2. Historia neuronovych sieti

2.1 Modelovanie nervovej bunky

Jedna z tém v historii neurénovych sieti suvisi s modelovanim samotnej nervovej bunky. V
roku 1952 Hodgkin a Huxley na zdklade merani generovania a Sirenia sa akéného
potencialu v axoéne sépie navrhli sustavu diferencidlnych rovnic, ktoré popisujii dynamiku
ionovych pradov na aktivnej excitabilnej membrane [23]. Zékladom tychto rovnic je popis
kinetiky membranovych iénovych kanalov riadenych membranovym napétim a vysledkom
je velmi presna vypoctova reprodukcia generovania a Sirenia sa akénych potencialov.
Vyznamnou postavou v teoretickom a experimentdlnom skiimani nervového systému je Sir
John Eccles [10]. Venoval sa hlavne synaptickému prenosu a popisu iénovych pradov
vyvolanych na postsynaptickej membrane posobenim neuromediatorov. Na popis pouzil
terminolégiu elektrickych obvodov zloZenych z rezistorov a kondenzatorov. Matematické
studie Sirenia sa elektrickych impulzov v nervovych bunkidch a ich porovnavanie s
elektrickymi meraniami na skuto¢nych neurénoch pokracovali v pracach Wilfrida Ralla [47,
48]. Rall aplikoval kablovu tedriu lorda Kelvina na neurén vel'mi uspesne, t.j. rieSenia
rovnic sa zhodovali s meraniami na skutocnych neurénoch. V jeho linearnej kablovej tedrii
neuréonu je soma a kazdy segment vybezkov bunky (t.j. axénov alebo dendritov)
reprezentovany jednodimenzionalnou RC-linkou s distribuovanymi parametrami (obr. 2.1).
Analytické rieSenie takéhoto systému reprezentujiceho redlny neuron s tisickami dendritov
v dendritickom strome nie je mozné a numerické rieSenie je vel'mi narocné. Pre isté
geometrie dendritickych stromov navrhol Rall vypoctovo ekvivalentnii reprezentaciu
pomocou jedného zuzujiceho sa kabla. Butz a Cowan [5] vyvinuli pristup k integrovaniu
takéhoto velkého systému diferencidlnych rovnic s komplikovanymi okrajovymi
podmienkami pre dendriticky strom 'ubovolnej geometrie. Vyuzitie tohto pristupu v praxi
je vlastne obmedzené len neschopnostou experimentalne presne zistit' hodnoty odporov a
kapacit na vSetkych miestach dendritického stromu. Preto sa v praktickom pouziti kablove;j
tedrie na modelovanie neuréonu pouzivaju rozliéné aproximacie, v ktorych vystupuju
meratelné alebo odvodite'né parametre. De Schutter [9] podava prehlad dostupného
softwaru na modelovanie jednej nervovej bunky, ako aj malych sieti z nich zlozenych, na
zéklade kéablovej teorie. Okrem iného, prace Ralla a jeho kolegov su vyznamné v tom, Ze
ukézali, ze geometria dendritického stromu determinuje odpoved’ neurdénu na signaly, ktoré
prichddzaji od ostatnych neurénov. Ukézali, Ze odpoved neurdénu je vzdy ind pre iny
priestorovo-Casovy vzorec aktivacie jeho syndps. Koch a Poggio Studovali pomocou
kablovej tedrie interakcie medzi excitaCnymi synapsami umiestnenymi na dendritickych
tioch a vypocitali, ze uc¢innost’ synapsy je vel'mi citlivd na zmenu rozmerov tiov [28, 29].
K takymto zmenam moze dochddzat' ako pri indukcii dlhodobej potenciacie synaptickej
ucinnosti (LTP), tak aj pri prirodzenej stimulacii neurénov [11]. U nés sa kablovej tedrii
neuréonu venovali Dr. Peter Fedor so spolupracovnikmi [14], ktori navrhli hypotézu
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Obrazok 2.1. Schéma kablového modelu Ccasti
rozvetvujuceho sa dendritu pomocou navzajom
pospéjanych jednodimenzional-nych RC-liniek.

vysvetlujucu mechanizmus veduci od stimuldcie excitatnej synapsy umiestnenej na
dendritickom tfni ku zmene rozmerov tfiia.

2.2 Hebbovo pravidlo

V r. 1949 vysla kniha kanadského psycholéga Donalda Hebba "The Organization of
Behavior", jedna z najcitovanejSich prac v obore [19]. Hebb v nej navrhol, ze ucinnosti
spojeni medzi neurénmi v mozgu sa permanentne menia ako sa jedinec adaptuje a uci nové
veci, a to podl'a nasledovného pravidla: "When an axon of cell A ... excite(s) cell B and
repeatedly or persistently takes part in firing it, some growth process or metabolic change
takes place in one or both cells so that A’ s efficiency as one of the cells firing B is
increased” (Ked ma axon bunky A excitacny u¢inok na bunku B, a opakovane alebo stale
sa zucastituje na jej aktivacii, v jednej alebo v oboch bunkich prebehne nejaky rastovy
proces alebo metabolickd zmena, takze ucinnost bunky A ako jednej z buniek, ktoré
aktivuju B, vzrastie). To méd za nasledok, ze skupina neur6nov, ktoré su navzajom
pospajané, a ktoré su synchronne aktivované, bude mat’ tendenciu vytvarat tzv. bunecné
zoskupenie (angl. cell assembly), v ktorom st neurdny pospajané silnejSie. Podstatna
invencia Hebbovej predpovede, odvtedy experimentalne nespocetne vel'akrat potvrdenej je,
7ze nova informacia je reprezentovana distribuovane prostrednictvom zmeny ucinnosti
mnohych synaptickych spojeni.

2.3 McCullochov-Pittsov model

V 1. 1943 McCulloch a Pitts predstavili prvy model neuronévej siete [41]. Aplikovali siet’
zlozenu z tzv. formdalnych neurénov na symbolicktl logiku, na vyroky zlozené z
elementarnych logickych operacii (x AND y, x OR y, NOT x). Obr. 2.2 ilustruje niekol’ko
prikladov McCullochovych-Pittsovych formalnych neurénov. Tieto formalne neurdny su
vlastne jednoduché logické prepinace, a ich prepinanie prebieha synchrénne a v diskrétnych
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¢asovych intervaloch. Hodnoty synaptickych vah a prahov st fixné. McCulloch a Pitts
ukazali, ze vSetky procesy, ktoré sa daju popisat kone¢nym poctom symbolickych vyrazov,
teda jednoduchd aritmetika, klasifikacia, zdznam kone¢nej mnoziny dat, rekurzivna
aplikacia logickych pravidiel a pod., sa daju realizovat sietou zlozenou z takychto
elementov. Ak je tato siet’ nekonecne velka, tak je vypoctovo ekvivalentnd univerzalnemu
Turingovmu stroju [41, 52].

V r. 1956 John von Neumann, matematik a vyznamna postava vo vyvoji digitalnych
pocitacov, vyrieSil problém spolahlivosti McCullochovych-Pittsovych sieti v pripade
hardwarového poskodenia [44]. Zaviedol redundanciu viacero formalnych neurénov
vykonava ta isti pracu. Tak napr. jeden bit informacie (vyber medzi "1" a "0") nie je
signalizovany vystupom jedného logického prepinaca, ale synchronnou aktivaciou mnohych
neurénov: "1" dostdvame, ked’ viac ako polovica neurénov je aktivnych a "0", ked’ je
aktivnych menej ako polovica neurénov. Winograd a Cowan [55] zaviedli navySe do
neurdnovej siete aj distribuovanu reprezentaciu informacie. To znamena, Ze 1 bit informacie
je reprezentovany redundantne (ako u von Neumanna) a navyse, kazdy formalny neurén
¢iastoéne reprezentuje mnoho bitov.

X o + X o +1
Y o + Y o +
2 -1
XAND y 1 xORy
X o
o\
NOT x
Obrazok 2.2. McCullochove-Pittsove formalne neurény.

2.4 InSpiracia z tedrie spinovych skiel

V r. 1954 neuroanatéom Cragg a fyzik Temperley navrhli, Ze paméit'ové stavy v mozgu su
reprezentované oblastami aktivnych a neaktivnych neurénov [8]. Viedla ich k tomu
analdgia s tuhymi latkami, kde sa mozu striedat’ domény "dolu" alebo "hore" orientovanych
spinov a kde sa vdaka vzajomnym interakciam medzi prvkami takéto domény vytvoria a
udrzia. O 20 rokov neskdr, v r. 1974, prisiel k tejto myslienkovej konstrukeii aj Little, a to
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na zaklade matematickej analyzy mriezkového spinového systému [34]. Tato linia myslenia
bola zaviSena clankom Johna Hopfielda "Neurénové siete a fyzikalne systémy s
emergentnymi kolektivnhymi vypoctovymi schopnostami”, v ktorom reinterpretoval
Kirkpatrickovu, Sherringtonovu a Isingovu teoériu spinovych skiel do jazyka neurénovych
sieti a vytvoril tak model robustnej autoasociativnej pamiti, ktora spolahlivo rozpoznava
zaSumené vzory aj ked’ je 80% spojeni medzi neurénmi zni¢enych [24, 26, 27]. Tym sa
inicioval mohutny prad prac skimajicich neurénové siete pomocou exaktného fyzikalneho
aparatu, hlavne z oblasti magnetickych syst¢émov [2]. V Hopfieldovych neurénovych
siet’ach je kazdy neurdn spojeny s kazdym symetrickou viazbou. Vsetky neurdny si zaroven
vstupom a vystupom siete (vid’ obr. 8.1). Tieto siete sa neucia, ale ich pamdtové stavy su
predprogramované v matici synaptickych spojeni, ktora je skonstruovana tak, aby paméatové
stavy tvorili atraktory v stavovom priestore. V tychto neurdnovych sietach je informacia
reprezentovana distribuovane a redundantne. Neaktivne neurdny su rovnako dolezité ako
aktivne, lebo vlastne konkrétna distribucia aktivity a “neaktivity” v celej sieti je kodom
informacie reprezentovanej v danom okamihu (angl. coarse coding). Hopfieldova
neurénova siet’ funguje ako obsahom adresovand pamit (angl. content addressable
memory), t.j. na zaklade pritomnosti Casti informéacie na vstupe dokaze obnovit celu
informaciu.

2.5 Perceptrony

V 1. 1958 Frank Rosenblatt ukazal, ze McCullochove-Pittsove siete s modifikovatelnymi
synaptickymi vahami sa daji natrénovat’ tak, aby vedeli rozpoznavat a klasifikovat’ objekty
[49]. Vymyslel pre ne nazov “perceptrony” (vid® obr. 5.8). Hlavnd myslienka jeho
trénovacej proceduiry je takato: najskér zaznamenajme odpoved kazdého formalneho
neurénu na dany podnet. Ak je odpoved spravna, nemodifikujme vahy. Ak je odpoved
daného neurénu nespravna, potom modifikujme vahy vsetkych aktivovanych vstupnych
synaps, a to nasledovnym sposobom: ak ma byt neurén aktivny a nie je, zvacSime ich, a
naopak, ak ma byt’ na vystupe neurénu 0 a nie je, zmensime ich. Rosenblattova trénovacia
procedura je zalozena na znalosti toho, ktoré vzory (reprezentujiice objekty) patria do ktorej
triedy. Jeho idea modifikacie vah spojeni na zaklade korekcie chyb tvori zaklad mnohych
algoritmov ucenia s pomocou ucitel’a, ktoré sa pouzivaji dodnes. V r. 1960 Widrow a Hoff
pouzili podobné pravidlo na ucenie pre ich model neurénového klasifikatora nazvaného
ADALINE (ADAptive Llnear NEuron) [54]. Prvykrat ukazali, Ze pocas ucenia sa
minimalizuje suma S§tvorcov chyb, ¢ize pocas ucenia sa minimalizuje nejakd globalna
funkcia systému.

V 1. 1969 Minsky a Papert vo svojej knihe "Perceptrony: uvod do vypoctovej geometrie"
poukazali na obmedzenia perceptronov [42]. Ukazali, Ze tieto siete vobec nie st vypoctovo
univerzalne a nedokazu rieSit' vSetky triedy problémov. Hlavne vsak iSlo o to, Ze
perceptrony nedokazu rieSit tzv. linedrne neseparovatelné problémy. Klasickym
najjednoduchsim prikladom zlyhania je logicka funkcia XOR (vylucujice alebo). V tom
case nebolo zname ziadne pravidlo ucenia (t.j. modifikacie synaptickych vah) v umelych
neuronovych sietach, nevyhnutné na implementaciu vypoctov tohoto typu. Minsky a Papert
usudili, Ze bude uzito¢nejsie, ked’ sa vyskum zameria inym smerom.

35



Tento problém bol vyrieSeny az skoro o 20 rokov neskér, v r. 1986, ked autori
Rumelhart, Hinton a Williams zaviedli pravidlo uc¢enia metédou spétného Sirenia sa chyb
pre viacvrstvové perceptrony (angl. error back-propagation learning) [50]. Formalne
neurdny v ich perceptronoch vsak uz nie st jednoduché logické prepinaée McCullochovho-
Pittsovho typu, ale analdogové elementy so spojitou vstupno-vystupnou funkciou
(najcastejSie sigmoidalneho tvaru, pozri napr. obr. 8.6). Hoci to nie je absolutne univerzalny
algoritmus schopny naucit’ siet’ rieSit’ Iubovolni vypoctovil lohu, predsa len dokaze
vyrieSit mnoho linearne neseparovatelnych problémov (vratane XOR). Vela tsilia v
stcasnej vyskumnej a aplikacnej aktivite sa sustreduje prave na ‘“backprop” a jeho
modifikacie. Metdda ucenia pomocou spétného Sirenia sa chyb je aplikovatelna len na
dopredné troj- a viacvrstvové perceptrony, v ktorych neurény nie su spojené kazdy s
kazdym, ale vzajomne nespojené neuréony v ramci jednej vrstvy posielaji spojenia
doprednym spdsobom (jednosmerne) ku vSetkym neurénom v d’al$ej vrstve (pozri obr. 5.3 a
obr. 5.17). Stavy neurdénov v prvej vrstve predstavuju vstup do siete a stavy neurénov v
poslednej vrstve predstavuju vystup siete. Jedno- a viacvrstvové perceptrony tiez
reprezentuju informaciu redundantne a distribuovane, a funguju ako obsahom adresovana
pamét. St schopné ucit’ sa na prikladoch, a samy ndjst’ priznaky spolo¢né prvkom (vzorom)
patriacim do tej istej triedy. Extrakcia priznakov prebicha vo vnutornej, tzv. skrytej vrstve
neuronov (skrytych vrstiev moze byt aj viac ako jedna). Avsak pri uceni je potrebna znalost’
toho, ktoré prvky (vzory) patria do ktorej triedy. AZ po natrénovani su tieto siete schopné
zovseobeciovat, t.j. spravne klasifikovat’ nové vzory. Viacvrstvové siete su vel'mi dobré aj
na aproximaciu spojitych funkcii.

Teoretické odvodenie ucenia pomocou algoritmu spatného Sirenia sa chyb je zalozené na
minimalizacii objektivnej funkcie, ktora vyjadruje celkova chybu, t.j. rozdiel medzi
zelanym a skuto¢nym vystupom siete. Ronald Williams a David Zipser pouzili metodu
gradientovej minimalizacie chybovej funkcie na odvodenie algoritmu spétného Sirenia sa
chyb v Case na trénovanie rekurentnych sieti [53]. V rekurentnej sieti posielaju neurdny v
kazdej vrstve spojenia nielen k nasledujucim vrstvam, ale aj k predchadzajucim, a mézu byt
pospajané aj medzi sebou (pozri obr. 6.6). Rekurentné spojenia umoziiuju uchovat’ a
vyvolat’ informaciu, ktora sa vyskytla v minulosti a pouzit' ju pre sucasny vypocet. To
znamena, ze rekurentné siete su dobré na zapamaitavanie a predikciu ¢asovych postupnosti
VZOrov.

Hinton a Sejnowski [22] vymysleli algoritmus ucenia pre l'ubovolné, uplne alebo
Ciastocne rekurentné stochastické siete, ktoré maju symetrické synaptické spojenia. Takéto
siete sa daju povazovat za zovSeobecnenie Hopfieldovej neurdnovej siete, tak aby tato siet
obsahovala aj skryté neurdny na extrakciu priznakov. Takisto ako v doprednych sietach, aj
tu sa adaptuji hodnoty vah synaptickych spojeni v dosledku pdsobenia vstupov a znalosti o
tom, ktoré vstupné vzory st asociované s ktorymi vystupnymi konfiguraciami aktivity.
Kedze takato siet’ ma ti vlastnost’, ze pravdepodobnostna distribticia jej moznych stavov
(konfiguracii aktivity) je totoznd s Boltzmannovym rozdelenim, nazvali ju jej autori
Boltzmannov stroj (angl. Boltzmann machine).

V stcasnosti sa skumaju dopredné a rekurentné siete, ktorych prvky nemaju sigmoidalnu
vstupno-vystupntl prechodovi funkciu, ale tzv. radialnu bazovi funkciu (angl. radial basis
function, RBF). NajcastejSie je to aktivacna funkcia v tvare gaussianu [43]. Takato
prechodova funkcia sa velmi podobd na tvar recepénych poli v redlnom neurénovom
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systéme a v mnohych pripadoch RBF siete dosahuju lepsie vysledky ako siete s prvkami,
ktoré maju sigmoidalnu prechodovu funkciu.

2.6 Samoorganizacia

Clanok Minského a Paperta znamenal vel’ku ranu teoretickému vyskumu perceptronov ako
univerzalnych vypoctovych systémov. Pred objavenim
algoritmu uéenia metodou spatného Sirenia sa chyb sa preto vyskum v neurénovych sietach
zaCal zameriavat hlavne na ucenie bez ucitela a na systémy, ktoré su schopné
samoorganizacie, t.j. ktoré si schopné nauéit sa klasifikovat vzory aj bez explicitnej
informacie o tom, ktoré vzory do ktorej triedy patria. Neuronova siet’ musi objavit’ sama
prototypy, priznaky, korelacie, kategérie alebo "Statistické pravidelnosti a nepravidelnosti”
vo vstupnych datach a zakddovat’ ich na svojom vystupe. Je zaujimavé, Ze ucenie v tychto
typoch neurénovych sieti prebicha podl'a Hebbovho pravidla a jeho réznych modifikacii,
ktoré vSak nemenia jeho princip. Tu spomenime najmd menad ako von der Malsburg [35],
Grossberg [17, 18], Bienenstock so spolupracovnikmi [3], Oja [45, 46], Sanger [51],
Linsker [33].

Ojove a Sangerove neurénové siete su schopné najst vo vstupnych datach hlavné
komponenty, tj. smery, v ktorych maju data najvacSiu varianciu, a redukovat’ tak
dimenzionalitu mnohorozmernych dat. St efektivnymi nastrojmi na Statisticki analyzu
hlavnych komponent (angl. principal component analysis). Grossberg je okrem iného
znamy aj svojou teoriou adaptivnej rezonancie (angl. adaptive resonance theory) a jej
implementaciou pomocou neurénovej siecte ART1 a ART2 [6, 7]. Von der Malsburg [35],
Bienenstock, Cooper a Munro (BCM) [3] a Linsker [33] sa venovali modelovaniu
samoorganizacie v skutocnych neurénovych sietach zrakovej drahy v mozgu. Na zaklade
jednoduchych principov ukazali, ako sa mézu vytvarat’ recepéné polia neurénov v zrakovej
kore. BCM neurény a siete z nich zloZzené st schopné vyhladavat projekcie (angl.
projection pursuit). V tomto procese sa synaptické vahy adjustuji na také hodnoty, ktoré
urcuju smery (projekcie), v ktorych maju vstupné data viacmodalne rozdelenie [25].

Vyznamnym prispevkom k teodrii samoorganizujicich sa neurénovych sieti su prace
Teuvo Kohonena [30, 31, 32]. Jeho samoorganizujuce sa neuréonové siete sa uéia bez
ucitel’a a sutazia medzi sebou o vstupy. Algoritmus ucenia je navrhnuty tak, Ze zobrazenie
vstupného priestoru na diskrétnu geometricky usporiadani mnozinu umelych neurénov
zachovava topologiu (pozri obr.7.8 a obr. 7.26). To znamenda, Ze susedné neurdny
odpovedaju najlepSie na susedné vstupy, t.j. vytvori sa topografickd mapa vstupného
priestoru. Topograficky princip je jednym z hlavnych principov organizacie spojeni v
kazdom senzorickom systéme v skuto¢nom mozgu.

ZlG¢enie dvoch principov uéenia, bez uéitel’a a s ucitelom, viedlo k navrhu neurénovych
sieti s hybridnym ucenim, kde sa prvé vrstvy ucia bez ucitela a vysSie vrstvy sa ucia s
ucitelom [20, 21]. Takéto siete vyuzivaju prednosti oboch typov ucenia a predstavuju
systémy vykonavajuce klasifikaciu na zaklade hierarchickych map priznakov vstupnych dat.

U nas sa samoorganizacii a u¢eniu neurénovych sieti bez ucitel'a venoval Dr. Peter Fedor
[12, 13]. Navrhol vlastny originalny algoritmus na uc¢enie formalnych neurénov zalozeny na
Hebbovom pravidle. Svoj model nazval diskrimina¢ny neur6n, tzv. D-neur6n, pretoze v
priebehu pdsobenia vstupnych vzorov sa jednotlivé D-neurény "naladia" na diskriminaciu
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(rozliSenie) jednotlivych vzorov, vstupnych vektorov. Siete zlozené z tychto formalnych
neurénov su schopné rozpoznavat’ a generovat’ casové postupnosti vzorov, a to invariantne
vzhladom k trvaniu jednotlivjch vzorov a dizke prestivok medzi nimi. Okrem toho,
dynamicky menia svoju architektiru. Neskor tieto siete aplikoval na komponovanie
jednoduchych melédii [15, 16].

2.7 Spat’ k mozgu

Modelovanie ¢innosti nervového systému sa neskoncilo pri modelovani spracovania
signalov v jednej nervovej bunke. Z prac, ktoré sa pokusili biologicky realisticky
modelovat’ a vysvetlovat’ ¢innost’ mozgu a jeho jednotlivych Casti su najznamejsie a stale
re§pektované prace Davida Marra. V roku 1969 publikoval tedriu mozocka (lat.,
cerebellum), v ktorej na zaklade vypoctovej analyzy neuronovych obvodov mozocka
vysvetlil, Ze mozocek funguje ako asociativha obsahom adresovana pamit’, ktori mozog
"trénuje" na riadenie a vykonavanie sekvencii zlozitych vélou riadenych (voluntarnych)
pohybov, takych ako napr. plavanie, hranie na klavir, Soférovanie, a pod. [36, 4]. V
Marrovej tedrii je kazdému z piatich hlavnych typov neuronov, ktoré sa nachadzaju v
mozocku, priradena Specifickd funkcia v uceni a vyvolavani vzorcov aktivity. Jeho hypotéza
asociativneho uc€enia sa vystupnych cerebellarnych buniek definovala presne, kedy a ako sa
tieto bunky ucia, teda kedy a ako sa menia ucinnosti synaptickych spojeni na tychto
bunkach. Zatial’ jeho teodria nebola experimentalne ani potvrdena ani vyvratena, hoci sa zda,
ze v skutocnosti pravdepodobne bude spravna jej mald modifikacia, ktora navrhol Albus
[1]. Marr aplikoval podobnu analyzu aj na neokortex [37] a na hipokampus (evolucne
starSia Cast’ hlavného mozgu, o ktorej sa vie, Ze hra vel'mi dolezitu lohu v mechanizmoch
pamiéti) [38]. O tychto tedriach sa eSte nedd rozhodnut, ¢i st spravne alebo nie, ale
experimenty ich zatial’ skor potvrdzuju ako vyvracaju. Tymto sa vSak Marrov prispevok k
modelovaniu ¢innosti mozgu nekon¢i. Neskor sa sustredil na videnie, ako napr. na detekciu
hran objektov a na stereo-videnie (schopnost’ vnimat’ hibku, t.j. treti rozmer, na zaklade
binokularnej disparity, tak ako to robime stale a tiez ked’ sa bavime pri prezerani 3D
obrazkov, ktoré sa vynaraji z farebnych skvin) [39, 40]. Marr definoval tri Girovne popisu
¢innosti centralneho nervového systému: vypoctovil, algoritmicki a implementacnu.
Napriklad vypracovanie vypoctovej urovne popisu videnia znamena najdenie optimalnych
reprezentacii popisu obrazu v jednotlivych Stadiach jeho spracovania, a najdenie
operatorov, pomocou ktorych mozno takéto spracovavanie obrazu uskutocnit’. Algoritmicka
urovein popisu zahfiia Specifikdciu konkrétnych algoritmov, ktoré by tieto vypocty
realizovali. Implementacna uroven zase Specifikuje "hardware" (biologicky alebo iny),
ktory by tieto algoritmy realizoval. Marrov pristup predstavoval, a s malymi modifikaciami
dodnes predstavuje, akusi metodicka paradigmu modelovania mozgovej ¢innosti.
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