tudi po tej intervenciji ostane veliko
utezi, to omogoca ravno pravsno razmerje med premajh-
nim in pretiranim posplosevanjem.

Na podlagi ugotovitev raziskav, ki kazejo na analogije
med vedenjem ljudi in globokih nevronskih mrez, smo se
odlocili podrobno analizirati kje in kako se te podobnosti
pojavljajo na primeru semanti¢ne demence. Ce povza-
memo, je simptomatika podobna v tem, da tako ljudje s
semanti¢no demenco kot globoke nevronske mreze izka-
zujejo dolocen primanijkljaj semanti¢nih informacij, posle-
dica Cesar so znacilne napake v kategorizaciji objektov. Te
se kazejo v napacni kategorizaciji primerov, ki povrsinsko
niso podobni tipi¢nim predstavnikom svoje kategorije (t.i.
atipi¢ni primeri) in napacni kategorizaciji primerov, ki so
povrsinsko podobni tipi¢nim primerom druge kategorije
(psevdotipicni primeri).

Vprasanje je tudi, ali ima obsezno izlo¢evanje posamic¢-
nih utezi iz modela (izpad) podobne ucinke kot jih je imelo



pri modelu Lambon Ralpha in sodelavcev (2007). Ce ima
odstranitev dolocene kolic¢ine utezi ucinek generalizacije
(zmanjsanje kompleksnosti modela) je verjetno, da bo
imela odstranitev vecine utezi u¢inek pretiranega znizanja
kompleksnosti in posledi¢no nezmoznosti generalizacije.
Predvidevamo, da bodo globoke nevronske mreze pred
odstranitvijo vecine utezi izkazovale premajhno posplose-
vanje, torej bo prihajalo do sistemati¢nih napak pri klasi-
fikaciji atipi¢nih primerov. Po odstranitvi vecine utezi pa
bodo izkazovale pretirano posploSevanje, torej bo priha-
jalo do sistematicnih napak pri klasifikaciji psevdotipi¢nih
primerov.

Metoda
UdeleZenci

V raziskavi je sodelovalo 45 zdravih udelezencev, od
tega 38 Zensk, Sest moskih, en udeleZzenec je izbral moz-
nost »drugo«. Povprec¢na starost udelezencev je bila 20,31
let (SD = 2,27). Sedem udelezencev je zakljucilo osnovno
Solo ali manj, eden poklicno ali strokovno $olo, 26 srednjo
Soloin 11 visjo $olo ali univerzo.

Postopek

Za vprasalnik smo izbrali 5 kategorij zivih in nezivih
stvari (ptice, ribe, instrumenti, orodje in vozila). Vsako iz-
med petih kategorij je sestavljalo 10 podrednih kategorij
(10 vrst ptic, 10 vrst rib, itd.). Podredne kategorije smo
izbrali tako, da je po oceni avtorja ¢lanka tipi¢nost kate-
gorij variirala. Nekateri primeri podrednih kategorij so
bili torej bolj, drugi pa manj tipicni. Za vsako izmed petih
nadrednih kategorij smo izbrali tudi dva »psevdotipi¢na«
primera. Psevdotipi¢en primer je tisti, ki spada v eno nad-
redno kategorijo, vendar povrsinsko spominja na drugo
nadredno kategorijo (npr. leteca riba povrsinsko spominja
na ptica). Pri izbiri smo upostevali, da je bil eden izmed pri-
merov bolj, drugegi pa manj psevdo tipi¢ni. Udelezencem
je bila preko spletnega vprasalnika predstavljena foto-
grafija vsakega primera podredne kategorije, nato pa so
ti morali na 7-stopenjski lestvici oceniti tipicnost vsakega
izmed predstavnikov (1 - zelo netipi¢en, 7 - zelo tipicen).

Ocena tipi¢nosti je predstavljala povprecje ocen tipi¢-
nosti vseh udelezencev za dano podredno kategorijo.
Glede na oceno tipi¢nosti so bile podredne kategorije pri
vsaki izmed nadrednih kategorij razvri¢ene na kontinuu-
mu od najmanj do najbolj tipi¢ne. Iz vsake od nadrednih
kategorij je bilo izbranih Sest najbol;j tipi¢nih, ki so bile
uporabljene pri urjenju globoke nevronske mreze. Ostale
Stiri so bile namenjene preverjanju natan¢nosti (evalvaciji)
ra¢unskega modela.

Za preverjanje natan¢nosti racunskega modela smo
uporabili globoko nevronsk mrezo VGG-16 (Simonyan in
Zisserman, 2013), ki vsebuje 16 slojev, od tega dva pol-
no-vezana globoka sloja in enega namenjenega kategori-
ziranju. Utezi zgodnijih slojev (prvih 13) so bile pridobljene
s platforme Keras (https://keras.io/) in so bile rezultat ur-
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jenja globoke nevronske mreze s pomogjo slikovne baze
Imagenet (http://www.image-net.org/). Ta vsebuje pribliz-
no 1,2 milijona fotografij, ki spadajo v 1000 razli¢nih kate-
gorij. Utezi globokih (tj. zadnjih treh slojev) pa so bile ugla-
sene z urjenjem na petih nadrednih kategorijah (ptice,
ribe, instrumenti, orodje in vozila), skozi 160 epochov, pri
¢emer 1 epoch pomeni, da model pregleda 19.200 foto-
grafij iz podatkovne baze za urjenje. Vsaka nadredna kate-
gorija je bila sestavljena iz Sestih podrednih, vsaka izmed
podrednih kategorij pa je vsebovala 1.300 fotografij. Med
ucenjem modela je bila merjena »u¢na natancnost« (tj. na-
tan¢nost kategoriziranja slik, na katerih se je model uril)
in »validacijska natan¢nost« (tj. natan¢nost, pri kategorizi-
ranju iz istih podrednih kategorij, vendar primerov, na ka-
terih se model ni uril). Urjene so bile tri razlicice modela, in
sicer (1) brez odstranjevanja nevronoy, (2) z odstranitvijo
70 % nevronov v zadnjih treh slojih in (3) z odstranitvijo
90 % nevronov v zadnjih treh slojih. Po urjenju smo vsako
razlicico VGG-16 evalvirali na ostalih stirih podrednih kate-
gorijah, ki so predstavljale primere na kontinuumu tipic-
nosti, ter dveh kategorijah, ki sta predstavljali kontinuum
psevdotipi¢nosti. Vsaka izmed kategorij je vsebovala 20
primerov, merili pa smo natanc¢nost kategoriziranja (tj. od-
stotek pravilnih odgovorov).

Po urjenju smo pridobili aktivacije zadnjega polno-ve-
zanega sloja za skupino fotografij, ki so jo sestavljali vsi
psevdotipi¢ni primeri in Sest predstavnikov podrednih
kategorij vsake nadredne kategorije. Aktivacije predstavl-
jajo vrednosti utezi, ki se aktivirajo v dolo¢enem sloju ob
doloceni fotografiji. Pridobljene aktivacije smo pretvorili
v korelacijsko matriko, s pomocjo katere smo izvedli ve-
Crazseznostno lestvicenje. Vrednosti Sestih podrednih
kategorij, pridobljenih z vecrazseznosnim lestvicenjem so
bile povprecne, tako da je bilo kon¢no Stevilo vrednosti po
10 za vsako koordinatno os (5 psevdotipicnih in 5 tipi¢nih
nadrednih kategorij). Namen tega je bil dobiti kvalitativen
vpogled v reprezentacije modela pri razlicnih primerih,
oziroma odnose med reprezentacijami. Da bi odnose pre-
ucili kvantitativno, smo v dvodimenzionalnem prostoru
izracunali evklidsko razdaljo med polozajem psevdotipic-
nih primerov in primerov kategorij, ki so jim ti navidezno
podobni (psevdo kategorija), ter evklidsko razdaljo med
polozajem psevdotipi¢nih primerov in primerov kategorij,
ki jim v resnici pripadajo (resni¢na kategorija). Vse statistic-
ne analize so bile izveden v programu RStudio.

Rezultati

Najvisjo uc¢no (priblizno 95%) in validacijsko natanc-
nost (priblizno 90 %) je dosegla razlicica VGG-16 brez
odstranjevanja nevronov (slika 1). Opazimo lahko razliko
med razmerji u¢ne in validacijske natan¢nosti. Medtem
ko ucna natanc¢nost pri razlicici brez odstranjevanja ne-
vronov (slika 1) vedno presegala validacijsko, je pri ostalih
dveh razli¢icah ravno obratno (sliki 2 in 3). Kljub temu, da
je bilo v zadnjih treh slojih odstranjenih 70 % utezi (slika
2), je model dosegal visoko natan¢nost (priblizno 80% pri
validacijski natan¢nosti). Nadaljnje odstranjevanje 20 %
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nevronov pa je povzrocilo velik upad v natan¢nosti. Vali-
dacijska natan¢nost pri modelu z 90 % izpadom je znasala
le okoli 40% (slika 3).

Pri razli¢ici brez odstranjevanja nevronov lahko opazi-
mo dokaj linearen odnos med natan¢nostjo in oceno tipic-
nosti (slika 4) — z viSanjem povprecne ocene tipi¢nosti se
je vecala tudi natan¢nost modela pri kategoriziranju. Obe
razlicici, tako brez izpada, kot s 70 % izpadom sta za kate-
gorije s srednjimi ocenami tipi¢nosti dosegla podobno na-
tanc¢nost. Medtem ko pri razli¢ici s 70 % izpadom 3e opa-
zimo narascanje natancnosti s tipicnostjo, je pri modelu z
90 % izpadom prihajalo do zgodnjega doseganja platoja
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Slika 1. Urjenje VGG-16 brez izpada nevronov v zadnjih
treh slojih.
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Slika 2. Urjenje VGG-16 s 70 % izpadom nevronov v zadnjih
treh slojih.
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Slika 3. Urjenje VGG-16 2 90 % izpadom nevronov v zadnjih
treh slojih.

|62

natan¢nost.  Zgolj  primeri z  najnizjo  oce-
no tipicnosti so wvplivali na njegovo natanc¢nost.
Ker so udelezenci na kontinuumu psevdotipi¢nos-
ti ocenjevali zgolj po dve kategoriji, smo te glede na
povprecno oceno razdelili binarno. Primeri z visjo oceno
tipi¢nosti so bili kategorija »psevdotipi¢ni«, primeri z niz-
jo oceno tipi¢nosti pa »psevdoatipicni« (slika 5). Neprica-
kovano so bile vse tri razlicice modela bolj natan¢ne pri
kategoriziranju psevdotipi¢nih kot psevdoatipi¢nih pri-
merov. Opazimo lahko, da je bil upad v natan¢nosti med
VGG-16 brez izpada in VGG-16 s 70 % izpadom vedji pri
psevdotipi¢nih kot pri psevdoatipi¢nih primerih. Razlika
med modelom brez izpada in modelom s 70 % izpadom
pri natanc¢nosti kategoriziranja psevdotipicnih primerov je
priblizno 10 %, pri psevdoatipi¢nih primerih pa le pribliz-
no 2 %. Izpad nevronov je pri tem modelu torej bolj vplival
na zmoznost kategoriziranja psevdotipi¢nih primerov.
Slike 6, 7 in 8 prikazujejo rezultate velrazseznostnega
lestvicenja. Ti predstavljajo vzorec aktivacij v zadnjem pol-
no-vezanem sloju treh modelov za vsako izmed kategorij.
Blizje kot sta si v 2-dimenzionalnem prostoru dve katego-
riji, bolj podoben je njun vzorec aktivacij v zadnjem pol-
no-vezanem sloju modela. Tabela 1 prikazuje te razdalje v
kvantitativni obliki. Povpre¢ne vrednosti evklidskih razdalj
kazejo, da so vsi trije modeli psevdotipi¢ne primere repre-
zentirali blizje njihovi resni¢ni kot psevdo kategoriji.

08

7| — 90% izpad o
— 70% izpad
© | —brezizpada -

Ocena tipicnosti

Slika 4. Razmerje med oceno tipicnosti in natan¢nostjo pri
razlicici VGG-16 brez izpada, s 70 % in 90 % izpadom ne-
vronov v zadnjih treh slojih.

= Psevdotipicni
o | Psevdoatipicni
=

Natanénost

Brez izpada 70% izpad 90% izpad

Slika 5. Natan¢nost VGG-16 brez izpada, s 70% in 90% izpa-
dom nevronov v zadnjih treh slojih pri psevdotipi¢nih in
psevdoatipi¢nih primerih.



To pomeni, da je bil vzorec aktivacij v zadnjem pol-
no-vezanem sloju modela ob prikazu psevdotipi¢nega pri-
mera bolj podoben vzorcu aktivacij njegove resni¢ne kate-
gorije (tisti, ki zares pripada) kot vzorcu aktivacij njegove
psevdo kategorije (kateri tipicnim primerom je povrsinsko
podoben). Razlika med povpre¢nima evklidskima razdal-
jama med psevdo in resni¢no skupino pa je bila najnizja
pri modelu s 70 % izpadom.

Razprava

Pri razvrscanju objektov v razne kategorije imajo ¢lo-
veski semanticni sistem in globoke nevronske mreze
podobno nalogo; najti prave meje med kategorijami v
multidimenzionalnemu semanti¢nemu prostoru, tako da
ne pride do pretiranega ali premajhnega posplosevanja.
V primeru, da sistem tega ni zmozen storiti, je verjetnost
napak pri kategoriziranju najvecja za primere, ki se nahaja-
jo na robu semanti¢nih meja. To so atipi¢ni primeri, ki so
povrsinsko manj podobni tipi¢cnemu predstavniku dane
kategorije kot tipicni primeri in psevdotipi¢ni primeri, ki
so povrsinsko podobni tipi¢cnemu predstavniku druge ka-
tegorije (Mayberry idr., 2011). Napake pri kategoriziranju
atipi¢nih in psevdotipi¢nih primerov so znacilne za ljudi s
semanti¢no demenco. Po drugi strani se tudi pri urjenju
globokih nevronskih mrez pojavljajo podobne napake.
Modeli velikokrat posplosujejo pretirano ali premalo (Ng,
2011). Te podobnosti nas napeljujejo k sklepu, da so si ra-
¢unski procesi globokih nevronskih mrez in ¢loveskega
semanti¢nega sistema v doloc¢eni meri sorodni.

Rezultati urjenja VGG-16 brez odstranjevanja nevronov
(slika 1) so pokazali, da je bil model nekoliko nagnjen k
premajhnemu posplosevanju. U¢na natancnost je bila ves
¢as treninga visja od validacijske, kar pomeni, da je model
slabse kategoriziral primere, na katerih ni bil urjen. Po dru-
gi strani rezultati treninga drugih dveh razlicic (slika 2 in 3),
kjer je bila odstranjena vecina nevronov v globokih slojih,
kaZejo visjo validacijsko kot u¢no natan¢nost. Globoki ne-
vronski mrezi bolj natan¢no kategorizirata primere objek-
tov na fotografijah, ki jih nista nikoli »videli«. To bi lahko
bil indikator pretiranega posplosevanja, vendar moramo
biti pri interpretaciji tak$nih rezultatov pazljivi. Kot receno
spadajo validacijski primeri v iste kategorijo kot u¢ni, ven-
dar jih model za razliko od slednjih ni nikoli procesiral. Ne
moremo predpostavljati, da bi se podobne napake kot pri
validacijskih pojavljale tudi pri atipi¢nih in psevdotipi¢nih
primerih. Poudariti je potrebno, da pretirano in premaj-
hno posplosevanje ne poteka znotraj enega modela. Za
semanti¢no demenco je namre¢ znadilno, da simptomi
pretiranega in premajhnega posplosevanja konceptov po-
tekajo simultano (Mayberry idr., 2011).V primeru globokih
nevronskih mrez pa pretirano in premajhno posplosevan-
je poteka znotraj dveh razli¢ic modela.

Analiza razmerja med oceno tipi¢nosti in natan¢nostjo
kategoriziranja je potrdila, da podobno kot pri ljudeh s
semanti¢no demenco (Mayberry idr.,, 2011), tudi pri glo-
bokih nevronskih mrezah zmoznost kategoriziranja variira
kot funkcija tipi¢nosti in funkcija okrnjenosti semani¢nega

L. K. Avbersek |

P_Or_Vo

T_Ribe

T_instrumenti

P_ins_Or
P_Vo_or
P_Ri_Vo

T_voaia

{7_Ptice

002 -001 000 001 002 003 004
L

P_PLRI T_orodje
T T T

005 0.00 005

X

Slika 6. Multirazseznostno lestvicenje psevdotipicnih in ti-
pi¢nih primerov za zadnji polno-vezani sloj VGG-16 brez
izpada. Opombe: T = tipi¢ni primeri, P = psevdotipi¢ni
primeri. Pri psevdotipi¢nih primerih ¢rki za prvim podcrta-
jem oznacujeta, kateri kategoriji je primer povrsinsko po-
doben (Pt = ptice, Ri = ribe, Ins = instrumenti, Or = orodje,
Vo = vozila), ¢rki za drugim podcrtajem pa oznacujeta, ka-
teri kategoriji primer v resnici pripada.
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Slika 7. Multirazseznostno lestvicenje psevdotipicnih in ti-
pi¢nih primerov za zadnji polno-vezani sloj VGG-16 s 70 %
izpadom nevronov v zadnjih treh slojih.
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Slika 8. Multirazseznostno lestvicenje psevdotipi¢nih in
tipi¢nih primerov za zadnji polno-vezani sloj VGG-16 z
90 % izpadom nevronov v zadnjih treh slojih. Opombe:
T = tipic¢ni primeri, P = psevdotipi¢ni primeri. Pri psevdo-
tipi¢nih primerih ¢rki za prvim podcrtajem oznadujeta,
kateri kategoriji je primer povrsinsko podoben (Pt = ptice,
Ri =ribe, Ins = instrumenti, Or = orodje, Vo = vozila), ¢rki za
drugim poddcrtajem pa oznacujeta, kateri kategoriji primer
Vv resnici pripada.
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sistema. Okrnjenost je bila do dolocene mere simulirana
z izpadom vecinskega deleza nevronov v globokih slojih.
Razvidno je (slika 4), da je funkcija pri prvi razli¢ici modela,
ki simulira neokrnjen sistem, dokaj linearna, medtem ko z
okrnjenostjo narasca hitro doseganje platoja natan¢nosti.
Do razlike v natancnosti je pri tretji razlicici modela z 90
% odstranitvijo nevronov v globokih slojih prislo le med
najmanj tipi¢no skupino primerov in drugimi skupinami
bolj tipi¢nih primerov (slika 4). Natan¢nost je hitro dosegla
plato in ostala relativno nizka (< 40 %). To pomeni, da se
zaradi primanjkljaja nevronov model ni bil zmozen nauciti
dovolj kompleksnih reprezentacij, niti do tolikSne mere,
da bi bil uspesen pri kategoriziranju tipi¢nih primerov.
Rezultati druge razli¢cice modela, s 70 % odstranitvijo ne-
vronov kazejo, da se je bil model zmozen nauciti se dovolj
kompleksnih reprezentacij za bolj tipi¢ne primere, vendar
pa je njegova natan¢nost eksponentno upadla pri skupini
najmanj tipi¢nih, torej najbolj atipi¢nih primerov.
Razmerje med natan¢nostjo pri psevdotipi¢nih in manj
psevdotipi¢nih (psevdoatipi¢nih) primerih kaze, da ni pri-
hajalo do pretiranega posplosevanja, ki je znacilno za ljudi
s semanti¢no demenco. Pretirano posplosevanje bi se po-
kazalo v napakah pri kategorizaciji psevdotipi¢nih prime-
rov. Natan¢nost za te bi morala biti niZja kot natan¢nost
za psevdoatipi¢ne primere. Rezultati globokih nevronskih
mrez pa so bili ravno obratni. Do manj napak je prihajalo
npr. pri kategoriziranju primera metulja (psevdotipi¢en
primer), ki bi glede na povr3inske lastnosti lahko spadal v
kategorijo ptice, kot pri primeru gosenice (psevdoatipi¢en
primer), ki pticam ni povrsinsko podobna (Mayberry idr.,
2011). Mozna razlaga, zakaj do tega v primeru globokih
nevronskih mrez ni prislo, je izbor primerov psevdotipi¢ne
in psevdoatipi¢ne skupine. Ce ponazorimo s primerom; ko
so morali udelezenci oceniti, koliko je tipi¢nemu predstav-
niku skupine orodje podoben traktor in koliko triangel, so
viSje ocene pripisali traktorju. Traktor pravzaprav povrsin-
sko (zaznavno) ni bolj podoben orodju kot je podoben vo-
zilom, zato lahko sklepamo, da so se udelezenci pri ocen-
jevanju naslanjali na bolj globinske lastnosti, npr. funkcijo
traktorja. Traktor je bil v tem primeru uvri¢en v skupino
psevdotipi¢nih primerov, ker pa na kontinuumu psevdo-
tipi¢nosti, torej povrsinske podobnosti, ni bolj podoben
orodju kot vozilom, globoka nevronska mreza ni imela te-
Zav s kategorizacijo fotografije v kategorijo »vozila«.
Medtem ko razmerje med natan¢nostjo pri kategorizi-

ranju psevdotipi¢nih in psevdoatipi¢nih primerov ni kaza-
lo simptomatike semanti¢ne demence, lahko opazimo, da
sta imela modela brez izpada in s 70 % izpadom (slika 5)
vec tezav pri kategoriziranju psevdotipi¢nih primerov kot
primerov, ki so na kontinuumu tipi¢nosti uvrs¢eni najvisje
(sliki 1 in 2). Najbolj tipi¢ne primere model brez izpada ka-
tegorizira s skoraj 90 % natanc¢nostjo, model z 70 % izpa-
dom pa s priblizno 80 % natanc¢nostjo. Psevdotipi¢ne pri-
mere model brez izpada kategorizira s 66 % natan¢nostjo,
kar je podobna natanc¢nost kot jo model dosega pri sred-
njih treh primerih na kontinuumu tipi¢nosti. Model s 70 %
izpadom pa pri psevdotipi¢nih primerih dosega 59 % na-
tan¢nost, kar je nizje od natan¢nosti za srednje tri primere
na kontinuumu tipi¢nosti, $e zmeraj pa nekoliko visje kot
je dosezena natanc¢nost za najmanj tipi¢ne primere. Pri
izpad nevronov, lahko opazimo kontradiktoren rezultat.
Glede na to, da je sistem najbolj okrnjen, bi lahko sklepali,
da bo razlika pri natan¢nosti med tipi¢nimi primeri na eni
strani, ter atipi¢nimi in psevdotipi¢nimi primeri na drugi,
najvecja. Rezultati kazejo ravno obratno; psevdotipicni
primeri so bili kategorizirani s podobno natan¢nostjo kot
najbolj tipicni primeri. Med atipi¢nimi in tipi¢nimi primeri
pa je bila razlika manjsa kot pri drugih dveh razlicicah mo-
dela. Ko smo presegli dolo¢eno mejo okrnjenosti sistema,
je ocitno model postal premalo kompleksen za ucinkovito
kategoriziranje, ne glede ne tipi¢nost ali psevdotipi¢nost.

Vecrazseznostno lestvi¢enje nam ponuja moznost za
kvalitativen vpogled v reprezentacije globokih nevronskih
mrez. S pomocjo te metode lahko ugotovimo, katere iz-
med primerov model reprezentira bolj podobno. Izkazalo
se je, da so bile reprezentacije psevdotipicnih primerov pri
vseh treh razlicicah modela, glede na izmerjeno evklidsko
razdaljo, blizje njihovi resni¢ni kot psevdokategoriji. Ak-
tivacija nevronov v zadnjem polno-vezanem sloju je bila
npr. pri leteci ribi bolj podobna aktivaciji nevronov pri ti-
pi¢ni predstavnici rib kot pri tipi¢ni predstavnici ptic. Ven-
dar lahko opazimo, da je bila najmanjsa razlika v evklidski
razdalji med psevdo in resni¢no skupino pri modelu s 70
% izpadom nevronov. Pri tej razli¢ici modela so se aktiva-
cije nevronov, ki jih sprozi psevdotipicen primer, v vedji
meri prekrivale s psevdo in resni¢no kategorijo. Razlika v
aktivacij nevronov med omenjenima kategorijama je bila
manjsa. Posledi¢no je prihajalo do vecjega Stevila napak
pri psevdotipi¢nih primerih. To potrjuje tudi rezultat zad-

Tabela 1. Normalizirane evklidske razdalje med psevdotipicnimi primeri in njihovimi psevdo kategorijami, ter psevdotipicni-

mi primeri in njihovimi resnicnimi kategorijami

VGG-16 brez izpada

VGG-16 70% izpad VGG-16 90% izpad

Kategorija Psevdo Resni¢na Psevdo  Resni¢na Psevdo Resni¢na
Ptice 0,36 0,67 0,82 0,75 0,47 0,34
Ribe 0,60 1 0,91 0,84 0,69 0,70
Instrumenti 0,20 0,04 0 0,35 0,49 0,87
Orodje 0,85 0,55 0,73 1 0,96 0,38
Vozila 0,93 0,00 0,82 0,14 1 0,00
M 0,59 0,45 0,66 0,62 0,72 0,48
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nje razli¢éice modela, kjer je bila razlika med aktivacijami
nevronov med psevdo in resni¢no kategorijo relativno ve-
lika. Kot smo videli, temu modelu psevdotipi¢ni primeri v
odnosu do tipi¢nih primerov ne predstavljajo teZav, saj jih
kategorizira z enako natan¢nostjo.

Rezultati vodijo k sklepu, da smo se z modelom s 70
% izpadom nevronov v globokih slojih najbolj priblizali
nekaterim klju¢nim simptomom semanti¢ne demence.
Simptomi semanticne demence se kazejo v znacilnih
napakah pri kategoriziranju atipi¢nih in psevdotipi¢nih
primerov. Vzporednice z globoko nevronsko mrezo s 70
% upadom lahko potegnemo zaradi vec¢ razlogov. Prvic,
ta razli¢ica modela je pri urjenju kazala visjo validacijsko
kot u¢no natancnost, kar pomeni, da je prihajalo do pre-
tiranega posplosevanja. Drugi¢, natancnost se je visala z
oceno tipi¢nosti. Tretji¢, model je dosegal nizjo natan¢nost
pri psevdotipi¢nih primerih kot pri vseh primerih na konti-
nuum tipi¢nosti, razen najmanj tipi¢nih. Cetrti¢, evklidska
razdalja med resni¢no in psevdo kategorijo je manjsa kot
pri ostalih dveh razlicicah, kar pomeni, da se reprezentaci-
je omenjenih kategorij pri tej razlicici bolj prekrivajo.

Kljub temu ne smemo prezreti nekaterih resnih poman-
jkljivosti raziskave. Prvi¢, model je bil treniran za katego-
riziranje zgolj petih nadrednih kategorij, ki so vsebovale
po Sest podrednih kategorij. Globoke nevronske mreze so
obicajno izurjene za kategoriziranje veliko vec¢jega Stevila
kategorij. Avtorji VGG-16 (Simonyan in Zisserman, 2013)
so model urili s pomocgjo slikovne baze Imagenet, ki je vse-
bovala 1000 kategorij. Nevroznanstvene raziskave (npr.
Bracci idr,, 2019; Zeman idr., 2020), ki so ugotovile, da so
globoke nevronske mreze zmozne kodirati semanti¢ne
informacije, so bile izvedene na teh modelih. Prav tako se
ljudje vsakodnevno soo¢amo z ogromnim Stevilom kate-
gorij, med katerimi je v¢asih tezko postaviti lo¢nice. Veliko
Stevilo kategorij, med katerimi lahko izbiramo, in njihova
kontekstualna pogojenost, predstavljata drugo omejitev
raziskave. Izbor tipi¢nih, atipi¢nih in psevdotipi¢nih pri-
merov je namrec¢ temeljil na a priori intuiciji. To pomeni,
da smo izbrali kategorije, ki so se po nasi oceni razlikova-
le glede na tipi¢nost ali psevdotipi¢nost. Sicer smo naso
oceno skusali objektivizirati s tem, da smo pridobili kvan-
titativne ocene 45 udelezenceyv, vendar je bilo tako stevilo
podrednih kategorij (10 za vsako nadredno kategorijo) kot
Stevilo kategorij psevdotipi¢nih kategorij (2 za vsako nad-
redno kategorijo) nizko.

Raziskava predstavlja eksploratoren uvod v raziskovan-
je odnosa med vedenjem globokih nevronskih mrez in
simptomi semanti¢ne demence. Potrjene so bile nekatere
predvidene analogije z znacilnostjo napak kategoriziranja.
Prihodnje raziskave se bodo morale osredotociti na rigo-
rozno definiranje kategorij, ter njihovih tipi¢nih in psev-
dotipi¢nih primerov. Poleg tega bi bilo v nadaljne Studije
dobro vkljuciti ljudi s semanti¢no demenco in preveriti,
do kolik$ne mere se njihovi simptomi prekrivajo z znacil-
nostmi globokih nevronskih mrez. Zanimivo bi bilo preu-
¢iti, kaksne so reprezentacije ljudi s semanti¢no demenco.
Potencialna metoda za to je analiza podobnosti reprezen-
tacij (Representational Similarity Analysis — RSA; Krieges-
korte , Mur in Bandettini, 2008). S to metodo bi lahko pre-
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ucili znacilnosti reprezentacij atipi¢nih in psevdotipi¢nih
objektov, tako na vedenjskem nivoju, kot nivoju aktivacije
posameznih mozganskih predelov, Se posebej tistih, ki so
vkljuceni v naloge kategoriziranja (ventrolateralno antero-
temporalno obmogje), in jih primerjali z reprezentacijami v
posameznih slojih globokih nevronskih mrez.
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