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P edslov 
 

Kniha Kognitivní v da a um lý �život slou�ží primárn  jako vzd lávací materiál pro cílovou 
skupinu projektu. Doporu ujeme ji v�šak také odborné ve ejnosti zabývající se výzkumem 
kognitivnosti a fenoménu �života z rozli ných hledisek, p edstavuje ást výzkum , které se 
v t chto oblastech uskute ují na Slovensku a v eské republice. Takové výzkumy se v obou 
zemích d lají ji�ž roky a p iná�šejí výsledky, reflektované i nezanedbatelným po tem na�šich 
koleg  z jiných zemí. Domníváme se tedy, �že p edkládaná kniha zaujme také v na�šich jazy-
kových kontextech a podnítí k dal�šímu zkoumání, které p ivedou k novým poznatk m 
o my�šlení, poznávaní, v domí a �život .  

Kniha je svým obsahem t sn  spojená s v po adí u�ž 13. esko-slovenským seminá em        
Kognícia a umelý �život. Jedná se o v deckou interdisciplinární akci s mnohaletou tradicí, kte-
rá vytvá í prostor na prezentaci výsledk  práce odborník  z ech a Slovenska zabývající se     
o r zné aspekty a metody zkoumání kognice a �života, vedené v�šak p edev�ším z pozic infor-
matiky v �živých, anebo um lých systémech. Hlavním cílem této ka�ždoro ní konference je 
podnítit odborné diskuse, hledat sty né body a oblasti spolupráce v této dynamicky se rozvíje-
jící interdisciplinární oblasti poznávání. Rádi konstatujeme, �že práv  interdisciplinarita je jed-
na z charakteristických vlastností této akce. Sv d í o tom i pestrost profesionálního zam ení 
autor  p ísp vk  této knihy �– od informatiky p es neurov du, psychologii, filosofii, a�ž po 
literární v du.  

U�ž 13. ro ník konference se v roce 2013 konal ve Vysokých Tatrách v Staré Lesné ve dnech 
27. - 30. kv tna. Za to, �že se mohl konat v malebném prost edí Vysokých Tater v hotelu Aca-
demia, d kujeme editeli Filozofického ústavu SAV prof. Tiborovi Pichlerovi, CSc. Také d -
kujeme zástupci editele a v deckému tajemníkovi tohoto ústavu PhDr. Karolovi Kollárovi, 
CSc., �že nám byl nápomocen p i vy izování administrativy související s touto akcí. Pod ko-
vání si takté�ž zaslou�ží v�šichni lenové Centra pre kognitívnu vedu na Fakulte matematiky, 
fyziky a informatiky Univerzity Komenského, kte í vyvinuli pat i né úsilí p i p íprav  
a realizaci konference. Osobn  chceme pod kovat RNDr. Kristín  Rebrové, autorce a admi-
nistrátorce konferen ní stránky.  D kujeme také firm  Nuabi, s.r.o., která poskytla finan ní 
p ísp vek na pokrytí konferen ních náklad  t em student m vybraným programovým výbo-
rem. 

D kujeme v�šem autor m a recenzent m za jejich práci s p ísp vky. Bez ní by tato kniha nee-
xistovala. 

Mgr. Viliamovi Dillingerovi d kujeme za technickou pomoc p i editovaní knihy. Za ú innou 
spolupráci p i jejím vydávaní d kujeme sle n  Han  ernínové z Ústavu informatiky Filozo-
ficko-p írodov decké fakulty Slezské univerzity v Opav .  

Tato kniha je spolufinancována Evropským sociálním fondem a státním rozpo tem eské 
republiky v rámci projektu CZ.1.07/2.2.00/28.0014 Interdisciplinární vzd lávání v ICT            
s jazykovou kompetencí. 
 
V Bratislav  a Opav , kv ten 2013 

Jozef Kelemen 
Ján Rybár 

Igor Farka�š 
Martin Taká  
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Karel Pstružina . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 217
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Ján Rybár . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 231
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Kombinácia SOM modelu neurónovej siete a vrstvy pre trénovanie s učitel’om
Gabriela Andrejková, Jozef Oravec

Ústav informatiky, Prı́rodovedecká fakulta UPJŠ v Košiciach
Jesenná 5, 041 54 Košice

Email: gabriela.andrejkova@upjs.sk, jozi.oravec@gmail.com

Abstrakt

Použitie samoorganizujúcich sa modelov (SOM) neuró-
nových sietı́ pri trénovanı́ dátových štruktúr je možné nájst’
naprı́klad v [4] a v d’alšı́ch prácach. V prı́pade, že je
potrebné okrem natrénovanej štruktúry vypočı́tat’ aj hod-
notu (charakterizujúcu túto štruktúru), naprı́klad u stro-
mov pre aritmetické výrazy, zapamätanie štruktúry ne-
postačuje. V tomto prı́spevku je uvedené rozšı́renie samo-
organizujúcich sa neurónových sietı́ s laterálnymi váhami
pre dátové štruktúry o možnost’ trénovania d’alšı́ch hodnôt
s dozorom. Navrhnutý model neurónovej sietie bol otesto-
vaný na acyklických dátových štruktúrach študijných prog-
ramov a jeho vyhodnotenie pomocou viacerých kritériı́
ukazuje prijatel’nú úspešnost’ a zároveň poukazuje na vzni-
kajúce problémy.

1 Úvod

V súvislosti s hl’adanı́m modelu neurónovej siete, ktorú
by bolo možné naučit’ dátové štruktúry ako štruktúry za-
chovávajúce svoju podstatu, nás zaujal tento problém do-
plnený o možnosti prı́padných výpočtov realizovaných po-
mocou týchto štruktúr. Ilustráciu urobı́me na nasledujúcich
dvoch prı́kladoch.

Na obrázku 1 je prı́klad, ako by mohli vyzerat’
trénovacie vzory. Na l’avej strane je vstupná štruktúra D
odpovedajúca výrazu b ∧ c a na pravej sú tri prı́klady
výstupných štruktúr Y1, Y2 a Y3, ktoré odpovedajú vy-
hodnoteniam pre konkrétne hodnoty premenných b a c.
Z týchto štruktúr môžeme vytvorit’ trénovacie dvojice,
konkrétne v tomto prı́pade budú tri. Dvojice z trénovacej
množiny majú kostry totožné. Predpokladaná štruktúra re-
prezentuje výraz, ktorého premenné sú v listoch a výstup-
ná štruktúra reprezentuje postupný výpočet smerom ku
koreňu. Ciel’om je natrénovat’ tieto dvojice a po natrénovaı́
sa pýtat’ siete:

Ak na vstup siete vložı́me čı́selné ohodnotenia odpo-
vedajúce listom výstupnej štruktúry, aká bude vypočı́taná
hodnota výrazu odpovedajúceho podštruktúre l’ubovol’ného
vrcholu vstupnej štruktúry, ktorý nie je list? Naprı́klad, na

∧ | 0 1 0

|

b c | 0 1 1 1 0 0

Obr. 1: Prı́klad trénovacej vzorky pre učenie štruktúry a
nastavovaných hodnôt.

obrázku 1 nás môže zaujı́mat’ aká bude hodnota pre vrchol
∧, ak hodnoty v listoch budú 1, 1.

Ďalšı́m prı́kladom je výraz cos(x + y) − sin(x + z),
ktorý je reprezentovaný Orientovaným Acyklickým Gra-
fom OAG zobrazeným na obrázku 2 v l’avej časti. Aj v
tomto prı́pade na základe prı́kladov je ciel’om natrénovat’
výraz tak, aby neurónová siet’ poskytla štruktúru a výpočet,
pokial’ jej dáme na vstup hodnoty v listoch. Očakávame,
že nám vráti vypočı́tanú hodnotu pre l’ubovol’ný vrchol
štruktúry (výrazu), ktorý nie je listom. Naprı́klad v tomto
prı́pade, nastavı́me hodnoty listov x, y, z a očakávame re-
alizovanie výpočtu pomocou neurónovej siete pre výraz,
ktorého supervrchol je ”cos”, ”sin”, ”+”, alebo ”−”.

Takúto siet’, ktorá je natrénovaná na štruktúry spolu s
výpočtami nimi realizovanými, nazveme siet’ s laterálnymi
váhami a učenı́m s učitel’om (SLVT).

− | 1.465

cos sin | 0.682 −0.783

+ − | 0.82 −0.9

x y z | 0.23 0.59 1.49

Obr. 2: Prı́klad trénovacej vzorky, kde vstupná štruktúra
odpovedá výrazu cos(x + y) − sin(x + z) a ohodnotenia
vrcholov výstupnej štruktúry odpovedajú hodnotám pre-
menných alebo očakávaným vypočı́taným hodnotám.

Modely neurónových sietı́ na trénovanie dátových
štruktúr je možné nájst’ naprı́klad v prácach [4], [5], [6],
[7], [8], [11] a [12]. V článku nadväzujeme na práce [1],
[2] a [3]. Všeobecné poznatky o neurónových siet’ach boli
čerpané z [9] a [10].

Štruktúra článku: V druhej kapitole je uvedený modi-
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fikovaný model SOM siete, ktorý upravuje laterálne váhy
spôsobom podporujúcim pamätanie si grafových dátových
štruktúr, a zároveň podporuje učenie s dozorom. Tretia ka-
pitola uvádza kritériá na vyhodnotenie tohto modelu siete.
Štvrtá kapitola obsahuje popis použitia navrhnutého mo-
delu na reálnych údajoch acyklických údajových štruktúr
predstavujúcich prerekvizity študijných programov. V pia-
tej kapitole je uvedené vyhodnotenie výsledkov pre danú
aplikáciu. V závere je uvedená rekapitulácia dosiahnutých
výsledkov a možnosti d’alšej práce.

2 Model modifikovanej neurónovej siete
SOM a učenie s učitel’om (SLVT)

Na základe vyššie uvedených motivačných prı́kladov je
treba si uvedomit’, že trénovacia množina bude daná pred-
pisom (1):

TT =
�
(D,Y) ;D ∈ U#

,Y ∈ Y#
�

, (1)

kde U# je vstupná doména štruktúr nad doménou U ⊆
Rn (R je množina reálnych čı́sel), Y# je výstupná doména
štruktúr nad doménou Y ⊆ Rm a navyše pre každú dvo-
jicu (D,Y) z trénovacej množiny TT platı́, že skel (D) =
skel (Y), t. j. kostry oboch štruktúr sú rovnaké. Budeme
pracovat’ s dvojicami štruktúr, kde vstupná štruktúra pred-
stavuje výraz zaznamenaný v podobeOAG grafu.

Množinu všetkých vrcholov v štruktúre D bu-
deme označovat’ V (D), možinu listov budeme označovat’
L (D), chD [v] je množina všetkých priamych potomkov
a chD,k [v] je k−tý priamy potomok vrchola v. Podgraf
(podštruktúru) grafu (štruktúry) G indukovaný vrcholmi
všetkých potomkov vrchola v označı́me vG. Ohodnote-
nia listov budú odpovedat’ identifikátorom premenných a
ohodnotenia ostatných vrcholov budú odpovedat’ identi-
fikátorom |chD [v]|-árnym operátorom, kde v ∈ V (D) −
L (D). Listy výstupnej štruktúry budú obsahovat’ hodnoty z
oboru hodnôt premenných, ktoré odpovedajú listom vstup-
nej štruktúry a ostatné vrcholy budú obsahovat’ hodnoty,
ktoré sú výsledkom aplikácie |chD [v]|-árneho operátora
na predchodcov. Konkrétne, pre trénovaciu vzorku (D,Y)
očakávame, že ak ohodnotenı́m vrchola v štruktúry D je
|chD [v]|-árny operátor f (., . . . , .), tak pre ohodnotenieYv

vrchola v výstupnej štruktúry Y bude platit’ Yv =
f

�
YchD,1[v], . . . ,YchD,k[v]

�
, kde k = |chD [v]|.

V texte sa bude vyskytovat’ rovnost’ Dv = Yv

alebo iná rovnost’ týkajúca sa “rovnakých vrcholov” oboch
štruktúr D a Y. Slovné spojenie “rovnakým vrcholom”
bude odpovedat’ izomorfnému zobrazeniu g : V (U) →
V (Y) a v podstate pre každý vrchol v ∈ V (D) bude rov-
nost’Dv = Yv odpovedat’ rovnostiDv = Yg(v). Podobne
to bude platit’ pre iné typy nerovnostı́.

Model neurónovej siete vychádza z modelov sietı́
študovaných v [1] a [3]. Základom je siet’, ktorá je
trénovaná na na dátové štruktúry (reprezentované AOG),
ktorá vznikla modifikáciou SOM siete s kontextovými
vrstvami. Ku každému neurónu mriežky je pripojená skrytá
vrstva, na ktorú sú pripojené výstupné neuróny. Ku skry-
tej vrstve je ešte pripojená kontextová vrstva, ktorá odpo-
vedá aktivite výstupných neurónov odpovedajúcich potom-
kom spracúvaného vrcholu. Kontextová vrstva odpovedá
čiastočným medzivýsledkom pri spracúvanı́ výpočtu podl’a
v sieti zapamätanej (interpretovanej) štruktúry zı́skanej re-
kurzı́vnou aktiváciou. Siet’ ešte obsahuje vrstvu vstupu
hodnôt priradených listom štruktúry a transportnú vrstvu
počiatočných hodnôt do výstupnej vrstvy.

2.1 Štruktúra siete SLVT

Siet’ bude pozostávat’ z n vstupných neurónov xi, i =
1, . . . , n, N neurónov usporiadaných v mriežke, ktorých
stavy označı́me yi, i = 1, . . . , N . Medzi vstupnou vrstvou
a mriežkou sú váhy wji, j = 1, . . . , n, i = 1, . . . , N a me-
dzi jednotlivými neurónmi mriežky sú laterálne váhy wji,
j = n + l, i �= l, l = 1, . . . , N . Aby mohla neurónová
siet’ vypočı́tat’ výstup pre nejaký vrchol, ktorý nie je lis-
tom, pripojı́me ku každému neurónu i v mriežke dve vrstvy
- skrytú a výstupnú. Skrytá vrstva obsahuje k neurónov,
ktorých výstupy označı́me hi,j a sú spojené s neurónom
i mriežky váhami wh

i,j , kde j = 1, . . . , k. Výstupná vrstva,
obsahujúca m neurónov, ktorých každý výstupný neurón
yv
i,l je spojený váhami wv

i,j,l, j = 1, . . . , k, l = 1, . . . , m s
neurónmi skrytej vrstvy hi,j . Výstupná vrstva bude slúžit’
ako výstup vypočı́taných hodnôt.

x1 x2 xn. . .

. . .

co
3co

2co
1c1

3c1
2c1

1

i∗

hi,1 hi,4

yv
i,1 yv

i,2 yv
i,3

x
y
1 xv

2

ti,1 ti,3

xv
3

Obr. 3: Prı́klad siete SLVT.

Na obrázku 2 je prı́klad trénovacej vzorky. Vl’avo je
štruktúra vstupu odpovedajúca výrazu a vpravo je odpove-
dajúca štruktúra, ktorej ohodnotenia vrcholov nesú správne
hodnoty medzivýsledkov pri spracovanı́ výrazu, resp. hod-
noty premenných výrazu. Pri trénovanı́ sa budú štruktúry
spracovávat’ rekurzı́vne, t.j. ked’ sa bude spracovávat’ su-
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pervrchol (vrchol, z ktorého nevedú žiadne hrany) l’avej
štruktúry v trénovacom režime, je nurné mat’ vypočı́tané
hodnoty pre vrcholy cos a sin. Tieto vypočı́tané hod-
noty z predchádzajúceho kroku, podobne ako súradnice
vı́t’azných neurónov odpovedajúcich potomkom v SOM,
budú vložené do vrstvy, ktorú nazveme kontextová vrstva
hodnôt. Tá odpovedá výstupným hodnotám, ktoré sú ohod-
notenı́m potomkov spracovávaného vrcholu. V tejto vrstve
bude o ∗ m neurónov označených cl

j , kde j = 1, . . . , m

a l = 1, . . . , o. Neuróny kontextovej vrstvy budú spo-
jené váhamiwh,l

i,j s neurónmi skrytej vrstvy, ktoré sú pripo-
jené k l’ubovol’nému neurónu i mriežky, kde h = 1, . . . , k,
l = 1, . . . , o a j = 1, . . . , m.

Počas trénovania aj počı́tania je nutné nastavit’ hod-
noty, ktoré sú priradené listom štruktúr. Tieto hodnoty po-
stupne budeme vkládat’ cez vrstvu, ktorá obsahuje neuróny
x

y
1 , . . . , x

y
m a je spojená s vrstvou hradiel ti,1, . . . , ti,m s

váhami wt
ji = 1, kde j = 1, . . . , m. Úlohou vrstvy hra-

diel je pridelit’ hodnoty listov do výstupnej vrstvy pre i-tý
neurón mriežky, ktorý odpovedá premennej výrazu odpo-
vedajúcemu vstupnej štruktúre. Vrstva hradiel bude spo-
jená s výstupnými neurónmi yi,1, . . . , yi,m váhami wv

ij =
1, kde j = 1, . . . , m.

Na obrázku 3 je prı́klad SOM siete s laterálnymi
váhami, ktorá má kontext hodnôt a je trénovaná s učitel’om
SLVT. Pre názornost’ je zobrazená skrytá vrstva pre vı́t’azný
neurón i∗ obsahujúca neuróny hi∗,1, . . . , hi∗,4 a výstupnú
vrstvu obsahujúcu neuróny yv

i∗,1, yv
i∗,2 a yv

i∗,3. Kontextová
vrstva hodnôt má 3o neurónov. Hodnoty v listoch budú
vkladané do siete pomocou neurónov x

y
1 , x

y
2 a x

y
3 . Táto siet’

møže byt’ trénovaná pomocou trénovacej množiny vzoriek
uvedených na obrázkoch 1 a 2.

2.2 Práca siete SLVT

Jednou z úloh v siet’ach SLVT je vypočı́tat’ hodnoty
výrazov, na ktoré sú trénované (ktoré sú uvedené na l’avej
strane prezentovaných prı́kladov). Teda, vstupná štruktúra
je výraz a výstupná štruktúra s ohodnoteniami vrcholov
obsahuje postupný výpočet výrazu, ktorý je už zı́skaný
neurónovou siet’ou. Na vstup siete pri trénovanı́ dávame
štruktúru, ktorá odpovedá nejakému trénovanému výrazu
alebo podvýrazu a hodnoty, ktoré odpovedajú listom vstup-
nej štruktúry, teda premenným výrazu. Po natrénovanı́
očakávame, že siet’ nebude počı́tat’ hodnotu výrazu, ktorý
je na vstupe, ale natrénovaného výrazu, pomocou ktorého
je vykonaný výpočet rekurzı́vne. Tento výpočet je realizo-
vatel’ný pomocou nasledujúcej transdukcie

MT : U# × (U × Y)p → Y#
, (2)

kde U je doména, nad ktorou je vstupná doména štruktúr
U# a Y sú hodnoty listov z domény, nad ktorou je výstupná

doména štruktúr. Vstupom bude postupne priestor označenı́
vrcholov vstupnej štruktúry a p dvojı́c identifikátora vr-
chola listu a hodnoty odpovedajúcej listu. Bude sa vy-
konávat’ výpočet

MT

�
D,Di1 ,x

v
i1 , . . . ,Dip ,xv

ip

�
= Y, (3)

kde D vstupná štruktúra, Dij je ohodnotenie vrchola od-
povedajúce listu ij a xij je hodnota, ktorá odpovedá listu v
našom prı́pade premennej výrazu. Výsledná hodnota bude
v ohodnotenı́ supervrcholu výstupnej štruktúryY.

Výpočet rozdelı́me do nasledovných krokov: (1)
nastavenie vstupných hodnôt neurónom, ktoré odpove-
dajú vrcholom listov vstupnej štruktúry, (2) interpretácia
štruktúry čast’ou neurónovej siete pre trénovanie štruktúr,
pomocou ktorej sa bude vykonávat’ rekurzı́vne výpočet a
(3) rekurzı́vny výpočet výstupných hodnôt, čı́m zı́skame
výstupnú štruktúru spolu s čiastočnými výpočtami v ohod-
noteniach vrcholov a v ohodnotenı́ supervrchola hodnotu
výrazu podl’a neurónovej siete.

V prvom kroku je určený vı́t’azný neurón vstupnej
štruktúry na mriežke pomocou zobrazenia

M#
TV : U → A, (4)

kde A je priestor odpovedajúci súradniciam neurónov
umiestnených v mriežke. Výpočet je vykonaný nasledovne

M#
TV (Dv) = arg minj=1, ..., N

���Dv −wI
j (t)

���
= i∗Dv .

(5)
Takto je zı́skaný vı́t’azný neurón odpovedajúci ohodnote-
niu vrchola v vstupnej štruktúry D. V prı́pade, že vrchol
na vstupe je list, je potrebné nastavit’ stav neurónov vo
výstupnej vrstve odpovedajúci listu, a to nasledujúcim zo-
brazenı́m

M#
TL : U × Y → Y. (6)

VýpočetM#
TL je urobený nasledovne

M#
TL (Dil ,xil)=

�
xv

il

�T t = yv
i∗l

, (7)

kde i∗l = MTV (Di1),Dij je ohodnotenie listu ij vstupnej
štruktúry D a xij je hodnota listu. Takto pre všetky listy
ij , j = 1, . . . , p sú nastavené aktivity výstupných neurónov
odpovedajúcich vı́t’azným neurónom i∗j .

Predtým, než sa začne vykonávat’ samotný rekurzı́vny
výpočet výstupných hodnôt, je potrebné zı́skat’ štruktúru Z
pomocou transdukcie nasledovne:ML (D) = Z. štruktúra
Z ∈ I#, kde I = R×A,R je množina reálnych čı́sel, ne-
sie informáciu v ohodnoteniach vrcholov aj o súradnici od-
povedajúcej neurónu vrchola štruktúry Z a táto informácia
nám poslúži na aktiváciu stavov neurónov kontextovej
vrstvy hodnôt. Konkrétne pre vrchol v ∈ V (Z) bude jeho
ohodnotenieZv = (uv, iv).
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Samotný výpočet je rekurzı́vny výpočet hodnôt me-
dzivýsledkov pri spracúvanı́ výrazu zapamätaného ako
štruktúra Z. V (9) je uvedený rekurzı́vny výpočet postu-
pujúci podl’a štruktúry Z, ktorý vypočı́ta výstupnú hodnotu
odpovedajúcu supervrcholu sY štruktúryY nasledovne

M
#Y R
node : I# → Y, (8)

kde I# je doména štruktúr zı́skaných rekurzı́vnou ak-
tiváciou neurónov a Y doména, nad ktorou budú ohod-
notenia vrcholov výstupnej štruktúry. Výpočet ohodno-
tenia vrcholov výstupnej štruktúry zı́skame rekurzı́vnym
prechádzanı́m štruktúry Z nasledovne:

M
#Y R
node (Z) =






0, Z = ξ,

ysZ , |V (Z)| = 1,

MY R
node, inak.

(9)

kde
MY R

node =
�
sZ,M

#Y R
node

�
ch1[sZ]Z

�
, . . . ,M

#Y R
node

�
cho[sZ]Z

��

Výsledkom výpočtu je ohodnotenie supervrchola
Y, t.j. YsY = M#Y R

node (Z). Samotný výpočet fun-
kcie (9) je rozdelený do troch podmienok. Prvou je,
ak dáme na vstup prázdnu štruktúru, dostaneme nulový
vektor. Tejto situácii odpovedajú chýbajúci potomkovia.
Druhá možnost’ nastáva, ak štruktúra má len jeden vr-
chol a tomu odpovedá situácia, ked’ je spracovávaný list
štruktúry. Posledný prı́pad odpovedá rekurzı́vnemu spraco-
vaniu výpočtu štruktúry Z, ktoré je dané zobrazenı́m

MY R
node : I × Y × . . .× Y� �� �

okrát
→ Y (10)

kde I je doména, nad ktorou je doména obsahujúca
štruktúry zı́skané rekurzı́vnou aktiváciou a Y × . . .× Y sú
výstupné hodnoty zı́skané pre podštruktúry vrchola budo-
vanej výstupnej štruktúry. Výstupom je aktivita výstupných
neurónov k spracovanému neurónu, ktorý odpovedá vr-
cholu zapamätanej štruktúry. Výpočet je daný v (11)

MY R
node

�
u, i,yv

i1 , . . . ,y
v
io

�
= yi = (yi1 , . . . , yim) , (11)

a je vykonaný v nasledujúcich dvoch krokoch. Prvým kro-
kom je výpočet aktivity skrytých neurónov odpovedajúcich
i-tému spracúvanému vrcholu nasledovne

hi,d = σ (ξi,d) = σ



w
h
i,dyi +

o�

l=1

m�

j=1

w
d,l
i,j c

l
j



 , (12)

kde d = 1, . . . , k a cd
j je aktivita neurónu v kontexto-

vej vrstve danej nasledovne c
d
j = y

v
il
. Výstup pre neurón

mriežky i je vypočı́taný pomocou (13).

yi,l = σ
�
ξ

v
i,l

�
= σ




k�

j=1

w
v
i,j,lhi,j



 , (13)

kde l = 1, . . . , m. V oboch predchádzajúcich prı́padoch
je σ aktivačná funkcia a bola použitá sigmoidálna fun-
kcia σ(x) = 1

1+e−x . Treba zdôraznit’, že tento výpočet sa
vykonáva rekurzı́vne, a teda musı́me vrcholy z množiny
V (Z) inverzne usporiadat’ a až potom začat’ realizovat’
výpočet.

Pomocou funkcie (9) zı́skame výstupnú hodnotu od-
povedajúcu supervrcholu výstupnej štruktúry. Konkrétne,
M#Y R

node (Z) = YsY . Pre ostatné vrcholy v ∈ V (Z)−{sZ}
bude ohodnotenie vrcholov Yv = M#Y R

node (vZ) . Takto
dostaneme ohodnotenie vrcholov výstupnej štruktúry Y.
Štruktúry Z a Y majú rovnaké kostry. Formálny postup
výpočtu v aktı́vnom režime je zapı́saný v algoritme 1,
štruktúraY je výstupnou z transdukcieMT a ohodnotenie
supervrchola je výsledok výpočtu výrazu v neurónovej
sieti.

Algoritmus 1: Trénovanie siete SLVT

Vstup: Vstupná štruktúra D, p = |L (D)|, dvoj-
ice L =

��
Di1 ,xv

i1

�
, . . . ,

�
Dip ,xv

ip

��
, kde l =

1, . . . , p.

Výstup: ŠtruktúraY.

Metóda:

Inicializácia: Stavy všetkých výstupných neurónov
yi,l, i = 1, . . . , N , l = 1, . . . , m nastavit’ na 0.

K1: Pre každú dvojicu
�
Dil ,xv

il

�
∈ L nastavit’

výstupné neuróny yv
il,k

, k = 1, . . . , m podl’a (7).

K2: Pomocou algoritmu pre trénovanie štruktúr [2]
zı́skat’ štruktúru Z pomocou rekurzı́vnej aktivácie
neurónov, pričom vstupom do tohto algoritmu je
štruktúraD.

K3: Pre každý vrchol v ∈ Vinv (Z), ktorého ohod-
notenie je Zv = (uv, iv), vytvorit’ štruktúru Y bez
ohodnotenia a vykonat’ postupný výpočet nasledovne:

K3.1: Stav neurónov v kontextovej vrstve hodnôt na-
stavit’ na 0.

K3.2: Do kontextovej vrstvy hodnôt vložit’ hod-
noty výstupnej vrstvy odpovedajúcej potom-
kom. Konkrétne, pre u = chZ,k [v], kde k je na-
najvýš o, bude ck

j = yv
iu,j .

K3.3: Podl’a (9) vypočı́tat’ ohodnotenia vrcholuYv.
K3.4: Ak v = sX, skončit’, inak pokračovat’ naK3.1.

Algoritmus 1 pre trénovanie siete SLVT, ktorý
použı́va trénovanie štruktúr, nemusı́ interpretovat’ štruktúru
s presnou topológiou ako sme očakávali, a tu vzniká
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problém. Pri rekurzı́vnom výpočte výstupných hodnôt je
použı́vaná štruktúra Z, ktorá je interpretáciou pôvodného
výrazu a nevieme zaručit’, že počet potomkov nejakého
vrchola takto zı́skanej štruktúry bude väčšı́ než najväčšı́
počet potomkov vrchola trénovacej množiny. Je to otvo-
rený problém. V algoritme 1 sme sa obmedzili na počet
potomkov tak, aby neprekročil hodnotu o.

Trénovanı́m upravı́me konfiguráciu siete tak, aby sa
hodnota chybovej funkcie siete znižovala. Vzniká otázka,
ako definovat’ chybovú funkciu, pretože transdukcia (2) nie
je IO-izomorfná. Musı́me zvolit’ počas trénovania alter-
natı́vnu cestu. Najprv natrénujeme mriežku odpovedajúcu
sieti pre trénovanie štruktúr [2] a až na základe ňou inter-
pretovaných štruktúr budeme adaptovat’ váhy medzi kon-
textovou vrstvou hodnôt a skrytou vrstvou, resp. medzi
skrytou a výstupnou vrstvou. Pri trénovanı́ sme zo štruktúry
D zı́skali najprv interpretovanú štruktúru Z a z nej sme
zı́skali štruktúruY. Poznamenajme, že toto zobrazenie od-
povedá M#Y R

node IO-izomorfnej transdukcii a môžeme na
ňu aplikovat’ chybovú funkciu (14).

E =
�

(U,Y)∈T

E (U,Y) =
�

(U,Y)∈T

�

v∈V (U)

�τ (U)v −Yv�2 .

(14)
Analyzujme detailnejšie druhú fázu, v ktorej sa bude vy-
konávat’ adaptácia váh medzi kontextovou vrstvou hodnôt,
skrytou a výstupnou vrstvou. Vychádzajúc z trénovacej
množiny, nemôžeme vykonat’ priame priradenie Uv =
YMT (v), kde ∀v ∈ V (U), môžeme vykonat’ iba prirade-
nie Zv = YM#Y R

node (v)
, kde ∀v ∈ V (Z), lebo štruktúry U

a Y nemajú rovnaké kostry. S touto skutočnost’ou sa vy-
sporiadame tak, že využijeme to, že supervrchol vstupnej
štruktúry U, štruktúry Z interpretovanej čast’ou siete pre
trénovanie štruktúr a výstupnej štruktúry Y je možné pri-
radit’ cez transdukciuML aM

#Y R
node . O ostatných vrcho-

loch týchto štruktúr nemôžeme toto tvrdit’, leboMLnie je
IO-izomorfná transdukcia. Nasledujúci výraz

τ

�
(vU)svU

�
= M

#Y R
node

�
MT

�
(vU)svU

��
=

= M
#Y R
node = (vZ)svZ

=YsvZ (15)

je zhrnutı́m vyššie popı́sanej skutočnosti za predpokladu,
že pracuje so supervrcholmi týchto troch štruktúr. Inými
slovami vo vzt’ahu (15) pracujeme so supervrcholmi odpo-
vedajúcimi podštruktúram vU štruktúry U a túto výhodu
využijeme pri budovanı́ modifikovanej trénovacejmnožiny.
Na začiatku výrazu je zobrazenie τ : Rn → Rm, ktoré
je uvedené pre zjednodušenie odvodenia adaptačnej dyna-
miky, ktorú zhrnieme do nasledujúceho postupu:

Z množiny trénovacı́ch vzorov TT vytvorı́me modifi-
kovanú trénovaciu množinu

TT
U = {(U,Y); ∀(A,B) ∈ TT , ∀v ∈ V (A)− L(A),

U =v A,Y =vB}. (16)

Množina TT
U bude obsahovat’ dvojice štruktúr, ktorých su-

pervrcholy sú jednotlivé vrcholy vstupných a výstupných
štruktúr okrem ich listov. Takto zabezpečı́me postupnú
adaptáciu pre všetky vrcholy štruktúr v trénovacej množine
TT a nie len pre ich supervrcholy.

Vychádzajúc z vyššie uvedených skutočnostı́ definu-
jeme chybovú funkciu siete nasledovne

E =
�

(U,V)∈TTU
�τ (UsU)−VsV�

2 (17)

= 1
2

�
(U,V)∈TTU

�m
l=1

�
yv
i,l − (VsV)l

�2
, (18)

kde v (17) pre jednoduchost’ d’alšı́ch výpočtov označme
Es =

�m
l=1

�
y

v
i,l − (VsV )l

�2
. Pre výpočet znı́ženia chyby

potrebujeme určit’ parciálne derivácie podl’a jednotlivých
váh wv

i,j,l, w
d,l
i,j a wd

i,j , lebo tie sa budú menit’ v druhej fáze
adaptačného režimu.

Výpočet aktivity skrytých neurónov odpovedajúcich
i-tému spracovanému vrcholu je nasledovný

hi,d = σ (ξi,d) = σ



w
h
i,dyi +

o�

l=1

m�

j=1

w
d,l
i,j c

l
j



 ,(19)

kde d = 1, . . . , k a cd
j je aktivita neurónu v kontextovej

vrstve danej nasledovne cd
j = yv

il
.

Po odvodenı́ potrebných vzt’ahov celý proces
adaptácie zhrnieme v nasledujúcom algoritme 2.

Algoritmus 2: Adaptácia siete SLVT.

Vstup: Trénovacia množina TT definovaná v (1).

Výstup: Konfigurácia siete SLVT.

Metóda:

K1: Vytvorit’ množinu TT
U danú predpisom (16).

K2: Inicializovat’ a natrénovat’ čast’ siete pomocou al-
goritmu 1. Trénovacia množina bude pozostávat’ zo
vstupných štruktúr množiny TT .

K3: Inicializovat’ náhodne váhywv
i,j,l, w

d,l
i,j a wd

i,j , kde i =
1, . . . , N , j = 1, . . . , o, l = 1, . . . , m a d = 1, . . . , k.
Inicializovat’ váhy wt

ji a wv
ij na hodnotu 1, kde i =

1, . . . , N a j = 1, . . . , m.

K4: Opakovat’ pre každú dvojicu štruktúr (U,V) ∈ TTU,
pokial’ siet’ neskonverguje do stabilného stavu nasle-
dujúce kroky:
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K4.1: Vypočı́tat’ výstupné ohodnotenia výstupnej
štruktúryY k vstupnej štruktúreU s hodnotami
listov zo štruktúryY podl’a algoritmu 1.

K4.2: Nájst’ vı́t’aza i pre vrchol sU podl’a (5).
K4.3: Výstupnými hodnotami z neurónov odpove-

dajúcim potomkom supervrchola sU aktivovat’
neuróny kontextovej vrstvy hodnôt, resp. ak
chýba potomok, vložit’ vektor 0.

K4.4: Vypočı́tat’ aktivitu neurónov v skrytej vrstve po-
mocou (19) a výstupnej vrstve pomocou (13) od-
povedajúcej neurónu i.

K4.5: Pomocou gradientov určených v odvodených
vzt’ahoch vypočı́tat’ zmenu váh.

Treba poznamenat’, že pri trénovanı́ nás zaujı́ma len
výpočet pre supervrchol vstupnej, a teda aj výstupnej
štruktúry. Tým, že sme vytvorili modifikovanú trénovaciu
množinu TT

U , dostali sme dvojice, v ktorých supervrcholy
odpovedajú všetkým “nelistom” z pôvodnej trénovacej
množiny TT , a tak zabezpečı́me natrénovanie postupne
celých výrazov.

Priestorová zložitost’ samoorganizujúcej sa siete s la-
terálnymi váhami pre trénovanie s učitel’om je

llS = O(n + N + (n + N)N + 2Nk + nN + kmN

+ mo + mokN + 2m + 2mN), (20)

kde priestorová zložitost’ časti siete pre trénovanie štruktúr
je O (n + N + (n + N)N), počet skrytých neurónov
mriežky je Nk a počet váh medzi mriežkou a skrytými
neurónmi je Nk. Počet výstupných neurónov je mN a
počet váh medzi skrytou a výstupnou vrstvou je kmN .
Počet neurónov v kontextovej vrstve hodnôt je mo, počet
váh medzi skrytou a kontextovou vrstvou hodnôt jemokN ,
počet neurónov vrstvy rozdel’ujúcej hodnoty listov je m,
počet neurónov vstupnej vrstvy pre hodnoty listov je m a
počet váh medzi vrstvou rozdel’ujúcej hodnoty, vstupnou
vrstvou pre hodnoty listov a výstupnou vrstvou je 2mN .

Časová zložitost’ adaptácie jednej trénovacej vzorky
za predpokladu, že čast’ siete pre trénovanie štruktúr, je

T = O ((om + k (1 + om) + mk) |V (Z)− L (Z)|
+ nN + mo + k (1 + om + m) + km (1 + o)) (21)

kde je treba (om + k (1 + om) + mk) |V (Z)− L (Z)|
operáciı́ na vytvorenie výstupnej štruktúry Y zo štruktúry
Z, pre nájdenie vı́t’azného neurónu pre supervrchol je
potrebných najviac nN operáciı́, pre nastavenie aktivity
kontextových neurónov je potrebných mo operáciı́, pre
vypočı́tanie aktivity neurónov v skrytej a vo výstupnej
vrstve zaberie k (1 + om + m) operáciı́ a na zmenu váh
bude potrebných km (1 + o) operáciı́.

3 Kritéria na vyhodnotenie výsledkov

Na vyhodnotenie siete SLVT ola pripravená množina ove-
rovacı́ch vzorov ().

TO =
�
(U,Y) ; U ∈ U#

, Y ∈ Y#
�

, (22)

ŠtruktúraU je vstupná aY. Množinu () nazveme overova-
cia.

3.1 Diferenciácia vı́t’azov

Vkladanı́m ohodnotenı́ vrcholov štruktúr z overovacej
množiny na vstup siet’am a následným výpočtom siete
zı́skame vı́t’azný neurón. Postupným vloženı́m všetkých
ohodnotenı́ všetkých vrcholov z overovacej množiny
zı́skame množinu vı́t’azných neurónov, ktoré odpove-
dajú vrcholom štruktúry. Pomer medzi počtom vı́t’azných
neurónov a počtom vrcholov v štruktúrach overovacej
množiny sa bude nazývat’ diferenciácia vı́t’azov (winner
differentiationWD) [12] a bude určená vzt’ahom

WD =
|{j; j = i∗ (.) , v ∈ V (U) ,U ∈ T}|

N
, (23)

kde i∗ (.) je funkcia, ktorá určı́ vı́t’azný neurón pre ohod-
notenie vrchola Uv . Zrejme, ak WD < 1, vı́t’azi nie sú
priradenı́ jednoznačne pre jednotlivé vstupy - ohodnotenia
vrcholov. Očakáva sa, že daný parameter je čo najväčšı́.

3.2 Vyhodnotenie kvality množiny potomkov

Pod interpreáciou vstupnej štruktúry pomocou NS
(vstupných dát) rozumieme štruktúru, ktorú natrénovaná
siet’ vypočı́ta (výstupná štruktúra) k daným vstupným
údajom.

D ôležité je vyhodnotenie kvality natrénovania
štruktúr z pohl’adu vymenovania potomkov vrchola
natrénovanej štruktúry. Bude nás zaujı́mat’ správnost’ ak-
tivácie neurónov počas rekurzı́vnej aktivácie. Pred zadanı́m
ohodnotenia vrcholu na vstup, je stav neurónov na mriežke,
resp. výstupnej vrstve nastavený na 0, t.j. neaktı́vny. Po
vykonanı́ výpočtu budú stavy niektorých neurónov nasta-
vené na 1-aktı́vny, t.j. neurón, ktorý je aktı́vny odpovedá
vrcholu na vstupe alebo jednému z jeho všetkých potom-
kov. Vymenované vrcholy sú určené siet’ou a nemusia
korešpondovat’ so skutočnost’ou. Pod správnou aktiváciou
neurónu budeme rozumiet’, že po výpočte je stav neurónu
1 a očakáva sa, že stav má byt’ 1 a pod nesprávnou ak-
tiváciou neurónu budeme rozumiet’, že jeho stav je iný než
sme očakávali.

Z pohl’adu interpretácie štruktúry budeme rozlišovat’
dva prı́stupy. Prvý je vymenovanie všetkých potomkov
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vrchola štruktúry vrátane jeho samého a neočakávame,
že siet’ reprezentuje topológiu podštruktúry. Druhým
spôsobom bude interpretácia podštruktúry neurónovou
siet’ou. V tomto prı́pade zı́skame nielen vymenova-
nie všetkých potomkov, ale aj topologické usporiadanie
podštruktúry danou siet’ou.

Budeme vyhodnocovat’ dôveryhodnost’ interpretácie
štruktúr t.j pomer medzi správne aktivovanými neurónmi
a počtom vrcholov štruktúry.

V overovacej množine (3) sú uvedené vstupné
štruktúry, ktorých ohodnotenia vrcholov sú na vstupe. Toto
ohodnotenie tvorı́ identifikátor vrcholov. Dôveryhodnost’
sa určı́ porovnanı́m pomeru počtu správne aktivo-
vaných neurónov a počtu očakávaných vrcholov. Počet
očakávaných potomkov vrcholu v je |deU[v] ∪ {v}|, resp.
|del,U[v] ∪ {v}| v úrovni l, ktorého ohodnotenieUv je na
vstupe aU je dátová štruktúra z množiny štruktúr TO

B alebo
TO. Potom dôveryhodnost’ SA bude daná všeobecným
vzt’ahom:

SA =
pSA

pS
, (24)

kde pS ako súčet počtu všetkých správne vymenovaných
všetkých potomkov vrcholov z overovacej množiny na
vstupe vrátane daného vrcholu a pSA je súčet počtu
všetkých správne aktivovaných neurónov v mriežke počas
rekurzı́vnej aktivácie siete pri postupnom vloženı́ všetkých
ohodnotenı́ vrcholov vstupných štruktúr z overovacej
množiny na vstup siete.

3.3 Vyhodnotenie kvality výpočtu pri trénovanı́ siete s
laterálnymi váhami a učenı́m s učitel’om

V trénovacej množine (1) pre siet’ SLVT sú vstupné a od-
povedajúce očakávané výstupné štruktúry. Vychádzajúc z
tejto trénovacej množiny, vytvorı́me overovaciu množinu,
v ktorej z každej dvojice kostra vstupnej štruktúry a
výstupnej štruktúry bude rovnaká. Overovacia množina
TO, daná predpisom (3), bude vytváraná tak, že vstupná
štruktúra bude odpovedat’ výrazu, ktorý reprezentuje ne-
jaká vstupná štruktúra z trénovacej množiny a výstupná
štruktúra bude vždy iná než z trénovacej množiny, pričom
ohodnotenia listov bude mat’ vypočı́tané podl’a výrazu
vstupnej štruktúry a priradených hodnôt premenných od-
povedajúcich listom.

V prı́pade sietı́ sa budeme vyhodnocovat’ rozdiel me-
dzi skutočným ohodnotenı́m vrchola výstupnej štruktúry a
vypočı́taným ohodnotenı́m neurónovou siet’ou. Pre potreby
porovnávania zavedieme tri typy chýb, ktoré sú bežne
použı́vané:

M.E. - Mean Error - stredná chyba odhadu

M.E. =

�

U∈TO




�

v∈V (U)−L(U)

(Yv −Uv)





NNL
, (25)

M.A.E. - Mean Absolute Error - stredná absolútna chyba
odhadu

M.A.E. =

�

U∈TO




�

v∈V (U)−L(U)

|Yv −Uv|





NNL
. (26)

M.S.E. - Mean Squared Error - stredná kvadratická chyba
odhadu

M.S.E. =

�

U∈TO




�

v∈V (U)−L(U)

(Yv −Uv)2




NNL
, (27)

Poznamenajme, že rozdiel Yv − Uv je pı́saný v
zmysle intuitı́vného významu “rovnakých vrcholov” uve-
deného v odseku 2.

Využijúc vyššie uvedené chyby definujeme chyby po-
stupného spracovávania štruktúr od listov k supervrcholu
štruktúr. Bude nás zaujı́mat’, ako dobre vypočı́ta výstup
neurónová siet’ pri spracovávanı́ vrcholov podl’a vzdia-
lenosti od najvzdialenejšieho listu. Pre každú štruktúru
definujeme vyššie spomenuté chyby podl’a úrovnı́ l =
0, . . . , h − 1 postupne od h − 1 úrovne pri spracovanı́
štruktúry obsahujúca aspoň jeden vrchol, ktorý nie je lis-
tom až po úroveň l = 0, ktorá obsahuje supervrchol u
štruktúry, ktorej najväčšia vzdialenost’ medzi dvoma vr-
cholmi je h.

Chyby v úrovniach l = 0, . . . , h− 1 uvádzané nižšie
postupne vychádzajú z (25), (26) a (27):

M.E.l- Mean Error - stredná chyba odhadu

M.E.
l =

�

U∈TO

�

v∈V (U)




�

u∈del,U[v]−L(U)

(Yu −Uv)





NRNL
l

,

(28)

M.A.E.l- Mean Absolute Error - stredná absolútna chyba
odhadu

M.A.E.
l =

�

U∈TO

�

v∈V (U)




�

u∈del,U[v]−L(U)

|Yu −Uv|





NRNL
l

.

(29)
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M.S.E.l-] Mean Squared Error - stredná kvadratická chyba
odhadu

M.S.E.
l =

�

U∈TO

�

v∈V (U)




�

u∈del,U[v]−L(U)

(Yu −Uv)2





NRNL
l

,

(30)

4 Vyhodnotenie dosiahnutých výsledkov

Siet’ je schopná natrénovat’ sa dvojice štruktúr, v ktorých
vstup odpovedá výrazu a výstup odpovedá priebežne
vypočı́taným hodnotám. Vstupné štruktúry boli vytvo-
rené k acyklickým grafom študijných programov. Prı́klad
štruktúry je na obrázku 4.

Obr. 4: Prı́klad použitej štruktúry.

Boli vybrané typické tvary booleovských výrazov
vyjadrujúcich prerekvizity v študijných programoch. K
nı́m bola vytvorená množina VV . Na základe týchto
vstupných štruktúr (výrazov) vytvorı́me trénovaciu a tes-
tovaciu množinu.

Aby sme mohli pripravit’ trénovaciu a overovaciu
množinu, je potrebné uviest’, ako sme vytvárali dvoj-
ice (U;Y). V množine VV sa nachádza 8 vrcholov od-
povedajúcich premenným. Kedže trénujeme booleovské
výrazy, hodnoty listov môžu nadobúdat’ hodnoty {0; 1} a
teda ôsmim premenným odpovedá 28 možných priradenı́
hodnôt. Ku každej štruktúre D ∈ VV vytvorı́me výstupné
štruktúry {Y1, . . . ,Y256} podl’a pravidiel určených pre
dvojice štruktúr (D;Y). Takto zı́skame 2 304 dvojı́c,
ktorých 25% náhodne vyberieme do množiny T T a 4%
náhodne vyberiem do množiny T O.

Na trénovanie sme použili siete s rozmerom mriežky
8, 9, 10 až 30 a počtom neurónov v skrytej vrstve je 5, 10,
15, 20 a 25. Parameter β = −2 0281. Počcet iteráciı́ prvej
fázy trénovania bol 3 000 a druhej fázy bol 5 000. Učiaci
koeficient bol 0,01.

4.1 Diferenciácia vı́t’azov

Prvou skúmanou kvalitatı́vnou charakteristikou je dife-
renciácia vı́t’azov WD, hodnoty ktorej sú uvedené na
obrázku 5 pomocou grafu s nameranými hodnotami. Zis-
tené hodnoty sú reprezentované odtieňom šedivej farby
štvorčeka. Biela farba odpovedá najnižšej hodnote a
čierna farba odpovedá najvyššej hodnote z rozsahu hodnôt
určených pre graf. Kedže identifikátorov vrcholov je pod-
statne menej ako v prı́pade predmetov študijných prog-
ramov, siete dosahujú velmi dobré výsledky rozdelenia
vrcholov medzi neuróny mriežky. Dokonca väčšina sietı́
má hodnotu WD v rozsahu najlepšı́ch hodnôt. Namerané
hodnoty diferenciácie vı́t’azov boli v rozsahu intervalu
�0.511; 0.9305�. Už aj siet’ s rozmerom mriežky 15 do-
siahla maximálnu hodnotu WD.

8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30

5
10
15
20
25

Obr. 5: Diferenciácia vı́t’azov pre siete SLVT.

4.2 Topologické vlastnosti vstupných štruktúr

Siet’ SLVT obsahuje čast’ pozostávajúcu z trénovania
štruktúr. Kedže sme pre jeden rozmer trénovali hned’ 5
sietı́ (počty skrytých neurónov 5, 10, 15, 20, 25), tak je
dobré aspoň v krátkosti sa pozriet’ na schopnost’ natrénovat’
sa štruktúry. V tabul’ke 1 sú uvedené niektoré hodnoty
dôveryhodnosti pre siet’ SLVT cez všetky úrovne vnore-
nia pri rekurzı́vnom spracovanı́ štruktúr. V prvom riadku
je uvádzaný rozmer štvorcovej mriežky. Namerané hod-
noty sú z rozsahu intervalu �0.328; 0.831�. Opät’ sú tu
uvedené hodnoty podl’a očakávaného usporiadania. Zistené
hodnoty kvality d overyhodnosti sú rozdelené do troch po-
zorovanı́, a to z pohl’adu usporiadania daného siet’ou (US),
očakávaného relatı́vneho usporiadania (RU) a očakávaného
úplného usporiadania (UU).

4.3 Chyby M.E., M.A.E. a M.S.E

Pri vyhodnocovanı́ chýb nás zaujı́mali chyby medzi
očakávanými a vypočı́tanými hodnotami. Pri vyhodnoco-
vanı́ interpretácie štruktúr nás zaujı́mali topologické vlast-
nosti, a to schopnost’ interpretácie štruktúr do hĺbky. V
prı́pade siete SLVT nás zaujı́ma kvalita schopnosti inter-
pretovat’ výpočty výrazov v jednotlivých úrovniach spra-
covania od listov/ premenných smerom vyššie v zmysle
rekurzı́vneho spracovania výrazov až k supervrcholu,
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Skr.v. Usp. 8 9 18 19 26 27
5 US: 0,432 0,432 0,682 0,649 0,672 0,705

RU: 0,432 0,432 0,682 0,649 0,672 0,705
UU: 0,383 0,406 0,682 0,571 0,666 0,705

10 US: 0,503 0,464 0,669 0,500 0,786 0,821
RU: 0,490 0,464 0,669 0,494 0,734 0,821
UU: 0,497 0,393 0,487 0,432 0,753 0,821

15 US: 0,432 0,412 0,692 0,656 0,705 0,731
RU: 0,432 0,409 0,688 0,649 0,705 0,727
UU: 0,383 0,367 0,649 0,549 0,627 0,701

20 US: 0,474 0,448 0,753 0,718 0,812 0,802
RU: 0,474 0,442 0,753 0,718 0,812 0,802
UU: 0,419 0,396 0,646 0,627 0,802 0,776

25 US: 0,406 0,422 0,636 0,604 0,643 0,701
RU: 0,406 0,422 0,636 0,604 0,643 0,701
UU: 0,367 0,351 0,620 0,487 0,545 0,662

Tabul’ka 1: Namerané hodnoty dôveryhodnosti cez všetky
štruktúry sietı́ SLVT.

ktorému odpovedá vypočı́taná hodnota výrazu. Hodnoty
dôveryhodnostı́ sú zobrazené pre úrovne od potomkov su-
pervrchola k listom a hodnoty nameraných chýb pre úrovne
od supervrchola k predchodcom listov.

Posledné pozorovanie bolo zamerané na hĺbku jednot-
livých štruktúr. Z množı́n TT a TO boli vytvorené množiny
TT

x a TO
x , ktoré obsahujú dvojice štruktúr s najväčšou

hĺbkou pri rekurzı́vnom spracovanı́ x, kde x = 1, 2, 3, 4.
Na týchto množinách sme postupne vykonali výpočty chýb
M.E.l,MA.E.l aM.S.E.l.

Poznamenajme, že pre prehl’adnost’ budeme uvádzat’
najlepšie a najhoršie namerané chyby pri argumentoch

arg=hodnota; rozmer mriežky; počet neurónov

v nasledujúcom zápise pre najmenšiu chybu z trénovacej
množiny Trmin (arg), najväčšiu chybu z trénovacej
Trmax (arg), pre najmenšiu chybu z overovacej množiny
Tstmin (arg) a najväčšiu chybu z overovacej množiny
Tstmax (arg) pre jednotlivé pozorovania. Poznamenajme,
že pri vyhodnocovanı́ dôveryhodnosti a hodnôt name-
raných chýb bolo použité usporiadanie dané siet’ou, lebo
pri spracovanı́ výrazov nezáležı́ na poradı́ spracovania po-
tomkov.

V tabul’ke 2 sú uvedené hraničné hodnoty zistených
chýbM.E. podl’a úrovnı́. Zo zistených hodnôt môžeme po-
zorovat’, že siet’ zväčša dosiahla zlé výsledky pri menšom
rozmere mriežky a počte neurónov v skrytej vrstve.
S rastúcim rozmerom sa hodnota chýb blı́žila k nule.
Ak uvažujeme vyhodnotenie chyby v smere spracovania
výrazov od úrovne 3, tak pre menšie rozmery dosahujú
hodnoty chýb výrazné výkyvy v úrovni 3. Túto skutočnost’
môžeme vysvetlit’ slabšou schopnost’ou siete interpreto-
vat’ štruktúry vo väčšej hĺbke, čo potvrdzuje aj nameraná
dôveryhodnost’ podl’a úrovnı́ pre vstupné štruktúry.

Poslednou skupinou sú chyby s označenı́m “TstM.E.

ur. x − y” a “Tr. M.E. ur. x − y”, kde x = 1, 2, 3, 4 a
y = 0, 1, 2, 3 a y < x. Tieto chyby sú vypočı́tané pre testo-

Úr. min max
0 Tst (−0, 4312; 9; 10) Tst (0, 1224; 21; 5)

Tr (−0, 4396; 12; 5) Tr (0, 0982; 29; 15)
1 Tst (−0, 3791; 12; 5) Tst (−0, 0096; 13; 20)

Tr (−0, 3391; 12; 10) Tr (−0, 0053; 13; 20)
2 Tst (−0, 4881; 12; 5) Tst (0, 0314; 30; 15)

Tr (−0, 4842; 12; 5) Tr (−0, 0044; 30; 15)
3 Tst (−0, 26; 8, 10, 11; 15) Tst (0, 4108; 9; 15)

Tr (−0, 2290; 20; 25) Tr (0, 4443; 9; 15)

Tabul’ka 2: Hraničné chybyM.E. podl’a úrovnı́.

vacie množiny TO
x a trénovaciemnožiny TT

x , ktoré sú rozde-
lenı́m štruktúr podl’a najhlbšieho vnorenia x pri spracovanı́
štruktúry.

Úr. min max
1− 0 Tstnim (−0, 5571; 10; 5) Tstmax (0, 1501; 10; 5)

Trnim (−0, 4609; 8; 5) Trmax (0, 1232; 15; 10)

2− 0 Tstnim (−0, 7667; 13; 25) Tstmax (0, 26689; 14; 5)
Trnim (−0, 6902; 21; 25) Trmax (0, 0091; 20; 5)

2− 1 Tstnim (−0, 3769; 13; 15) Tstmax (0, 0921; 12; 20)
Trnim (−0, 2905; 13; 15) Trmax (0, 0524; 8; 5)

3− 0 Tstnim (−0, 4759; 11; 5) Tstmax (0, 3218; 21; 5)
Trnim (−0, 4921; 18; 20) Trmax (0, 2180; 25; 15)

3− 1 Tstnim (−0, 5585; 8; 5) Tstmax (0, 0253; 13; 15)
Trnim (−0, 5273; 8; 25) Trmax (−0, 0067; 11; 5)

3− 2 Tstnim (−0, 4642; 12; 5) Tstmax (0, 0415; 26; 15)
Trnim (−0, 4596; 12; 5) Trmax (0, 0031; 26; 15)

4− 0 Tstnim (−0, 1; 26; 10) Tstmax (0, 8461; 21; 25)
Trnim (−0, 1219; 13; 5) Trmax (0, 7831; 21; 25)

4− 1 Tstnim (−0, 2143; 27; 5) Tstmax (0, 3935; 18; 20)
Trnim (−0, 2260; 27; 5) Trmax (0, 3656; 18; 20)

4− 2 Tstnim (−0, 5939; 10; 5) Tstmax (0, 0910; 24; 10)
Trnim (−0, 5514; 12; 5) Trmax (0, 0488; 29; 20)

4− 3 Tstnim (−0, 5939; 10; 5) Tstmax (0, 0910; 24; 10)
Trnim (−0, 2260; 9; 15) Trmax (−0, 4443; 9; 20)

Tabul’ka 3: Hraničné chybyM.E. podl’a x− y.

Najprv budeme analyzovat’ štruktúry typu 1 − 0.
Tu boli dosiahnuté vcelku dobre výsledky, pre siete od
mriežky 24 oscilovali okolo nuly. Zo zmenšujúcim sa
rozmerom mriežky sa namerané hodnoty chyby viac
rozptyl’ujú. Pre spracúvané štruktúry 2 − y sa chyby pre
vrcholy v úrovni 1 postupne stabilizujú so zväčšujúcim
sa rozmerom mriežky, ale pre úroveň 0, ktorá odpovedá
supervrcholu, a teda aj vo výsledku výrazu je chyba väčšia
a viac “rozhádzaná”. Tiež sa vylepšuje s rozšı́rujúcim sa
rozmerom mriežky, ale nie až tak dobre ako pre úroveň 1.
Podobné pozorovanie môžeme spravit’ pre štruktúry typu
3 − y a 4 − y. V najnižšej úrovni, kde sa merala chyba,
boli dosiahnuté výsledky najlepšie a so zväčšujúcim sa
rozmerom chyba začala oscilovat’ okolo nuly. Postupným
spracovanı́m výrazu smerom k supervrcholu sa aj chyba
zäčšovala. Pre siete typu 3 − y blilšie k supervrcholu
nebola až taká vel’ká ako pre štruktúry typu 4 − y. Ťažko
vysvetlitel’ným je prı́pad 4 − 0, kde pre siete s väčšı́m
rozmerom mriežky sú dosahované vel’mi vel’ké hodnoty
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chýb. V tabul’ke 3 sú zobrazené zistené hraničné hodnoty
nameraných chýb M.E. pre štruktúry typu x − y v
jednotlivých úrovniach.

Chyby M.A.E. a M.S.E. vyhodnotı́me spolu.
Základnou charakteristikou týchto chýb je to, že majú
kladné hodnoty a teda hodnoty blı́zke nule budú naj-
lepšie. Prvá chyba je súčet absolútnych hodnôt a druhá
je súčet štvorcov. Ked’že vypočı́tané aj očakávané hod-
noty výrazov a medzivýpočtov sú v rozsahu intervalu
�0, 1�, tak chyba M.A.E. bude “špicatejšia”. Najprv vy-
hodnotı́me chyby spolu cez všetky úrovne a pre množiny
TO a TT . Hraničné hodnoty chýb M.A.E. pre TO

boli Tstnim (0, 01388; 12; 5), Tstmax (0, 4483; 30; 20) a
pre trénovaciu mnolinu TT boli Trmin (0, 1370; 12; 5),
Trmax (0, 4385; 27; 20).

Hraničné hodnoty chýb: chyba M.S.E. pre TO boli
Tstnim (0, 0635; 30; 15), Tstmax (0, 3598; 12; 5) a hod-
noty Trmin (0, 0720; 30; 15), Trmax (0, 3492; 12; 5) boli
namerané pre trénovaciu množinu TT . Aj v prı́pade týchto
chýb môžeme pozorovat’, že so zvyšujúcim sa rozmerom
mriežky chyby klesajú, čo môžeme vysvetlit’ lepšou hodno-
tou dôveryhodnosti pre siete s väčšı́m rozmerom mriežky.
Pre tento prı́pad je možné pozorovat’, že siet’ s 5 skrytými
neurónmi v mriežke mala väčšiu chybu pri menšom roz-
mere mriežky než ostatné siete.

Úr. min max
0 Tstnim (0, 0819; 8; 15) Tstmax (0, 5193; 29; 5)

Trnim (0, 0957; 8; 15) Trmax (0, 5017; 8; 15)
1 Tstnim (0, 1569; 26; 20) Tstmax (0, 4338; 23; 10)

Trnim (0, 1856; 26; 20) Trmax (0, 4037; 8; 25)
2 Tstnim (0, 0919; 12; 5) Tstmax (0, 5572; 27; 20)

Trnim (0, 0841; 27; 20) Trmax (0, 5201; 12; 5)
3 Tstnim (0, 0182; 10; 5) Tstmax (0, 5012; 9; 15)

Trnim (0, 0603; 28; 10) Trmax (0, 5170; 9; 15)

Tabul’ka 4: Hraničné chybyM.A.E. podl’a úrovnı́.

Aj tu sme pozorovanie kvality natrénovania výrazov
rozdelili do úrovnı́. V tabul’kách 4 a 5 sú uvedené name-
rané hraničné hodnoty chýb. Aj tu sú chyby zväčša menšie
pre väčšı́ rozmer mriežok. Namerané hodnoty v úrovni 2 a
3 sú klesajúce s rozmerom mriežky. Zaujı́mavé je, že hod-
noty chýb pre úroveň 1 oscilujú zväčša medzi hodnotami
0, 2 až 0, 4 pre všetky rozmery mriežky. I v tomto meranı́
podl’a úrovnı́ svoju úlohu zohráva dôveryhodnost’ aj na-
priek tomu, že jej vplyv je menej viditel’ný než v prı́pade
chýbM.E.

V závere vyhodnotenia chýb sa ešte zmienime o
chybáchM.A.E. aM.S.E. pre štruktúry typu x− y.

Zistené chyby pre štruktúry typu 1− 0 potvrdzujú, že
čı́m väčšia mriežka, tým lepšia schopnost’ siete vypocı́tat’

Úr. min max
0 Tst (0, 0242; 29; 5) Tst (0, 4437; 8; 15)

Trnim (0, 0345; 29; 25) Trmax (0, 4214; 8; 15)
1 Tstnim (0, 0932; 21; 20) Tstmax (0, 3637; 23; 10)

Trnim (0, 1123; 21; 20) Trmax (0, 3129; 15; 15)
2 Tstnim (0, 0255; 30; 25) Tstmax (0, 4599; 12; 5)

Trnim (0, 0255; 30; 25) Trmax (0, 4291; 12; 5)
3 Tstnim (0, 022; 19; 5) Tstmax (0, 2701; 9; 15)

Trnim (0, 0040; 28; 10) Trmax (0, 28123; 9; 15)

Tabul’ka 5: Hraničné chybyM.S.E. podl’a úrovnı́.

Úr. min max
1− 0 Tstnim (0, 0160; 26; 20) Tstmax (0, 5571; 10; 25)

Trnim (0, 0119; 21; 25) Trmax (0, 4609; 8; 5)

2− 0 Tstnim (0, 0536; 28; 10) Tstmax (0, 7667; 21; 25)
Trnim (0, 0756; 30; 10) Trmax (0, 6902; 13; 25)

2− 1 Tstnim (0, 0308; 29; 5) Tstmax (0, 3914; 9; 25)
Trnim (0, 0362; 29; 5) Trmax (0, 3338; 9; 25)

3− 0 Tstnim (0, 1224; 22; 5) Tstmax (0, 6088; 22; 5)
Trnim (0, 1378; 22; 25) Trmax (0, 6337; 16; 25)

3− 1 Tstnim (0, 1986; 16; 15) Tstmax (0, 5950; 10; 5)
Trnim (0, 2517; 21; 20) Trmax (0, 5547; 16; 10)

3− 2 Tstnim (0, 0926; 28; 20) Tstmax (0, 5413; 12; 5)
Trnim (0, 0866; 26; 20) Trmax (0, 4994; 12; 5)

4− 0 Tstnim (0; 30; 20) Tstmax (0, 8461; 21; 25)
Trnim (0, 000; 30; 20) Trmax (0, 7831; 21; 25)

4− 1 Tstnim (0, 0177; 24; 10) Tstmax (0, 4615; 18; 20)
Trnim (0, 0177; 24; 10) Trmax (0, 5185; 16; 25)

4− 2 Tstnim (0, 0573; 21; 15) Tstmax (0, 6217; 12; 5)
Trnim (0, 0586; 27; 25) Trmax (0, 5768; 12; 5)

4− 3 Tstnim (0, 0182; 10; 5) Tstmax (0, 5012; 9; 15)
Trnim (0, 0603; 28; 10) Trmax (0, 5170; 9; 15)

Tabul’ka 6: Hraničné chybyM.A.E. podl’a x− y.

Úr. min max
1 − 0 Tstnim (0, 0010; 26; 20) Tstmax (0, 47671; 10; 25)

Trnim (0, 0008; 24; 20) Trmax (0, 3709; 8; 5)

2 − 0 Tstnim (0, 0033; 28; 10) Tstmax (0, 6767; 16; 25)
Trnim (0, 0094; 30; 10) Trmax (0, 6002; 13; 25)

2 − 1 Tstnim (0, 0015; 29; 5) Tstmax (0, 2869; 13; 15)
Trnim (0, 0020; 29; 5) Trmax (0, 2178; 9; 25)

3 − 0 Tstnim (0, 0368; 22; 5) Tstmax (0, 5277; 8; 15)
Trnim (0, 0505; 16; 25) Trmax (0, 5384; 29; 25)

3 − 1 Tstnim (0, 1221; 16; 15) Tstmax (0, 5077; 25; 10)
Trnim (0, 1471; 21; 20) Trmax (0, 4700; 16; 10)

3 − 2 Tstnim (0, 0299; 30; 25) Tstmax (0, 4396; 12; 5)
Trnim (0, 0299; 26; 20) Trmax (0, 4045; 12; 5)

4 − 0 Tstnim (0, 000; 9; 20) Tstmax (0, 7189; 21; 25)
Trnim (0, 0000; 9; 20) Trmax (0, 6412; 21; 25)

4 − 1 Tstnim (0, 0016; 24; 10) Tstmax (0, 3977; 28; 20)
Trnim (0, 0058; 16; 10) Trmax (0, 4086; 16; 25)

4 − 2 Tstnim (0, 0043; 21; 15) Tstmax (0, 5420; 12; 5)
Trnim (0, 0069; 30; 25) Trmax (0, 4965; 12; 5)

4 − 3 Tstnim (0, 0022; 19; 5) Tstmax (0, 2701; 9; 15)
Trnim (0, 0040; 28; 10) Trmax (0, 2823; 9; 15)

Tabul’ka 7: Hraničcné chybyM.S.E. podl’a x− y.

výraz. Ale toto tvrdit’ nemôžeme pre štruktúry typu 2 − y.
Namerané chyby pre úroveň y = 1 len vel’mi pozvol’na kle-
sajú so zväčšujúcim sa rozmerommriežky a to isté môžeme
pozorovat’ aj pre úroveň 2−0. Štruktúry typu 3−y dosahujú
v úrovni 3−2 očakávaný vývoj chyby, t.j. jej znižovanie so
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zväčšujúcim sa rozmerom mriežky. Ale pre úrovne 3− 1 a
3− 0 sú namerané hodnoty nezávislé od rozmeru mriežky.
To isté potvrdzuje aj pozorovanie pre štruktúry typu 4− y.
Pre úroveň 4 − 3 je ešte pozorovatel’ná závislost’ medzi
znižujúcou sa chybou a zväčšujúcim sa rozmerommriežky.
V tabul’kách 6 a 7 sú uvedené hraničné hodnoty name-
raných chýbM.A.E. aM.S.E., ktoré nie sú zretel’ne zade-
lené v zmysle očakávaného pravidla “Väčšia chyba, menšı́
rozmer mriežky.”.

5 Záver

Na základe testovacı́ch výsledkov je možné konštatovat’, že
úspešnost’ výpočtu siete SLVT závisı́ hlavne od schopnosti
interpretácie štruktúry odpovedajúcej zadávanému výrazu.
S väčšı́m počtom vnorenı́ pri ich spracovanı́ sa preja-
vuje nižšia schopnost’ správne vypočı́tat’ výraz neurónovou
siet’ou, čo je podmienené tým, že neurónová siet’ sa nemusı́
dobre naučit’ asociácie do hĺbky. V d’alšej práci by sme sa
chceli zamerat’ na zjednodušenie modelu navrhnutej siete,
ktorá bola vytvorená zo siete pre trénovanie štruktúr.
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Abstrakt

Přehledový článek poskytuje seznámenı́ se současnou po-
dobou diskuse o fenomenálnı́m aspektu jednánı́, zejména
s důrazem na pojem motorických intencı́ zkoumaných
v návaznosti na Libetovy experimenty. Je zde poskytnut
stručný úvod do základnı́ch pojmů, jakými jsou Sense of
Agency, Awareness of Intention a dalšı́. Těžištěm článku
je snaha o uchopenı́ jednánı́ (agence) z fenomenálnı́ho po-
hledu a poskytnutı́ plastičtějšı́ho pohledu na toto zdánlivě
monolitické téma. Popsáno je též studium časových ho-
rizontů vědomých intencı́ a jejich prožitkových forem a
souvislost fenomenologie volnı́ akce a různých úrovnı́
vědomı́. Představeny jsou dále také významné prospek-
tivnı́, restrospektivnı́ a integrativnı́ modely vzniku prožitku
jednánı́.

1 Úvod

1.1 Empirický výzkum svobodné vůle

Empirický výzkum svobodné vůle, rozvı́jený zejména v
poslednı́ch dvaceti letech, vyvolal otázky po kauzálnı́ po-
tenci vědomı́, konkrétně po kauzálnı́ účinnosti vědomých
intencı́. Počı́naje experimenty BENJAMINA LIBETA s
potenciálem připravenosti (Bereitschaftpotential, readi-
ness potential) [16] se v centru pozornosti ocitla témata
motorického jednánı́ (motor agency), korespondujı́cı́ch
neurálnı́ch procesů a vědomé intence (conscious inten-
tion). Pozdějšı́ výzkum zpřesnil náš vhled a zdokumen-
toval dynamiku mozkové aktivity předcházejı́cı́ prožitku
volnı́ho rozhodnutı́. Výrazně k tomu přispěl napřı́klad
výzkum lateralizovaného potenciálu připravenosti (latera-
lized readiness potential) [10], či objev kódovánı́ speci-
fického rozhodnutı́ v prefrontálnı́m kortexu, předcházejı́cı́
okamžik vědomého rozhodnutı́ až o 8 sekund [21, 2].
Výtečný přehled současných neuropsychologických po-
znatků poskytuje F. KOUKOLÍK [13]. Přesné časovánı́,
vnitřnı́ dynamika prožitku a souvisejı́cı́ neurálnı́ koreláty

fenomenálnı́ho prožitku rozhodnutı́ však zůstávajı́ ne-
jasné.

1.2 Fenomenálnı́ prožitek jednánı́

Vzhledem k výrazným úspěchům neurovědy volnı́ho
jednánı́ a jeho centrálnı́ role v každodennı́m životě je
překvapujı́cı́, že bylo toto téma až do relativně nedávné
doby ve filosofii mysli a filosofii vědomı́ přehlı́ženo. K
důsledkům tohoto opomı́jenı́ bychom mohli přiřadit i pa-
nujı́cı́ pojmové zmatenı́. My své úvahy o vědomém prožitku
motorických záměrů (conscious experience of motor inten-
tions) postavı́me kolem dvou zásadnı́ch pojmů: Sense of
Agency a Awareness of Intention1, kterým se věnuje kapi-
tola 3. Nejprve se však stručně seznámı́me s šı́řı́ pojmové
plurality, která filosofům v této disciplı́ně dělá těžkou hlavu
(sekce 2).

Někdo by se mohl ptát, proč se při své intelektuálnı́
výpravě za fenomenálnı́mi aspekty záměru vůbec pouštı́m
do rozsáhlých vod Sense of Agency a Experience of
Agency. Vždyt’ jednánı́ by, alespoň podle obecného teore-
tického nahlı́ženı́, mělo být až důsledkem intence. Prožitek
jednánı́ by nám tedy neměl být co platný při zkoumánı́
prožitku intence. Jak se však ukáže, panujı́ dobré důvody
se domnı́vat, že alespoň určité aspekty prožitku jednánı́ ve
skutečnosti ještě nejsou ve vědomı́ přı́tomny v okamžiku,
kdy později reportujeme, že jsme se rozhodli. Jak uka-
zujı́ současné filosofické a neuropsychologické výzkumy,
vědomı́ je jako pohyblivé pı́sky. To, co je v něm v jed-
nom okamžiku zcela zřetelně, tam za zlomek vteřiny nejen
být nemusı́, ale nadto bychom svatosvatě odpřisáhli, že to
tam nikdy nebylo. Výzkum vědomı́ je proto vzhledem k
jeho mimořádně fluidnı́ a retrospektivnı́ povaze nadmı́ru
obtı́žný.

1V textu dále využı́vám jak anglických pojmů sense of agency a
awareness of intention, tak jejich českých obdob prožitek jednánı́ a
prožitek intence, která však chápu jako pojmy širšı́, zastřešujı́cı́ také
několik dalšı́ch.
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2 Problematická terminologie

U problému fenomenálnı́ho prožitku jednánı́ se můžeme
často setkat množstvı́m různých jiných, široce rozšı́řených
termı́nů, přičemž nenı́ jasné, zda označujı́ stejný jev. I
krátký pohled na experimentálnı́ literaturu odhalı́ pojmy
jako conscious intention, the judgment of will, intention
awareness, intention perception, feeling of will, sense of
agency, ownership of agency, conscious awareness, aware-
ness of the intention to move, feeling of ”will“, inten-
tion judgment, Intention experience, Attention to intention.
Stejné věci si všı́má ELISABETH PACHERIE [18], která
předkládá seznam pojmů a rozlišenı́, se kterými se můžeme
setkat v literatuře. Ty zahrnujı́ awareness of a goal, aware-
ness of an intention to act, awareness of initiation of action,
awareness of movements, sense of activity, sense of men-
tal effort, sense of physical effort, sense of control, expe-
rience of authorship, experience of intentionality, experi-
ence of purposiveness, experience of freedom, a experience
of mental causation. Všı́má si, že kromě zbytečného ter-
minologického zmnoženı́ zůstává nejasné, jak spolu tyto
různé aspekty fenomenologie akce souvisı́, do jaké mı́ry
jsou disociovatelné, a zda jsou některé z nich základnějšı́
než ostatnı́.

V následujı́cı́ch kapitolách se proto pokusı́m některé
z těchto pojmů vysvětlit a uvést do vzájemného vztahu.

3 Prožitek jednánı́

3.1 Sense of Agency

Sense of Agency (SoA), je pocit, že já jsem tı́m, kdo
způsobuje, nebo generuje, danou akci. Např. že jsem to já,
kdo způsobuje, že se něco pohybuje, nebo že jsem to já, kdo
způsobuje nějakou myšlenku v mém proudu vědomı́ [7].
PATRICK HAGGARD SoA vykládá jako prožitek ovládánı́
jak vlastnı́ch akcı́, tak skrze ně i událostı́ ve vnějšı́m
světě [12]. Tento pocit je zásadnı́m způsobem přı́tomen v
jakékoliv našı́ interakci se světem.

Pojem SoA se rychle stal generickým termı́nem pro
celou rodinu témat a chápánı́ se lišı́ vědec od vědce.
To vyvolává potřebu se na věc podı́vat poněkud blı́že.
Základnı́ rozvrh současné terminologické diskuse byl
načrtnut SHAUNEM GALLAGHEREM [7], který na přı́kladu
schizofrenie ukázal nutnost oddělit od Sense of Agency
složku Sense of Ownership. Sense of Ownership (SoO)
je prožitek, že jsem to já, kdo zakoušı́ vnı́mané. Napřı́klad
pocit, že se hýbe mé tělo, bez ohledu na to, zda se jedná o
pohyb volnı́ nebo mimovolnı́ [7]. Gallagher opı́rá tuto svou
distinkci o dichotomii minimálnı́ho a narativnı́ho já.

Minimálnı́ já (minimal self): Fenomenologicky,
tedy ve smyslu prožı́vánı́, je minimálnı́ já vědomı́ sebe

sama jako bezprostřednı́ho subjektu zkušenosti, neroz-
postraněného v čase. Minimálnı́ já takřka s jistotou
závisı́ na mozkových procesech a na těle zasazeném do
prostředı́, ačkoliv si toho prožı́vajı́cı́ nemusı́ být vědom
a uvědomovánı́ si této skutečnosti nenı́ předpokladem k
tomu mı́t zkušenost, kterou bychom mohli považovat za
zkušenost sebe. Minimálnı́ já je prereflexivnı́, čistě feno-
menálnı́.

Narativnı́ já (narrative self): Vı́ceméně koherentnı́
já (nebo obraz sebe) konstituovaný v průběhu času skrze
,,přı́běhy“ a narativnı́ vzpomı́nky, které (o) sobě vyprávı́me
a které nám o nás řı́kajı́ druzı́. Neuropsychologické teorie
by identifikovali funkci narativnı́ho já s epizodickou pamětı́
a jejı́m narušenı́m.

Narativnı́ já, odpovı́dajı́cı́ odkazovánı́ k sobě jako ob-
jektu, v tuto chvı́li nenı́ tolik zajı́mavé, jako minimálnı́ já.
To totiž odpovı́dá referovánı́ k sobě jako subjektu a vy-
značuje se některými zvláštnostmi, plynoucı́mi z principu
imunity, což rozebı́rajı́ následujı́cı́ tři oddı́ly.

3.1.1 Imunita vůči omylu z chybné identifikace

Wittgensteinovo rozlišenı́ dvou způsobů reference k sobě
pomocı́ zájmena já, na odkazovánı́ ,,jako subjekt“ a ,,jako
objekt“, dalo vzniknout teorii o imunitě vůči omylům z
chybné identifikace (immunity to error through misiden-
tification) vztahujı́cı́ se k zájmenu prvnı́ osoby. SYDNEY
SHOEMAKER ukázal [20], že princip imunity se uplatňuje
pouze u použitı́ já ,,jako subjekt“. V současné době však
probı́hajı́ diskuse, že prožitky pacientů s diagnózou schi-
zofrenie mohou být námitkou k principu imunity. Paci-
ent se schizofreniı́, trpı́cı́ intrapsychickými halucinacemi,
jako je vkládánı́ myšlenek, může napřı́klad tvrdit, že on
nenı́ tı́m, kdo myslı́ nějakou konkrétnı́ myšlenku, ačkoliv
ve skutečnosti je tı́m, kdo ji myslı́. Tento druh specifického
myšlenkového procesu schizofrennı́ch ilustruje následujı́cı́
přı́klad výpovědi: ,,Do mé mysli jsou vkládány myšlenky
jako třeba “Zabij Boha”. Je to, jako kdyby běžely v mé
mysli, ale nenı́ to tak. Pocházı́ od tamtoho chlápka, Chrise.
Jsou to jeho myšlenky“. Citace dle [7]. Na přı́padu schi-
zofrenie se tak ukazuje potřeba rozlišovat SoA a SoO. Fe-
nomény, jako blud kontroly, sluchové halucinace a vkládánı́
myšlenek se zdajı́ být spojené spı́še s problémem sense of
agency, než se sense of ownership.

3.1.2 Vysvětlenı́ vkládánı́ myšlenek pomocı́ distinkce
SoA a SoO

Právě situace schizofrenie a následujı́cı́ krátký přı́klad s
motorickou akcı́ nám pomůže ujasnit dva výše představené
a přı́buzné aspekty minimálnı́ho sebe-vědomı́. Při normálnı́
zkušenosti volnı́ nebo chtěné akce se SoA a SoO shodujı́ a
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jsou neodlišitelné. Když se natáhnu pro hrnek, vı́m, že to je
můj úkon. Tento obvyklý společný výskyt a shoda nás může
vést ke (zavádějı́cı́mu) chápánı́ vlastnictvı́ akce (ownership
of action) jakožto jednánı́ samotného: tedy, že vlastnı́k akce
je tou osobou, která je (specifickým způsobem) kauzálně
zapojená do vytvářenı́ akce. I přes obvyklý spoluvýskyt se
však jedná o dva různé mechanismy.

Již v přı́padě mimovolnı́ akce je vcelku dobře možné
rozlišovat mezi SoA a SoO. Mohu sice potvrdit vlastnictvı́
pohybu (ownership of a movement) – to jest mám pocit,
že já jsem ten, kdo se pohybuje nebo je pohybován – a
mohu jej připsat sám sobě jakožto svůj pohyb, ale nemusı́m
mı́t pocit zapřičiněnı́ nebo kontroly tohoto pohybu. Tehdy
bychom řekli, že mám sense of ownership, ale nemám
sense of agency. A přesně taková situace dle Gallaghera
dává vzniknout pocitu vkládánı́ myšlenek u schizofrennı́ho
onemocněnı́.

3.1.3 Je naše jednánı́ vyvoláno záměrem, nebo nao-
pak?

Ukazuje se, že pocit vlastnictvı́ motorické akce (sense of
ownership for motor action) může být vysvětlen pomocı́
sebe-uvědoměnı́ skrze jednánı́ v prostředı́, které je zabu-
dované již do našı́ percepce a mechanismu řı́zenı́ pohybu.
Experimentálnı́ výzkum na zdravých subjektech na druhou
stranu naznačuje, že prožitek jednánı́ u motorických akcı́
je založen na mechanismu, který předcházı́ akci a překládá
intenci v akci [7].

3.1.4 Distinkce SoA/OoA a Comparator model

Gallagher nacházı́ oporu pro svou teorii v klasickém
komparátorovém modelu (comparator model, Obrázek
1 na následujı́cı́ straně) C. FRITHA [5], když ukazuje,
že poškozenı́ SoA, zodpovědné za intrapsychické haluci-
nace, koresponduje s dysfunkcı́ konkrétnı́ch komponent to-
hoto modelu. Schizofrennı́ pacienti, kteřı́ trpı́ vkládánı́m
myšlenek a bludem kontroly majı́ také problém s feed-
forward monitoringem pohybu, přecházejı́cı́m akci. Nemajı́
však poškozený mechanismus motorické kontroly založený
na porovnávánı́ zamýšleného pohybu a senzorické zpětné
vazby.

Komparátorový proces předvı́dá senzorickou zpětnou
vazbu z pohybu a podtrhuje online prožitek jednánı́, který
doplňuje eko-logický (tj. z prostředı́) pocit přı́slušnosti
sobě (sense of self-ownership), který je založen na reálné
smyslové zpětné vazbě [7]. Pokud selže forward mo-
del, nebo nenı́ eferentnı́ kopie správně vytvořena, senzo-
rická zpětná vazba může stále ještě vytvořit SoO, např.
,,jsem v pohybu“, ale SoA bude nesprávný (,,tento pohyb
nezpůsobuji já“). A to i přes to, že uskutečňovaný pohyb

odpovı́dá pohybu zamýšlenému.

Comparator model se ovšem v současné době střetává
s rozsáhlou kritikou, např. [22, 23], která napadá jeho vhod-
nost v roli neurokognitivnı́ho modelu vlastnı́ho jednánı́, což
souvisı́ mj. právě se schopnostı́ vysvětlit výše zmı́něné jevy
při schizofrenii.

3.2 Experience of Agency

M. Synofzik a G. Vosgerau dávajı́ namı́sto sense of
agency postupně přednost pojmu experience of agency,
definovaném velice podobně, jako registraci, že já jsem
iniciátorem svých akcı́ [23]. Shodně s autory považuji po-
jem SoA za přı́liš generický a variabilnı́ mezi autory [22].
Vysoce heterogennı́ je však nejenom chápánı́ pojmu jako
takového, ale i jeho operacionalizace a experimentálnı́ tes-
továnı́. Zde se setkáváme s ukázkovým přı́kladem inter-
disciplinárnı́ho výzkumu nezbytně závisejı́cı́ho na spo-
lupráci experimentálnı́ch vědců a filosofů. Bez ujasněnı́,
kdo čı́m co mı́nı́, se experimentálnı́ výzkum vědomı́ ne-
posune za hranice neporozuměnı́ a vzájemné neporovna-
telnosti výsledků. Synfozik a Vosgerau proto na základě
analýzy implicitnı́ho chápánı́ SoA ve stávajı́cı́ch pracech
navrhujı́ jemnějšı́ dělenı́ pocitu jednánı́ na Feeling of
Agency a Judgment of Agency (viz Obrázek 2). Tyto
dva pojmy představujı́ dva různé aspekty SoA. Feeling of
agency (FoA) je předpojmový, nı́zkoúrovňový pocit bytı́
agentem dotyčné akce. Subjektivnı́ pocit kontroly akce.
Judgment of agency (JoA) je soud o jednánı́, tedy ex-
plicitnı́, konceptuálnı́, interpretativnı́ soud o tom, že jsem
agentem. Běžně je sice FoA dostatečným pro následnou
přı́tomnost JoA, ale explicitnı́ JoA vyžaduje dodatečnou
kognitivnı́ funkci monitorovánı́ výsledku akce. Jako ta-
kový je tedy citlivý vůči post-hoc faktorům, které mo-
hou ,,zpětně“ ovlivňovat pocit prožitého. Debata o stali-
nistickém a orwellovském vědomı́, kognitivnı́ch biasech
(např. hindsight bias), přepisovánı́ vzpomı́nek či klamech
vědomı́ (flash-lag efekt, color phi, intentional binding atd.)
by však dalekosáhle přesáhl rámec tohoto výkladu. Expe-
rimentálnı́ výzkum ale ukázal, že vnı́mané časové umı́stěnı́
prožitku awareness of intention (viz dále) se zdá být plně
ustaveno až po vykonánı́ odpovı́dajı́cı́ akce a může být ma-
nipulováno pomocı́ TMS pulzu aplikovaného i několik set
milisekund po vykonánı́ samotné akce[15].
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Obrázek 1: Představa neurokognitivnı́ho komparátorového modelu, jakožto mechanismu pocitu jednánı́. Zpětnovazebnı́ kon-
trolnı́ smyčka počı́tá motorickou odchylku prostřednictvı́m porovnánı́ požadovaného stavu a aktuálnı́ho odhadovaného stavu.
Výsledek vstupuje zpět do systému a sloužı́ ke zlepšenı́ jeho funkce (komparátor 1). Na základě daných motorických pokynů
systém predikuje výstup agentova chovánı́ (,,predikovaný stav“). Takové predikce mohou být použity pro feed-forward moto-
rickou kontrolu (,,central error monitoring“) pohybu, která probı́há ještě před jakýmkoliv sensorickým feedbackem (komparátor
2). Navı́c mohou být predikce použity k vyrušenı́ nebo oslabenı́ sensorické zpětné vazby vytvořené systémem samotným (kom-
parátor 3)

Obrázek 2: Synofzik a Vosgerau argumentujı́ proti kla-
sickému komparátorovému modelu jednánı́ (comparator
model of agency). Dvojstupňový model jednánı́, který na-
vrhujı́ [22], popisuje jak explicitnı́, tak implicitnı́ faktory
SoA, reprezentované Judgment of Agency (JoA), respek-
tive Feeling of Agency (FoA). Obrázek převzat ze [22]

4 Prožitek záměru

V předchozı́ sekci jsme se zabývali širokou a pojmově ne-
ustálenou rodinou prožitek jednánı́. Literatuře o sense of
agency je velmi blı́zké téma vědomého záměru (consci-
ous intention), spřı́zněné také s fenoménem uvědoměnı́ si
intence (awareness of intention, conscious awareness of
intention). SoA zkoumá obecně prožitek jednánı́, at’ již
chápaném jako mentálnı́ pokyn k akci, přı́tomný před nebo
během provedenı́ akce, nebo naopak retrospektivně vy-
tvořený ,,přı́běh o nás jako původci jednánı́“, držı́cı́ pohro-
madě naše narativnı́ já. Prožitek či uvědoměnı́ si záměru
si všı́má aspektu agence souvisejı́cı́ho s intencı́. Prožitek
záměru je zpravidla chápán v kontextu motorických intencı́,
tj. záměrů uplatňovaných v motorickém jednánı́, které jsou
experimentálně testovatelné. Tento prožitek bychom ale
měli chápat jako obecnějšı́, nevztahujı́cı́ se výlučně k moto-
rickému typu jednánı́. Prožitek jednánı́ u mentálnı́ agence
je aktuálně kontroverznı́ téma.

Zůstává otázkou, zda vůbec prožitek záměru jako fe-
nomenálnı́ úkaz existuje, nebo má spı́še podobu retrospek-
tivnı́ho soudu. Odpověd’ bude záviset jak na vymezenı́
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prožitku jednánı́ vůči prožitku záměru (Sekce 3.1.4), tak na
pohledu na časovou souslednost záměru a aktu (Sekce 6).

4.1 Awareness of Intention

Nejlépe popsaným druhem prožitku záměru je Awareness
of Intention (AoI). V obecné rovině mu můžeme rozumět
jako jevu vědomé zkušenosti vlastnı́ho záměru (conscious
experience of having an intention)2. Ve specifickém kon-
textu motorického jednánı́ (motor agency) bychom AoI
měli chápat jako vědomý prožitek (bytı́ si vědom) vlastnı́ho
záměru vykonat motorickou akci. S pojmem jsem se se-
tkal poprvé u Patricka Haggarda [9], aby byl dále použit
množstvı́m autorů, včetně zejména JOHNEM-DYLANEM
HAYNESEM [21] a HAKWANEM LAU. Poslednı́ zmı́něný
definuje AoI jako vědomé uchopenı́ akce, kterou se agent
chystá provést [14]. Klasicky je uvědoměnı́ (awareness)
považováno za substanciálnı́ a podstatnou kvalitu intence,
ačkoliv tento postoj je v současné době předmětem sporu
v literatuře o nevědomých intencı́ch. AoI se dle mého
názoru vzhledem ke svým metodologickým předpokladům
řadı́ do prediktivnı́ch paradigmat. Obrázek 3 ukazuje
nejvýznamnějšı́ časové události při volnı́m motorickém
úkonu, relevantnı́ vůči AoI.

4.1.1 Neurovědné koreláty AoI

V souvislosti s pracemi P. Haggarda panuje názor, že na
půdě neurověd odpovı́dá AoI okamžiku W z úlohy na la-
teralizovaný readiness potential (LRP). Haggard tvrdı́, že
jeho experimenty na LRP ukazujı́, že W se odehrává bezpo-
chyby až když je připraven kompletnı́ motorický plán. To ve
svém důsledku vylučuje Libetovo ,,veto“ ve prospěch Hag-
gardovy ,,specificity“, která předpokládá mnohem menšı́
rozsah volnı́ho zásahu do běžı́cı́ho plánu [11].

5 Vztah mezi Awareness of Intention a Sense
of Agency

Pokud se mi podařilo zjistit, vztah mezi sense of agency
a awareness of intention nebyl doposud v literatuře ex-
plicitně rozpracován a je těžké nalézt nějaký jednotně
uznávaný implicitnı́ princip. Tento problém jistě souvisı́ s
celkově neujednoceným pojmoslovı́m v této doméně, jak je
naznačeno výše v Sekci 2. Jádrem vymezenı́ je to, že SoA
se týká jednánı́ (agence), kdežto AoI prožitku záměru (in-
tence). Předběžná definice, kterou zde předkládám, pouka-

2Zůstává zde filosofické otázka, nakolik je možno ztotožňovat vědomý
prožitek (conscious experience) a bytı́ si vědom (awareness). Zatı́mco
prvnı́ se zdá být přı́padem vědomı́ prvnı́ho řádu, awareness bude patrně
typicky definována jako reflexivnı́, tedy náležı́cı́ do vědomı́ druhého řádu,
meta-vědomı́.

zuje k některým odlišným fenomenálnı́m charakteristikám
výše zmı́něných jevů.

Sense of Agency chápu jako generický pojem repre-
zentujı́cı́ spı́še širokou rodinu rozličných forem zkušenosti
jednánı́, spojených spı́še s motorickým jednánı́m. Aware-
ness of intention se zabývá specifičtěji tı́m, jak povstává
uvědoměnı́ intence, tedy situace, kdy si člověk uvědomuje
svůj vlastnı́ záměr, je si vědom svého záměru (conscious
awareness of an intention). Vztahuje se obecně k intencı́m,
které neodkazujı́ vždy nutně k motorickým akcı́m. Ačkoliv
v některých přı́padech oba tyto koncepty odkazujı́ ke stejné
zkušenosti (např. u Libetových experimentů s mačkánı́m
tlačı́tka), v jiných situacı́ch to tak nenı́ (např. rozhodnutı́
přestat kouřit). Z hlediska fenomenálnı́ho aspektu se AoI
překrývá s pocitem jednánı́ (feeling of agency) ale na rozdı́l
od něj se nevztahuje jen na motorické intence. Tento text
však uvažuje zejména motorické intence.

Vztahem mezi prožitkem jednánı́ a prožitkem intence
u motorického jednánı́ se zabývá také Haggard [8]. Podle
něj může být prožitek jednánı́ (experience of agency) vy-
volán jak prožitkem záměru (experience of intention), tak
volnı́ akcı́ samotnou. To pak pocit’ujeme, jakoby naše volnı́
jednánı́ způsobovalo specifické události ve vnějšı́m světě.

Prožitek jednánı́ tedy nutně zahrnuje prožitek
externı́ch smyslových důsledků (tj. vnı́manou změnu
působenı́ na sensorické orgány, přisuzovanou vlastnı́
akci), kdežto záměr se poutá blı́žeji s přı́pravou a
úsilı́m (soustředěnı́m). Tento Haggardův postřeh považuji
za velmi koncentrovaný vhled do tohoto zapeklitého
problému.

5.1 Neurovědné souvislosti

Neurálnı́ základ prožitku jednánı́ zůstává nejasný. Expli-
citnı́ přiřazovánı́ sensorických efektů, jako výsledku vlastnı́
akce, či akce cizı́ho agenta, zahrnuje parietálnı́ kortex.
Avšak normálnı́, implicitnı́ pocit vlastnı́ho jednánı́ může
zahrnovat predikce vytvořené na základě intencı́, které jsou
vytvářeny ve frontálnı́ch motorických oblastech, a ještě
dřı́ve v prefrontálnı́ch (LPFC, MPFC) a také parietálnı́ch
oblastech (Precuneus/PCC) [21].

5.2 Časové horizonty vědomých intencı́ a jejich
prožitkové formy

Nejen podle Haggarda je volnı́ jednánı́ spojeno s dvěma
(či vı́ce) poměrně odlišnými formami vědomé zkušenosti:
myšlenky ,,dlouhého dosahu“, týkajı́cı́ se budoucı́ch akcı́,
a okamžité pocity ,,chystánı́ se něco udělat“ [8].

Intence dlouhého dosahu připomı́najı́ mentálnı́
plánovánı́ a vědomé rozvažovánı́ a jsou spojeny s pro-
spektivnı́ pamětı́. Postrádajı́ také konkrétnı́ motorickou
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Obrázek 3: Časová osa motorického jednánı́. BP II, W a M, zjištěné v Libetových exprimentech [16], značı́ okamžik deteko-
vatelnosti specifického EEG potenciálu BP II, okamžik nejčasnějšı́ho uvědoměnı́ intence pohnout prstem (odpovı́dá awareness
of intention) a okamžik uvědoměnı́ si již uskutečňovaného pohybu. Mozková aktivace BP II je detekovatelná až 400 ms před
okamžikem W (AoI). T je okamžik uvědoměnı́ intence (AoI) při použitı́ jiné metody snı́mánı́ mentálnı́ho časovánı́ událostı́
(probe-testu) [17]. Povšimněte si, že T výrazně předcházı́ ostatnı́ časové body a ležı́ mimo zobrazenou část časové osy, což
by zpochybňovalo hypotézu o nevědomých iniciátorech našeho jednánı́. Otázkou však zůstává, zda obě metody testujı́ stejnou
úroveň (typ) vědomı́. Upraveno dle schématu z přednášek I. M. Havla

složku. Zahrnujı́ spı́še mentálnı́ ,,cestovánı́ časem“ a pro-
ces časového plánovánı́, podobný tomu, když plánujeme
co budeme nynı́ dělat. Současný výzkum intencı́ dlouhého
dosahu se zaměřuje na rozpoznánı́ mechanismů v mozku,
zodpovědných za prospektivnı́ pamět’.

Intence krátkého dosahu jsou blı́žeji k tématu
volnı́ho jednánı́ a volnı́ akce. V literatuře se o nich často
dočteme jako o nutkánı́ch (,,urges“), přestože někteřı́ vědci
považujı́ jako vhodnějšı́ pojem ,,vědomé intence“. Tento
prožitek vědomých intencı́ v poslednı́ch letech přilákal
výrazný zájem výzkumnı́ků. Přesto však na sebe nechaly
prvnı́ pokusy o fenomenologii těchto jevů čekat dlouho a
objevili až relativně nedávno [19].

5.2.1 Fenomenálnı́ aspekty prožitku intence

Fenomenálnı́ obsah vědomých intencı́ má nejméně tři
aspekty: časovánı́, specifičnost efektoru (tj. prostředku
jednánı́) a intenzity [8]. Vědomé intence se zdajı́ odehrávat
během poměrně úzkého časového okna cca 1 s před
zahájenı́m motorického vykonánı́ pohybu [16]. Zahrnujı́
konkrétnı́ detaily o zapojené části těla a o způsobu chys-
taného pohybu.

Prožitek intence je také jevem jasně stupňovitým:
stěžı́ si můžeme být vědomi přesného procesu dělánı́
dalšı́ho kroku při chůzi, ale mačkánı́ kohoutku pistole si
budeme vědomi velice intenzivně. Tento rozměr intenzity
prožı́vánı́ intence může být však jen stěžı́ experimentálně
zkoumán [8].

5.2.2 Distálnı́, proximálnı́ a motorické intence

Propracovaný systém časových aspektů a horizontů
vědomých intencı́ má ELISBATEH PACHERIE [19]. Kon-
ceptuálnı́ rámec, který navrhuje, pracuje s trojstupňovou

distinkcı́ intence, dle jejich časového začleněnı́, rozvinu-
tosti a fenomenálnı́ch atributů. Rozlišuje tak distálnı́ in-
tence, proximálnı́ intence a motorické intence (D-intence,
P-intence, M-intence). Zjednodušeně lze řı́ci, že rozumová
kontrola se nalézá na úrovni D-intencı́, situačnı́ kontrola na
úrovni P-intencı́ a motorická kontrola na úrovni M-intencı́.
Tomu odpovı́dajı́ i tři úrovně specifikace prostředků reali-
zace. Na úrovni D-intencı́ jsou prostředky typicky repre-
zentovány podcı́li a podakcemi. Na úrovni P-intencı́ jako
pohyby určitého typu a konečně na úrovni M-intencı́ se
jedná o plně specifikované pohyby.

Aktuálnı́ neurovědecký výzkum [21] se pochopitelně
pokoušı́ vysvětlit způsob, jak se intence dlouhého dosahu
(které bychom přiřadili asi k D-, nebo P-intencı́m) měnı́ v
intention-in-action (ztotožnitelné s M-intencemi).

5.3 Je AoI jevem vědomı́, nebo metavědomı́?

Zabýváme-li se otázkou vědomých prožitků, jejich vnitřnı́
dynamiky a struktury, nevyhneme se alespoň dı́lčı́m po-
hledem na vědomı́ jako takové. I experimentálnı́ vědci v
oboru svobodné vůle a motorických intencı́ poznávajı́, že
dalšı́ výzkum je stěžı́ proveditelný bez začleněnı́ filoso-
fie. Pozoruhodný je právě pohled na různé úrovně vědomı́,
kde docházı́ ke spontánnı́ konvergenci modernı́ch filoso-
fických teoriı́ [1] a aktuálnı́ch neurovědných objevů [17].
Filosof Ned Block tvrdı́, že vědomı́ je nepřesný název pro
konglomerát dvou fenoménů. Navrhl proto rozdělit pojem
vědomı́ na P-consciousness a A-consciousness. P-vědomı́
(phenomenal consciousness) je podle Blocka syrovým
prožitkem. Je to fenomenálnı́ složka vědomı́ - zvuky, po-
hyb, barevné formy, emoce a pocity, s našı́m tělem jako
centrálnı́m prvkem. Tato rovina - rovina qualiı́ - je pre-
konceptuálnı́. A-vědomı́ (access consciousness) je nao-
pak rovina intencionálnı́, kdy jsou informace v našı́ mysli
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k dispozici (přı́stupné) pro verbálnı́ reporty, usuzovánı́ a
řı́zenı́ chovánı́. Jestliže vnı́máme, tak informace o tom co
vnı́máme je součást přı́stupového vědomı́. A-vědomı́ má
tedy charakter meta-vědomı́, kdežto P-vědomı́ je vědomı́m
prvnı́ho řádu. Zdá se, že Chalmersův těžký problém se
proto vztahuje právě na P-vědomı́.

Experimentálnı́ výzkum prožitku jednánı́ a svobodné
vůle nynı́ stojı́ před stejnou výzvou. Tým vědců MA-
SUO MATSUHASHIHO a MARKA HALLETTA totiž před
několika roky vytvořili novou metodu testovánı́ časového
určenı́ vědomé intence. Takovou, která nebude trpět
mnohými neduhy, za které byl Libetův design využı́vajı́cı́
Wundtových hodin těžce kritizován, zejména od filo-
sofů a metodologů. Přesto se stal v disciplı́ně jakýmsi
,,industry-standardem“. Cı́lem Matsuhashiho a Halletta ne-
bylo testovat prožitek intence po vykonánı́ akce, ale během
nı́, aby se zamezilo možným retrospektivnı́m cenzurnı́m
zásahům vědomı́, o kterých mluvı́ např. Dennett. Tito dva
vědci použili stop-signal paradigmatu a na základě této
odlišné metody měřenı́ stejného fenoménu dospěli ke zcela
odlišným výsledkům. Okamžik prožitku vědomého roz-
hodnutı́ se nejenom neopožd’oval o cca 400 ms za EEG
komponentou zvanou Bereitschaftpotential, ale naopak ji
cca o 700 ms předcházel [17]. Autoři samotnı́ výsledek
neinterpretovali přı́liš radikálně, zdá se však, že (snad
bezděky) testovali jiný druh (úroveň) vědomı́. Zatı́mco
většina experimentů použı́vá retrospektivnı́ dotazovánı́,
tedy vlastně měřı́ Judgment of Agency, kdy se ptáme na
přı́stupové vědomı́, oni se snažili zprostředkovaně testovat
v reálném čase přı́mo Feling of Agency nebo Awareness of
Intention - tedy jevy fenomenálnı́ho vědomı́.

6 Dynamika prožitku jednánı́ a prožitku
záměru

Zatı́mco některé přı́stupy zdůrazňujı́ prediktivnı́ procesy
jako stěžejnı́ mechanismus (např. comparator model C. Fri-
tha), jiné zdůrazňujı́ význam retrospektivnı́ inference (např.
postdiktivnı́ model Daniela Wegnera, založený na post-hoc
inferenci).

6.1 Prožitek jednánı́ jako retrospektivnı́ konstrukt

Někteřı́ autoři zastávajı́ radikálnı́ náhled, že vědomá in-
tence vlastně vůbec nenı́ mentálnı́m stavem, ale spı́še in-
ferencı́, která je retrospektivně a antedatovaně vsunuta do
proudu vědomı́, jako hypotetická přı́čina fyzického pohybu
našeho těla. Naše akce jsou tedy iniciovány nevědomě na
neuronálnı́ úrovni a k pocitu awareness of intention je od-
kazováno retrospektivně, až po tom, co byla provedena od-
povı́dajı́cı́ akce [24, 25, 3]. Vědomá intence se pohnout je
podle nich součástı́ psychologického narativu, kteřı́ si my

všichni vytvářı́me, abychom vysvětlili, proč se naše ruka
znenadánı́ dala do pohybu.

Podobný efekt, kdy události proběhlé po akci také
přispı́vajı́ a ovlivňujı́ prožitek intence, byl experimentálně
prokázán. Podpora přicházı́ ze studiı́ psychotických one-
mocněnı́, kdy bývá prožitek intence asociován s velmi ne-
obvyklými kauzálnı́mi vysvětlenı́mi o propojenosti mezi
událostmi (blud kontroly, paranoia). Efekt se však proje-
vuje i u zdravých osob, při specifických experimentálnı́ch
úlohách, kdy se ukazuje, že důsledek akce dokáže silně
ovlivnit prožitek akce samotné (dle [8]). Tento efekt je ob-
zvláště silný v přı́padě chyb při akci, kdy zpětná vazba
přinášı́ informaci o neočekávaných důsledcı́ch akce. Dalšı́
ze studiı́, které naznačujı́, že alespoň některé složky AoI
jsou tvořeny post-hoc způsobem, tedy po dokončenı́ moto-
rické akce, je TMS experiment Hakwana Lau [15].

Jak si ale všı́má Haggard [8], nejlepšı́ důkaz proti
,,konfabulacionismu“ retrospektivnı́ch interpretacı́ pocházı́
ze studie ITHZAKA FRIEDA, kdy byly motorické oblasti
stimulovány sadou elektrod [4]. Když Fried a kolegové
stimulovali oblast preSMA, pacienti reportovali ,,nutkánı́“
(‘an urge’) pohnout specifickou částı́ těla kontralaterálně.
Vzhledem k tomu, že se pacienti ve skutečnosti fyzicky
nepohnuli, prožitek intence (nebo nutkánı́) nemůže být
(pouze) retrospektivnı́m konstruktem. Na druhou stranu ale
pro prožitek jednánı́ nenı́ nutná předchozı́ přı́tomnost in-
tence nebo uvědoměnı́ záměru [19, :203].

6.2 Prožitek jednánı́ jako prospektivnı́ proces

Hlavnı́m zástupcem prospektivnı́ch modelů je comparator
model, rozvı́jený zejména Frithem a Blakemoorovou [6].
Charakteristika modelu výše v 3.1.4.

6.3 Prožitek jednánı́ jako integrativnı́ proces

6.3.1 Framework pro uvědomovánı́ si akce

Se zajı́mavým integrativnı́m modelem, sjednocujı́cı́m pro-
spektivnı́ a retrospektivnı́ vlivy, přicházı́ PATRICK HAG-
GARD. Jeho pětiúrovňový framework pro uvědomovánı́ si
akce (Framework For Action Awareness, Obrázek 4 na na
následujı́cı́ straně) popisuje intenci a akt jednánı́ v čase a to
současně na různých explanačnı́ch rovinách. Setkáváme se
tedy s pokusem sjednotit do jednoho systému různé aspekty
aktu - od nejnižšı́ho neurálnı́ho, až po ten nejvyššı́, na
úrovni plně konceptuálnı́ho, narativnı́ho Já.

Prvnı́ úroveň - neurálnı́ procesy: Nervové signály,
podı́lejı́cı́ se na prožitku volnı́ho jednánı́, zahrnujı́ po-
kročilou přı́pravu akce, reaferentnı́ somatosenzorickou
zpětnou vazbu a senzorickou informaci o důsledcı́ch akce.

Druhá úroveň - vědomý prožitek: Oddělené
prožitky, zapřičiněné těmito signály, jsou zde synteti-
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Obrázek 4: Haggardův model usiluje o vysvětlenı́ prožitku jednánı́ skrze integraci kognitivnı́ch procesů různých úrovnı́.
Upraveno dle [8]

zovány, aby zformovaly celkový dojem akce jako jedné
události.

Třetı́ úroveň - vazebnı́ procesy: K této syntéze
přispı́vajı́ dva specifické kognitivnı́ procesy. Za prvé in-
tence predikujı́ akce a cı́lový efekt, ke kterému se vzta-
hujı́ (zelené linky). Za druhé smyslový prožitek akce a
jejı́ch důsledků spouštı́ zpětnou re-konstrukci záměru jed-
nat (červená linka). Na třetı́ úrovni se tedy uplatňujı́ jak
prediktivnı́, tak postdiktivnı́ faktory.

Čtvrtá úroveň - reprezentace akce: Procesy na této
úrovni k sobě vážou rozličné složky zkušenosti, aby vy-
tvořili prožitek a uvědoměnı́ si akce jako celku, stlačeného
v čase vůči podkladným neurálnı́m procesům.

Pátá úroveň - reprezentace Já: Toto dává dále
vzniknout reprezentaci sebe jako agenta, schopného ply-
nulé volnı́ kontroly [8].

Ke korelaci mezi rovinami potom docházı́ proto,
že jak vědomý záměr jednat, tak provedenı́ akce sa-
motné, jsou hnány stejnou přı́činou, a to neurálnı́ přı́pravou
akce. Podle Haggarda vstupuje vědomı́ do ,,hry“ přı́liš
pozdě na skutečnou kontrolu akce. Jeho vysvětlenı́ feno-
menálnı́ složky jednánı́ je takové, že důvodem přı́tomnosti
doprovodného vědomého prožitku je vytvořenı́ silných
pamět’ových stop ,,pro přı́ště“. Pokud bych přı́ště pocit’oval
takový fenomenálnı́ prožitek, který minule ,,vedl“ (kon-

strukce kauzality a vlastnı́ho vlivu) k následnému ne-
gativnı́mu prožitku, budu si toho velice dobře vědom a
akci zastavı́m, dokud je to ještě možné. Tento pokus
,,vysvětlit“ význam fenomenálnı́ roviny patrně nebude bez-
problémový, přesto bych však byl dalek podezı́ránı́ Hag-
garda ze ,,sprostého“ eliminativnı́ho materialismu.

7 Závěr

V této analýze fenomenálnı́ch aspektů volnı́ho jednánı́,
postavené na aktuálnı́ch teoriı́ch autorů S. Gallaghera,
E. Pacherie, P. Haggarda, M. Synofzika a D. Vosge-
rau jsem se pokusil nastı́nit kontury současného studia
prožitku intence a souvisejı́cı́ho prožitku jednánı́. Zůstává
však řada témat spřı́zněných této diskusi, kterých jsme
se nedotkli. Namátkou jsou to sense of error, pocit ply-
nulosti při jednánı́, či sense of initiation. Slibné je také
téma mentálnı́ agence, kterému se plánuji věnovat v jiném
článku. Tématem metodologie časového určenı́ vědomých
prožitků, kterého jsem se zde také dotkl, se zabývám v
paralelně připravovaném článku, který vyjde v nejbližšı́ch
měsı́cı́ch ve filosofickém žurnálu E-Logos.
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 B-  automatickou kontrolou 
kvality obrazu 

 

  
 

 
 

Filozoficko-  
 

jiri.blahuta@fpf.slu.cz, petr.cermak@fpf.slu.cz 
 
 

Abstrakt 
Vyvinuli jsme aplikaci v pro detekce 

 -
na ROI-based -

k 
tam, 

 

 

  detekci 
 substantia 

nigra. 
 
1 - * 
 

 
modalit

 
-MODE1 

i. B-
MODE 

vlny v Detaily k B-obrazu js
[5], [6] a [9]. azy 
v 

-

 oblasti substantia nigra 
 

                                                
 
1 http://medical-dictionary.thefreedictionary.com/B-mode 

2 

  
 

 
 detekci patologie v B-

T 0; 255   
T. 

hyperechogenity  
lidmi a 
. 

 

 

funkce Gray Scale Map3

echogenity. 
 
2  
 

[3] 

                                                
2http://www.solen.sk/index.php?page=pdf_view&pdf_id=2642
&magazine_id=3 
3 http://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/8521072 
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k 
v raphe. 
 

 

Obr. 1. -
SN 

 4

-

do JPEG. azem, ale nese 

 
obrazech 

Z 
50 mm dle na

mezi 2 body A[a1,a2] a B[b1,b2] ve 2-  

                  .                  (1)   

s  
 

 

Obr. 2. Okno 50  

                                                
4 
http://medical.nema.org/dicom/geninfo/Strategy.pdf 

 

-  B. Pak se 
 

 
               I = 0,299 0,587 0,114            (2) 
 
kde intenzita I  intervalu 0; 255 . 

 

 

[5] a [6]. 
 
3 Substantia v B-
obraze k detekci Parkinsonovy choroby 
 
Parkinsonova choroba (Morbus Parkinson; [3]) je 

poruchu 

vede 
Disease). 

i na 
B-
(jasu) SN [3]. 
echogenity k detekci PD v B-obraze. 
 
K detekci jsme vyvinuli algoritmus k 

 SN [3], [4] 
klasif

  
 
4  k 

 s 
 

 

I (2) 
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Obr. 3. 8 mm 

 
jasu I  
v  
 
4.1  
 

multi  
 

Tento 
 agenty, 

 
 
                        MAS = Ag1, Ag2,..., Agn ,                     (3) 
 
kde Ai je i- V 

 [1]. 
 

 
 5 

definici: 

6: 
 
                                   FA: V  A,                                  (4) 
 
Kde V A 

 
V 

 
Ag1 V1 = no_echo, echo  a akce A1 = 

continue,warn  a tedy funkce  
 

    okno(no_echo)  continue okno(echo)  warn. (5) 
 

                                                
5 
http://www.odbornecasopisy.cz/index.php?id_document=38998 
6 http://kti.mff.cuni.cz/~bartak/ui/lectures/lecture02.pdf 

Ag2 pouze v SN: 
Ag1 V2 = no_echo, echo  a akce A2 = 

continue,warn  a tedy funkce  
 
  SN(no_echo)  continue, resp. SN(echo)  warn.   (6) 
 

  

 

formy MAS dle centralizace, hierarchie, atd., detaily 
] 

[2]. 
inteligence ve spojitosti s 

 
 

  
 agent   
  

 

toto okno (Obr. 2.)
 

 

 
 

1. Zjistit hodnoty intenzity I  
2.   
3. Zjistit, zda toto minimum je > 25 

 

 
V 
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Obr. 4. 

(vpravo) 

bloky 8
I pro 

 

 bloky je tedy  

                       .                      (7) 

  

                        min[I(1), I I(64)].                         (8) 

 prahovou 

 

I F min > 25 T H E N obraz_nevhodny E LSE  vhodny.   (9)       

 

vzhledem k -
MODE obrazu. V 

 

 

Obr. 5. Je-  

v 

onfigurace jasu. 

detekce. 

4.2  oblasti SN 

v 
detekuje jas pouze v 

 
 

v  

  

1.  C[cx,cy] 
2.  polohu pro levou SN 
3.  polohu pro pravou SN 
4. v jas 
5.  hodnoty 

C = [1/2x, 1/2y]. V praxi jsme 

V  

hsn  =  imcrop(relg2,[xc-40  yc-50  50  
45]);;  %  horni  
dsn  =  imcrop(relg2,[xc-40  yc+60  50  
45]);;  %  spodni  

V relg2 okno s 32 32 bloky a 
 

pokud ten vyhodnoti  tomto 
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Obr. 6. 
 

 

  pacient je 
 

  25  
 

  pacient je 
 

 
Implementace v  
if  ag2  <  20  
msgbox(int2str(ag2)  'is  the  average  
intensity  value  in  SN,  No  lesions  with  
high  gray-level  intensity,  there  is  no  
risk  of  PD')  
elseif  20  <  ag2  <  25  
        msgbox(int2str(ag2)  'is  the  
average  intensity  value  in  SN  =>  
potential  risk  of  PD')  
else  >  30  
        msgbox('is  the  average  intensity  
value  in  SN  =>  patient  with  risk  of  
PD')  
end  

k  
  

 
Obr. 7.  

4.2.1 v SN 
 

 

 
v  

 
 

 
 je-  obou SN, pak 

v SN 
 je-

 
 

 
Obr. 8.   

10, v 

 
  detekci 

 
 
4.2 ekvalizace 
histogramu 
 

V 

intenzity I  (2) v I  0; 255 . 

s danou intenzitou, je  
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si 

je k tomu 
 

 

 
Obr. 9. Vliv ekvalizace histogramu na obraz 

 

v  
detekci patologie. 
 

 
 

 
4.3 
k  
 

 

-MODE obrazu. 

v  
 

 
Obr. 10. Role agen   jasu 

 
 

 
Obr. 11.  detekci shody jasu pro 

levou a pravou SN 
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5  R O I oblasti 

 
-

7 

v praxi. 

 obsahem A = 50 mm2 a 
x-

 

 

Obr. 11.  

 lu I 0; 
255  v obraze s prahem T 0; 255   

             I F I  T T H E N B = 1 E LSE B = 0,                (10) 

kde B  logickou boolean hodnotou 0/1. 

T 0; 255  

I  T
B = 1 

v T
echogenitu v  

                                                
7 http://inperc.com/wiki/index.php?title=Thresholding 

 

Obr. 11.   ROI v 
na prahu T 

V 

 
 

5.1 
 

 
V souvislosti s jasu 
v  
s 
v  

 
ivku. 

 

 
 

 

 
Obr. 12. 

ROI 
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T 0; 255  (Obr. 11).  

 
                                       api ,                                     (11) 
 
kde api obsah pro i-
prahu T. 
 

s  
fyziologie a patologie. 
vektor, viz kap. 5.2. 
 
K 

ace by pak 
 

 
5.2 
aplikace 
 

 
 

 3 pozorovateli, z  
 

ledky 
  

5] a [6
-  

                     ,              (12) 
 

 

 

 

r > 

 
fyziologii. 

 

Obr. 13.  
SN 

 
 

 pr
z  okna pro ESAOTE r = 
0.895 

 pr
z GE r = 0.88 

 
  = 0.854 

  
je   = 0.943 

 

 
 

publiko  
 
5.3  
 
V 

  a 

 zcela 

 obsahem A = 30 mm2

 
ROI: 
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Obr. 14. ROI pro NR s obsahem 30 mm2 

  

 
 
5 
s  
 

-
 K 

 

 
 
Obraz z 
polohu okna 50
k 

obrazu, a dle 
 

  
 

 
Obr. 15.  

 jednoho 
 

-  
 

(viz kap. 2) 
v obrazech k 

 
 

 
 DICOM 

metadat Pokud ne, 

k prevenci omylu. V 
dicominfo.Manufacturer(filename). 
 

 
Obr. 16. DICOM meta  

 
  

kategorie. 
 
6  
 

 -

 je v na 
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v ROI. 

  
 

v 
T  0; 255

 
K logie byla 

 
 ROI 

s 

 
 

z  
 

 

struktur v TCS B-
aplikace s 

  
 

 
 

6/2011. 
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Abs trak t 
 

B. Suwary [16], s. 180
a povahu interakcie v 
potvrdzuje potrebu pestovania a popisovania novej 

podnety (nie iba text, ale aj obraz, v ideo). 
 

-
a ju v 

  ako autora. 

 
autor[stv]a). 
 
1  
 
V  

a  
 technikou a 

 

Hayles [5] 
 takisto 

  (s. 3)
Mark  I od 

Chr is tophera Strac heyho 

 [18]

l 
 viac-menej 

  

 Pa tchwork  Girl (1995) 
od She l ley Jackson (Obr.  pomocou 

 
 

 
O br. 1 

 

 [10], s. 25

 Frankenstein) 
 hlavnej Text  

Rain (1999) autorskej dvojice Camille Utterback a Romy  
Achituv  textom a 

-time video projekciu. 
-

 

 

37
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O br. 2 

(tzv. 

Zuz any a 
(2011) (Obr. 3). Je to (najprv  

zvukom1. 
 
 

 
O br. 3 

 

sl

 
 
 
                                                 
1 http://projects.delezu.net/enterin-wodies/  

2  
 

The Sweet Old E tcetera  (2006) od Alison Cliffor d 
 e.e. cummingsa,  

 
fotografie-

 

v. 
 

 
O br. 4 

a

p

 [14], 
 (s. 13). 

A preto aj keby Alison Cl
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 [6]

 (s. 38). Azda 

The 
Sweet Old E tcetera nedopracujeme an i 
len 

a  napr. v Text Rain a Enter:in  
Wodies  

 

naraz  cez zrak, sluch, dotyk, 
pohyb   

 
 

 ([7], s. 92)
o 

ako ich 

 

a  
  

cesov 

 

determinanty (vonkaj o  [8] (s. 111-159). Na 

problemat iky tvorby a interpretovania techno-textov N. 

elektronickej l  ([5], s. 121-130). Okrem toho 

 
[5]  Janeza 

2 

-  ([15], s. 31), no z

 (s. 25). 

 
 
3   
 

 

 
-

fi filmu. Z 

 
 

presahuj  je 

 

w-
3

pojmu kyborg Manfre d E.  Cl ynes  a N athan S . Kl ine , 
Cyborgs and Space 

(Astronautics, september 1960)4 zameranom na te

 
  priemerom, ale o 

s  
a 

                                                 
2 t   
3 http://cyborganthropology.com/What_is_a_Cyborg%3F  
4 http://web.mit.edu/digitalapollo/Documents/Chapter1/  
cyborgs.pdf  

39



 aby jeho 
5

6

Donna Har away

ka
creature of social reality as well as a  
([4], s. 149)

  
a 

Nor ber ta Wiener a The Human  
Use of Human Be ings  Cybernet ics and Society 

 

stroj a stroj stroj ([20], s. 16). Teraz sa 

 
 kontrole, teda na 

 

smer kom  
 

 
 

ko to navrhuje T. 

v  priestorovej jednote7

a  
 doslova s 

-

Screen 

vyl
 

 

                                                 
5 ibid, s.27 
6 ibid  
7 http://inc.ongruo.us/2010/12/29/cybernetics -in-art -and-
the-myth-of-the-cyborg-artist  

 
O br. 5 

 
 

prostrediu v  Klinea ([3], s. 26). 
 

 Marie-Laure Ryan) ([13], s. 66)

 prostrediu, 
 (s. 67)

slovami, ide o -and-

 
 

 

 
  strojom. 

 

generovanie

kde s

Es pe n Aars eth 
na to, ako 

 ([1], s. 57). 
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[1]. 

 ([11], 185). K 

opodstatn -
 

 
4  
 

 ([9], s. 322). Tento predpoklad podporuje jednak 

 

inv

 Monocle pre iPhone a 

t

 
 

ostriedkov. 

 

 ([1], s. 125). Ne

 

 

 orby ako jej 
recepcie. 
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Abstrakt 

 

 

1   

[2, 3]

. 

 

 

 

do  co se 

prost  

 

V 

k 
 je 

 

by 

 

V 

 

 

 

2  Popis modelu 

2.1  
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tohoto 
mod
metodologie, , 

 v [1].  

 

2.2  

2.2.1    

 
aximum 

 

 
 v 

 

 

2.2.2  a  minimum 

  

 
 

 

 

 

  
 

 

 
 

G raf 1. - 

k 

 

 

 

- 
 modelu 

z 
  tedy roste 

 

 
tehdy, k

 
1. 

 

                                                           
1  

odelu. 
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2.2.3  a dluhy,  a  

Agenti - 
 

ja  

 

v  
 

 

 k
z  modelem je popsat vliv 

 

zbytek se stane dluhem. 

  
o 

v 2  

 

 
  

                                                           

2  

 
 

 

3.  

 

2.3  

2.3.1 M zdy a zisk 

 

v 
v 

 
 

 

                                                           
3  

 
 

 
 

zdy.  
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4

  

konst

 
 

klesat s  

 

 
 

G raf 2.  

 modelu 
 

 k

 
                                                           

4  
 

 

 byla by 

 

a zam

t 
 

V 
o 

 

 
 

 

maximu blahobytu. 

 
zisku. K 

k 
.  

 

 
Model nezachycuj

 

 
K 
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V 
 

tnavatele je 
 

 

 

2.3.2   

strukt  

v  

praco  

nebyli v 

 

 

 

v re

v  

 

2.3.3 Interakce mezi  p   
  

 

 

s  
 

 

2.3.4  modelu 

 

 

  

 
mezd jsou v 

.  

   

  
 

 

 
K 

 

 

 

  

  

 
 

 L = 2000  W 

 
za

  

-1. 
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v 5.  

 

  krokem 

 
 

 

  

 

3     

 situaci s 
zachyceny na grafech na kon . Grafy 3.-23. jsou 

 

modelu). Bar
 

 
a v  grafech 
v 
jednomu z ko
V  

 

V 

mini

 
sn

                                                           
5  
U 

d. 

 

 

V 
  

 

 

 

pra

vede k  

 

 
m. 

um a proto 
 

 
 

V 

v 
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pr   

nemohou z

z 

 
 

 V 

 viz 

 

Grafy 24.-27.  

 

 

S 

s k. Toto je jeden 
z  

 

 

4   

V kud se 
v 

 

 

 

6

pod. 

 
 

 e 
 

                                                           
6   
s  
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pracovat, ale i v 

 

M

 
e 

 
 

jen v 
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Abstrakt 

sledkov v dvoch 
 a 

 
(CRT)

intu o svetle 

 
 
1  
 

 centre 
vnej 

  preto 
 

rozhodovania [1]
striktne analyticky, , preto sa do 

a  
[2] 

 
 
1.1 
rozhodovanie 
 

a  rozhodovanie je 
 

a  bo ako 

[3]  

zhodovanie).  

je 

 [4]

 
je , 

[5]. P

 [6].  
  a na 

 [7]. U  
[8]  

 
-

Paciniho a Epsteina, [9]). 
 

1.1.1  Rozdiely medzi intui
a   
 

 [10] 
v 

 nich 
bolo aj CRT od Fredericka ([11]; u 
Sirota a Juanchich, [12]). U 
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 (r = 
0,4, p = 0,034) medzi REI-
a   

 
- 

vzorka a 
 minulosti 

a  
Aj u [8] 

a  -
od Paciniho a Epsteina [9]). 

 
 

 
1.1.2  a racionality 
 

 
    

    [1]
[13] [14]). 

 a Witteman  [15] a po 
 

 

. 
 
2  
 
2.1 Participanti 
 

s  vo veku 20 60 
rokov (M=27,51, SD=7,64). 82% participantov bolo 
v  
 
2.2  
 

dv  
[16] 

  (PID) 
a Paciniho a Epsteinov [9] -
(REI). 

Cognitive Reflective Task  Frederickom [11]. 
 

 
2.2.1   
a ID) 
 

 [16] vyvinula PID (The Preference for 
Intuition and Deliberation) 

  PID 

-
 

-
vedomostiach a [17]. 

 18  , 

  

alfou) bola 0,77 pre PID-I a 0,79 pre PID-D [16]. V 

konzistencia PID 0,73 pre PID-I a 0.82 pre PID-D.  
 
2.2.2    
 
Epstein, Pacini, Denes-Raj a Heier [18] vytvorili REI 
(The Rational Experiential Inventory) 

- ej seba-
 

 
a 
autom

   
 

 
[9], kde 20 

 20 

 [8]. 
 
 
2.2.3  Test k e j reflexie (C R T) 
 

 Frederickom [11] tak, aby 

,  1) 
a  

 
 

s 
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(Sys  2
typ (Sys 1). 
 
2.3 Postup 
 

 CRT sme 
 Fredericka [11]: participanti so 

  
i participantov s 

 

REI: 1)  jed
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Abstrakt

Pojem komunity sa v informatických vedách objavuje
čoraz častejšie, napriek tomu ho však nie je jednoduché de-
finovat’. Komunita v sociálnej sieti je vo všeobecnosti zo-
skupenie l’udı́, ktorı́ majú čosi spoločné, a preto je hustota
prepojenı́ v rámci komunity väčšia, než mimo nej. Tento
pojem je zovšeobecnitel’ný aj pre siete z iných domén, kde
sa de facto ako synonymum pojmu komunity využı́va po-
jem zhluk. Formulácia problému detekcie komunı́t je však
otvoreným problémom, ktorý má dopad nielen na zmyslu-
plnost’ dosiahnutých výsledkov, ale aj výpočtovú náročnost’
optimalizačného problému detekcie komunı́t. V tomto
prı́spevku diskutujeme možnosti formulácie problému de-
tekcie komunı́t v socı́álnych siet’ach na úrovni, v kto-
rej pracujeme len s informáciou o kontaktoch jednot-
livých použı́vatel’ov - vrcholov siete. Krátko sumarizu-
jeme výsledky o vypočtovej náročnosti prı́slušných opti-
malizačných problémov. Diskutujeme zároveň ich vplyv
na vol’bu vhodných heuristických algoritmov detekcie ko-
munı́t, nakol’ko exaktné prı́stupy majú v mnohých varian-
toch problému detekcii komunı́t tendenciu si vyžadovat’
exponenciálny výpočtový čas.

1 Úvod

Sociálna siet’ môže byt’ formalizovaná ako neorientovaný
graf G = [V,E], t.j. diskrétna štruktúra opı́saná množinov
vrcholov V siete (l’udı́) a množinou hrán E, t.j. dvojı́c vr-
cholov siete, ktoré sú prepojené. Hovorı́me, že dva vrcholy
sú susedné, ked’ majú medzi sebou hranu. Stupeň vrchola
v je definovaný ako počet susedov vrchola v, značı́me ho
deg(v). Inými slovami, je to počet kontaktov človeka v
sociálnej sieti. Hustota d(G) grafu G je definovaná ako
pomer počtu hrán k počtu všetkých dvojı́c vrcholov, t.j.
d(G) = 2|E|/[|V |(|V |− 1)] [17].

Komunita v sociálnej sieti môže byt’ v tomto kon-
texte definovaná ako podgraf G(V �) = [V �, E�] induko-
vaný podmnožinou vrcholov siete V � ⊂ V , t.j. obsahujúci

len vrcholy z množiny V � a hrany medzi nimi, t.j. E� ob-
sahuje všetky hrany z E medzi vrcholmi z V � a žiadne
iné. Otázkou však je, aké ohraničenia by mal spĺňat’ tento
podgraf. Na túto otázku ani súčasný výskum v informa-
tických vedách nenachádza jasnú odpoved’. Existuje široké
spektrum možných formuláciı́, aké kritériá by mala ko-
munita spĺňat’, avšak je t’ažké exaktne vyhodnotit’, ktorá
z nich je lepšia, resp. horšia [23]. Dodávame, že pojem
komunity môže byt’ zovšeobecnený aj pre siete z iných
domén, kedy sa preferuje pojem zhluk, resp. klaster (z
angl. cluster) [27]. Vtedy hovorı́me o probléme zhluko-
vania, ktorý možno nájst’ vo vel’kom množstve aplikáciı́
a je možné ho riešit’ širokou škálou najvzájom pomerne
odlišných prı́stupov [6, 16, 34].

Medzi d’alšie typy sietı́, v ktorých je zhlukovanie
prakticky zaujı́mavým problémom, patria napr. siete ve-
deckých citáciı́, počı́tačové siete [29] či génové regulačné
siete [2] a siete interakciı́ proteı́nov [10], študované v
bioinformatike. Podobne ako sociálne siete, aj tieto siete
majú netriviálnu ,,asymetrickú” štruktúru. Takéto siete
nazývame vo všeobecnosti komplexnými siet’ami [1, 11,
21, 22].

S ması́vnou popularizáciou webových sociálnych
sietı́ prirodzene stúpol aj záujem širšej verejnosti o túto
problematiku. Najmä v oblasti štúdiı́ o webe sa otázky
hl’adania komunı́t a zhlukovania vo všeobecnosti stávajú
čoraz atraktı́vnejšı́mi [19, 30]. Pravdou však je, že vo
viacerých vedeckých doménach majú sociálne siete svoje
miesto už dlho, napr. vo výskume štruktúry teroristických
organizáciı́ [23] či vo výskume vzorov šı́renia pohlavne
prenosných ochorenı́, kde citlivou otázkou je najmä vplyv
štruktúry siete sexuálnych partnerov na šı́renie ochorenia
[24].

V tomto článku diskutujeme otázku formulácie
problému detekcie komunı́t a jej dopad na zložitost’
prı́slušného optimalizačného problému a heuristických al-
goritmov na jeho riešenie. V kapitole 2 rozoberáme pojem
komunity z rôznych perspektı́v. Kapitola 3 nadväzuje roz-
borom otázky formulácie hl’adania komunı́t v sociálnych
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siet’ach. V tejto kapitole zároveň spomı́name aj prı́slušné
problémy matematickej optimalizácie. V kapitole 4 sa ve-
nujeme otázke úlohy heuristických algoritmov v hl’adanı́
komunı́t. V kapitole 5 následne predkladáme niektoré
zaujı́mavé otázky pre budúci výskum a v kapitole 6 suma-
rizujeme naše zistenia.

2 Pojem komunity v rôznych perspektı́vach

Pojem komunity možno vnı́mat’ z pohl’adu viacerých dis-
ciplı́n. Pre účely tohto prı́spevku predstavujeme najprv
vel’mi krátko niekol’ko pohl’adov na komunity v sociálnych
vedách. Podrobnejšie sa následne venujeme problema-
tike ukotvenia pojmu komunity v informatických vedách.
Toto ukotvenie je kl’účové najmä pre stanovenie vlast-
nostı́ problémov matematickej optimalizácie, na ktoré je
následne detekcia komunı́t redukovaná.

V sociálnych vedách je pojem komunity študovaný
relatı́vne široko. Jedným z relevantných pohl’adov je, že
existujú tri základné kritériá, na základe ktorých možno
stanovit’, čo pojem komunita vyjadruje: miesta, záujmy a
spoločenstvá [28]. Kritérium miesta predstavuje pohl’ad,
v ktorom komunita vzniká na základe geografických fak-
torov [33]. Pri primárnom zohl’adnenı́ kritéria záujmov
sa dı́vame skôr na spoločné charakteristiky osôb, než
spoločnú lokáciu. V rámci tohto kritéria možno skúmat’
napr. komunity vznikajúce na základe vierovyznania,
sexuálnej orientácie či etnickej prı́slušnosti [18]. Z cha-
rakteru komunı́t opı́saných týmto kritériom je zrejmé, že
mnohé sú elektı́vne, t.j. človek si volı́ komunity, ktorých
súčast’ou bude. Iné však zrejme túto vlastnost’ spĺňat’ ne-
musia. Kritérium spoločenstiev je z uvedených zrejme naj-
menej intuitı́vne, predstavuje viazanost’ človeka na určitú
ideu, resp. zážitok [7].

Vo všeobecnosti môžeme skonštatovat’, že prı́stup
sociálnych vied ku skúmaniu komunı́t sa snažı́ najmä
hl’adat’ dôvody, prečo sa l’udia združujú. Na základe toho
je možné vyslovit’ hypotézy o možnom ukotvenı́ významu
pojmu komunity a študovat’ vlastnosti komunı́t. Komunity
však možno študovat’ aj opačne, kedy sa dı́vame na ich sa-
motnú štruktúru a vlastnosti a na zaklade dodatočných in-
formáciı́ môžeme vyslovit’ hypotézu o ich pôvode. Tento
prı́stup je už viac vlastný informatike a vyskytuje sa najmä
v oblasti dolovania v dátach.

Pristúpme teraz k rôznym možnostiam ukotvenia
významu pojmu komunity v informatickom prı́stupe. Naj-
jednoduchšı́m prı́padom je tzv. kompletný podgraf, nie-
kedy tiež nazývaný klika (pre podobnost’ s anglickým ekvi-
valentom clique sa výraz použı́va aj v slovenčine, napriek
tomu, že sa jedná o bohemizmus).

Kompletný podgraf (klika). Kompletný podgraf
sociálnej siete je zoskupenie l’udı́, v ktorom sa každý
s každým pozná. Formálnejšie, pre graf G = [V,E]
a množinu V � ⊂ V platı́, že indukovaný podgraf
G� = [V �, E�] nazývame kompletným podgrafom (klikou),
ked’ pre jeho hustotu platı́, že d(G�) = 1.

Podgraf s hustotou väčšou ako konštanta dl. Takýto
podgraf je definovaný pomocou takej množiny V � ⊂ V , že
ňou indukovaný podgraf G� = [V �, E�] má hustotu aspoň
d(G�). Formálnejšie, d(G�) ≥ dl, kde dl ∈ [0, 1]. Tento
pojem je evidentne zovšeobecnenı́m predošlého pojmu, na-
kol’ko pre dl = 1 dostávame jednoducho kompletný pod-
graf. Preto aj problémy zamerané na detekciu podgrafov s
určitou hustotou sú len zovšeobecnenı́m problémov zame-
raných na kliky.

Podgraf s hustotou uzavretou v intervale [dl, du]. De-
finujme komplementárny graf G tak, že G obsahuje hrany
medzi práve tými dvojicami vrcholov, v ktorých nie sú
hrany v G a naopak. Potom, podgraf grafu G s hustotou
najviac du je ekvivalentný s podgrafom s hustotou aspoň
1 − du v grafe G. Z tohto vyplýva, že tento pojem je defi-
novaný opät’ len prostrednı́ctvom predošlého pojmu.

Všetky uvedené formulácie pojmu komunity sa spo-
liehajú na ohraničenie lokálnej hustoty. Vidı́me pritom, že
už takéto jednoduché videnie pojmu vytvára nejasnost’ pri
ukotvenı́ jeho významu. Ked’ vezmeme do úvahy tretiu,
t.j. najvšeobecnejšiu formuláciu, tak zásadnou otázkou je,
ako nastavit’ hodnoty dl a du. Takisto, už jednoduchá dvo-
jica vrcholov spojených hranou vytvára kompletný pod-
graf s hustotou 1. Preto je dôležité tiež hl’adiet’ na vel’kost’
prı́slušného podgrafu, pri ktorom je opät’ otázne, aký pod-
graf označı́me za dostatočne vel’ký.

3 Hl’adanie komunı́t v sociálnych siet’ach

Na základe predošlej analýzy môžeme skonštatovat’, že
hl’adanie komunı́t je skôr množinou navzájom súvisiacich
problémov, než exaktne definovaným konceptom. Z tohto
vyplývajú aj niektoré d’alšie fakty, ktoré ovplyvňujú
rozhodnutia pri návrhu algoritmov a aplikáciı́ detekcie
komunı́t v informatických vedách. Problémy hl’adania
komunı́t v sociálnych siet’ach môžeme z teoretického
hl’adiska rozdelit’ na dva základné typy: problém najväčšej
komunity a problém minimálnej dekompozı́cie siete do ko-
munı́t. V nasledujúcich riadkoch tieto problémy formalizu-
jeme.

Problém najväčšej komunity. Nech G = [V,E] je ne-
orientovaný graf. Tento problém formálne definujeme pro-
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strednı́ctvom nasledujúceho predpisu:

max k = |V �|; V
� ⊂ V, (1)

za predpokladu, že sú splnené ohraničenia:

val

�
m�

i=1

Ci(G(V �))

�
= 1, (2)

kde Ci(G(V �)) sú predikáty, ktoré vyjadrujú, či induko-
vaný podgraf G(Vi) spĺňa určitú vlastnost’. Potom, uvedená
konjunkcia je pravdivá vtedy a len vtedy, ked’ indukovaný
podgraf spĺňa všetky vlastnosti definované predikátmi Ci.

Jedným zo špeciálnych prı́padov uvedeného
problému je problém najväčšieho kompletného pod-
grafu, ktorý zı́skame pre m = 1 a predikát C1(G(V �)),
ktorý hovorı́, že d(G(V �)) = 1. Definı́cia nám však
umožňuje zájst’ aj d’alej a definovat’ napr. ohraničenie
C2, ktoré by určovalo, že fixný vrchol v ∈ V �. Potom by
sme zı́skali problém hl’adania najväčšieho kompletného
podgrafu, v ktorom sa nachádza určitý vrchol siete. Takáto
možnost’ je zaujı́mavá pre aplikácie, v ktorých potrebujeme
nájst’ čo najväčšiu komunitu, do ktorej patrı́ konkrétna
osoba.

Všimnime si zároveň, že charakter problému je tu
určený len predikátmi Ci, samotná minimalizácia je pre
všetky ,,rozumné” formulácie spoločná. Uvedená for-
mulácia má tiež výhodou v tom, že problém môžeme sta-
novit’ ako multikriteriálny, t.j. zaviest’ viacero ohraničenı́,
pomocou ktorých určı́me, či nájdený podgraf môžeme na-
zvat’ komunitou, resp. nemôžeme. Samotné určenie vhod-
nosti prı́slušných kritériı́ sa však stále v značnej miere spo-
lieha na subjektı́vny názor človeka.

Problém minimálnej dekompozı́cie siete do komunı́t.
Nech G = [V,E] je neorientovaný graf. Tento problém
formálne definujeme prostrednı́ctvom nasledujúceho pred-
pisu:

min k ≤ |V |, (3)

za predpokladu, že existujú také po dvojiciach disjunktné
podmnožiny vrcholov V1, V2, ..., Vk ⊂ V také, že:

•
k�

i=1

Vi = V a zároveň

• ∀i = 1..k val

�
m�

i=1

Ci(G(Vi))

�
= 1,

kde Ci(G(V �)) sú opät’ rovnaké predikáty ako v predošlom
probléme.

V probléme minimálnej dekompozı́cie sa už ne-
zameriavame na hl’adanie jednej konkrétnej komunity,
ale problém formulujeme ako rozklad vrcholov celej
siete, resp. vzorky siete do skupı́n, ktoré spĺňajú analo-
gické ohraničenia. Opät’ máme výhodnú situáciu, v kto-
rej práve ohraničenia Ci určujú charakteristiky prı́slušného
problému. Typickým prı́kladom takéhoto problému je po-
krytie vrcholov kompletnými podgrafmi (v tomto prı́pade
toto pokrytie možno vnı́mat’ ako dekompozı́ciu do kom-
pletných podgrafov) [3, 4, 15]. Tento problém z hore uve-
denej všeobecnej formulácie zı́skame opät’ tak, že položı́me
m = 1 a predikát C1(G(Vi)) bude stanovený tak, že
d(G(Vi)) = 1.

Mnohé problémy, ktoré je možné zı́skat’ upresnenı́m
uvedených všeobecných formuláciı́, sú však výpočtovo
vel’mi náročné [31]. Problém najväčšieho kompletného
podgrafu i problém pokrytia kompletnými podgrafmi patria
medzi prvé problémy, o ktorých bolo dokázané, že sú NP-
t’ažké [15]. V súčasnosti sú preto známe len také exaktné
algoritmy pre riešenie týchto problémov, ktoré ich dokážu
pre l’ubovol’ný vstup vyriešit’ v exponenciálnom čase. Do-
konca aj ked’ vieme, že existuje kompletný podgraf siete s k

vrcholmi, tak určit’, či existuje aj kompletný podgraf s k+1
vrcholmi je tiež výpočtovo vel’mi náročný problém. Po-
dobná je situácia aj v prı́pade pokrytia kompletnými pod-
grafmi.

Dodávame, že nielen problém najväčšieho kom-
pletného podgrafu a minimálneho pokrytia kompletnými
podgrafmi sú náročné. Bolo ukázané, že aj hl’adanie pod-
grafov s určitou minimálnou lokálnou hustotou je NP-t’ažké
[9]. Existujú pritom aj d’alšie metriky, ktoré sa dajú použit’
na určenie, či podgraf môžeme nazvat’ komunitou, resp.
zhlukom. Tieto metriky sú často založené na rezoch grafov
a patria medzi ne relatı́vna hustota, či tzv. vodivost’ (angl.
conductance). O problémoch súvisiacich s optimalizáciou
týchto metrı́k je tiež dokázané, že sú NP-t’ažké [9].

4 Rola heuristických algoritmov v hl’adanı́
komunı́t

Vzhl’adom k výpočtovej náročnosti problémov hl’adania
komunı́t je vel’mi dôležité sa zamerat’ na výber vhodných
algoritmov. Len táto otázka je sama o sebe relatı́vne
náročná. Exaktné algoritmy sú sı́ce schopné vyriešit’
l’ubovol’ný optimalizačný problém hl’adania komunı́t
optimálne, majú však zásadne exponenciálnu zložitost’, na-
kol’ko aj priestor možných riešenı́ je exponenciálne vel’ký.
Preto sú použitel’né len na malé inštancie, rádovo sa jedná o
siete s desiatkami vrcholov. Pre reálne použitie vo vel’kých
siet’ach je preto na mieste uvažovat’ o využitı́ prı́stupu
umelej inteligencie [25], t.j. heuristických, resp. metahe-
uristických algoritmov, ktoré poskytujú kvalitné subop-
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timálne riešenie problému [12]. Otáznou je tiež repre-
zentácia problému, nakol’ko existuje viacero možnostı́ re-
prezentácie pre problémy hl’adania najväčšej komunity i
problémy minimálnej dekompozı́cie do komunı́t.

Reprezentácie problémov hl’adania komunı́t. V
probléme hl’adania najväčšej komunity je možné zvolit’
viacero reprezentáciı́. Priamočiarou reprezentáciou je
zrejme jednoduchý zoznam indexov vrcholov, ktoré
zarad’ujeme do komunity, t.j. priamo množina V � ⊂ V .
Takýto zoznam je zároveň ekvivalentný s reprezentáciou
vo forme bitového vektora z priestoru {0, 1}|V |, kde pre
každý vrchol máme samostatný bit, ktorý vyjadruje, či vr-
chol patrı́ do komunity, resp. nepatrı́. Takáto reprezentácia
by bola vhodná pre klasické evolučné algoritmy, napr.
pôvodný genetický algorimus [13]. Jej úskalı́m je však to,
že v takomto bitovom vektore nemáme garantované, že
súvisiace bity (t.j. bity reprezentujúce susedné vrcholy)
budú mat’ tendenciu byt’ vedl’a seba. Preto by zrejme
bolo klasické krı́ženie neúčinné a vhodné by bolo použit’
algoritmus založený na mutácii.

Pre problém minimálnej dekompozı́cie siete do ko-
munı́t môžeme využit’ reprezentáciu pomocou značenia vr-
cholov. Každý vrchol dostane jednu z k značiek, pričom
vrcholy s rovnakými značkami budeme považovat’ za
prı́slušné komunity. Nakol’ko platı́, že k ≤ |V |, tak sa jedná
o priestor {1, 2, ..., |V |}|V |. Priestor takýchto značenı́ je
možné prehl’adávat’ rôznymi spôsobmi, pre vel’ké siete je
však rozumné použı́vat’ nepriamu reprezentáciu vo forme
greedy (lačných) algoritmov, ktoré takéto značenie zostro-
jujú na základe vopred definovanej permutácie vrcholov.
Medzi algoritmy tohto typu patria greedy pokrytie kom-
pletnými podgrafmi [4] a greedy farbenie grafov [32].

Heuristické algoritmy hl’adania komunı́t. Nie je jedno-
duché vybrat’ vhodný heuristický algoritmus pre hl’adanie
komunı́t. V probléme hl’adania komunity pre konkrétny vr-
chol existujú metódy stochastického lokálneho hl’adania,
využı́vajú však rôzne funkcie ohodnotenia kvality [26].

V probléme pokrytia kompletnými podgrafmi je
zaujı́mavé využitie iterovanej greedy heuristiky [4], ktorá
využı́va blokové vlastnosti problému. Momentálne iden-
tifikované kompletné podgrafy sú vložené do permutácie
vrcholov ako bloky, následne sa poprehadzujú a greedy
algoritmus je použitý znova. Uvedený prı́stup negaran-
tuje kvalitu riešenia, ale ukázalo sa, že poskytuje vel’mi
dobré riešenia na reálnych sociálnych siet’ach. Dodávame,
že pôvodne sa táto idea už dávnejšie využı́vala vo farbenı́
grafov [8]. Podobný prı́stup bol využitý aj pre multikri-
teriálny problém dekompozı́cie do komunı́t [5].

5 Otvorené otázky vo výskume hl’adania ko-
munı́t

Predošlé úvahy v tejto časti sumarizujeme a hl’adáme
východiská a zaujı́mavé otvorené problémy pre d’alšı́
výskum. Identifikujeme štyri zaujı́mavé oblasti, v ktorých
zostávajú niektoré kl’účové otázky hl’adania komunı́t a jeho
využitia nezodpovedané, resp. iba čiastočne zodpovedané.

Formulácie problému a zložitost’, ku ktorej vedú.
V predošlých úvahách sme spomenuli, že mnohé for-
mulácie problému detekcie komunı́t vedú k výpočtovo
náročným úlohám. Navyše, nie je priamočiaro jasné,
ktoré formulácie sú vhodnejšie z pohl’adu vierohodnosti
výsledného riešenia, než iné formulácie. Je napr. zrejmé,
že chápanie komunity ako skupiny l’udı́, v ktorej sa
všetci poznajú (t.j. ako kompletného podgrafu), je rele-
vantné pre mnohé aplikácie. Otvorenou však ostáva otázka
vhodného zovšeobecnenia tohto prı́stupu. V tomto kon-
texte je možné vidiet’ viacero možných smerov výskumu. Z
nich je zaujı́mavou multikriteriálna formulácia problémov
detekcie komunı́t, ktorá sa javı́ ako vhodný prı́stup k
hybridizácii rôznych pohl’adov na pojem komunity. Dru-
hou zaujı́mavou otázku zostáva, či všeobecne náročné
problémy, ktoré sme spomı́nali, nie sú v skutočnosti v
reálnych siet’ach výpočtovo jednoduchšie. Pre riešenie tejto
otázky by bolo zaujı́mavé študovat’ napr. vlastnosti exis-
tujúcich heuristických algoritmov hl’adania komunı́t v zjed-
nodušených modeloch komplexných sietı́. V tomto smere
sa diskutované otázky začı́najú dotýkat’ oblasti analýzy
evolučných a iných stochastických algoritmov [20].

Výber vhodných algoritmov. Táto otázka je zrejme
vel’mi úzko spojená s predošlou. Existujú techniky, ako
napr. multikriteriálne konštrukčné procedúry [5], ktoré
sa javia ako všeobecne využitel’né pre rôzne varianty
problému hl’adania komunı́t. Vo všeobecnosti sú však
metódy detekcie komunı́t natol’ko ideovo diverzifiko-
vané [27], že všeobecné techniky (napr. metaheuristiky či
evolučné algoritmy) majú evidentné limity z hl’adiska po-
krytia tých myšlienok, ktoré už pre detekciu komunı́t boli
navrhnuté. V tomto smere by mohla pomôct’ bližšia teore-
tická analýza problémov hl’adania komunı́t, resp. využitie
strojového učenia pre vol’bu vhodného algoritmu detek-
cie komunı́t, resp. dokonca výber vhodnej formulácie
problému detekcie komunı́t.

Metriky kvality komunı́t a zhlukov. Vyhodnotit’ kvalitu
zhlukov dát je netriviálny problém prakticky vo všetkých
doménach, v ktorých sa zhlukovanie využı́va, komunity
nevynı́majúc. Vo výskume detekcie komunı́t, resp. zhlu-
kovania v siet’ach vo všeobecnosti je trendom algoritmy
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testovat’ na zjednotených sadách dát (často sa využı́vajú
extrakty webových sociálnych sietı́, kolaboračné a citačné
siete, podsiete Internetu a pod.). V takomto prı́pade je
možné vyhodnotit’ niektoré metriky kvality, napr. vodivost’
či lokálnu hustotu [19, 31]. Často však poznáme aj správne
zhlukovanie, a preto je v problémoch minimálnej dekom-
pozı́cie použit’ metriky založené na podobnosti nájdenej
dekompozı́cie s referenčnou, napr. upravený Randov in-
dex (angl. adjusted Rand index) [14]. Problémom zostáva
objektı́vne vyhodnotenie kvality v siet’ach, v ktorých refe-
renčné riešenie nepoznáme.

Praktické aplikácie. Aplikačných oblastı́ detekcie ko-
munı́t a zhlukovania v siet’ach vo všeobecnosti je vel’ké
množstvo, prehl’adový článok [27] tieto oblasti dobre
zachytáva. Na tomto mieste spomeňme predovšetkým
využitie detekcie komunı́t pri odporúčanı́, napr. vhodných
kandidátov na pracovné pozı́cie (na základe zaradenia do
komunity s iným vhodným kandidátom), či v predikcii
virálneho šı́renia informácie. Ďalšie aplikácie možno nájst’
pri odporúčanı́ možných vedeckých kolaboráciı́ alebo aj vo
vhodne cielenej kontextovej reklame. Mnohé z prı́stupov,
ktoré výskum hl’adania komunı́t v sociálnych siet’ach za-
chytáva, sú však tiež aplikovatel’né v bioinformatike [2,
10], spracovanı́ dát vo vel’kých databázach [27] či v
operačnom výskume [12].

6 Zhodnotenie

V prı́spevku sme diskutovali možnosti všeobecnej for-
mulácie problému hl’adania komunı́t v sociálnych siet’ach,
nakol’ko doposial’ v informatike nie je jasne stanovený po-
jem komunity. Krátko sme diskutovali o metrikách, ktoré
možno využit’ na určenie, či podgraf je komunitou, zame-
rali sme sa najmä na metriku lokálnej hustoty. Identifiko-
vali sme dva základné typy týchto problémov: problém
najväčšej komunity a problém minimálnej dekompozı́cie
do komunı́t. Mnohé z problémov, ktoré možno odvodit’
z týchto dvoch základných formuláciı́, napr. problém ma-
ximálneho kompletného podgrafu a problém minimálneho
pokrytia kompletnými podgrafmi, sú NP-t’ažké, a preto
výpočtovo náročné problémy.

V otázke roly heuristických algoritmov v hl’adanı́ ko-
munı́t sme načrtli vı́ziu všeobecného algoritmu, ktorý by
bol vhodný na riešenie rôznych typov problémov detek-
cie komunı́t. Zdôraznili sme tiež rolu heuristických algo-
ritmov v týchto problémoch, vzhl’adom k tomu, že exaktné
prı́stupy si vyžadujú exponenciálne množstvo času na
riešenie mnohých z nich. Identifikovali sme štyri základné
oblasti pre možné d’alšie smerovanie výskumu detekcie
komunı́t, vo všeobecnom pohl’ade, ktorý opisuje tento
prı́spevok.
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Abstrakt

V našem přı́spěvku prezentujeme výsledky zı́skané při výz-
kumu P koloniı́, které představujı́ jeden z řady biologi-
cky inspirovaných výpočetnı́ch modelů patřı́cı́ch do ob-
lasti membránových systémů, které byly poprvé před-
staveny Gheorgem Păunem v roce 1998. P kolonie
jsou inspirovány strukturou a činnostı́ živých organis-
mů žijı́cı́ch ve společném prostředı́. Uvedený model
je založený na nezávislých membránových agentech
umı́stěných do prostředı́. Našı́m předmětem zkoumánı́
budou P kolonie, kde daný model rozšı́řı́me o tzv.
2-rozměrné prostředı́. V původnı́m modelu pracujeme
s ”bezrozměrným“ prostředı́m. Agenty ve 2D P koloniı́chjsou omezeny, co se týče zı́skávánı́ informacı́ o ob-
sahu prostředı́ na ”blı́zké“ okolı́ a mohou se pohybovatv prostředı́ ve čtyřech směrech. V práci definujeme 2D
P kolonie, výpočet a na přı́kladech (Běžec, Conwayova hra
života, Stigmergie) ukážeme princip, jak probı́há výpočet
ve 2D P kolonii. Pro většı́ názornost jsme použili program
– simulátor s grafickým uživatelským rozhranı́m.

1 Úvod

Sledovánı́ přirozených systémů a procesů nám dává mož-
nost nového úhlu pohledu na výpočty. Můžeme vytvořit
nekonvenčnı́ výpočetnı́ modely založené na nových ideách.
Mezi takto motivované výpočetnı́ modely patřı́ i mod-
ely inspirované biochemiı́ buněčné struktury, nazývané
membránové systémy nebo také P systémy. Tyto modely
byly zavedeny v roce 1998 Gheorghem Păunem v [10].
Existujı́ různé druhy P systémů v závislosti na způsobu
reprezentace objektů, na základě typů pravidel, způsobu
formalizace vývoje systému, popisu výpočtu a výsledky
výpočtu. Membránové systémy patřı́ do skupiny nede-
terministických systémů, kde výpočet probı́há na bázi
stanovených pravidel v diskrétnı́ch krocı́ch a paralelně
pro všechny objekty.

P kolonie zavedené v článku [8] představujı́ je-
den z modelů P systémů. Jsou inspirované strukturou
a činnostı́ živých organismů, žijı́cı́ch ve společném
prostředı́. Role živých organismů budou hrát membránové

agenty, které umı́stı́me do prostředı́. Prostředı́ v daném
modelu P koloniı́ch je statické a sloužı́ pouze jako komu-
nikačnı́ kanál pro organismy (agenty) v P kolonii. V práci
Eco-P kolonie [2, 1] jsme rozšı́řili daný model P koloniı́
o možnost měnit prostředı́ nezávisle na daných organis-
mech. Výpočetnı́ model PCol automaty popsaný v pracı́ch
[4], [3] vycházı́ také z P koloniı́, kde původnı́ model
jsme rozšı́řili o vstupnı́ pásku, kde chovánı́ agentů bylo
ovlivněno nejen prostředı́m, ale také symboly umı́stěnými
na pásce.

Vı́ce informacı́ o P systémech se můžete dozvědět
v [10], [12] a [13].

V tomto článku se budeme zabývat P koloniemi, kde
daný model rozšı́řı́me o tzv. 2-rozměrné prostředı́ a budeme
je označovat jako P kolonie ve 2D nebo také 2D P kolonie.
Daná modifikace byla poprvé popsána v článku [5].

V P kolonii živé organismy představujı́ agenty, které
jsou umı́stěné do prostředı́. Každý agent je tvořen jed-
nou membránou obsahujı́cı́ dvojici objektů. Počet objektů
uvnitř každého agenta je stejný a neměnı́ se během celého
výpočtu. Prostředı́ sloužı́ jako komunikačnı́ kanál a agenty
jej využı́vajı́ jako úložiště objektů. V každém okamžiku
agenty majı́ informaci o existenci všech objektů v prostředı́
a majı́ ke každému objektu bezprostřednı́ přı́stup.

Každý agent má svou množinu programů určujı́cı́
činnost agenta. Programy jsou jednoduché a majı́ vliv
na množinu objektů, která přı́slušı́ danému agentu, ale také
i na multimnožinu objektů obsaženou v prostředı́. To zna-
mená, že každý agent může měnit obsah prostředı́ po-
mocı́ programů a tı́m ovlivnit chovánı́ ostatnı́ch agentů
prostřednictvı́m prostředı́. Tato komunikace agentů přes
prostředı́ tvořı́ základnı́ princip fungovánı́ P kolonie.
V každém okamžiku každý objekt obsažený v agentu je
ovlivněný právě aplikovaným programem.

V reálném světě (stejně tak i v kybernetickém světě)
se lišı́ koncentrace látek v závislosti na mı́stě a živé organ-
ismy nemajı́ možnost vědět, co je ”za horizontem“. Tytoúvahy nás inspirovaly k zavedenı́ nového modelu P koloniı́,
kde agenty jsou umı́stěné ve 2D kartézské mřı́žce. Agenty
tedy umı́stı́me do této mřı́žky a ”pohled“ agenta omezı́mena buňky bezprostředně ho obklopujı́cı́. Na základě obsahu
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těchto buněk je ovlivněna poloha agenta v mřı́žce v dalšı́m
kroku výpočtu.

Co se týče pravidel, budeme vycházet z původnı́ho
modelu P koloniı́. Program agenta může být tedy ses-
taven ze dvou typů pravidel. Prvnı́ typ pravidel nazýváme
přepisovacı́ - evolučnı́ a druhý typ pravidel nazýváme
komunikačnı́. Komunikačnı́ pravidlo bude mı́t navı́c vliv
pouze na mı́sto, kde se právě agent nacházı́.

Přidáme nový typ pravidel pro pohyb agenta ve 2D
prostředı́. Podmı́nkou pro pohyb agenta je nalezenı́
konkrétnı́ch objektů v konkrétnı́ch mı́stech prostředı́. To
je určeno pomocı́ matice základnı́ch objektů. Agent hledá
nejvýše jeden objekt v každé buňce okolı́. Pokud daný ob-
jekt nalezne, přemı́stı́ se o jednu buňku nahoru, dolů, dol-
eva nebo doprava.

Programy jsou tvořeny pravidly. Protože každý agent
obsahuje dva objekty, programy se skládajı́ ze dvou
pravidel. Program navı́c obsahuje nejvýše jedno pravidlo
pro pohyb agenta. Pro jednoduchost chovánı́ agenta
stanovı́me ještě jednu podmı́nku a to podmı́nku: pokud
agent měnı́ polohu, pak nemůže komunikovat s prostředı́m.
Tzn., pokud program obsahuje pravidlo pro pohyb,
tak druhé pravidlo které obsahuje musı́ být pravidlo
přepisovacı́.

2 Definice

V této kapitole uvedeme základnı́ definice a označenı́
použité v článku. Předpokládáme, že čtenáři jsou známy
základnı́ definice a poznatky z oblasti teorie formálnı́ch
jazyků a automatů.

NRE budeme označovat množiny rekurzı́vně
spočı́tatelných nezáporných čı́sel. Σ je označenı́ pro
abecedu. Necht’ Σ∗ je množina všech slov nad abecedou
Σ (včetně prázdného slova ε). Pro délku slova w ∈ Σ∗

budeme použı́vat označenı́ |w| a pro počet výskytů
symbolů a ∈ Σ ve slově w pak |w|a.

Multimnožina objektůM je dvojiceM = (V, f), kde
V je libovolná (ne nutně konečná) množina objektů a f je
zobrazenı́ f : V → N . Zobrazenı́ f přiřazuje každému
objektu z množiny V jeho násobnost v multimnožině M .
V ◦ označı́me množinu všech konečných multimnožin nad
množinou objektů V . Množinu V � ⊆ V nazveme sup-
port množiny M a budeme ji označovat supp(M), pokud
pro všechna x ∈ V

�
f(x) �= 0. Kardinalitu množiny M

značı́me |M | a je definována jako |M | =
�

a∈V f(a).
Každá multimnožina objektů M s množinou objektů
V � = {a1, . . . an} může být reprezentována jako řetězec
w nad abecedou V �, kde |w|ai

= f(ai); 1 ≤ i ≤
n. Samozřejmě všechna slova w permutacı́ znaků jsou
reprezentována stejnou multimnožinou M . ε představuje
prázdnou multimnožinu.

2.1 P kolonie ve 2D

Stručně popı́šeme 2D P kolonie. P kolonie jsou tvořeny
agenty a prostředı́m. Agenty i prostředı́ obsahujı́ objekty.
Prostředı́ má rozměr m × n, m sloupců a n řádků buněk,
m, n ∈ N . Každý agent má svou množinu programů.

Prvnı́ typ pravidla nazýváme přepisovacı́ (evolučnı́)
pravidlo a má tvar a → b. Vykonánı́m pravidla objekt
a v agentu je přepsán na objekt b. Druhý typ pravidla
nazýváme komunikačnı́ a má tvar c ↔ d. Pokud je
aplikováno komunikačnı́ pravidlo, potom objekt c uvnitř
agenta a objekt d vně agenta si zaměnı́ pozice, tzn., že
po vykonánı́ pravidla se objekt d nacházı́ uvnitř agenta
a objekt c je obsažen v prostředı́.

Třetı́ typ pravidla nazýváme pohybové pravidlo a má
tvar matice 3 × 3 → směr pohybu. Umı́stěnı́ agenta
odpovı́dá středu matice Jestliže sousednı́ buňky obsahujı́
stejné objekty, jako jsou objekty uvnitř matice, potom se
agent může pohybovat do některé ze sousednı́ch buněk
následujı́cı́m směrem pohybu - vlevo, vpravo, nahoru nebo
dolů. Pokud je tedy pozice agenta [r, s], 0 ≤ r ≤ m − 1,

0 ≤ s ≤ n − 1, po vykonánı́ pravidla může agent změnit
pozici na [r − 1, s], [r + 1, s], [r, s− 1] or [r, s + 1].

Program může obsahovat pouze jedno pohybové
pravidlo. Pokud program se skládá z pohybového pravidla,
tak daný program už nemůže obsahovat komunikačnı́
pravidlo.

Definice 1 2D P kolonie je struktura
Π = (A, e, Env, B1, . . . , Bk, f), k ≥ 1, kde

• A je abeceda P kolonie, jejı́ prvky nazýváme objekty;

• e je základnı́ objekt automatu, který nazýváme envi-
ronmentálnı́, e ∈ A;

• Env je dvojice (m× n, wE), kde m× n, m, n ∈ N

je matice o velikosti m × n multimnožin objektů
nad množinouA−{e},m, n ∈ N je velikost prostředı́
a wE je počátečnı́ obsah prostředı́.

• Bi, 1 ≤ i ≤ k jsou agenty, každý agent je struktura
Bi = (Oi, Pi, [ri, si]), kde

– [ri, si] je počátečnı́ pozice agenta Bi ve 2D
prostředı́, 0 ≤ ri ≤ m− 1, 0 ≤ si ≤ n− 1,

1 ≤ i ≤ k,

– Oi je multimnožina nad množinou A, určuje
počátečnı́ stav (obsah) agenta, |Oi| = 2,

– Pi = {pi,1, . . . , pi,ji} , j ≥ 1, 1 ≤ i ≤ k je
konečná množina programů, kde každý program
je sestaven ze dvou 2 pravidel, které majı́ jeden
z následujı́cı́ch tvarů:
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∗ a → b pravidla v daném tvaru nazýváme
evolučnı́ pravidla,

∗ c ↔ d pravidla v daném tvaru nazýváme
komunikačnı́ pravidla,

∗ [au,v] → t, 0 ≤ u, v ≤ 2,

t ∈ {⇐,⇒,⇑,⇓} pravidla v daném tvaru
nazýváme pohybová pravidla;

• f ∈ A je finálnı́ objekt kolonie.

Výpočetnı́ krok se skládá ze třı́ částı́. Prvnı́ část
spočı́vá ve stanovenı́ aplikovatelné množiny programů
v závislosti na aktuálnı́ konfiguraci P kolonie. Existujı́ pro-
gramy patřı́cı́ do množin programů všech agentů. Ve druhé
části je vybrán jeden program u každého agenta patřı́cı́
do množiny aplikovatelných programů. Neexistuje kolize
mezi komunikačnı́mi pravidly různých programů. Ve třetı́
části jsou vykonány vybrané programy.

Vykonánı́m programů se změnı́ konfigurace kolonie.
Změna konfigurace je založena na změně stavu prostředı́,
obsahu a umı́stěnı́ agentů.

Výpočet probı́há nedeterministicky a maximálně pa-
ralelně a končı́ zastavenı́m, kdy žádný agent nemá apliko-
vatelný program.

Výsledek výpočtu je počet kopiı́ finálnı́ho objektu
umı́stěného v prostředı́ na konci výpočtu.

Dalšı́ možný způsob, jak definovat výsledek výpočtu
je vzı́t v úvahu nejen počet finálnı́ch objektů, ale také i je-
jich umı́stěnı́. Výsledkem by pak mohl šedotónový obraz,
řetězec znaků nebo čı́slo zavisejı́cı́ na počtu a umı́stěnı́ ob-
jektů (napřı́klad g =

�n−1
j=0

��m−1
i=0 f(i, j)

�
· ni, kde

f(i, j) je počet kopiı́ objektu f v [i, j]-buňce).
Motivacı́ pro zavedenı́ 2D P koloniı́ nenı́ studium je-

jich výpočetnı́ sı́ly, ale sledovánı́ jejich chovánı́ v průběhu
výpočtu. Můžeme definovat několik pohledů jak posoudit
dynamiku výpočtu:

• počet pohybů agentů,

• počet ”navštı́vených“ buněk (nebo ”nenavštı́vených“buněk),

• počet kopiı́ určitého objektu v ”domovské“ buňcenebo v celém prostředı́.

Navı́c můžeme uvažovat, že daný počet sledujeme po jed-
notlivých krocı́ch výpočtu nebo až na konci výpočtu.

3 Přı́klady

V této kapitole ukážeme přı́klady 2D P koloniı́. Prvnı́ 2D
P kolonii můžeme nazvat běžec po objektech b.

Přı́klad 1 Necht’ Π1 2D P kolonie je definována:
Π1 = (A, e, Env, B1, f), kde

• A = {e, f, a, b},

• e ∈ A je základnı́ objekt v prostředı́ kolonie,

• Env = (5× 5, wE),

• wE =





a a a a a

a b b b a

a b a b a

a b b b a

a a a a a




,

• B1 = (aa, P1, [1, 1]),

• P1 = {
�


∗ b ∗
∗ b ∗
∗ ∗ ∗



 →⇑; a → a

�
;

�


∗ ∗ ∗
∗ b ∗
∗ b ∗



 → ⇓; a → a

�
;

�


∗ ∗ ∗
b b ∗
∗ ∗ ∗



 →⇐; a → a

�
;

�


∗ ∗ ∗
∗ b b

∗ ∗ ∗



 →⇒; a → a

�
}

Hvězdičky v matici znamenajı́, že agentu ”nezáležı́“na obsahu odpovı́dajı́cı́ch buněk.

• f ∈ A je konečný objekt kolonie.

Pozice agenta v prostředı́ je druhý řádek a druhý sloupec.
Každé pohybové pravidlo má objekt b ve středu mati-
ce. Takže, všechny programy jsou aplikovatelné pouze
v přı́padě, kdy je agent umı́stěn v buňce obsahujı́cı́ ales-
poň jednu kopii objektu b. Na základě daných pohybových
pravidel se agent přesune náhodně vybraným směrem
do okolnı́ buňky obsahujı́cı́ objekt b. Agent provede přesun
v každém kroku výpočtu. Prostředı́ a obsah agenta se
neměnı́. Počátečnı́ konfigurace je na obrázku 1.

Druhý přı́klad 2D P koloniı́ je motivovaný Con-
wayovou Hrou života([7]). Britský matematik John Hor-
ton Conway v roce 1970 navrhl nejznámnějšı́ přı́klad
celulárnı́ho automatu. Uzavřený systém Hra života je
nekonečná dvojrozměrná ortogonálnı́ sı́t’ čtvercových au-
tomatů, z nichž každý je v jednom ze dvou možných stavů,
živý nebomrtvý. Každý automat interaguje s osmi sousedy,
které ho obklopujı́.

Přı́klad 2 Necht’ Π2 je 2D P kolonie definována tı́mto
způsobem Π2 = (A, e, Env, B1, . . . , B16, f), kde

• A = {e, f, D, S, Z, M, O, L, N},
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Obrázek 1: Počátečnı́ konfiguraceΠ1

• e ∈ A je základnı́ objekt prostředı́ kolonie,

• Env = (6× 6, wE),

• wE =





D D D D D D

D S S D D D

D S S D D D

D D D S S D

D D D S S D

D D D D D D




,

• B1 = (ee, P1, [1, 1]), B2 = (ee, P2, [1, 2]),. . . ,
B16 = (ee, P16, [4, 4]),

• f ∈ A je finálnı́ objekt kolonie.

Stavy automatu jsou uloženy uvnitř buněk (D - mrtvý
automat, S - živý automat ). Máme jen jeden druh agenta
P kolonie, tzn. že máme 16 stejných agentů umı́stěných
v matici 4 × 4 vnitřnı́ch buněk (vidı́me na obrázku
2). Množiny jejich programů jsou definovány v souladu
s pravidly automatu:

• Živý automat s méně než dvěma živými sousednı́mi
automaty umı́rá kvůli malého výskytu živých au-
tomatů v okolı́.

• Živý automat s vı́ce než třemi živými sousednı́mi au-
tomaty umı́rá z důvodu velkého vystkytu živých au-
tomatů v okolı́.

• Živý automat se dvěma nebo třemi živými automaty
v okolı́ nezměnı́ svůj stav pro dalšı́ generaci.

• Mrtvý automat právě se třemi živými automaty v okolı́
změnı́ stav na živý.

Prvnı́ program �e ↔ e; e → Z� umožňuje inicial-
izaci agenta;

Setřı́dı́me programy podle počtu kopiı́ objektu S

v matici pohybového pravidla.

1. Pro situaci kdy všechny sousednı́ automaty jsou
ve stavu mrtvé, má agent jediný program nezávisle
na stavu, ve kterém se nacházı́, tzn. zda je mrtvý či
živý.
�


D D D

D e D

D D D



 → ⇑; Z → M

�
.

2. Pro situaci kdy je 1 ze sousednı́ch automatů ve stavu
živý, má agent ve stavu živý či mrtvý 8 možných pro-
gramů
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�


S D D

D e D

D D D



 → ⇑; Z → M

�

a 7 dalšı́ch kombinacı́.

3. Pokud jsou 2 sousednı́ automaty ve stavu živé, pak pro
živé agenty je to 28 programů
�


S S D

D S D

D D D



 → ⇑; Z → O

�

a 27 dalšı́ch kombinacı́.

4. Pokud jsou 2 sousednı́ automaty ve stavu živé - 28
programů programů pro živé agenty
�


S S D

D D D

D D D



 → ⇑; Z → M

�

a 27 dalšı́ch kombinacı́.

5. Pro přı́pad 3 živých sousednı́ch automatů - 56 pro-
gramů pro živé a mrtvé agenty
�


S S S

D e D

D D D



 → ⇑; Z → O

�

a 55 dalšı́ch kombinacı́.

6. Pro 4 živé sousednı́ automaty - 70 možných programů
pro mrtvé i živé agenty
�


S S S

S e D

D D D



 → ⇑; Z → M

�

a dalšı́ch 69 kombinacı́.

7. Pro přı́pad alespoň 5 živých sousednı́ch automatů - 56
možných programů pro živé i mrtvé agenty
�


S S S

S e S

∗ ∗ ∗



 → ⇑; Z → M

�

a dalšı́ch 55 kombinacı́.

Po provedenı́ jednoho z předchozı́ch uvedených
progamů, všechny agenty se přesunou o jeden krok vpřed a
přepı́šı́ jeden ze svých objektů e na objektM (automat bude
mrtvý) nebo na objekt O (automat bude živý). Následujı́cı́
programy jsou určeny pro přesun agentů dolů a pro aktual-
izaci stavu automatů, tj. nahrazenı́ objektu v buňce za ob-
jekt v agentu a tı́m docházı́ ke změně stavu automatu.
�


∗ ∗ ∗
∗ e ∗
∗ ∗ ∗



 → ⇓; O → S

�
;

�


∗ ∗ ∗
∗ e ∗
∗ ∗ ∗



 → ⇓; M → D

�
;

�e → L; S ↔ S� ; �e → N ; D ↔ S� ;
�S → e; L → e� ; �S → e; N → e� ;
�e → L; S ↔ D� ; �e → N ; D ↔ D� ;
�D → e; L → e� ; �D → e; N → e� .

Je zřejmé, že můžeme tı́mto způsobem simulovat
každý klasický celulárnı́ automat.

Ve třetı́m přı́kladě se budeme zabývat mravenci.

Přı́klad 3 Cı́lem bude zkonstruovat 2D P kolonii simu-
lujı́cı́ pohyb mravenců při hledánı́ potravy. Agenty -
mravenci - jsou umı́stěné do domovských buněk, ze kerých
začı́najı́ hledat jı́dlo. Mravenci prohledávajı́ nedeterminis-
ticky prostředı́, dokud nenaleznou jı́dlo nebo stopu. Pokud
najdou potravu, vezmou jeden ”kus“ (jeden objekt) a vrátı́se nejkratšı́ cestou do domovské buňky. Tuto trasu si značı́
pomocı́ konkrétnı́ho objektu stopu. Pokud naleznou stopu,
jdou po nı́ k jı́dlu.

Agenty v 2D P kolonii majı́ tolik programů, že uvedenı́ sez-
namu a popsánı́ daných programů by přesáhlo rámec tohoto
článku.

Sestavili jsme agenty - mravence, kteřı́ použı́vajı́ 57
programů. Agent prozkoumává prostředı́. Jakmile nalezne
potravu, vezme si jeden objekt potravy a vracı́ se do do-
movské buňky. Na zpátečnı́ cestě umı́stı́ objekt-značku
do každé buňky na této cestě. Jakmile přinese agent po-
travu do domacı́ buňky, vracı́ se po označkované cestě
zpátky ke zdroji potravy. Konfigurace se třemi agenty
a se dvěmi cestami je na obrázku 3. Po vyčerpánı́ zdroje
potravy se agent zastavı́. Pokud vložı́me do agenta pro-
gram umožnujı́cı́ návrat agenta do domovské buňky, pak
má agent možnost po nalezenı́ dalšı́ho zdroje tento zdroj
vyčerpat nebo použı́t nové pravidlo, které ho bez potravy
vrátı́ zpět do domovské buňky.

Daná situace může být řešena přidánı́m nového
agenta 2D P kolonie. Tento nový agent nemá za úkol
vyhledávat zdroj potravy, nenı́ tzv. průzkumnı́kem. Jeho
programy umožňujı́ odblokovat agenty, které se zas-
tavily u vyčerpaného zdroje potravy.Alternativnı́m řešenı́m
je přı́dánı́ priorit mezi programy. Každému programu
přiřadı́me přirozené čı́slo představujı́cı́ důležitost pro-
gramu. Během výpočtu je prováděn vždy aplikovatelný
program s nejvyššı́m čı́slem, tzn. s nejvyššı́ prioritou.

4 Implementace 2D Pkolonie - simulátor

Pro simulačnı́ prostředı́ použijeme jazyk Java. V simulátoru
je možné načı́tat, ukládat a vytvářet simulace za pomocı́
značkovacı́ho jazyka XML. Soubor simulace načı́táme
pomocı́ XML parseru a s využitı́m DOM a JAXP
je vytvořena stromová struktura objektů. Tyto objekty
představujı́ parametry simulace, obsah prostředı́ a popis
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Obrázek 2: Počátečnı́ konfiguraceΠ2

agentů nacházejı́cı́ch se v prostředı́ simulace. Informace
popisujı́cı́ prostředı́ zahrnujı́ několik parametrů: rychlost
simulace, velikost prostředı́ a jeho obsah. Rychlost zde
určuje časový interval mezi jednotlivými kroky simulace.
Prostředı́ a jeho obsah reprezentujeme dvojrozměrným
polem objektů, které je uživateli vyobrazeno jako 2D
mřı́žka. Agent se nacházı́ v této mřı́žce a má možnost se
pohybovat prostředı́m a za pomocı́ přepisovacı́ch pravidel
ovlivňovat jeho obsah. Prostředı́ může obsahovat speciálnı́
objekt # reprezentujı́cı́ překážku nebo také pozici, na kterou
se agenty nemohou dostat. V každém kroku simulace ak-
tivuje každý agent v prostředı́ jeden ze svých apliko-
vatelných programů. Jednotlivým programům můžeme
přiřadit priority a tı́mto způsobem ovlivnit výběr apliko-
vaného programu. V přı́padě, že lze aktivovat několik pro-
gramů se stejnou prioritou, využı́váme pseudonáhodného
výběru pouze jednoho z těchto použitelných programů.
Simulačnı́ prostředı́ může obsahovat vı́ce agentů, které
se mohou nacházet na různých nebo totožných pozicı́ch.
V jednom kroku simulace aplikuje každý agent v prostředı́
jeden ze svých aplikovatelných programů. Změny prostředı́
se ukládajı́ do zásobnı́ku, ze kterého jsou následně
promı́tnuty do prostředı́. Tı́mto způsobem jsme schopni
se vyhnout situacı́m, kdy agent v rámci jednoho kroku
simulace ovlivnı́ okolı́ jiného agenta nebo objekty na

pozici, kde se nacházı́ vı́ce agentů. V těchto přı́padech
by mohlo dojı́t k použitı́ dřı́ve nepoužitelných programů
agenta. To však v rámci jednoho kroku simulace nenı́
přı́pustné. Pro grafické uživatelské rozhranı́ simulačnı́ho
nástroje využı́váme knihovny Swing. Vzhled prostředı́,
agentů a překážek je možné nahradit vlastnı́ grafikou a
přizpůsobit si tak simulačnı́ prostředı́ a vizualizaci sim-
ulace k dané problematice. S možnostı́ editace simulace
přı́mo v simulačnı́m prostředı́ nebo libovolném textovém
editoru, se tak uživateli dostává do rukou nástroj pro
prováděnı́ zajı́mavých simulacı́ z oblasti membránových
systémů.

5 Závěr

V tomto článku jsme představili nový typ P koloniı́, který
je vhodný pro simulaci reálných situacı́, napřı́klad pro sim-
ulaci šı́řenı́ vody při blezkových povodnı́ch v dané lokalitě
v práci [6]. Vytvořili jsme 2-rozměrné prostředı́, do kterého
jsme umı́stili agenty. Agentymajı́ omezené informace o ob-
sahu prostředı́, což vı́ce odpovı́dá realitě. Pro simulaci
v přikladu stigmergie jsme navı́c použili mezi pravidly
priority. Chovánı́ agentu je tedy vı́ce přirozené, protože
v reálném světe mravenci dávajı́ také přednost určitým ak-
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Obrázek 3: KonfiguraceΠ2 se 4 mravenci a 2 cestami od zdroje potravy po domovskou buňku

tivitám před některými dalšı́mi. Pro názornost a prezentaci
jsme vytvořili simulačnı́ prostředı́ 2D P koloniı́. Do
budoucna plánujeme rozšı́řenı́ simulátoru o statistické
nástroje a o dynamické prostředı́.
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č. CZ.1.07/2.2.00/28.0014.

Reference

[1] L. Cienciala, L. Ciencialová: Eco-P colonies. In:
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And there are, of course, enormous numbers of other 

if these are true, are quite certainly true too: e.g. that 
there have lived on the surface of the earth not only 
human beings, but also many different species of plants 
and animals, etc. [1, s. 45] 

Stephen 
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E. Moora (Some Main Problems of Philosophy) [3] a T. 
Reida (Essays on the Intellectual Powers, Essays on the 
Active Powers [4], [5] a 

 

 That there is a real world that exists 
independently of us, of our thoughts, language and 
representations 

 That human beings have direct, non-projective 
perceptual access to this world via the senses 

 That causation is a real relation among objects 
and events in the world, a relation whereby one 
phenomenon, the cause, brings about another, the 
effect 

 That statements are either true or false in virtue 
of states of affairs in the world 

 That human beings have beliefs, desires, hopes 
and fears and other mental states to which one can 
appeal to in order to explain and predict human 
actions 

 That human beings are responsible for their 
actions in certain specifiable circumstances, and so 
are proper objects of approval, condemnation, 
praise, blame and punishment. [6, s. 30]  
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Moreover, the common sense tradition holds that some 
common sense propositions are known to be true. For 
example, it holds that we do know that there are other 
people, that they have bodies, that they think, and that 
they know various things about the world. Indeed, the 
tradition holds that these and many other common sense 
propositions are such that almost everyone knows them. 
In this respect, the tradition holds that some common 
sense propositions are matters of common knowledge. [7, 
s. 4] 
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Thus common sense is not, in spite of this reputation, 
naive; it draws a systematic distinction between reality 
and appearance, or in other words between the way the 
world is and the way the world seems or appears via one 
or other of the sensory modalities and from the 
perspective of one or other perceiving subject in one 
other context. The putative information supplied by 
perception is always partial, and sometimes erroneous, 
but it can in every day case be supplemented and 
corrected by the gathering of further information about 
the sides of objects we cannot see, about the future 
behaviour of objects, and so on. [12 s. 645] 

v rozporu s 

je tuto zku [13, s. 20].3 

                                                 
3 Science discovers the truth about the independently existing 
world in which we find ourselves. It starts from common sense, 
which embodies a realist view of the objects of every day 
experience. Occasionally it conflicts with common sense. But 
science does not lead to the overthrow of common sense. It 
explains why commonsense objects appear as they do. It 

mu rozumu pak 
  

Conformity with empirical evidence is a standard 
requirement for theory-acceptance in science. Because it 
is primarily observational, empirical evidence typically 
forms part of or is at least available to common sense. 
[13, s. 16]. 
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All our knowledge of the world, in common-sense as well 
as in scientific thinking, involves constructs, namely, a set 
of abstractions, generalizations, formalizations, 
idealizations specific to the respective level of thought 
organization. Strictly speaking, there are no such things 
as facts, pure and simple. All facts are from the outset 
facts selected from a universal context by the activities of 
our mind. They are, therefore, always interpreted facts, 
namely, either facts looked at as detached from their 
context by an artificial abstraction or facts considered in 
their particular setting. This does not mean that, in 
daily life or in science, we are unable to grasp the reality 
of the world. It just means that we grasp merely certain 
aspects of it, namely those which are relevant to us either 
for carrying on our business of living or from the point of 
view of a body of accepted rules of procedure of thinking 
called the method of science. If, according to this view, 
all scientific constructs are designed to supersede the 
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Abstrakt

Motivácia ako evolučný prostriedok slúži k naplne-
niu potenciálu jedinca v populácii. Je hybným moto-
rom pre jedinca alebo skupinu pre napĺňanie potrieb,
hodnôt a ciel’ov. Motivačné prostriedky môžeme klasi-
fikovat’ podl’a celkovej účinnosti, a tak isto podl’a ich
pôsobenia, resp. distribúcie efektı́vnosti v čase. Túto dvoj-
rozmernú klasifikáciu môžeme výpočtovo opı́sat’ pomo-
cou fuzzy prı́stupu. Motivačnú efektı́vnost’ prostriedku je
možné matematicky aproximovat’ štatistickými rozdele-
niami, ako naprı́klad logaritmicko-normálne rozdelenie.
Na základe fuzzy prı́stupu je možné nastavit’ parametre
štatistických kriviek tak, aby ich rozdelenia súhlasili s kriv-
kami účinnosti motivačných prostriedkov, čo umožnı́ ich
d’alšie skúmanie.

1 Úvod

Motivácia ako taká je skúmaná psychológmi a sociológmi
po dlhý čas. Z pohl’adu robotiky ide o ciel’napĺňat’ podstatu
bytia, ktorá je vštepená jedincovi stvoritel’om. Človeku ako
jedincovi vytvorenom prı́rodou je motivácia vštepená pu-
dom prežitia, čiže napĺňanı́m základných životných po-
trieb.

Zároveň z pohl’adu evolučných algoritmov sa fitness
jedinca meria aj na základe postavenia, alebo prestı́že je-
dinca v populácii, čo je možné klasifikovat’ ako naplnenie
sociálnych, finančných alebo iných hodnôt. Tieto hodnoty
si vypestuje jedinec sám, na základe pozorovania svojho
okolia. Poskytujú mu mieru pre porovnanie ostatných je-
dincov, ako aj pre zaradenie seba samého medzi ostatných.

Človek má evolúciou vštepený pud sebarealizácie, čo
sa prejavuje napĺňanı́m daných ciel’ov. Tieto ciele môžu
mat’ rôzny charakter. Môžu byt’ krátkodobé alebo dlhodobé.
Môžu byt’ napĺňané priebežne vykonávanı́m akejsi činnosti
alebo dosiahnutı́m ciel’u činnosti.

Činnosti môžu mat’ jasne daný ciel’, alebo ciel’ môže
byt’ vágneho charakteru. Všeobecne však ide o napĺňanie
potenciálu jedinca a jeho sebarealizáciu.

Skúmanı́m matematických vlastnostı́ motivácie ako
takej môžeme odhalit’ jej podstatu. Pomocou štatistických
prostriedkov je možné tento fenomén opı́sat’ a tým
pádom aj predvı́dat’ účinky motivačných prostriedkov na
výkonnost’ jedinca naprı́klad na pracovisku a pod.

Jedna z možnostı́ ako matematicky opı́sat’ účinky mo-
tivácie je pomocou logaritmicko-normálneho rozdelenia.
Logaritmicko-normálne rozdelenie je parametrické, a tieto
parametre je možné nastavit’ tak, aby rozdelenie súhlasilo s
opisom účinnosti motivácie v čase.

Je vel’a spôsobov ako tieto parametre aproximovat’, v
tejto práci sa zaoberáme aproximáciou týchto parametrov
pomocou klasifikácie postavenej na fuzzy prı́stupe.

2 Motivácia ako hybná sila jedinca alebo
skupiny v populácii

Motivácia [4, 5, 7, 8] jedinca v rámci jeho osobných
charakteristı́k, alebo v rámci skupiny a kooperácie
môžeme delit’ do rôznych kategórii, podl’a pôvodu vzniku.
Najzákladnejšie rozdelenie je:

1. potreby - pre každého človeka rovnaké

2. hodnoty - individuálne, vyvinuté počas života

3. ciel’ - môže sa menit’ a môže byt’:

• krátkodobý
• dlhodobý

a tak isto môže byt’:

• špecifický
• nejasný, vágny

Živočı́šne potreby sú základom prežitia jedinca.
Týkajú sa jedenia, pitia, bezpečnosti a podobne. Ak nie sú
splnené základné potreby jedinca, jedinec uhynie.

Hodnoty si buduje jedinec na základe výchovy, vzde-
lania a svojho okolia. Hodnoty sú nad rámec základných
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potrieb a udávajú štandard jedinca v populácii. Ide o hod-
noty ako majetok, rodinný status, spoločenské postavenie,
kariéra a podobne. Ak má jedinec splnené základné po-
treby, môže sa zamerat’ na kumuláciu d’alšı́ch hodnôt, ktoré
ho odlı́šia od ostatných jedincov. Tieto hodnoty ovplyvňujú
významnost’ osoby v populácii, udávajú jej status.

Akumulácia hodnôt súvisı́ priamo s napĺňanı́m ciel’ov,
je to spôsob ako hodnoty nadobúdat’. Dosahovanie ciel’ov
však má aj iný charakter, a to sebarealizáciu jedinca. Seba-
realizácia je zároveň prostriedok napĺňania životnej úlohy
jedinca. Je spojená s iniciatı́vou a je odmeňovaná prostried-
kami motivácie.

Prostriedky motivácie môžu začı́nat’ od majetkových
(ako finančné ohodnotenie výkonu), až po radost’ s dobre
vykonanej práce. Samozrejme treba brat’ v úvahu iné ako
pracovné ohodnotenie, ako naprı́klad založenie rodiny a
podobne.

Motivácia v rámci skupiny jedincov a kooperácie
nadobúda zmysel pre vzájomnú pomoc. Jednotlivci v
skupine sú vzájomne posúvaný vpred a každý svojim
prı́spevkom pomáha ostatným. Individuálny záujem jed-
notlivcom je zakorenený v zisku zo spolupráce. Ciel’om
skupiny je kumulovat’ väčšı́ zisk ako iné skupiny. Pri tejto
úlohe by jedinec samotný súperiaci so skupinami o presa-
denie sa nemal šancu.

Jedinci v skupine pomáhajú naplnit’ ciel’, či už
krátkodobý alebo dlhodobý, vágny alebo špecifický. V
prı́rode sa formujú tlupy dravcov pre kooperáciu pri love
koristi. Korist’ sa obdobne zgrupuje tak, aby jednotlivci boli
menej ohrozenı́. Tieto zoskupenia popisujú matematické
modely ako multiagentové systémy a podobne. Sú tvorené
na základe motivácie vzájomnej pomoci a kumulovanej sily
zoskupenia, čo prináša jedincom výhody.

2.1 Hlavné rozdiely medzi motivačnými zdrojmi

Z hl’adiska dávkovania motivačného prostriedku môžeme
rozlišovat’:

• diskrétny motivačný zdroj

• spojitý motivačný zdroj

Diskrétny motivačný zdroj môže byt’ jednorazová
výkonnostná odmena v l’ubovol’nej forme, pravidelný
prı́del finančných zdrojov a podobne. Spojité motivačné
prostriedky súvisia s potenciálom prostredia ako naprı́klad
kolektı́v, istoty a stále prı́tomné zabezpečenia ktorých
prı́tomnost’ samotná je motivujúca.

Je dôležité poznamenat’, že diskrétne dávkované mo-
tivačné prostriedky majú spojitú účinnost’ pôsobenia.

Z hl’adiska početnosti alebo výskytu môžeme mo-
tivačné prostriedky rozdelit’ ako:

• jednorazový motivačný zdroj

• opakujúci sa motivačný zdroj

Jednorazový motivačný zdroj môže byt’ naprı́klad bo-
nusové finančné ohodnotenie zamestnanca, naprı́klad od-
mena za dobre vykonaný ukončený projekt. Dlhodobý mo-
tivačný zdroj môže byt’ pravidelný plat.

Ked’ sa zamyslı́me nad rámec finančného ohodno-
tenia, jednorazový motivačný zdroj môže byt’ aj uznanie
od nadriadeného alebo kolegov. Dlhodobým motivačným
zdrojom je potom celkový prı́stup nadriadeného a kolektı́vu
k jedincovi.

Mohli by sme uviest’ mnohé d’alšie kategorizácie mo-
tivačných zdrojov, ale pre naše potreby nám vystačia ti-
eto. V tejto práci sa primárne zaoberáme jednorazovými
diskrétnymi motivačnými zdrojmi.

3 Funkcia hustoty logaritmicko-normálneho
rozdelenia pre popis efektu jednorazového
diskrétneho motivačného zdroja

Logaritmicko-normálne rozdelenie LN(µ, σ) (tiež bežne
označované ako log-normálne rozdelenie) s parametrami
mı́ µ a sigma σ je spojité rozdelenie pravdepodobnosti
náhodnej premennej X také, že náhodná veličina ln(X)
má normálne rozdelenie so strednou hodnotou µ a smero-
dajnou odchýlkou σ.

Logaritmicko-normálne rozdelenie sa v prı́rode hojne
vyskytuje. Slúži taktiež ako prostriedok pre vedné od-
bory pracujúce s pravdepodobnost’ou a štatistikou [2].
Prı́klady sú uvedené v odseku 3.1. Matematický základ
logaritmicko-normálneho rozdelenia je v odseku 3.2.

3.1 Výskyt logaritmicko-normálneho rozdelenia v
prı́rode a vedných odboroch

Logaritmicko-normálne rozdelenie sa v prı́rode,
prı́rodných a iných vedách vyskytuje naprı́klad:

• V biológii [3], a to ako rozdelenie vel’kostı́ živých
tkanı́v jedincov v populácii (dĺžka tela, povrch tela,
hmotnost’, dĺžka ochlpenia resp. vlasov, pazúrov resp.
nechtov, zubov, krvný tlak dospelého muža alebo ženy
[6]...).

• V meteorológii, hydrológii a vodnom hospodárstve
pre analýzu denných, mesačných a ročných zrážok,
výšok vodných tokov a pod.

• V ekonómii, finančnı́ctve [1] a bankovnı́ctve, je známe
že finančné prı́jmy jedincov v populácii sú rozdelené
pomocou logaritmicko-normálneho rozdelenia.
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• V demografii, vel’kosti miest sú rozdelené pomocou
logaritmicko-normálneho rozdelenia.

• Vo fyzike, chémii a materiálových technológiách,
naprı́klad koeficienty trenia a opotrebovania majú
logaritmicko-normálne rozdelenia.

3.2 Matematický základ logaritmicko-normálneho
rozdelenia

Funkcia hustoty fX logaritmicko-normálneho rozdelenia
má exponenciálny tvar (1) a je parametrizovaná pomocou
µ a σ.

Prı́klady kriviek funkcie hustoty logaritmicko-
normálneho rozdelenia pre rôzne hodnoty parametrov sú
vyobrazené na Obr. 1, Obr. 2, Obr. 3 a Obr. ??.

fX(x;µ, σ) =
1

xσ
√

2π
e
− (ln(x)−µ)2

2σ2 , x > 0 (1)

Distribučná funkcia logaritmicko-normálneho rozde-
lenia FX je definovaná rovnicou (2) a (3).

FX(x;µ, σ) =
1
2
erfc

�
− lnx− µ

σ
√

2

�
(2)

FX(x;µ, σ) = Φ
�

lnx− µ

σ

�
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Funkcia erfc(x) (4) je funkcia doplnku chybovej
funkcie erf(x) (5) (Gauss error function).

erfc(x) = 1− erf(x) =
2√
π

� ∞

x
e
−t2

dt (4)

erf(x) =
2√
π

� x

0
e
−t2

dt (5)

Funkcia Φ je distribučná funkcia normovaného
normálneho rozdelenia (standard normal distribution), čiže
normálne rozdelenie s parametrami µ = 0 a σ = 1 a funk-
ciou hustoty φ (6).

φ(x) =
1√
2π

e
− 1

2 x2
(6)

Tieto vzorce popisujúce logaritmicko-normálne roz-
delenie sa využı́vajú v štatistike, hydrometeorologických
predpovediach a iných spomı́naných v odseku 3.1.

4 Fuzzy prı́stup pre odhad parametrov
krivky funkcie efektu jednorazového
diskrétneho motivačného zdroja

Zadefinujeme si zjednodušene množiny A (7) a B (8) pre
kategorizáciu konkrétnych vlastnostı́ motivačných zdrojov.

A = {kratka, kratsia, dlhsia, dlha} (7)

Obdobne:

B = {mala,mensia, vacsia, velka} (8)

Supermnožina A označuje kategorizáciu motivačného
zdroja na základe trvania pôsobenia, resp. doznievania
efektu motivačného zdroja, pričom čo sa týka trvania,
kratka < kratsia < dlhsia < dlha. Prı́slušnost’ mo-
tivačného zdroja do jednej z množı́n nachádzajúcich sa v A

ovplyvňuje parameter µ.
Supermnožina B označuje kategorizáciu mo-

tivačného zdroja na základe sily pôsobenia, resp. miera
efektu motivačného zdroja, pričom čo sa týka sily zdroja,
mala < mensia < vacsia < velka. Prı́slušnost’ mo-
tivačného zdroja do jednej z množı́n nachádzajúcich sa v
B ovplyvňuje parameter σ.

Pravdepodobnosti priradenia motivačných zdrojov
do jednotlivých množı́n je netriviálna úloha a parame-
tre logaritmicko-normálneho rozdelenia je dôležité vhodne
zvolit’, prı́padne aproximovat’ evolučnými prostriedkami
umelej inteligencie.

V tejto práci ukážeme, ako nastavovanie parame-
trov menı́ povahu krivky funkcie hustoty logaritmicko-
normálneho rozdelenia.

Zadefinujeme si prvok c (9) ktorý patrı́ do množiny C

vytvorenej reláciou A×B.

c ∈ C = A×B (9)

Nami odhadnuté hodnoty parametrov µ a σ sú v ta-
bul’ke 1. Je náročné posudzovat’ motiváciu v praxi pomocou
fuzzy prı́stupu, nie však nereálne. V praxi by hodnoty boli
l’ahko porovnatel’né, ale parametre t’ažšie odhadnutel’né.

Hodnoty v tabul’ke 1 boli odhadnuté ilustračne, pre
aplikáciu v reálnom svete by odhad bol netriviálnou
záležitost’ou.
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Tabulka 1: Tabul’ka zobrazujúca odhadnuté hodnoty µ a σ

pre všetky c ∈ C = A × B, z ktorej sme čerpali hodnoty
pri tvorbe grafov na obrázkoch Obr. 1, Obr. 2, Obr. 3 a Obr.
??.

µ\σ
malá

σ = 1.0
menšia
σ = 0.5

väčšia
σ = 0.25

vel’ká
σ = 0.125

krátka
µ = 0.0 0.0\1.0 0.0\0.5 0.0\0.25 0.0\0.125
kratšia
µ = 0.4 0.4\1.0 0.4\0.5 0.4\0.25 0.4\0.125
dlhšia

µ = 0.8 0.8\1.0 0.8\0.5 0.8\0.25 0.8\0.125
dlhá

µ = 1.2 1.2\1.0 1.2\0.5 1.2\0.25 1.2\0.125

0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5 4
0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

time  t

m
ot
iv
at
io
n  
ef
fic
ie
nc
y  
e

µ=0.0
µ=0.4
µ=0.8
µ=1.2

Obrázek 1: Graf funkcie hustoty logaritmicko-normálneho
rozdelenia pre zafixovanú sigmu σ = 1.0 a µ ∈
{0.0, 0.4, 0.8, 1.2}.

4.1 Krivky funkcie hustoty logaritmicko-normálneho
rozdelenia pre zafixovanú σ = 1.0

Všimnime si v tabul’ke 1 prvý stĺpec s hodnotami (pre b =
mala a na a ∈ A nezáležı́, teda σ = 1.0 a postupne µ ∈
{0.0, 0.4, 0.8, 1.2}).

Graf kriviek logaritmicko-normálneho rozdelenia pre
zafixovanú σ = 1.0 je vyobrazený na Obr. 1.

Rozoberme graf na Obr. 1. Pre µ = 0.0 bol okamžitý
nástup efektu motivácie viditel’ne vysoký. Okolo času t =
2 ale úroveň efektu motivačného prostriedku klesol na
úroveň približne rovnakú, ako pre µ ∈ {0.4, 0.8, 1.2}.
Tesne po nástupe bol ale efekt viac ako dvojnásobný oproti
µ = 0.8 a viac ako trojnásobný oproti µ = 1.2. Parameter
µ nám pre σ = 1.0 výrazne ovplyvnil mieru efektu mo-
tivačného prostriedku po začiatku jeho účinku, ale neskôr
hodnoty prestal výrazne ovplyvňovat’.
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Obrázek 2: Graf funkcie hustoty logaritmicko-normálneho
rozdelenia pre zafixovanú sigmu σ = 0.7 a µ ∈
{0.0, 0.4, 0.8, 1.2}.

4.2 Krivky funkcie hustoty logaritmicko-normálneho
rozdelenia pre zafixovanú σ = 0.7

Graf na obrázku Obr. 2 nám vyobrazuje krivky
logaritmicko-normálneho rozdelenia pre µ ∈
{0.0, 0.4, 0.8, 1.2} a zafixovanú σ = 0.7. Hodnoty
efektı́vnosti motivačného zdroja neboli výrazne znı́ženı́m
hodnoty parametra σ ovplyvnené, akurát následkom bol
pomalšı́ nástup efektu a pomalšie sa vytrácanie efektu.

Môžeme preto vyhlásit’ že znı́ženı́m parametra σ sme
klasifikovali efekt motivačného zdroja za dlhšie trvajúci.
Túto vlastnost’ má ale primárne úprava parametra µ. Radšej
vyhlásme že tým, že efekt bol v obdobnej účinnosti dlhšı́
čas efektı́vny sme vlastne zvýšili celkovú kumulovanú
účinnost’ motivačného zdroja, čo je v poriadku.

Zaujı́mavé je zároveň sledovat’ krivky po prekročenı́
času t > 2. Efekt najkratšie trvajúceho motivačného zdroja
(µ = 0.0) sa prudko znı́žil, zatial’ čo motivačný zdroj pre
µ = 1.2 svoju účinnost’ nestratil tak prudko.

Toto je hlavný rozdiel medzi krátkodobou a in-
tenzı́vnou motiváciou, a dlhodobou nie tak intenzı́vnou
motiváciou, ktorá má relatı́vne rovnakú kumulatı́vnu hod-
notu, ale je rovnomernejšie distribuovaná.

4.3 Krivky funkcie hustoty logaritmicko-normálneho
rozdelenia pre zafixovanú σ = 0.5

Aby boli rozdiely ešte viditel’nejšie, na obrázku Obr. 3
nám poskytuje ukážku kriviek pre zafixovanú σ = 0.5
a hodnoty µ ∈ {0.0, 0.4, 0.8, 1.2}. Rozdiely v rozloženı́
účinnosti motivačného zdroja sú v tomto prı́pade očividné,
kým motivačný zdroj pre µ = 0.0 okolo času t = 2
prudko stráca účinnost’, motivačný zdroj pre µ = 1.2 práve
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Obrázek 3: Graf funkcie hustoty logaritmicko-normálneho
rozdelenia pre zafixovanú sigmu σ = 0.5 a µ ∈
{0.0, 0.4, 0.8, 1.2}.

začı́na účinkovat’. Motivačný zdroj pre µ = 0.8 práve končı́
hlavnú etapu účinku a chystá sa na ústup.

4.4 Krivky funkcie hustoty logaritmicko-normálneho
rozdelenia pre zafixované µ = 0.0

Krivky funkciı́ hustoty logaritmicko-normálneho rozde-
lenia vyobrazené na Obr. 4 znázorňujú fixované µ =
0.0 a variabilnú σ ∈ {0.125, 0.250, 0.500, 1.000}. Ako
sme spomenuli, parameter µ ovplyvňuje dobu trvania mo-
tivácie, resp. distribúciu motivácie v čase. Obrázok Obr. 4
znázorňuje, že všetka motivácia bola takmer vyčerpaná do
času t = 2.5. Distribúcia bola ovel’a viac zhustená ako pri
Obr. 3, kde ešte pri t = 4 mala stále dost’ vel’kú účinnost’.

Ukážkový je ale výskok motivácie v jednom bode,
v okolı́ t = 1, ked’že stredná hodnota µ = 0. Pre nı́zku
smerodajnú odchýlku σ = 0.250 a σ = 0.125 hod-
nota motivácie prudko vyskakuje, tým pádom je v krátkom
časovom okamihu vel’mi vysoká.

Túto situáciu môžeme obrazne prirovnat’ k zle vycho-
vanému psovi. Takýto pes presne vie aký prvok je po ňom
žiadaný. Pes nie je hlúpy, ale je moc lenivý lebo nie je moti-
vovaný poslúchat’. Má takmer nulovú motiváciu poslúchat’
autoritu a byt’ aktı́vny. Ale ako náhle vytiahneme maškrtu,
je okamžite ochotný spravit’ čokol’vek. Po konzumácii od-
meny jeho motivácia klesne prudko nadol do pôvodného
stavu.

5 Motivácia d’alšej práce

Kvalitnou analýzou naprı́klad pracovného prostredia, ako
aj kolektı́vu na pracovisku by sme mohli relatı́vne presne
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Obrázek 4: Graf funkcie hustoty logaritmicko-normálneho
rozdelenia pre zafixované mı́ µ = 0.0 a σ ∈
{0.125, 0.250, 0.500, 1.000}.

klasifikovat’ motivačné a demotivačné zdroje. Mohli by sme
na základe rozsiahlej štúdie nájst’ množiny, do ktorých by
sme tieto zdroje a prostriedky zarad’ovali.

Aproximáciou funkciı́ motivačných efektov na
výkonnost’ môžeme optimalizovat’ dávkovanie motivácie
jedincom i skupinám. Tým by sme optimalizovali ich
výkonnost’, napĺňali ich hodnoty a ciele.

Motivovaný človek nie len že dobre vykoná zadanú
prácu, ale je s ňou aj spokojný, lebo má finančné, osob-
nostné alebo kolektı́vne uznanie.

6 Záver

Existuje mnoho spôsobov ako analyzovat’ motiváciu.
Máme k dispozı́cii dostatok matematických prostriedkov,
ktoré nám môžu pomôct’ pri analýze kognitı́vnych pro-
striedkov. Analýzou môžeme identifikovat’ zdroje mo-
tivácie, demotivujúce vplyvy.

Motivačné prostriedky ako také sú t’ažko meratel’né.
Môžeme však merat’ a porovnávat’ naprı́klad výkonnost’
motivovaných a nie motivovaných jedincov výkonnost’ je-
dincov. Štatistické výsledky budú samozrejme v prospech
motivovaných.

Tieto údaje sú taktiež skreslené, lebo motivačných a
demotivačných faktorov je v okolı́ jedinca mnoho. Tým
pádom je jedinec ako subjekt neizolovatel’ný. Samotná
izolácia môže mat’ demotivačný účinok.

Napriek týmto faktom vieme o existencii motivácie
a jej vplyvoch pomerne vel’a. Sami na sebe vieme pozo-
rovat’ pomocou nálady a pracovných či iných výkonoch,
ako na nás vplýva okolie. Na základe týchto poznatkov
môžeme predvı́dat’ účinnost’ motivačných prostriedkov na
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modelových jedincov alebo skupiny.
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Abstrakt

Učenie posilňovaním je oblasť strojového učenia, ktorá
skúma metódy a algoritmy, prostredníctvom ktorých
sa agent učí, ako plánovať svoje akcie pomocou priamej
interakcie s prostredím, s cieľom optimalizovať svoje
správanie. Aj keď učenie posilňovaním vyriešilo mnoho
problémov svojho predchodcu, dynamického progra-
movania, stále je ovplyvnené exponenciálnym náras-
tom zložitosti v prípade rastúceho počtu atribútov
opisujúcich stav prostredia. V snahe prekonať tento
hlavný problém, známy ako prekliatie vysokej dimen-
zie, bolo v poslednej dobe vyvinutých viacero prístu-
pov ako rozšírení klasického učenia posilňovaním zave-
dením časovo rozšírených akcií a pomocou hierarchií.
Tento článok poskytuje prehľad týchto rozšírení.

1 Úvod

Učenie posilňovaním (reinforcement learning, RL) je
oblasť strojového učenia, skúmajúca metódy, ktorými
sa agent učí plánovať svoje akcie pomocou priamej in-
terakcie s prostredím. Z hľadiska riadenia RL zahŕňa
online aproximáciu riešenia stochastického problému
optimálneho riadenia,väčšinou v podmienkach bez úpl-
nej znalosti prostredia. Väčšina RL algoritmov je zalo-
žená na dynamickom programovaní (DP). V porovnaní
s DP, učenie posilňovaním má mnoho výhod:

• je online, takže je ním možné riešiť problémy v re-
álnom čase,

• umožňuje využitie funkčných aproximátorov, čo
výrazne zrýchľuje učenie, najmä v prostrediach so
spojitými stavmi a/ alebo akciami,

• sústreďuje výpočty pozdĺž behaviorálnych trajek-
tórií, teda svoje učenie sústreďuje na relevantné
vedomosti.

Vďaka týmto výhodám učenie posilňovaním po-
skytlo dobré výsledky na problémoch, ktoré boli veľmi

zložité pre DP. Zároveň je učenie posilňovaním biolo-
gicky dôveryhodné a bolo študované aj psychológmi
a neurovedcami [19].

Aj napriek tomu, že RL ponúka dobrú efektivitu
vo veľkých prostrediach, stále je ovplyvňované pre-
kliatím vysokej dimenzie – počet parametrov, ktoré
je nutné sa naučiť, exponenciálne stúpa s počtom at-
ribútov popisujúcich stav prostredia. Mnoho nedávno
vyvinutých prístupov sa pokúša vyliečiť toto prekliatie
pridaním časovo rozšírených akcií, čo prirodzene vedie
k hierarchickým architektúram riadenia a učiacim al-
goritmom.

2 Markovov rozhodovací proces

Markovov rozhodovací proces (Markov decision pro-
cess, MDP) je najrozšírenejším matematickým nástro-
jom na modelovanie rozhodovacieho procesu. V ka-
ždom časovom kroku je prostredie v stave s. Agent
si vyberie a vykoná akciu a, ktorá môže byť vykonaná
v danom stave. Následne, prostredie zmení svoj stav
na stav s� s pravdepodobnosťou P (s�|s, a) a agent do-
stane odmenu R(s�|s, a). Cieľom agenta je maximali-
zovať kumulatívnu odmenu v čase.

Definícia 1 Markovov rozhodovací proces je štvorica
�S, A, P, R� kde

• S je konečná množina stavov. V každom kroku sa
agent nachádza práve v jednom stave,

• A je konečná množina akcií. V stave s agent môže
vykonať akciu z množiny As, A =

�
s∈S As;

• P je pravdepodobnostná distribúcia nasledujúcich
stavov.Ak je prostredie v stave s a agent vykoná
akciu a, stav prostredia sa zmení na s� s pravde-
podobnosťou P (s�|s, a);

• R je funkcia odmeny. Po vykonaní akcie a v stave
s a presunu do stavu s�, agent dostane odmenu
R(s�|s, a);
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Správanie agenta v prostredí popisuje stratégia π,
ktorá ku každému stavu priraďuje akciu, ktorú agent
v danom stave vykoná, a = π(s), s ∈ S, a ∈ As.

Pre konkrétnu stratégiu definujeme V -funkciu
(value function). Táto funkcia odhaduje budúce od-
meny, ktoré agent dostane, ak sa nachádza v danom
stave a bude vyberať akcie podľa konkrétnej stratégie.
Z iného uhla pohľadu, táto funkcia hovorí, ako dobré
je pre agenta byť v danom stave. Matematicky je de-
finovaná ako:

V
π(s) = E{rt + γrt+1 + γ

2
rt+2 + . . . |st = s, π}

kde γ ∈ �0, 1� je diskontný faktor. Tento faktor popi-
suje, ako veľmi agent preferuje skoršie odmeny. Opti-
málna V -funkcia V ∗, je taká, ktorá maximalizuje hod-
notu každého stavu. Jej hodnoty vieme vypočítať po-
mocou Bellmanovej rovnice (dynamické programova-
nie) ako

V
∗(s) = max

a

�

s�

P (s�|s, a)[R(s�|s, a) + γV
∗(s�)]

Rovnako ako V -funkcia odhaduje budúce odmeny
v stavoch, Q-funkcia (action-value function) Q(s, a)
odhaduje budúce odmeny v stave s pri vykonaní akcie
a. Optimálna Q-funkcia, rovnako ako V -funkcia, ma-
ximalizuje hodnoty každého páru stav-akcia. Pomocou
dynamického programovania ju vypočítame ako

Q
∗(s, a) =

�

s�

P (s�|s, a)[R(s�|s, a) + γ max
a�

Q
∗(s�, a�)]

Stratégia, ktorá v každom stave vyberie akciu
s maximálnou hodnotou, je optimálna stratégia π∗.
Každá optimálna stratégia musí byť chamtivá (greedy)
vzhľadom na Q∗ (V ∗) a dostupné akcie (musí sa po-
hybovať pozdĺž stavov s maximálnymi hodnotami).

2.1 Semi-Markove rozhodovacie procesy a iné
rozšírenia MDP

Klasické MDP predpokladá, že každá akcia trvá rov-
nako dlhý čas. Semi-Markovove rozhodovacie procesy
(SMDP) rozširujú koncept klasického MDP o akcie,
ktoré trvajú niekoľko časových jednotiek.

Definícia 2 Časovo diskrétne SMDP je štvorica
�S, A, P, R� kde S a A sú rovnaké ako v definícii MDP
(pozri definíciu 1) a

• P – ak je prostredie v stave s a agent vykoná akciu
a, stav prostredia sa zmení na s� za τ časových
jednotiek s pravdepodobnosťou P (s�, τ |s, a)

• R – po tom, čo agent vykoná akciu a v stave s

a presunie sa do stavu s� za τ časových jednotiek,
dostane odmenu R(s�, τ |s, a)

Bellmanovu rovnicu pre Q-funkciu (rovnako aj
pre V -funkciu) je nutné pre SMDP upraviť na:

Q
π(s, a) =

�

s�,τ

P (s�, τ |s, a)[R(s�, τ |s, a)+γ
τ
Q

π(s�, π(s�))]

Ďalšou požiadavkou klasického MDP je konečná
množina stavov a akcií. Pôvodný koncept je však veľmi
ľahko možné rozšíriť do spojitého priestoru. Pri tomto
rozšírení je však nutné použiť funkčné aproximátory
na reprezentáciu V -funkcie či Q-funkcie, nakoľko pô-
vodné zapamätanie si hodnôt všetkých kombinácií sta-
vov a akcií už nie je možné.

Medzi dôležité rozšírenia patrí aj čiastočne pozo-
rovateľné MDP (partially observable MDP, POMDP).
v tomto rozšírení k pôvodnej definícii MDP pribudne
množina pozorovaní O. Namiesto stavu prostredia,
agent “vidí” iba pozorovanie o s pravdepodobnosťou
Ω(o|s�, a) (o ∈ O). Agent si teda musí uchovávať prav-
depodobnostnú distribúciu stavov, v ktorých sa môže
nachádzať. Celý problém je však možné redukovať na
riešenie spojitého MDP, v ktorom aktuálny stav je re-
prezentovaný práve danou pravdepodobnostnou distri-
búciou.

3 Učenie posilňovaním

Aj keď pomocou DP vieme vyriešiť dané MDP v po-
lynomiálnom čase vzhľadom na počet stavov, výpo-
čty môžu trvať veľmi dlho najmä vo veľkých priesto-
roch. RL algoritmy dokážu aproximovať MDP pod-
statne rýchlejšie ako klasické DP. Podľa [2], RL algo-
ritmy kombinujú niektoré z nasledujúcich vlastností:

1. Obmedzujú výpočty na stavy pozdĺž tréningových
trajektórií, resp. na stavy v ich okolí. Tieto tra-
jektórie získavajú buď pomocou simulácie, alebo
pomocou priamej interakcie s prostredím. Vďaka
tomu sa predíde zbytočnému počítaniu v stavoch,
ktoré majú malú pravdepodobnosť dosiahnutia,
a naopak sa dosiahne dobrá aproximácia v rele-
vantných stavoch.

2. Miesto toho, aby uvažovali všetky možné nasledu-
júce stavy, odhadnú V resp. Q-funkciu pomocou
vzorkovania z vhodnej distribúcie. Vďaka tomu
zjednodušia výpočet týchto funkcií.

3. Používajú funkčné aproximátory na reprezentáciu
V resp. Q-funkcií a/alebo stratégie, čo zníži po-
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žiadavky na pamäť a umožní prenos vedomostí,
čim zrýchli konvergenciu.

3.1 Q-učenie a SARSA

Medzi najpoužívanejšie RL algoritmy patrí Q-učenie
(Q-learning) a SARSA. Q-učenie používa okamžitú od-
menu a predpokladanú maximálnu Q-hodnotu v nasle-
dujúcom stave na zlepšenie odhadu Q-hodnoty práve
vykonanej akcie v predchádzajúcom stave. Základ-
nou myšlienkou algoritmu je, že ak agent vykoná ak-
ciu, ktorá vedie k vysokej okamžitej odmene alebo do
stavu, v ktorom je možné vykonať dobre ohodnotenú
akciu, posilní hodnotu práve vykonanej akcie. Naopak,
ak práve vykonaná akcia vedie k zlej okamžitej odmene
(trestu) alebo sa dostane do stavu, v ktorom všetky ak-
cie majú zlé Q-hodnoty, oslabí práve vykonanú akciu.

Formálne, ak je agent v stave s, vyberie akciu a,
dostane sa do stavu s� a obdrží odmenu r, upraví si
Q(s, a) pomocu:

Qt+1(s, a) = (1−αt)Qt(s, a)+αt

�
r + γ max

a�∈As�

Qt(s�, a�)
�

kde 0 < αt < 1 je rýchlosť učenia. Ak s narastajúcim
časom t rýchlosť učenia klesá k nule, Q skonverguje k
Q∗ s pravdepodobnosťou 1.

SARSA, pomenovaná podľa state–action–
reward–state–action, aproximuje Q-funkciu veľmi
podobne ako Q-učenie. Základný rozdiel je v tom, že
SARSA pri upravovaní Q-hodnôt nepoužíva najlepšiu
možnú akciu v nasledujúcom stave, ale počká si, až
stratégia vyberie nasledujúcu akciu. Následne pred jej
vykonaním zoberie jej hodnotu a pomocou nej a práve
obdržanej odmeny upraví hodnotu predchádzajúcej
akcie.

Qt+1(s, a) = (1 − αt)Qt(s, a) + αt (r + γQt(s�, π(a)))

Oba algoritmy je možné modifikovať pre SMDP
tak, že odmenu nahromadenú počas vykonávania akcie
dĺžky τ budeme interpretovať ako okamžitú odmenu
a γ upravíme ronako ako v prípade DP pre SMDP.
Pôvodné Q-učenie modifikujeme ako

Qt+1(s, a) = (1−αt)Qts, a+αt

�
r + γ

τ max
a�∈As�

Qt(s�, a�)
�

r = rt+1 + γrt+2 + . . . + γ
τ−1

rt+τ

3.2 Architektúra aktér–kritik

Ďalším z obľúbených prístupov v RL je architektúra
aktér–kritik, v ktorej je agent rozdelený na dve časti.

Aktér vyberá akcie a učí sa Q-funkciu, v tomto kon-
texte označovanú ako W . Kritik kritizuje akcie aktéra
vo forme chýb a učí sa V -funkciu. Keď agent vyberie
akciu a v stave s, dostane odmenu r a prejde do stavu
s�, ako prvá sa vyráta chyba:

δ = r + γV (s�)− V (s)

Následne sa pomocou nej upravia hodnoty aktéra
aj kritika

Vt+1(s) = Vt(s) + αCδ

Wt+1(s, a) = Wt(s, a) + αAδ

kde αC a αA sú rýchlosti učenia kritika a aktéra.

3.3 Problémy učenia posilňovaním

V klasickom RL (taktiež nazývanom aj “plochom”) je
mnoho problémov, ktoré viedli k ďalšiemu výskumu.
Zmienime sa len o najvýraznejších z nich vo vzťahu k
hierarchickej RL.

Prekliatie vysokej dimenzie

Prekliatie vysokej dimenzie je prvým a najväčším
problémom RL. Ak zvýšime počet atribútov, ktoré po-
pisujú stav prostredia, počet stavov narastie exponen-
ciálne s každým pridaným atribútom. Čím je väčšie
prostredie, tým je náročnejšie pre agenta naučiť sa jeho
mechaniky. Smutné je, že sa tomu nedá vyhnúť, nako-
ľko problémy reálneho sveta majú väčšinou veľmi veľa
atribútov.

Náhodná chôdza

Na začiatku svojho učenia agent len náhodne vyberá
akcie, nakoľko ešte nedostal žiadnu odmenu, podľa kto-
rej by sa riadil. Tento problém je omnoho väčší v pro-
strediach s roztrúsenou odmenou, resp. v prostrediach,
kde agent dostane odmenu až po dosiahnutí cieľového
stavu. Ak je vzdialenosť od jeho počiatočného stavu
k cieľovému stavu veľká (čo je pri veľkých stavových
priestoroch bežné), predpokladaný čas, za ktorý do-
siahne tento stav neúmerne narastá s danou vzdiale-
nosťou. Teda čas, ktorý je potrebný na to, aby sa agent
vôbec začal učiť, je veľmi veľký.

Šírenie odmeny

Ďalší problém, ktorý úzko súvisí s problémom náhod-
nej chôdze, je šírenie odmeny na veľké vzdialenosti.
Keď agent konečne prvý krát dosiahne cieľový stav,
učenie ledva začína. Problémom v klasickom RL je to,
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že agent sa “pozerá” len o jeden krok dopredu a len
o jeden krok dozadu upravuje svoje hodnoty. To zna-
mená, že agent musí náhodnou chôdzou znova a znova
objavovať cieľový stav, alebo niektrý zo stavov na ob-
javenej ceste k nemu. Čím je väčšia vzdialenosť k cieľu,
tým viac iterácií je potrebných na naučenie sa cesty.

Prenos vedomostí

V mnohých prostrediach sú si niektoré ich časti na-
vzájom podobné. Ak sa agent naučí vykonávať akcie
v jednej z nich, táto vedomosť môže byť prospešná
aj v druhej. Jeden zo spôsobov prenosu vedomostí je
využitie funkčných aproximátorov, napríklad neuróno-
vých sietí. Aj keď dokážu zovšeobecňovať nad stavmi,
bolo by lepšie, keby agent mohol priamo použiť nie-
ktorú časť stratégie v inej časti priestoru.

4 Hierarchické učenie posilňovaním

Aj keď RL dokáže nájsť riešenie MDP, nedokáže sa
vyhnúť spomínaným problémom. Jednou z možností,
ako ich prekonať, je použiť hierarchické štruktúry s vy-
užitím časovo rozšírených akcií. Jednotlivé prístupy
v tejto oblasti vieme rozdeliť na dve základné skupiny
– prístupy, ktoré využívajú tzv. opcie (options) a prí-
stupy, ktoré zavádzajú vrstvy.

4.1 Prístupy využívajúce opcie

Opcie sú známe pod mnohými rôznymi názvami, ako
napríklad makrá, makro-operátory, zručnosti, časovo
rozšírené akcie, režimy, alebo aktivity. Ich princíp je
však rovnaký. K množine základných jednokrokových
akcií pridáme opcie (alebo naopak, primitívne akcie
považujeme za jednokrokové opcie). Opcia je sekven-
cia primitívnych akcií. Opcie môžu byť úplne fixné, ale
môžu to byť aj stochastické stratégie špecializované na
riešenie niektorého podproblému. Vďaka tomu môžu
byť využité na riešenie podobných problémov v rôz-
nych častiach stavového priestoru.

V práci [20] navrhli rozšíriť základnú myšlienku
RL o časovo rozšírené akcie. Opcie vyžadovali rozší-
renie štandardnej definície MDP na SMDP, pričom
ako dĺžku akcie používame dĺžku sekvencie primitív-
nych akcií, ktoré boli vykonané počas realizácie zvole-
nej opcie.

Počas vykonávania opcie, tá môže zavolať inú
opciu ako svoj podprogram. Hierarchická štruktúra
vzniká práve v zmysle daných volaní. Vo svojej pod-
state, opcie rozširujú možnosti výberu akcie agenta.
Bohužiaľ, výber akcie (opcie) je stále založený na práve

pozorovanom stave, takže abstrakcia vzniká len na
úrovni akcií, nie na stavoch.

4.1.1 Fixné stratégie

V práci [18] boli navrhnuté viackrokové akcie (multi-
step akcie). Viackroková akcia stupňa n je opcia,ktorá
pozostáva zo zopakovania vybranej primitívnej akcie
n krát. Aj keď je táto forma opcií triviálna, agen-
tovi umožní ľahšie prehľadávať priestor počas náhod-
nej chôdze, čím zvýši šancu dosiahnuť aj vzdialené
stavy v relatívne krátkom čase.

Počas vykonávania opcie sa netrénuje len daná
opcia, ale aj všetky možné kombinácie opcií nižšieho
stupňa, pomocou ktorých agent skončí v rovnakom
stave. Takéto učenie viacerých Q-hodnôt zlepší šírenie
odmeny. Bohužial, tento prístup neposkytuje žiadnu
príležitosť pre prenos vedomostí.

4.1.2 Hľadanie relevantných stavov

Veľká skupina prístupov pomocou opcií používa rov-
nakú myšlienku. Nájsť relevantný stav v danom prob-
léme (zvaný tiež podcieľ) a potom natrénovať opciu,
aby vedela dosiahnuť daný stav.

Tieto prístupy vo všeobecnosti veľmi dobre fun-
gujú, avšak majú svoje úskalia, ktoré vo svojej práci
experimentálne ukázal [3]. Ak sa zvolené podciele na-
chádzajú ďaleko od optimálnej cesty, spôsobí to spo-
malenie trénovania agenta, pretože sa agent pri náhod-
nej chôdzi vďaka nim opakovane vzďaľuje od svojho
cieľa. Ak sa zvolené ciele nachádzajú v blízkosti opti-
málnej cesty, za istých okolností môžeme skonvergovať
len ku suboptimálnym riešeniam.

Výber vhodných podcieľov je teda pri tejto sku-
pine prístupov kľúčový. Podciele môže definovať prog-
ramátor, avšak existujú algoritmy na ich automatickú
detekciu.

Q-rez (Q-cut) algoritmus [14] hľadá podciele po-
mocou max-flow/min-cut algoritmu (teória grafov)
a mapy z histórie spracovania. Algoritmus hľadá úzke
miesta v stavovom priestore pomocou rezov, ktoré roz-
delia stavový priestor na separátne časti. Nájdené zú-
ženia sú určené ako podciele.

Počet predchodcov (Predecessor-count) [7] vy-
užíva rozdiely v počte predchodcov ako svoju mieru
relevantnosti. Pri signifikantnom zvýšení tejto miery
algoritmus považuje daný stav za relevantný a vyberie
ho ako podcieľ.

Ďalší prístup detekuje podciele pomocou rôznoro-
dej hustoty (diverse density). Podľa [11], agent počas
náhodnej chôdze s veľkou pravdepodobnosťou ostáva
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v silno prepojených regiónoch stavového priestoru.
Opcia by teda mala prepájať práve dva takéto re-
gióny, čím by ich k sebe priblížila a tým umožnila
agentovi lepšie prehľadávať priestor. Frekvenciu ná-
vštev ako mieru relevantnosti zavrhli, nakoľko nemohla
byt generalizovaná vo veľkých stavových priestoroch.
Miesto nej použili svoj algoritmus založený na mnoho-
inštančnom učení (multiple-instance learning).

Na spojité stavové prostredia sa špeciaizuje
acQuire-makrá (acQuire-macros) [10]. Tento algorit-
mus hľadá maximá v histórii odmien, ktoré používa
na vytvorenie trajektórie v priestore. Ak nájde takéto
maximum, zistí, či sa nachádza v často navštevovanom
regióne. Ak áno, daný región vyberie ako svoj podcieľ.
Aj keď tento algoritmus vyžaduje uchovávanie histó-
rie trajektórií, jeho pamäťové požiadavky nie sú veľmi
veľké vďaka dobrej kompresii dát.

4.2 Viacvrstvové prístupy

Prístupy z tejto skupiny priamo vytvárajú hierarchie,
pomocou ktorých rozkladajú stavový priestor na jed-
notlivých vrstvách s rôznou úrovňou detailu. Na vy-
šších vrstvách sú obsiahnuté len globálne relevantné
informácie, zatiaľ čo nižšie vrstvy obsahujú detailné in-
formácie. Vďaka tomu nie je rozhodovanie na vyšších
úrovniach obťažované triviálnymi otázkami, avšak na
nižších úrovniach sú všetky informácie dostupné, rov-
nako ako v klasickom RL. Aby sme to dosiahli, roz-
ložíme problém na niekoľko MDP. Každé z nich bude
mať vlastnú množinu stavov, pričom vyššie vrstvy má-
vajú túto množinu menšiu (abstraktné stavy).

Každý z prístupov tejto skupiny zavádza rôzne
obmedzenia agenta, ktoré znižujú jeho schopnosti. Aj
keď je výsledná stratégia optimálna vzhľadom na dané
obmedzenia, nemusí byť optimálna vzhľadom na pô-
vodné MDP. Na druhú stranu, tieto prístupy dokážu
nájsť riešenie niekoľkonásobne rýchlejšie ako klasické
RL. Ide o kompromis medzi nájdením dobrého riešenia
(aj keď nie optimálneho) rýchlo a nájdením optimál-
neho riešenia za veľmi dlhý čas. Je na programátorovi
aby zabezpečil aby jeho hierarchia povolovala aspoň
skoro optimálne riešenia.

4.2.1 MAXQ hodnotová dekompozícia

Jeden z najobľúbenejších prístupov hierarchického RL
je MAXQ hodnotová dekompozícia (MAXQ value de-
composition) od [5]. MAXQ rozloží pôvodné MDP na
hierarchiu podúloh (menších MDP) a následne využíva
Q-hodnoty týchto podúloh na výpočet Q-funkcie pô-
vodeho MDP (jednoduché sčítanie). Každá podúloha

má presne špecifikované, aké primitívne akcie a podú-
lohy môže používať. Akcie a podúlohy, ktoré nie sú
relevantné na riešenie danej podúlohy jednoducho nie
sú zaradené do množiny akcií danej podúlohy. Agent
volí svoje akcie nielen na základe aktuálneho stavu, ale
aj na základe hierarchie volaní podúloh, čo môže viesť
k nemarkovovskej stratégii.

Dekompozícia je orientovaný acyklický graf. Ka-
ždý uzol reprezentuje podúlohu, listy sú primitívne
akcie a hrany znázorňujú, ktorá podúloha môže vo-
lať ktorú podúlohu alebo primitívnu akciu. Podúloha
môže mať parametre, avšak podúlohy s rôznymi pa-
rametrami sú považované ako rôzne podúlohy (para-
metre sa berú akoby boli súčasťou názvu). Príklad ta-
kéhoto grafu je zobrazený v obrázku 1.

Pickup

Get

Root

Put

Navigate(t) Putdown

South East WestNorth

t/destinationt/source

Obr. 1: Príklad grafu úlohy preTaxi problém. Agent
má za úlohu nanavigovať sa k zákazníkovi, zobrať ho,
odviezť ho podľa jeho želania a tam ho vyložiť. Pre-
vzaté od [5].

Práca [12] ponúka spôsob, ako vytvoriť dekom-
ponovaný graf z vyriešeného MDP a jednej úspešnej
trajektórie. Aj keď tieto požiadavky znamenajú vy-
riešenie problému, je možné takto získaný graf využiť
na riešenie podobných problémov. Väčšinou je teda na
programátorovi, aby identifikoval relevantné podúlohy.

Viacerí výskumníci rozšírili tento algoritmus pre
viac-agentové problémy. V práci [6] autor vyvinul ko-
operatívne HRL (Cooperative HRL), kde vyššie vrstvy
(podproblémy) sú označené ako kooperatívne a agenti
na nich získavajú informácie o iných agentoch. Ďa-
lším multi-agentovým rozšírením je napríklad multi-
agentová zdieľaná hierarchia (Multi Agent Shared Hie-
rarchy) [13].

4.2.2 Hierarchia automatov

Hierarchia automatov (Hierarchies of machines,HAM)
[16] je založená na obmedzení učených stratégií po-
mocou hierarchie čiastočne špecifikovaných konečných
nedeterministických automatov. Tieto automaty majú
štyri druhy stavov – akčné stavy, kedy je vykonaná
akcia v prostredí; volacie stavy, kedy automat zavolá
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iný automat ako svoj podprogram; stop stavy, kedy
automat vráti riadenie automatu, ktorý ho volal a vý-
berové stavy, kedy automat nedeterministicky vyberie
ďalší stav.

Učenie nastáva vo výberových stavoch s využitím
istej formy Q-učenia. Pri výpočte Q-hodnoty sú ako
stavy použité dvojice (stav prostredia, stav automatu).

4.2.3 HASSLE a HABS

Učenie pomocou hierarchického priraďovania podstra-
tégií k podcieľom (Hierarchical Assignment of Sub-
policies to Subgoals Learning, HASSLE) [1] je viac-
vrstvá štruktúra, v ktorej stavy na vyšších vrstvách
sú abstrakciami stavov nižšej vrstvy. Prechody me-
dzi týmito abstraktnými stavmi realizujú podstraté-
gie na nižšej vrstve. Na každej vrstve je fixný počet
podstratégií, teda každá z nich musí realizovať viacero
týchto prechodov. Číselné vyjadrenie schopnosti vyko-
nať daný prechod autor nazýva kapacitou a využíva
ho pri výbere vhodnej podstratégie na realizáciu vy-
braného prechodu (pozri obrázok 2).

Chapter 4

HASSLE — Using States As Actions

The HASSLE algorithm was proposed by Bakker and Schmidhuber [1, 2]. It stands for Hierarchical
Assignment of Subpolicies to Subgoals LEarning. HASSLE is the starting point for the new algorithm
proposed in this thesis.

4.1 HASSLE—Hierarchical Assignment of Subpolicies to Subgoals LEarn-
ing

HASSLE is a layered structure that uses higher level states (subgoals) that are abstractions of the lower
level state space. Furthermore it has a priori uncommitted subpolicies that are dynamically assigned to
the task of reaching subgoals.

Figure 4.1: The hierarchical structure of HASSLE: the large gray circles are the high level states
(subgoals). The Q-values of the high level policy are indicated by the thickness of the black arrows between
the subgoals. The ●→● represent the (unique) transitions between subgoals. The Capacities (Mapping2→1)
are represented by the thick gray lines (thicker means higher capacity). Notations correspond to those in
section 4.1.1.

On the higher level, these subgoals act both as the states for the Reinforcement Learning policy, and
also as the actions. This means that every abstract higher level state is a subgoal, but not that there is
one unique policy for each subgoal. There is a fixed number of subpolicies available and the algorithm
learns which subpolicies are best assigned to reaching a certain subgoal (starting from another subgoal).
For each subpolicy, HASSLE keeps track of its ability or capacity to execute a transition between two
subgoals. This is done by a mechanism called Capacities (see fig. 4.1).

44

Obr. 2: Hierarchická štruktúra modelu HASSLE. Pre-
vzaté od [15].

Keď vybraná podstratégia dosiahne cieľový ab-
straktný stav, je odmenená a jej kapacita pre daný
prechod sa zvýši. Ak dosiahne iný ako cieľový abs-
traktný stav, dostane nulovú odmenu a pôvodný cie-
ľový abstraktný stav je vymenený za dosiahnutý. Ná-
sledne sa upravia kapacity spolu so stratégiou vyššej
vrstvy. Vďaka tomuto postupu je učenie stratégie vy-
ššej vrstvy veľmi efektívne.

Problémy však nastávajú so zvyšujúcim sa po-
čtom abstraktných stavov, kedy narastá počet precho-
dov medzi nimi. Pre každý takýto prechod si okrem
jeho Q hodnoty musíme pamätať aj všetky jeho kapa-
city, čo značne spomalí učenie a zvýši pamäťovú náro-

čnosť. Zároveň nie je možné použiť funkčné aproximá-
tory na vyššej vrstve a nie je vhodné využívať viac ako
dve vrstvy kvôli nemožnosti znovu využiť podstratégie
na tretej a vyššej vrstve.

Veľkú časť problémov HASSLE vyriešilo Hierar-
chické priraďovanie správaní pomocou samoorganizá-
cie (Hierarchical Assignment of Behaviours by Self-
organizing, HABS) [15]. Tento prístup sa spolieha na
istú geometriu v atribútoch stavového priestoru. Algo-
ritmus používa prechody medzi abstraktnými stavmi
na vyššej úrovni ako relatívne, teda také, ktoré len
určia smer v priestore atribútov. HABS sa snaží nama-
povať pozorované prechody na vyššej úrovni na mno-
žinu podstratégií v nižšej úrovni. Tieto podstratégie
sú priamo používané ako akcie vyššej úrovne (pozri
obrázok 3).

Figure 5.1: The hierarchical structure of HABS: the large gray circles are the high level states. The
black arrows represent the high level Q-values (the thicker they are, the higher the Q-value). The actions
(behaviours) on the high level are classified to a small set of characteristic behaviours (dashed arrows
leading towards the gray arrows). The classes are each associated with a particular subpolicy. Notations
correspond to those in section 5.1.3.

HASSLE on the other hand first treats each of the transitions as unique (one-to-one) and then relates
each transition to all the subpolicies (one-to-many) by means of the Capacities (see fig. 5.2). The prob-
lems with HASSLE were all related to the number of high level actions, and their unique nature. But
since HABS uses the characteristic behaviours, of which there are only a few, it does not suffer from the
same problems.

Figure 5.2: The hierarchical structure of HASSLE: the large gray circles are the high level states
(subgoals). The Q-values of the high level policy are indicated by the thickness of the black arrows between
the subgoals. The ●→● represent the (unique) transitions between subgoals. The Capacities (Mapping2→1)
are represented by the thick gray triangles (thicker means higher capacity). Notations correspond to those
in section 4.1.1. (Same as fig. 4.1, placed here for easy comparison with fig. 5.1).

No More Explicit Goals

There is one slight problem with HABS as it is proposed here. By kicking out the subgoals as actions-
idea, we have lost our easy way of training subpolicies. Without explicit (sub)goals we cannot train a
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Obr. 3: Hierarchická štruktúra modelu HABS. Pre-
vzaté od [15].

Keď vybraná podstratégia ukončí svoju činnosť,
klasifikátor zistí, či úspešne vykonala prechod do zvole-
ného abstraktného stavu. Ak áno, je odmenená, ak nie,
je potrestaná. V oboch prípadoch sa popis správania,
ktoré realizuje, priblíži k práve vykonanému smeru po-
sunu. Ak sa podstratégii nepodarí prejsť do iného abs-
traktného stavu, je potrestaná, ale popis jej správania
sa nemení. Odmena získaná počas vykonávania pod-
stratégie sa využíva na trénovanie akcie vyžšej úrovne.

Vďaka týmto zmenám kapacity už nie sú po-
trebné a taktiež je možné znovu použiť podstratégie
aj na tretej a vyššej vrstve. Zároveň je možné pou-
žiť funkčné aproximátory pri realizácii stratégie vyššej
úrovne. Oproti HASSLE má však horšie využitie in-
formácie na trénovanie vyšších úrovní.
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4.2.4 Ďalšie prístupy

V práci [9] bol navrhnutý algoritmus HEXQ zalo-
žený na CQ algoritme [8]. Jeho základnou myšlien-
kou je usporiadať atribúty prostredia podľa frekvencie
ich zmeny. Rýchlo sa meniace atribúty priradí nižším
vrstvám a pomaly sa meniace zasa vyšším. Tento al-
goritmus pracuje v dvoch fázach – v prvej vytvorí de-
kompozíciu a v druhej sa učí pomocou RL. V práci [17]
autori navrhli súbežné HEXQ (concurrent HEXQ),
ktoré umožnuje vykonávať dekompozíciu aj učenie na-
raz a zároveň ponúka mechanizmus na opravu zlých
dekompozícií.

V práci [22] navrhli HQ-učenie (HQ-learning),
ktoré považuje každý problém za multi-agentový prob-
lém. Definuje sekvenciu agentov, ktorí si vyberú pozo-
rovanie, ktoré chcú vidieť (svoj podcieľ) a snažia sa ho
dosiahnuť. Začína prvý agent a riadenie je postupne
predávané ďalším agentom v poradí, pokiaľ nedosiahnu
globálny cieľ alebo im nevyprší časový limit. Každý
z nich je použitý práve jedenkrát. Následne si každý
agent upraví svoje vlastné stratégie a svoju HQ ta-
buľku, pomocou ktorej si vyberá svoj podcieľ. Tento
algoritmus dokáže riešiť POMDP, avšak nie je vhodný
na problémy, kde treba dlhodobo udržať nejaký stav,
nakoľko sa mu “minú agenti”.

V práci [4] navrhli algoritmus zvaný feudálne uče-
nie (Feudal learning), kde manažéri (stratégie) riadia
svojich podmanažérov (podstratégie) pomocou príka-
zov a odmeny (trestu). Vývoj hierarchie manažérov je
riadený dvoma princípmi. Prvým princípom je skrý-
vanie odmeny, pri ktorom manažéri dávajú odmenu
svojim podriadeným, ak úspešne splnia zadaný prí-
kaz, a to aj keď bol proti cieľom ich nadriadeného.
Druhým princípom je skrývanie informácií, pri kto-
rom manažér nepotrebuje vedieť detaily o tom, čo ro-
bil jeho podriadený, rovnako ako nepotrebuje vedieť
ciele jeho nadriadeného. Stavový priestor je rozdelený
na časti a každý manažér dostane jeho časť. Manažéri
na najnižšej vrstve majú ako svoje akcie primitívne
akcie a manažéri na vyšších vrstvách majú fixný počet
preddefinovaných príkazov.

V práci [21] navrhli systém zvaný Akvizícia sprá-
vaní pomocou viacvrstvého RL (Behavior acquisition
by multi-layered RL). Jednotlivé správania sa sna-
žia byť expertom na rôzne časti stavového priestoru,
čo sa realizuje pomocou samoorganizácie. Stav vyššej
vrstvy pozostáva z vektora maximálnych Q-hodnôt ka-
ždého správania z nižšej vrstvy, čo indikuje, ako ďaleko
je dané správanie od dosiahnutia svojho cieľa. Každé
správanie má určený svoj cieľ tak, aby vznikla pribli-
žne uniformná distribúcia. To dosahujú tak, že pre-
súvajú svoje ciele do regiónov, kde ostatné správania

majú nízke maximálne Q-hodnoty. Ak sú dve správa-
nia blízko seba, jedno z nich sa vymaže. Ak sú ciele
príliš ďaleko od seba, vytvorí sa nové správanie tak,
aby vhodne pokrylo nepokrytú časť prostredia.

5 Záver

V tomto článku sme poskytli prehľad prístupov hierar-
chického učenia posilňovaním, ktoré sa snažia vyrie-
šiť problém vysokej dimenzie, a ďalšie s tým súvisiace
problémy, pomocou časovo rozšírených akcií. Prístupy
v tejto oblasti sa delia na dve hlavné skupiny – prí-
stupy využívajúce opcie a prístupy využívajúce viaceré
vrstvy.

Prístupy využívajúce opcie pridávajú k množine
základných jednokrokových akcií opcie, ktoré sú sto-
chastické stratégie špecializované na riešenie niekto-
rého podproblému. Tým sa rozširujú akčné možnosti
agenta s cieľom zrýchliť exploráciu a tým aj samotné
učenie. Prístupy využívajúce viaceré vrstvy vytvárajú
hierarchie, pomocou ktorých rozkladajú stavový pries-
tor s rôznou úrovňou detailu na jednotlivých vrstvách.
Pomocou tejto hierarchie zavádzajú rôzne obmedzenia
agenta, čím znížia počet parametrov, ktoré je nutné sa
naučiť, čím zrýchlia učenie.

Hierarchické učenie posilňovaním ponúka zna-
čné zrýchlenie oproti klasickému učeniu posilňovaním,
čo experimentálne ukázali autori spomenutých prístu-
pov. Rovnako ako učenie posilňovaním nahradilo dy-
namické programovanie pri riešení markovovských roz-
hodovacích procesov, hierarchické učenie posilňovaním
vidíme ako ďalší vývojový stupeň v tejto oblasti.
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Abstrakt

V prı́spevku sa zamýšl’ame nad vysvetl’ovanı́m povahy kog-
nitı́vnych procesov ako prejavov mysle. Uvádzame a porov-
návame existujúce teórie a paradigmy v kognitı́vnej vede z
reprezentačno-výpočtového pohl’adu, pričom zameriavame
pozornost’ na diskrétne a spojité formy reprezentácie, ako
aj spojitú a diskrétnu dynamiku. Argumentujeme, že ko-
nekcionizmus má najbližšie k vysvetleniu mysle a jej preja-
vov, avšak nie z dôvodu spojitosti reprezentáciı́, ale vd’aka
schopnosti učenia a generalizácie. Pojednávame aj o abs-
trakcii ako dôležitom aspekte l’udskej kognı́cie, ktorý obja-
sňujeme z pohl’adu neurovedy. V závere konštatujeme, že
reprezentačný pluralizmus v kognitı́vnej vede je z epistemo-
logického hl’adiska užitočný, najmä v kontexte budovania
inteligentných robotických systémov, no možno v budúc-
nosti nie nevyhnutný, čo sa týka mechanistického pochope-
nia mysle.

1 Úvod

Dlhodobou ambı́ciou kognitı́vnej vedy je vysvetlit’podstatu
l’udskej mysle ako entity, v ktorej prebiehajú kognitı́vne pro-
cesy subjektu. Primárne máme na mysli biologické subjekty
(človeka alebo zvieratá), no môžeme uvažovat’ aj o (ume-
lých) kognitı́vnych procesoch v súvislosti s artefaktami,
napr. robotmi, od ktorých očakávame nejaké prejavy „in-
teligentného” správania. Komplikáciou v kognitı́vnej vede
je to, že pojem mysle, na rozdiel od mozgu ako predpokla-
daného neurálneho substrátu, je vo svojej podstate vágny,
a preto dáva priestor pre rôzne pohl’ady, v rámci ktorých sa
ponúkajú odpovede. Napredujúce empirické vedy (psycho-
lógia, kognitı́vna neuroveda a iné) ovplyvňujú tieto para-
digmy, pričom sa vychádza z konsenzu, že empirické po-
znatky sú zdrojom informácie pre modifikáciu vedeckých
teóriı́, aj ked’to st’ažujú prı́pady nejednoznačnej interpretá-
cie výsledkov experimentu.

Napriek komplikáciám sa ako dominantný prı́stup
k poznávaniu mysle vyprofiloval reprezentačno-výpočtový
pohl’ad [37] založený na hypotéze, že v mysli existujú men-
tálne reprezentácie (analógie dátových štruktúr), nad kto-
rými sa realizujú nejaké operácie (výpočty). Týmto sa však

len presunulo bremeno vysvetl’ovania, pretože ani pojmy re-
prezentácie a počı́tania nie sú jednoznačne interpretované.
Do akej miery tieto reprezentácie a výpočty súvisia s moz-
gom, závisı́ od paradigmy, ktorú uznávame. V každom prı́-
pade však môžeme predpokladat’to, že kognitı́vne procesy
prebiehajú v čase a v nejakom priestore reprezentáciı́. Po-
tom sa môžeme pýtat’, či ten čas a priestor sú vo svojej
podstate diskrétne alebo spojité veličiny. Inak povedané, či
je mysel’diskrétna alebo spojitá, alebo aj-aj. Reprezentačno-
výpočtový prı́stup je akceptovaný v rôznych výpočtových
paradigmách kognitı́vnej vedy (spomı́naných d’alej). Výpo-
čtové modelovanie považujeme za nepostrádatel’nú súčast’
mechanistického poznávania mysle, pretože okrem snahy o
vysvetlenie l’udskej kognı́cie tieto paradigmy možno využit’
aj pri konštruovanı́ inteligentných (robotických) systémov,
čı́m sa rozširuje horizont kognitı́vnej vedy [7].

Koexistencia rôznych vysvetlenı́ kl’účových pojmov
(reprezentácia, počı́tanie) vedie k určitému pluralizmu. V
tomto prı́spevku sa zamýšl’ame nad otázkou pluralizmu
z pohl’adu umelej inteligencie (UI), ale aj psychológie a
neurovedy. Ďalej budeme argumentovat’, že reprezentačný
pluralizmus je sı́ce užitočný (v UI), no z hl’adiska ontolo-
gickej podstaty l’udskej mysle nie nevyhnutný. Zdôvod-
nı́me, v čom tkvie výhoda konekcionistickej paradigmy,
ktorá má spomedzi existujúcich prı́stupov najlepšie pred-
poklady na najkompletnejšı́ opis kognitı́vnych procesov.

V tomto prı́spevku najprv stručne sumarizujeme
hlavné teórie (čast’2) a hlavné výpočtové paradigmy v kog-
nitı́vnej vede (čast’ 3), a tie potom navzájom porovnáme
(čast’4). Ďalej zameriame pozornost’na porovnanie dvoch
dynamı́k formálnych systémov (čast’5). Spomenieme zopár
argumentov v kontexte rozdielnostı́ medzi symbolizmom a
konekcionizmom (čast’ 6) a napokon pojednávame o ne-
urovednom pohl’ade na abstrakciu ako dôležitú vlastnost’
kognı́cie (čast’7). Záver je stručným zhrnutı́m našej argu-
mentácie (čast’8).

2 Teoretické smery v kognitı́vnej vede

Prvý teoretický smer – symbolizmus (kognitivizmus) bol
podnietený zrodom konceptu Turingovho stroja ako hypo-
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tetického univerzálneho počı́tača, a vynájdenı́m moderných
digitálnych počı́tačov. Základným konceptom sú diskrétne
výpočty so symbolmi. Pod pojmom symbol máme na mysli
amodálny symbol – konštrukt zavedený v kognitı́vnej psy-
chológii na označenie reprezentácie nezávislej od moda-
lı́t (vstupných senzorických podsystémov). Symbolový po-
hl’ad na mysel’je dodnes považovaný za tú správnu úroveň
opisu najmä v kontexte vysvetl’ovania procesov tzv. vyššej
kognı́cie, ako je usudzovanie, plánovanie, a tiež použı́vanie
prirodzeného jazyka (napr. [8, 25, 30], kde kognitı́vne pro-
cesy sú oddelené od perceptuálnych a motorických proce-
sov. Mentálne operácie sú realizované pomocou vnútorného
jazyka mysle, napr. mentálčiny [8]. Výhodou symbolizmu
je, že poskytuje silné matematické a logické formalizmy,
ktoré sú zväčša transparentné a preto človeku zrozumitel’né.
Pre človeka je prirodzené uvažovat’v termı́noch diskrétnych
podmienok, pravidiel, propozı́ciı́ a logických inferenciı́.

V kognitı́vnej psychológii sa v 70. rokoch minulého
storočia začali objavovat’skeptické pohl’ady na centrálnost’
(vnútorných) reprezentáciı́ a symbolového spracovania in-
formácie v l’udskej kognı́cii a začali vznikat’alternatı́vne te-
órie. K takýmto smerom patrı́ ekologická psychológia [10],
ktorá zdôrazňovala, že „nie je dôležité, čo je vo vnútri hlavy,
ale vnútri čoho (akého prostredia) sa hlava nachádza.” Tento
teoretický smer plynulo prešiel od 80. rokov do teórie si-
tuovanej kognı́cie, ktorá bola postavená na predpokladoch,
že l’udská inteligencia je fundamentálne interaktı́vna a fun-
damentálne neoddelitel’ná od kontextu [13].

Dôraz na interakciu s prostredı́m ostal v centre po-
zornosti aj nad’alej, no v 90. rokoch sa začal klást’dôraz na
reprezentácie, ktoré túto interakciu umožňovali, a to v rámci
stelesnenej kognı́cie. Existuje viacero pohl’adov na steles-
nenú kognı́ciu [40]. Barsalou navrhol zastrešujúci termı́n
ukotvená kognı́cia [2], ktorý zjednocuje rôzne aspekty ste-
lesnenia a situovania v prostredı́, vrátane konceptu tzv. ro-
zšı́renej mysle (extended mind). Silnú podporu pre túto
paradigmu v kognitı́vnej vede možno nájst’ v narastajúcej
empirickej evidencii (za ostatných 20 rokov), či už z beha-
viorálnych štúdiı́ alebo zobrazovacı́ch metód (pozri referen-
cie v [2]). Táto evidencia napovedá, že všetky kognitı́vne
funkcie (vrátane tých vyššı́ch) sa do istej miery „opierajú”
o (nı́zkoúrovňové) senzomotorické procesy. Inými slovami,
neurálne reprezentácie vyššı́ch a nižšı́ch kognitı́vnych pro-
cesov majú prienik. Tieto teórie tiež pracujú s pojmom
symbol, avšak v zmysle modálnych symbolov. Naprı́klad,
vplyvná teória tzv. perceptuálnych symbolov [1] postuluje
existenciu symbolov, ktoré sú realizované pomocou mul-
timodálnych reprezentáciı́, a ktoré v podstate zodpovedajú
pojmom (mentálnym kategóriám).

3 Výpočtové paradigmy v kognitı́vnej vede

V priebehu zhruba 60 rokov existencie kognı́vnej vedy sa
v nej vyprofilovali štyri výpočtové paradigmy: symbolová,
konekcionistická, dynamická a pravdepodobnostná1 (v ta-
komto poradı́ vzniku). Tieto paradigmy sa vzájomne lı́šia
predpokladanými reprezentáciami a spôsobmi výpočtu.

Pojem reprezentácie sa bežne použı́va v kognitı́vnej
psychológii, lingvistike i UI. Jazykový pôvod tohto pojmu
napovedá, že ide o re-prezentovanie niečoho vonkajšieho
(vo svete) niekde inde, vo vnútri nejakého systému (živého
alebo umelého) alebo i na papieri. V kognitı́vnej psycholó-
gii sa hovorı́ o mentálnych reprezentáciách, čo je v podstate
prvý teoretický konštrukt v kognitı́vnej vede [26]. Korene
pojmu mentálna reprezentácia však siahajú až do antických
čias, ked’ širšie chápanie tohto pojmu medzi filozofmi ne-
malo výpočtový charakter. Tradičná polemika v kognitı́vnej
vede sa týka povahy týchto reprezentáciı́, čo reflektujú aj
jednotlivé paradigmy kognitı́vnej vedy.

Symbolizmus je konceptuálne úzko spätý s digitál-
nym počı́tačom, ktorý realizuje diskrétne výpočty so sym-
bolmi. Výpočet v počı́tači prebieha za pomoci dvoch kl’ú-
čových komponentov: procesora a pamäte. Interakcia po-
čı́tača s prostredı́m je na periférii záujmu a prebieha pro-
strednı́ctvom vstupno-výstupných podsystémov. Procesor
sériovým spôsobom spracováva symboly, uložené v pamäti
a vykonáva pritom inštrukcie podl’a programu uloženého
v inej časti pamäte. Klasická paradigma konceptualizuje
mysel’ako výpočtový stroj, oddelitel’ný od prostredia, ktorý
manipuluje s internými symbolmi, odvodenými (zvonku)
pomocou transdukcie z prostredia, podl’a logických pravi-
diel. Výpočtovú teóriu mysle vystihuje hypotéza o fyzi-
kálnom symbolovom systéme, ktorý „disponuje nutnými a
postačujúcimi prostriedkami na všeobecné inteligentné ko-
nanie” [19]. Koncept univerzálneho Turingovho stroja je
sı́ce dôležitý v kontexte abstraktného počı́tania, avšak nie
je relevantný pre UI a kognitı́vnu vedu, pretože neprispel
k riešeniu praktických úloh UI, a ani k tomu, ako pracuje
mozog [32].

Konekcionizmus spochybňuje základný predpoklad
tradičnej UI, že mentálne procesy možno najlepšie charak-
terizovat’ako algoritmické manipulácie so symbolmi. Ko-
nekcionizmus však nie je homogénnou skupinou, ale spek-
trom metód, ktoré boli inšpirované architektúrou a fungo-
vanı́m mozgu (inšpirácia „zdola”). Sila konekcionistického
systému – umelej neurónovej siete – nie je v samotných
neurónoch, ale v ich vzájomných (excitačných a inhibi-
čných) prepojeniach a interakcii. Paralelné spracovanie a

1V literatúre sa pravdepodobnostný prı́stup (verı́m, že zatial’) neob-
javuje ako samostatná paradigma. Domnievam sa však, že je dostatočne
principiálny a odlišný od ostatných prı́stupov, preto si nálepku paradigma
zaslúži.
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distribuovanost’aktivity2 predstavujú základný rozdiel v ar-
chitektúre v porovnanı́ so symbolovým systémom, pretože
každý neurón je súčasne procesorom aj pamät’ou (aj ked’ele-
mentárnou). Taktiež, povaha komunikácie medzi neurónmi
má numerický a nie symbolový charakter, preto hovorı́me
v prı́pade sietı́ o subsymbolových reprezentáciách. Neuró-
nová siet’v podstate realizuje nelineárne vektorové operácie
v metrickom (euklidovskom) priestore. Je zrejmé, že takéto
operácie a reprezentácie sú v porovnanı́ so symbolovými
ovel’a menej transparentné (siet’ako „čierna skrinka”). Na-
št’astie existujú techniky zhlukovania a vizualizácie mno-
horozmerných dát, vd’aka ktorým môžeme zist’ovat’, čo sa
v neurónovej sieti deje [20].

Dynamický prı́stup je charakteristický úzkym pre-
pojenı́m agenta na prostredie (na rozdiel od symbolizmu
a konekcionizmu, pozri aj [6]), v procese permanentnej
vzájomnej interakcie, ktorá prebieha v spojitom priestore
a čase, a ktorá sa dá najlepšie opı́sat’pomocou diferenciál-
nych rovnı́c [27]. Dôraz sa teda kladie na situovanost’a ste-
lesnenost’ l’udského správania [29], čo je intuitı́vne zrejmé
hlavne pri vysvetl’ovanı́ bezprostrednej senzomotorickej in-
terakcie agenta s okolı́m. Dynamický prı́stup má tiež svoje
vnútorné členenie. Radikálna dynamická platforma popiera
akékol’vek reprezentácie, zatial’čo mäkšia platforma ich ne-
vylučuje, čiže je konzistentná s reprezentačno-výpočtovým
pohl’adom. Dynamický prı́stup ku spoznávaniu vonkajšieho
sveta je konzistentný so zjednávacı́m (enactive) prı́stupom
[35], kde sa dôraz z vnútorných reprezentáciı́ (vopred da-
ného) vonkajšieho sveta presúva na vnı́manie a jednanie vo
svete, ktorý sa takto spoluvytvára. Vytráca sa dichotomické
delenie na subjekt a objekt poznania.

Pravdepodobnostný prı́stup sa stal populárny v kog-
nitı́vnej vede najmä v ostatnej dekáde rokov [23]. Ide o
teoreticky podložený (bayesovský) prı́stup, ktorý využı́va
široké spektrum reprezentáciı́ (stromy, vektory, logické pra-
vidlá atd’.), kombinuje ich so štatistickým učenı́m a inferen-
ciami za prı́tomnosti neurčitosti. Ponúka vysvetlenie rôz-
nych prejavov l’udského správania (pozri [11] a tamojšie
referencie). Postupuje zhora, od funkcie ktorú chceme vy-
svetlit’, pričom sa hl’adajú optimálne reprezentácie dát. Tak-
tiež zahŕňa aspekt vrodené–zı́skané v podobe tzv. induk-
tı́vnych predispozı́ciı́ (inductive biases), čo sú v podstate
apriórne distribúcie veličı́n na množine hypotéz (vrodené),
ktoré vstupujú do výpočtu posteriórnych distribúciı́ (zı́s-
kané). Jedným z problémov pravdepodobnostného prı́stupu
je však jeho výpočtová neúnosnost’ v prı́pade zložitejšı́ch
problémov [18].

2Aj ked’ treba upresnit’, že tzv. lokalistické modely neurónových sietı́
(teda nie distribuované) pracujú s reprezentáciami, ktoré možno nazvat’
symbolovými.

Úrovne analýzy Symb Kon Dyn Pr
výpočtová + + + +
algoritmická + + + +
implementačná − + − −

Tabul’ka 1: Relevantnost’ úrovnı́ analýzy v jednotlivých
výpočtových paradigmách kognitı́vnej vedy (symbolovej,
konekcionistickej, dynamickej, a pravdepodobnostnej).

4 Porovnanie paradigiem

V snahe porovnat’ jednotlivé paradigmy sa na ne môžeme
pozriet’ z pohl’adu teórie troch nezávislých úrovnı́ analýzy
(vysvetlenia nejakého fenoménu), a to výpočtovej, algo-
ritmickej a implementačnej, ktorú Marr [17] rozpracoval
v kontexte modelovania vizuálneho spracovania informá-
cie, a ktorá výrazne ovplyvnila kognitı́vnu vedu. Výpočtová
úroveň definuje výpočty, ktoré treba vykonat’, naprı́klad po-
mocou matematickej funkcie alebo špecifikácie úlohy. Al-
goritmická úroveň špecifikuje použité reprezentácie ucho-
vávajúce informácie, a výpočty s nimi. Implementačná úro-
veň špecifikuje procesy spracovania informácie, ktoré sú
viazané na konkrétny hardvér, ktorý je použitý na imple-
mentáciu. Medzi úrovňami platı́ vzt’ah tzv. viacnásobnej re-
alizovatel’nosti, čo znamená, že jeden opis na vyššej úrovni
sa dá transformovat’na viacero opisov na nižšej úrovni.3

Marrova teória bola silne ovplyvnená symbolizmom,
ktorý implementačnú úroveň považuje za nepodstatnú. Toto
je pochopitel’né v prı́pade počı́tača, ktorý je naozaj duálnou
entitou s nezávislým hardvérom a softvérom, kde algoritmy
sa menia na implementáciu úplne automatickým procesom
kompilácie (t. j. prekladu do hardvérovo-závislého strojo-
vého kódu). Avšak, v prı́pade mozgu nemožno neurálnu
implementáciu automaticky odvodit’ z nejakého opisu na
vyššej úrovni. Mozog nebol nikým skonštruovaný, ale sa
evolvoval tak, aby umožnil organizmu efektı́vne konat’v dy-
namickom prostredı́ [3]. Implementačná úroveň hrá dôle-
žitú úlohu a mala by byt’vhodne spojená s opisom na vyššej
úrovni, aby nám to ul’ahčilo interpretáciu jej funkcie.

Jednotlivé paradigmy možno porovnat’, čo sa týka re-
levantnosti jednotlivých úrovnı́ analýzy (viac v [7]). Po-
rovnanie znázorňuje tabul’ka 1. Je vidiet’, že iba konekci-
onistická paradigma zahŕňa všetky tri úrovne. Symboliz-
mus a pravdepodobnostný prı́stup zjednocujú dva aspekty.
Po prvé, oba prı́stupy ponúkajú vysvetlenia na výpočto-

3Ako ilustračný prı́klad uvažujme násobenie dvoch viacciferných čı́sel.
To je teda ciel’ výpočtu, ktorý sa dá dosiahnut’ rôznymi algoritmami, na-
prı́klad takým, ktorý človek bežne použı́va, a v ktorom sa medzivýsledky
násobenia (jedného čı́sla čı́slicou druhého čı́sla) zapı́šu pod seba a potom
sa sčı́tajú. Napokon, implementačná úroveň už predstavuje konkrétnu rea-
lizáciu tohto algoritmu v nejakom fyzickom médiu (počı́tač, pero a papier
a i.).
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Učenie je silnou stránkou
Distribuovanost’ − +

− Symbolizmus Pravdep. modely
+ Dynam. systémy Konekcionizmus

Tabul’ka 2: Porovnanie paradigiem z pohl’adu vybraných
charakteristı́k.

vej úrovni, ktorú nepovažujú len za abstrakciu od inherent-
ných mechanizmov (pravdepodobne neurálnych), ale za ne-
závislú úroveň vysvetlenia nejakého fenoménu. Po druhé,
oba prı́stupy sú symbolové, no lı́šia sa v tom, že pravde-
pobnostné modely použı́vajú spojité reprezentácie (pravde-
podobnostı́). Konekcionizmus a dynamické systémy pred-
stavujú subsymbolové prı́stupy, pričom je medzi nimi sú-
vis (rekurentné neurónové siete sú prı́kladmi dynamických
systémov) [6, 24]. Porovnanie paradigiem z pohl’adu uve-
dených charakteristı́k ponúkame v tabul’ke 2. Tu máme na
mysli to (1) či učenie je silnou stránkou paradigmy, a (2)
či paradigma využı́va lokalistické alebo distribuované re-
prezentácie.4 Z tabul’ky je vidiet’, že aj z pohl’adu týchto
dvoch charakteristı́k sú neurónové siete pritipólom symbo-
lizmu. Za kl’účovú vlastnost’neurónových sietı́ považujeme
(1) schopnost’ zovšeobecnenia (vd’aka distribuovaným re-
prezentáciám) a (2) schopnost’učenia, t. j. realizáciu ele-
mentárnych zmien v znalosti systému (dlhodobej pamäti).
V komplexných úlohách nie je principiálne možné vložit’
všetky znalosti do systému; ten sa ich však môže naučit’(čo
vo všeobecnosti nie je vôbec l’ahké).

Aj ked’ každá z paradigiem má svoje špecifiká, naj-
signifikantnejšı́ rozdiel sa týka priepasti medzi symbolo-
vými výpočtovými prı́stupmi a konekcionizmom (kde sú kl’ú-
čové rekurentné neurónové siete schopné pracovat’ sekve-
nčne). Pravdepodobnostný prı́stup, ako symbolová inferen-
cia v spojitom priestore, stojı́ niekde medzi nimi. Dyna-
mické prı́stupy majú blı́zko ku konekcionizmu.

Symbolizmus a konekcionizmus predstavujú kvalita-
tı́vne odlišné alternatı́vy, aj niektorı́ autori vidia oba prı́stupy
ako zlúčitel’né, figurujúce na rôznych úrovniach abstrakcie.
Táto polemika sa tiahne de facto od 80. rokov minulého
storočia (napr. [8, 33]). Oba tábory hovoria o vzájomnej
nekompatibilite oboch prı́stupov, no na základe odlišných
argumentov. Symbolisti tvrdia, že bud’ (1) oba prı́stupy sú
nekompatibilné, alebo (2) konekcionistické modely sú len
implementáciou symbolových modelov (implementačný ko-
nekcionizmus). Na druhej strane, podl’a konekcionistov sú
oba prı́stupy nekompatibilné preto, lebo symbolové systémy
nedokážu implementovat’neurónové siete vo všetkých prı́-

4Pre vysvetlenie dodajme, že pravdepodobnostné modely sı́ce pracujú
aj s distribuovanými reprezentáciami, avšak aktualizácia pravdepodob-
nostı́ hypotéz sa deje na symbolovej úrovni.

padoch. Tento konekcionistický argument sa týka dynamiky
systému, ktorú si vysvetlı́me.

5 Subsymbolová a symbolová dynamika

V oboch paradigmách sa na kognitı́vne procesy pozeráme
ako na deterministické sekvenčné procesy prebiehajúce
v čase.5 Symbolový systém spracováva symboly v čase
podl’a svojho programu, podobne ako dynamický systém
sa vyvı́ja v stavovom priestore, hnaný aktivačnou dynami-
kou. Rozdiely medzi oboma paradigmami spočı́vajú v št-
ruktúre stavového priestoru. Z hl’adiska argumentácie nám
stačı́ zamerat’ pozornost’ na (stavový) priestor, v ktorom
existujú reprezentácie (predpokladáme diskrétny čas). Zá-
kladná otázka znie: Sú oba typy dynamı́k ekvivalentné, t. j.
môžeme jednoznačne transformovat’jednu na druhú? Alebo
je symbolová dynamika abstrakciou, ktorá nie vždy dokáže
opı́sat’zložitost’dynamických dejov?

Deterministický dynamický systém možno opı́sat’
časovo-závislým stavovým vektorom x(t), ktorý sa vyvı́ja
podl’a deterministickej differenčnej rovnice a vytvára tak
trajektóriu (presnejšie povedané, množinu bodov v prı́pade
diskrétneho času) v stavovom priestore X , čiže množine
všetkých možných stavov. Naprı́klad, neurónová siet’ s n

sigmoidálnymi neurónmi na rekurentnej vrstve, t. j. s aktiva-
čnou funkciou f(z) = 1/(1+exp(−z)), má stavový pries-
tor X = [0, 1]n ⊂ Rn, t. j. v tvare n-rozmernej kocky. V
každom čase aktivita siete je reprezentovaná bodom v tomto
stavovom priestore.

Je známe, že aj vo vel’mi jednoduchom nelineárnom
dynamickom systéme, môže vzniknút’ vel’mi zložité sprá-
vanie (deterministický chaos), ktoré sa môže výrazne (kva-
litatı́vne) menit’ aj pri minimálnych zmenách parametrov.
Prı́kladom je logistická mapa daná rovnicou x(t + 1) =
r · x(t) · (1 − x(t)), kde x(t) ∈ (0, 1) a r ∈ R je para-
meter. Hodnoty x(t) sa ustália na rôznych hodnotách (na-
zývaných atraktory) práve v závislosti od r. Tieto ustálené
hodnoty sa menia od jednej, cez dve, štyri hodnoty, až po
chaotický režim v podobe tzv. podivných atraktorov (pri
hodnote r = 3.5699456...). Chaotické systémy sú v prı́rode
vel’mi rozšı́rené a majú tú podstatnú vlastnost’, že ich vývoj
v čase je v princı́pe nepredikovatel’ný v dlhšom horizonte,
a to kvôli extrémnej závislosti od počiatočných podmienok
(v literatúre známy ako „motýlı́ efekt”).

Symbolová dynamika vznikne zo subsymbolovej
tak, že stavový priestor rozdelı́me na konečný počet ne-
prekrývajúcich sa oblastı́, ktorých zjednotenie tvorı́ celý
priestor X . Vývoj systému potom môžeme opı́sat’ pomo-
cou (konečnej) sekvencie symbolov, ktorá opisuje prechody
medzi jednotlivými oblast’ami. Naprı́klad v prı́pade logis-
tickej mapy by sme interval (0,1) mohli rozdelit’ napoly

5Teraz neuvažujeme stochastické modely neurónových sietı́.

110



a prechody medzi oblast’ami (alebo v rámci nich) opı́sat’
rôznymi symbolmi.

5.1 Sú obe dynamiky ekvivalentné?

Vzniká tu otázka, či opis na úrovni symbolovej dynamiky je
rovnako presný a úplný ako ten na úrovni aktivačnej dyna-
miky. Inými slovami, ak sa rozhodneme opı́sat’dynamický
systém pomocou symbolovej dynamiky (použitı́m vhodnej
partı́cie), či sa nejaká informácia o vývoji systému stratı́
alebo nie. Tu je dôležitý koncept topologickej ekvivalen-
cie medzi oboma priestormi. Dva priestory sú topologicky
ekvivalentné práve vtedy, ked’jeden môžeme spojito trans-
formovat’ na ten druhý, a naopak (v matematike sa tomu
hovorı́ homeomorfizmus).

Podmienkou pre zabezpečenie topologickej ekviva-
lencie je vytvorenie tzv. generujúcej partı́cie (generating
partition), ktorá má kl’účovú vlastnost’, že existuje jednojed-
noznačný vzt’ah medzi trajektóriami v stavovom priestore
a sekvenciami symbolov (matematické vyjadrenie možno
nájst’napr. v [12]). Problémom je to, že skonštruovat’gene-
rujúcu partı́ciu vieme len v jednoduchšı́ch prı́padoch. Dote-
raz bolo navrhnutých niekol’ko algoritmov ako z pozorova-
ných dát (nemusı́me poznat’dynamiku, t. j. model systému)
odhadnút’ generujúcu partı́ciu, a to v prı́pade o niečo zlo-
žitejšı́ch chaotických dynamických systémov v 2D (pozri
napr. [12] a tamojšie referencie). V prı́pade vysokorozmer-
ných systémov však riešenia neexistujú. Z uvedeného teda
vyplýva, že dynamické systémy sú výpočtovo silnejšı́m for-
malizmom než symbolová dynamika. Subsymbolová dyna-
mika má super-Turingovu silu, vd’aka ktorej dokáže ge-
nerovat’ dynamické správania, ktoré nie sú dosiahnutel’né
pomocou symbolovej dynamiky [31, 36].

Avšak, položme si však otázku: Je tento záver pod-
statný pre pochopenie mysle? Niektorı́ sa nazdávajú, že
áno, kvôli nutnosti vediet’vysvetlit’niektoré „jemnôstky” pri
učenı́, či kognitı́vnom vývine, naprı́klad pri akvizı́cii gra-
matiky jazyka [36]. Áno, potrebujme vysvetlit’ jednotlivé
štádia kognitı́vneho vývinu, ale na to netreba nekonečnú
presnost’v reprezentáciach. Toto naše tvrdenie podporı́me
niekol’kými argumentami:

(1) Neuróny pracujú v šume a vykazujú spontánnu
aktivitu pálenia. Aj ked’ existujú rôzne teórie neurálneho
kódu, na každom neuróne pravdepodobne nezáležı́ [28].
Tento neurálny šum nevnı́mame, a preto naša mysel’nepot-
rebuje nekonečnú presnost’.

(2) Introspektı́vne si človek uvedomuje len svoje
mentálne stavy, ktoré sa menia ovel’a pomalšie (rádovo
stovky milisekúnd) než neurálne stavy (milisekundy). Ok-
rem toho, vychádzame z predpokladu viacnásobnej realizo-
vatel’nosti.6

6Rôzne neurálne stavy znamenajú ten istý mentálny stav.

(3) Mozog pracuje zväčša v neautonómnom režime
(prijı́ma externé vstupy a vysiela výstupy do prostredia),
zatial’ čo závery matematických dynamických modelov sa
týkajú autonómneho režimu. Analýza neautonómnych sys-
témov je nesmierne obtiažna. Viacero prác z oblasti mode-
lovania komplexných systémov prichádza s hypotézou, že
činnost’mozgu sa pohybuje na hranici chaosu (on the edge
of chaos), vd’aka čomu si pravdepodobne zachováva obrov-
skú komplexnost’a variabilnost’, ktorú má ešte poznávajúci
subjekt pod kontrolou (napr. [15]).

6 Ešte zopár argumentov

Napriek tomu, že pomocou symbolových výpočtov by sme
vedeli opı́sat’(z hl’adiska požadovanej presnosti) všetky dy-
namické deje, je užitočnejšie uvažovat’ o spojitej mysli,
pretože spojitost’možno z matematického hl’adiska vnı́mat’
ako všeobecnejšı́ prı́pad.7 V prospech poznávania spojitej
mysle (ako dynamického systému) hovoria aj empirické
poznatky z kognitı́vnej psychológie [34].

Na oba prı́stupy sa možno pozriet’ aj z perspektı́vy
úrovne opisu. Skok od spojitého konekcionizmu k diskrét-
nemu symbolizmu však znamená zmenu kvality. V litera-
túre sa objavujú argumenty v prospech ekvivalencie medzi
oboma úrovňami, preto k nim zaujmeme stanovisko.

Argument 1: Dynamické systémy možno simulovat’na
digitálnom počı́tači. Áno, všetko, čo sa dá formalizovat’
(algoritmizovat’) vieme simulovat’ na digitálnom počı́tači
s vysokou presnost’ou (s výnimkou chaotickej dynamiky,
kde by sme potrebovali nekonečnú presnost’počı́tača). Na
počı́tači vieme simulovat’ diskrétne aj spojité procesy, to
však nič nehovorı́ o ontologickej podstate týchto procesov.
Počı́tač tu figuruje len ako simulačný prostriedok.

Argument 2: Dynamické systémy možno opı́sat’ po-
mocou výpočtov. K odpovedi na tento argument je nutné
objasnit’ pojem počı́tania. Klasické počı́tanie sa týka dis-
krétnych systémov, neklasické počı́tanie zahŕňa aj systémy
so spojitým priestorom stavov (napr. neurónové siete so sig-
moidálnymi aktivačnými funkciami). Dynamické systémy
sú teda prı́kladom neklasických výpočtov, ktoré vieme si-
mulovat’ pomocou diskrétnych výpočtov. Viac o počı́tanı́
možno nájst’v prácach [24, 7].

Argument 3: L’udská mysel’ je tak komplexná, že je
nutné opriet’ sa o reprezentačný pluralizmus [5]. Nazdá-
vam sa, že pri súčasnom stave poznania je pluralizmus naj-
schodnejšou cestou (hybridné systémy sú v UI dominantné
[38]). Z evolučného a neurovedeného hl’adiska za prav-
depodobnejšie považujeme jednotné vysvetlenie, naprı́klad
v duchu tzv. kognitı́vnej inkrementálnosti [4].

7Na spracovanie diskrétnych dát im stačı́ v neurónovej sieti priradit’
symbolové, lokalistické reprezentácie, kde v každej reprezentácii je len
jeden neurón aktı́vny.
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Argument 4: Aj v iných vedách, naprı́klad vo fyzike sa
nakoniec dospelo k viacerým vysvetleniam (napr. Newto-
nova fyzika a kvantová fyzika). Prečo by to tak nemohlo byt’
aj v prı́pade kognitı́vnej vedy? Na rozdiel od fyziky, ktorá
vysvetl’uje podstatu reality týkajúcu sa rôznych priestoro-
vých škál, sa v prı́pade mozgu nezdá, že máme do činenia s
tak rozdielnymi škálami. Áno, môžeme hovorit’o moleku-
lárnej úrovni na jednej strane a systémovej úrovni na strane
druhej. Nazdávam sa, že vysvetlenie kognitı́vnych proce-
sov si vyžaduje systémovú úroveň (napr. predpokladané
kvantové fenomény v mozgu považujeme za irelevantné
pre vysvetlenie mysle; pozri aj [16]),

7 Abstrakcia z pohl’adu neurovedy

Na spektrum l’udských schopnostı́ sa môžeme pozriet’aj z
pohl’adu abstrakcie. Vysokoúrovňové procesy ako naprı́klad
rozmýšl’anie o matematickej rovnici vnı́mame ako viac ab-
straktné, než uchopenie pohára do ruky. Abstraktné veci sa
bežne spájajú s využitı́m symbolov, zatial’čo konkrétne veci
už menej. Tradičný pohl’ad v kognitı́vnej vede je typicky
dichotomický. Ako sa na abstrakciu pozerá neuroveda a
konekcionizmus? Pojem abstrakcie má viacero prı́buzných
významov. V našom kontexte môžeme povedat’, že abstrak-
cia je daná invariantnost’ou. Zhruba povedané: čı́m je repre-
zentácia aktivovatel’ná väčšı́m spektrom vstupných podne-
tov, tým je abstraktnejšia. Abstrakcia je kl’účová vlastnost’
kognı́cie. Umožňuje nám kategorizovat’vstupy, abstrahujúc
od detailov, všı́manı́m si len podstatných charakteristı́k.

Symbolový a subsymbolový pohl’ad môžeme vnı́mat’
ako stojace na opačných koncoch pomyslenej dimenzie ab-
strakcie, ktorú považujeme za kontinuum. Subsymbolové
reprezentácie sú distribuované, existujú v podobe nume-
rických vektorov v euklidovskom priestore s definovanou
metrikou. Sú aktivované vtedy, ked’vstupný podnet je do-
statočne podobný (v zmysle danej metriky). Symbolové re-
prezentácie stoja na vrchole abstrakcie, sú kategorické. Sú
aktivované pri širokom spektre vstupných podnetov, čiže
sú vysoko invariantné voči charakteristikám podnetu.

Ako tieto dva odlišné svety premostit’? Človek predsa
dokáže pracovat’s oboma typmi entı́t. Ako je to s pojmami?
V l’udskej kognı́cii ich existuje celé spektrum, od vel’mi
konkrétnych (napr. pes) až po vysoko abstraktné (napr. de-
mokracia), ktoré si človek dokáže osvojit’, aj ked’nie naraz,
ale v postupných štádiách vývinu. Je známe, že diet’a si
najprv osvojuje konkrétne veci a až neskôr abstraktnejšie,
čo je podmienené maturačnými procesmi prebiehajúcimi
v mozgu. Abstrakcia sa týka nielen sveta objektov ale aj
priestoru udalostı́ či akciı́. Rozhodnutie čoho sa napit’ je
zrejme jednoduchšie (konkrétnejšie) než rozhodnutie, na
akú vysokú školu sa prihlásit’.

Neuróny v mozgu figurujú na rôznych vrstvách hie-

rarchie. Majú však spoločné to, že každý neurón spraco-
váva nejaký mnohorozmerný vstup a v závislosti od svo-
jich parametrov (synaptických váh) reaguje naň alebo nie.
Narastajúca abstrakcia, čo sa týka aktivovania neurónu sú-
visı́ s jeho invariantnost’ou voči niektorým charakteristikám
vstupov (ktoré tiež môžu byt’viac alebo menej abstraktné).
Typickou vlastnost’ou mozgu sú asociačné oblasti, kde do-
minujú multimodálne neuróny, ktoré reagujú na podnety z
viac ako jednej modality. Abstrakcia vzniká pomocou kas-
kády nelineárnych operáciı́ medzi vrstvami. Na rozdiel od
amodálnych symbolov (v symbolových systémoch), tento
princı́p nevyžaduje proces transdukcie a abstrakcia vzniká
postupne v procese učenia.

Existujú početné poznatky o organizácii mozgu, čo sa
týka invariantnosti neurónov pri reakcii na rôzne podnety.
Naprı́klad vizuálny systém cicavcov je organizovaný hierar-
chicky v zmysle extrakcie prı́znakov (od jednoduchšı́ch ku
zložitejšı́m), čo sa dosahuje zväčšovanı́m rádiusu receptı́v-
neho pol’a neurónov (aferentných spojenı́) smerom k vyššı́m
vrstvám. Na vrchole pyramı́dy stojı́ area IT (inferior tempo-
ral) ako oblast’ invariantého rozpoznávania objektov (voči
pozı́cii, rotácii, či škále, a v prı́pade biologických objektov
i deformácie) [14]. Podobne area STS (Superior Temporal
Sulcus) má svoje členenie v kontexte rozpoznávania biolo-
gických pohybov.

Analogicky je to v prı́pade exekutı́vnej funkcie mozgu
– konania. Predný lalok je hierarchicky organizovaný (od
primárnej motorickej kôry smerom k prefrontálnej kôre),
pričom jednotlivé časti sa podiel’ajú na rozhodovacı́ch pro-
cesoch s rôznym stupňom abstrakcie [21]. Najvyššie v pyra-
mı́de stojı́ predná čast’prefrontálnej kôry. Pozoruhodné je aj
to, že jednotlivé časti frontálnej kôry majú analogickú štruk-
túru (projenie s talamom a niektorým z jadier v bazálnych
gangliách, ktoré sa podiel’ajú na výbere akcie [22]. Ukazuje
sa teda, že podobné (alebo rovnaké) neurálne mechanizmy
operujú na rôznych úrovniach hierarchie (abstrakcie).

Aj organizácia dlhodobej pamäti v mozgovej kôre má
hierarchickú organizáciu [9], v rámci ktorej existujú vzá-
jomné prepojenia v prednej a zadnej časti kôry umožňujúce
vybrat’ multimodálny obsah a aktivovat’ ho v podobe pra-
covnej pamäti.

Ako si teda l’udský mozog poradı́ s rôznymi entitami,
čo sa týka miery abstrakcie? Je známe, že kôra má pomerne
homogénnu štruktúru (kortikálne stĺpce) naprieč lalokmi,
aj ked’pravdepodobne existujú rozdiely v distribuovanosti
reprezentáciı́ v jednotlivých lalokoch mozgu. Ako argu-
mentujú O’Reilly a spol. [22], v posteriórnej kôre sú ne-
urálne reprezentácie viac distribuované, čo umožňuje vznik
multimodálnych asociáciı́ a dobrej generalizácie, zatial’ čo
vo frontálnej kôre sú reprezentácie riedke (sparse), aby sa
zabránilo nežiaducim interferenciám (napr. pri aktivivanı́
viacerých alternatı́v pri rozhodovanı́). Riedke reprezentá-
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cie existujú aj v hipokampe, ako centre podiel’ajúcom sa na
tvorbe epizodickej pamäti.

Neurovedné poznatky sú využitel’né pri modelovanı́
abstrakcie pomocou umelých neurónových sietı́. Tento opis
bude kvalitatı́vne rovnaký či už ide o psa alebo demok-
raciu. Všetky koncepty sú v mozgu reprezentované po-
dobne ako vzorce aktivı́t, s rôznou mierou distribuovanosti,
a v rôznych častiach mozgu [39]. Preto aj odpovedajúce ko-
nekcionistické reprezentácie budú mat’podobné vlastnosti,
v rámci jednotného prı́stupu. O niečo zložitejšie budú vý-
počtové operácie nad týmito reprezentáciami, v snahe mo-
delovat’ fenomény l’udskej kognı́cie ako naprı́klad kompo-
zicionalita, systematickost’ a problém viazania (pozri [7]).
Tieto smery výskumu ostávajú predmetom záujmu.

8 Záver

Na základe použitej argumentácie dospievame k týmto
záverom: Najsl’ubnejšı́m prı́stupom k vysvetleniu mecha-
nizmov mysle je konekcionistický prı́stup. Nie preto, že
umožňuje realizovat’neklasické výpočty (nekonečná pres-
nost’ nie je nevyhnutná), ale pretože umožňuje modelovat’
elementárne mechanizmy učenia, ktoré sú v kognı́cii kl’ú-
čové, pričom tieto mechanizmy nie sú nezávislé od imple-
mentančnej úrovne. Okrem toho, konekcionizmus ponúka
možnosti modelovania kognitı́vnych procesov na rôznych
úrovniach abstrakcie jednotným spôsobom (pomocou rov-
nakých princı́pov). Ako odpoved’ na otázku v článku tvr-
dı́me, že existujúci reprezentačný pluralizmus je sı́ce uži-
točný (najmä v umelej inteligencii, kde sa nemusı́me opie-
rat’o biologicky inšpirované riešenia), no možno sa ukáže
v budúcnosti ako nie nevyhnutný pre výpočtovú kognitı́vnu
vedu.
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Primárnı́ mentálnı́ schopnosti jako měřı́tko inteligence v internetovém prostoru
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Abstrakt

Dlouhou dobu se lidstvo zabývalo problematikou
toho, co je inteligence, z čeho se skládá a jaké složky ji
utvářejı́. V průběhu let bylo na toto téma vytvořeno mnoho
studiı́, které inteligenci různě definovaly, popřı́padě měřily.
Mezi nimi se objevila také teorie o jádru inteligence, sedmi
primárnı́ch mentálnı́ch schopnostech.

V dnešnı́ době dokážeme mnoho věcı́ měřit i defino-
vat velmi efektivně. Vyvstaly však nové otázky a problémy
spolu s ”internetizacı́“ společnosti. V přı́padě, že je člověk
dı́ky sı́ti odřı́znut od některých primárnı́ch vjemů, jakým
způsobem se chová? Je mezi jeho inteligencı́ (kterou
vyjádřı́me pomocı́ sedmi primárnı́ch mentálnı́ch schop-
nostı́) v prostředı́ internetu a mimo něj nějaký rozdı́l?

1 Úvod

Smyslem tohoto článku je představit potenciálně zajı́mavý
výzkumný problém, který se týká druhu inteligence,
jenž označujeme jako ”internetovou inteligenci“. V rámci
článku představı́me souvisejı́cı́ pojmy.

Nejprve se budeme zabývat definicı́ inteligence a vy-
mezenı́m jejı́ch složek i jiných souvisejı́cı́ch pojmů. Jednı́m
z těchto pojmů je chovánı́, protože je projevem inteli-
gence. Vzhledem k tomu, že se zaměřujeme na ”interneto-
vou inteligenci“, zajı́má nás předevšı́m informačnı́ chovánı́,
které úzce souvisı́ s chovánı́m jedince na internetu. In-
ternetové prostředı́, ačkoli nemá hmatatelnou podobu, je
běžnou součástı́ našeho života a možná jej ovlivňuje vı́ce,
než si uvědomujeme. Dnes se dokonce o internetu mluvı́
jako o virtuálnı́m mı́stě, kam se uchýlı́me, když hledáme
zábavu, poučenı́, když chceme najı́t dobrou restauraci nebo
se pobavit s přáteli. Avšak na rozdı́l od reálného světa,
svět virtuálnı́ zůstává ochuzen o mnohé informace, které
zı́skáváme jinak než zrakem a sluchem. Proto se okrajově
budeme věnovat také problematice vnı́mánı́.

Kognitivnı́ procesy přı́mo ovlivňujı́ myšlenı́ člověka,
a tı́m také jeho inteligenci. Je tedy možné, že omezená
percepce na internetu může ovlivňovat chovánı́ člověka
v prostředı́ internetu. Aby bylo možné tento jev sledo-
vat, musı́me od sebe oddělit jednotlivé pojmy, a to pojem

”obecná“ a ”internetová inteligence“. V průběhu článku se
budeme snažit definici ”internetové inteligence“ nastı́nit,
avšak nejedná se o jednoduchou problematiku, a tak navrh-
neme metodiku, která nám pomůže tento pojem lépe vyme-
zit.

Nejdřı́ve z definic inteligence zkusı́me vybrat tu, která
nám bude sloužit jako referenčnı́ model k našemu vyme-
zenı́. Pro potřeby vymezenı́ ”internetové inteligence“, která
je dle našeho názoru součástı́ ”obecné“ inteligence, bu-
deme vycházet z definic informačnı́ho chovánı́ a z vy-
braného referenčnı́ho modelu. Prozatı́m předpokládáme,
že projevy ”internetové inteligence“ souvisı́ s činnostı́
uživatelů na internetu.

2 Definice inteligence

Předně je třeba specifikovat pojem inteligence. Studium in-
teligence probı́há vı́ce jak 100 let a v popředı́ se vystřı́dalo
několik koncepcı́, které lze roztřı́dit podle úhlu pohledu na
biologicko-fyziologické, vývojové, kognitivnı́, systémové
a faktorové.[1]

Biologicko-fyziologické teorie se zaměřovaly na
měřenı́ mozkových vln, hemisfér, průtoku krve a jiné
problémy.[1] Žádné z pojetı́, které bylo vytvořeno, uspo-
kojivě neodpovı́dá našim požadavkům. Tato pojetı́ možná
dokážı́ s různou mı́rou přesnosti inteligenci měřit, avšak
čistě biologicko-fyziologické koncepce jsou přı́liš jedno-
stranně zaměřené, a to zejména na fyziologické projevy
a pojem internetové inteligence by pomocı́ nich nešel
přesně vymezit.

Dalšı́m zajı́mavým pohledem na inteligenci je gene-
tická epistemologie, která se zabývá sledovánı́m vývoje in-
teligence v rámci vývoje člověka. Spadá do vývojových te-
oriı́, které se zabývajı́ předevšı́m schématy učenı́ a jejich
spojenı́m s pojmem inteligence.[1] Tyto koncepce jsou jistě
zajı́mavé, avšak velmi specificky orientované, a proto defi-
novánı́ internetové inteligence se nehodı́, tato pojetı́ jsou si
přı́liš vzdálená.

Kognitivnı́ teorie inteligence je postavena na
předpokladu, že inteligence úzce souvisı́ s psychickými
zobrazenı́mi informacı́ a procesů. Kognitivnı́ přı́stupy
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se seskupujı́ do kognitivně-korelačnı́ch, kognitivně-
komponentových a kognitivně-obsahových teoriı́. Ko-
gnitivně korelačnı́ přı́stup zahrnuje zkoumánı́ průběhu
základnı́ch informačnı́ch procesů v laboratořı́ch a zjišt’ujı́
se korelace s psychodiagnostickými testy inteligence.
Kognitivně-komponentový přı́stup se snažı́ o studium ko-
gnitivnı́ch procesů, které ovlivňujı́ inteligenci. Na základě
psychologických testů se snažı́me zjistit poznávacı́ procesy
a strategie, které dotazovanı́ uplatňujı́. Roli konkrétnı́ch
poznatků při inteligentnı́m chovánı́ zdůrazňuje kogni-
tivně-obsahový přı́stup, a to napřı́klad v šachové partii
nováčků a zkušených hráčů.[1] Prvnı́ dva přı́stupy se
týkajı́ teoreticko-psychologických průzkumů a k zaměřenı́
našeho průzkumu nejsou vhodné. Avšak poslednı́ z nich,
kongnitivně-obsahový přı́stup, může být pro naši koncepci
potenciálně přı́nosný, a bude objektem dalšı́ho zkoumánı́.

Dalšı́m přı́stupem jsou systémové koncepce.
Napřı́klad Triarchická koncepce R. J. Sternberga,[2]
přı́padně teorie mnohonásobné inteligence H. Gardnera,[1]
které vycházı́ z toho, že inteligence se skládá z vı́ce
systémových prvků. Tyto definice inteligence navazujı́ na
různé činnosti, a snažı́ se tak pokrýt jejı́ mnohé podoby,
avšak dı́ky tomu jsou velmi široké. Proto jsou pro náš
průzkum nevhodné.

Následujı́cı́ způsob, který se snažil definovat inteli-
genci, byl faktorový přı́stup, jehož zakladatelem je Ch.
Spearman. Nelı́bily se mu jednostranné definice a jedno-
duché testovánı́ inteligence, a proto sestavil vlastnı́ bate-
rii mentálnı́ch testů. Výsledky následně zpracoval pomocı́
faktorové analýzy, kterou vynalezl. Ze svých výsledků vy-
vodil dva faktory, které podle něj ovlivňovaly skóre v tes-
tech. Nazval je faktorem ”g“ (general), který reprezento-
val podobnost výsledků v testech, a faktorem ”s“ (special),
který reprezentoval rozdı́lnost výsledků v testech. Dalšı́
z teoriı́, které navazovaly, se snažily faktory uspořádat do
nějaké hierarchie. R. B. Cattell byl žákem Ch. Spearmana.
S jeho faktorovým rozdělenı́m souhlasil, ale doplnil fak-
tor ”g“ o rozdělenı́ na dvě části, krystalizovanou a fluidnı́
inteligenci. Fluidnı́ inteligenci si lze představit jako po-
tenciálnı́ schopnost učit se a řešit problémy. Krystalizovaná
inteligence symbolizuje mentálnı́ schopnosti přı́mo odvo-
zené z předchozı́ch zkušenostı́. Obě schopnosti spolu po-
zitivně korelujı́. Velkým kritikem předchozı́ch teoriı́ byl
J. P. Guilford, který vycházel z modelu, jenž obsaho-
val 5 operacı́, 4 materiály a 6 výtvorů a zkombinovánı́m
těchto třı́ možnostı́ vytvořil kostku o 120 poznávacı́ch
schopnostech.[1] Ovšem jeho teorie zůstala pouze mo-
delem, kvůli omezeným možnostem oddělenı́ schopnostı́
jedné od druhé a jejich měřenı́. Oproti tomu Spearmanův
model, rozvinutý o Cattellovo rozdělenı́, nadále sloužı́
k vymezenı́ inteligence odbornı́kům z různých oborů.

3 Sedm primárnı́ch mentálnı́ch schopnostı́

Myšlenka této práce se odrážı́ a inspiruje v teorii
představené L. L. Thurstonem, kterou publikoval ve své
knize Primary mental abilities.[3] Ve své teorii tvrdı́, že
jádro inteligence spočı́vá v sedmi faktorech, které nazval

”primárnı́mi mentálnı́mi schopnostmi“. Jsou to:

1. chápánı́ slov (verbal comprehension),

2. slovnı́ plynulost (verbal fluency),

3. induktivnı́ usuzovánı́ (inductive reasoning),

4. prostorová vizualizace (spacial visualization),

5. početnı́ faktor (number),

6. pamět’ (memory),

7. rychlost vnı́mánı́ (perceptual speed).[2]

Faktory byly zjištěny pomocı́ faktorové analýzy, me-
tody, kterou Thurstone popisuje ve své knize The Vec-
tors of Mind.[4] Při šetřenı́ bylo vybráno 56 testů na
základě předběžné klasifikace kognitivnı́ch faktorů, které
byly aplikovány na vzorek 240 dobrovolnı́ků. Rozsáhlá
tabulka zjištěných korelacı́ byla faktorizovaná tzv. cen-
troid metodou, dı́ky nı́ž bylo extrahováno dvanáct fak-
torů. Dalšı́m testovánı́m zvýšil počet faktorů na třináct,
z nichž pouze devět mělo význam pro psychologii.
Následujı́cı́m zkoumánı́m omezil konečný počet faktorů
na sedm. V konečném výsledku tyto interpretace kore-
spondovaly s kategoriemi, které byly původně reprezen-
továny použitými testy.[5] Testy se skládaly ze třı́ částı́,
a to z instrukcı́ a přı́kladů, úvodnı́ch cvičenı́, a testu sa-
motného. Ne všechny části musely být použity u všech typů
testů, např. testy slovosledu a aritmetiky nebyly dı́ky jedno-
značnosti doprovázeny úvodnı́mi cvičenı́mi. Většinu dota-
zovaných tvořili studenti prvnı́ch a druhých ročnı́ků Chi-
cagské Univerzity. Studie však nebyla zaměřena jen na ně,
jak bude zmı́něno později. Z celkového počtu dotázaných
nedokázalo testy vyplnit devět procent respondentů.[6]

O ověřenı́ výsledků i použité metody se Thurstone
pokusil pomocı́ dalšı́ studie podobného charakteru, která
byla provedena na střednı́ch školách. Respondenty se
stalo 286 studentů maturitnı́ch ročnı́ků. Populace vzorku
se od předchozı́ho šetřenı́ lišila předevšı́m tı́m, že byli
studenti všeobecně oborově zaměřenı́. Testy se oproti
předchozı́m lišily pouze adaptacı́ pro strojové zpracovánı́,
jejichž množstvı́ a obsah zůstaly stejné. Studie nara-
zila ve výsledcı́ch pouze na minimálnı́ odchylky oproti
původnı́mu výzkumu.[7]

Thurstonova teorie byla zvolena jako náš referenčnı́
model z několika důvodů. Prvnı́m je univerzálnost fakto-
rové analýzy, která byla aplikována způsobem, jenž vy-
hovuje našim potřebám. Druhým důvodem je samotná
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metodika provedenı́ Thurstonova průzkumu, a to proto,
že z velkého množstvı́ různých proměnných byl zı́skán
konkrétnı́, minimalizovaný počet sjednocujı́cı́ch faktorů.
Navı́c byl průzkum proveden nejen extenzivně (rozsahem
průzkumu i jeho ověřenı́m), ale také intenzivně, protože
každému respondentovi bylo předloženo 56 testů.

Podobně jako tomu bylo u práce L. L. Thurstona,
i my hodláme provést sérii testovánı́, za použitı́ většı́ho
množstvı́ k tomuto účelu vytvořených testů, pro zjištěnı́

”internetové inteligence“. Tento postup slibuje možnost
porovnánı́ konkrétněji specifikované oblasti inteligence
společně s obecným, psychologickým pojetı́m.

4 Faktorová analýza

Faktorová analýza vznikla v oboru psychologie, jejı́m za-
kladatelem je Ch. Spearman, který ve svém článku o po-
vaze inteligence z roku 1904 představil hypotézu o exis-
tenci ”obecné intelektové schopnosti“. O dalšı́ rozvoj
se zasloužil L. L. Thurstone. V současné době lze vy-
sledovat průnik faktorové analýzy i do dalšı́ch oborů,
předevšı́m v souvislosti s rozšiřovánı́m výpočetnı́ch tech-
nologiı́ a postupným transformovánı́m a přetvářenı́m me-
tody do přijatelnějšı́ podoby i pro vědce z jiných ob-
lastı́, jako jsou např. sociologie, zdravotnictvı́, marketing,
apod.[8]

Primárnı́ funkcı́ této metody je redukce proměnných,
kterou lze provádět za předpokladu vzájemné
závislosti mezi proměnnými. A dále, že jsou zmı́něny
závislosti důsledkem působenı́ určitého menšı́ho počtu
neměřitelných veličin, které stojı́ v pozadı́. Tyto veličiny
označujeme jako faktory. Proces explorativnı́ faktorové
analýzy spočı́vá v analyzovánı́ korelace většı́ho množstvı́
tzv. manifestnı́ch proměnných, a na tomto základě určit
skupiny proměnných, které dle statistiky vytvářı́ vztah
sounáležitosti. Jinými slovy, za nimi stojı́ společný fak-
tor, jinak také latentnı́ proměnná. Počet faktorů, které
hledáme, by měl být ve výsledku co nejmenšı́ a pozoro-
vané závislosti by měly být objasněny co nejjednodušeji.
Po objevenı́ a pojmenovánı́ faktoru z něj lze vytvořit
novou proměnnou, která je použitelná v analýzách mı́sto
původnı́ch položek.

Základem pro postup faktorové analýzy jsou
výběrové korelačnı́ a parciálnı́ korelačnı́ koeficienty. Ko-
relačnı́ koeficient je vyjádřenı́m těsnosti lineárnı́ závislosti
mezi proměnnými a pohybuje se v rozmezı́ hodnot -1 až
1. Parciálnı́ korelačnı́ koeficient je pak vyjádřenı́m těsnosti
lineárnı́ závislosti dvou proměnných za předpokladu
konstantnosti ostatnı́ch proměnných. Ideálnı́m stavem při
vysvětlovánı́ závislostı́ proměnných pomocı́ společných
faktorů je nabytı́ hodnoty 0, která je charakterizovaná jako
vysvětlenı́ lineárnı́ závislosti proměnných pomocı́ faktoru

beze zbytku.[9]
Vedle explorativnı́ faktorové analýzy existuje také

konfirmativnı́ faktorová analýza. Různost obou typů se pro-
jevuje tı́m, že explorativnı́ faktorová analýza se vymyká
statistické proceduře založené na testovánı́ hypotéz. Jejı́
výsledky jsou nejednoznačné a na počátku nebývá sta-
noven počet faktorů. Konfirmativnı́ faktorová analýza se
použı́vá v přı́padech, kdy jsou již dopředu stanoveny hy-
potézy o počtu a povaze faktorů. Je však použı́vána i tam,
kde povaha proměnných nenı́ známa natolik, aby mohly
být hypotézy o počtu a povaze faktorů přesně stanoveny.
V takovém přı́padě mohou obě formy následovat za se-
bou v pořadı́ explorativnı́ a konfirmativnı́, kdy se předběžně
posoudı́ faktorové struktury, a teprve poté se stanovı́ hy-
potézy, které jsou dále ověřovány.[10]

Pomocı́ faktorové analýzy lze interpretovat výsledky
v podobě faktorů, s kterými lze nadále pracovat, a zefektiv-
nit, přı́p. zjednodušit dalšı́ zkoumánı́. Jednı́m z uplatněnı́,
které je zmı́něno v předchozı́m textu, je aplikace na testy
inteligence.

V našı́ studii chceme využı́t faktorovou analýzu k de-
finovánı́ termı́nu ”internetová inteligence“ a přı́padně po-
rovnat jejı́ podobnost s referenčnı́m modelem.

5 Inteligence a percepce

S inteligencı́ jsou úzce spjaty také kognitivnı́ procesy, které
sloužı́ jak k zı́skávánı́ informacı́ z vnějšı́ho a vnitřnı́ho
prostředı́, tak k jejich dalšı́mu zpracovánı́. Tyto procesy za-
hrnujı́ senzomotorické procesy (čitı́), percepci (vnı́mánı́),
učenı́, pamět’, imaginaci a myšlenı́. Kognitivnı́ psycho-
logie se snažı́ na percepci nahlı́žet jako na soubor pro-
cesů, jejichž prostřednictvı́m poznáváme a organizujeme
poznatky. Percepce je složitým procesem a je základem
všeho poznávánı́.[11]

Pro potřeby našı́ studie i tohoto článku nenı́ mo-
mentálně nezbytné definovat pojmy učenı́, pamět’ a ima-
ginace, i když s inteligencı́ souvisı́. V našem zájmu je
předevšı́m představenı́ pojmů percepce, přı́padně recepce
a apercepce. Je nutné oddělit od sebe recepci jako čitı́, per-
cepci jako uvědoměnı́ si a apercepci jako pochopenı́, v jed-
notlivých fázı́ch poznávacı́ho procesu.[11]

Recepcı́ chápeme schopnosti přijı́mat podněty smys-
lovými orgány. Jejı́m výsledkem je počitek, což je jednot-
livý znak předmětu či děje, který právě působı́ na člověka
a obsahuje jednu vlastnost působı́cı́ho předmětu. Percepci
můžeme považovat za schopnost nervového systému si
přijı́mané podněty recepcı́ uvědomovat. Lze ji chápat jako
jednu ze složek inteligence, a také jako základnı́ biologic-
kou potřebu, jejı́mž cı́lem je přı́jem informacı́ z vnějšı́ho
prostředı́. Apercepce je potom vnı́mánı́, které využı́vá již
dřı́ve nabyté zkušenosti. Jedná se o fázi, při které si člověk
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uvědomuje a srovnává rozdı́ly mezi vnitřnı́mi a vnějšı́mi
podněty.[11]

Vnı́mánı́ světa člověkem je jedinečné a osobité,
protože každý jedinec je jedinečný a neopakovatelný. Per-
cepcı́ je ovlivněno také chovánı́ jedince, které souvisı́
s inteligencı́. Přı́činou rozdı́lného chovánı́ jsou většinou
rozdı́ly v sociálnı́ch zkušenostech a individuálnı́ psychické
organizaci. Předpokladem pro vnı́mánı́ jsou funkčnı́ smys-
lové orgány, mozek a inteligence člověka.[2]

Z předcházejı́cı́ho textu vyplývá, že ”obecná“ in-
teligence a chovánı́, kterým se projevuje, jsou úzce
spjaty s vnı́mánı́m reálného světa člověkem. V přı́padě

”internetové inteligence“ se můžeme pokusit o specifi-
kaci poznávánı́ ve virtuálnı́m prostředı́. Předpokládáme,
že poznávánı́ ve virtuálnı́m prostředı́ může být oproti

”obecnému“ omezené. Vycházı́me z toho, že podněty ve
virtuálnı́m prostředı́ vnı́máme předevšı́m zrakem, přı́p. slu-
chem, a ne všemi smysly (zrak, sluch, čich, hmat a chut’),
které využı́váme v reálném životě.

6 Informačnı́ chovánı́

S inteligencı́ neodmyslitelně souvisı́ i chovánı́. Např.
Thurstone v publikaci The Nature of Intelligence chápe
chovánı́ jako prvek lidského života vznikajı́cı́ v organizmu
člověka, které je dále ovlivňováno prostředı́m, ve kterém
se člověk vyskytuje, napřı́č životem. Chovánı́ představuje
sebevyjádřenı́, které v určité mı́ře souvisı́ také s tı́m, jak
nazı́ráme na svět, jak jej vnı́máme. V rámci vlastnı́ho pro-
jevu jedince prostřednictvı́m chovánı́ lze vysledovat inteli-
gentnı́ chovánı́.[12] Můžeme tedy předpokládat, že chovánı́
je projevem inteligence.

Zůstaneme-li u našı́ snahy definovat pojem ”inter-
netová inteligence“, je vhodné vycházet z jı́ blı́zkého
typu chovánı́. Našemu účelu nejlépe vyhovuje již dřı́ve
popsané a prozkoumané informačnı́ chovánı́, respektive
některé jeho součásti. Informačnı́m chovánı́m se myslı́

”souhrnné označenı́ pro aktivity člověka v informačnı́m
prostředı́. Zahrnuje řadu informačnı́ch rolı́ a činnostı́:
roli tvůrce, uživatele, zprostředkovatele informacı́ a je-
jich aktivity a strategii při uspokojovánı́ informačnı́ch
potřeb. Informačnı́ chovánı́ se projevuje prostřednictvı́m
informačnı́ch zájmů, informačnı́ch potřeb a informačnı́ch
požadavků.“[13] Vedle toho dle J. Steinerové souvisı́ in-
formačnı́ chovánı́ se třemi hlavnı́mi činnostmi, a to s vy-
hledávánı́m, komunikovánı́m a využı́vánı́m informacı́.[14]

Z výše uvedených vymezenı́ vyplývá, že informačnı́
chovánı́ můžeme pojmout jako aktivity, které jedinec
vyvı́jı́ v informačnı́m prostředı́. Pro naši studii je klı́čové
předevšı́m prostředı́ internetu. Tyto aktivity (činnosti) lze
rozdělit na ty, které jsou spojené s vyhledávánı́m, dalšı́
s komunikovánı́m, a nakonec s využı́vánı́m informacı́.

Při dosahovánı́ cı́lů, prostřednictvı́m zmı́něných aktivit,
jsou klı́čové také informačnı́ zájmy, informačnı́ požadavky,
a také informačnı́ potřeby.

7 Návrh metodiky pro definovánı́ ”interne-
tové inteligence“

V našı́ studii se snažı́me definovat pojem ”internetová inte-
ligence“. Tento termı́n již v jisté podobě existuje jako ”web
intelligence“, ale věnuje se aplikovanému výzkumu umělé
inteligence a informačnı́ch technologiı́ v prostředı́ internetu
s cı́lem vytvořit novou generaci internetových produktů
a služeb.[15] My však chápeme termı́n ”internetová inte-
ligence“ v souvislosti s informačnı́m chovánı́m uživatelů
na internetu.

”Internetovou inteligenci“ tedy považujeme pouze za
druh ”obecné“ inteligence. Z existujı́cı́ch definic, které po-
pisujı́ ”obecnou“ inteligenci jich několik využijeme při
upřesňovánı́ pojmu a při specifikaci metodiky. Využijeme
jak původnı́ Spearmanovu teorii, která popisuje dva hlavnı́
faktory (složky) inteligence (obecný a speciálnı́ faktor), tak
Cattellův pohled na inteligenci, který dále faktor ”g“ dělı́
na fluidnı́ a krystalizovanou složku.[1]

Podle Cattellovy teorie se fluidnı́ inteligence vyvı́jı́ do
23 let, a později postupně klesá. Krystalizovaná inteligence
stoupá až do 30 let.[1] To by mohlo pomoci určit vhodnou
věkovou skupinu pro vymezenı́ složek ”internetové inteli-
gence“.

Vycházı́me-li z Thurstonova definovánı́ inteli-
gence, můžeme z prvků, které považujeme za společné
s vnı́mánı́m v internetovém prostředı́ a z vymezenı́
informačnı́ho chovánı́ formulovat oblasti problémů,
které nám pomohou ”internetovou inteligenci“ defino-
vat. V rámci těchto oblastı́ poté budeme aplikovat testy
inteligence jako Thurstone. Ty budou přizpůsobeny našı́
metodice. Výsledky poté vyhodnotı́me pomocı́ faktorové
analýzy. Nalezené faktory nám poté pomohou vymezit
definici ”internetové inteligence“ a zároveň nám poskyt-
nou prostředek k porovnánı́ ”internetové inteligence“
s ”obecnou“.

Vymezenı́ ”internetové inteligence“ bude jistě z velké
mı́ry ovlivňovat omezená recepce, a tı́m i percepce a aper-
cepce nových poznatků. Ve vnı́mánı́ reálného světa existuje
16 druhů počitků, které se dále dělı́ na vnějšı́ a vnitřnı́.[11]
Naproti tomu můžeme předpokládat, že ve virtuálnı́m
prostředı́ bude vnějšı́ch počitků méně.

V neposlednı́ řadě se budeme snažit navázat naše
zjištěnı́ na obecný model vnı́mánı́ podnětů v prostředı́ in-
ternetu, ale zkoumaná problematika nás bude zajı́mat čistě
pragmaticky. Tj. jakým způsobem ovlivňuje model ”inter-
netové inteligence“?

Thurstonova definice inteligence pomocı́ sedmi
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primárnı́ch mentálnı́ch faktorů nám bude sloužit jako re-
ferenčnı́ model k výsledkům našeho zkoumánı́. Srovnánı́
proběhne v rámci finálnı́ fáze výzkumu.

Thurstone pojı́má svou definici inteligence z počátku
velice široce, chovánı́ je podle něj projevem inteligence.
My považujeme informačnı́ chovánı́ v prostředı́ internetu
za projev ”internetové inteligence“. Tı́mto tvrzenı́m se bu-
deme řı́dit při definovánı́ oblastı́ ”internetové inteligence“
z nichž vzejdou jejı́ složky. Formulujme tedy oblasti ”in-
ternetové inteligence“:

1. informačnı́ potřeby,

2. informačnı́ požadavky,

3. informačnı́ zájmy,

4. vyhledávánı́,

5. komunikovánı́,

6. využı́vánı́ informacı́.

Informačnı́ potřeby, požadavky a zájmy korespondujı́
přı́mo s definicı́ informačnı́ho chovánı́ dle Z. Jonáka.[13]
Informačnı́ aktivity, do kterých spadá vyhledávánı́, komu-
nikovánı́ a využı́vánı́ informacı́, které formulovala J. Stei-
nerová.[14]

Bližšı́ vymezenı́ informačnı́ch potřeb, požadavků,
zájmů a aktivit nenı́ obsahem tohoto článku. Dalšı́ práce
na toto téma však budou navazovat.

8 Shrnutı́

V tomto článku jsme stručně shrnuli různé definice inte-
ligence a vybrali z nich ty nejvhodnějšı́ pro náš výzkum.
Byl to jak faktorový přı́stup k inteligenci Ch. Spearmana,
tak rozšı́řený model R. B. Cattella a popsali jsme sedm
primárnı́ch mentálnı́ch schopnostı́ L. L. Thurstona. Spolu
s jeho metodikou výzkumu. Zabývali jsme se tématem
omezené percepce na internetu a naznačili jsme specifikaci
poznávánı́ ve virtuálnı́m prostředı́. Vymezili jsme pojem
informačnı́ chovánı́, který souvisı́ s termı́nem inteligence.
A na jeho základě jsme se pokusili formulovat termı́n ”in-
ternetové inteligence“. Zavedli jsme debatu nad návrhem
metodiky pro vymezenı́ tohoto termı́nu.
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Praha: Univerzita Karlova, Pedagogická fa-
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[11] Nakonenčný, M. Základy psychologie. vyd. 1. Praha:
Academia, 2002.

[12] Thurstone, L. L. The Nature of Intelligence. New
York: Harcourt Brace and Company, 1924.
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2.1 Participanti 
 

 
 

M = 21,8; SD = 1,8). V 

(s   2 
 a 

akontability). 
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Simple lottery choice task) [17], do 
 ju adapt [6]. Hra 

 
 
Tab. 1.  
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Sirota & Juanchich [16]. 
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3.2 Zistenia 
 

 averzie k riziku 
 

v   
 

 
 

Obr . 1. Averzia k strate  
 

 
 

Obr . 2.   
 

 
 

Obr . 3.  

rozdiel v averzii k strate: t(72) = -0,510; p = 0,612, ani 
v : t(72) = -1,108; p = 0,272
v t(72) = 0,665; 
p = 0,508. Vplyv akontability na averziu k strate a 

 troma skupinami. 
 

 rovnosti priemerov v 
 strate: F(2; 120) = 17,453;  p < 0,001;           

rm = 0,47, F(2; 120) = 4,004; 
p = 0,021; rm = 0,25 i                       
F(2; 120) = 4,042; p = 0,020; rm = 0,25

 
-  

 
Tab.2.  

n z  strate, 
 a  

 

 skupiny rozdiel 
priemerov chyba sig. 

averzia      
k strate 

1-2 ,988* 0,257 < 0,001 
1-3 1,512* 0,260 < 0,001 
2-3 -0,524* 0,259 0,045 

reflexia 

1-2 -0,346 0,198 0,083 
1-3 -0,562* 0,200 0,006 
2-3 0,215 0,199 0,282 

odpovede 

1-2 0,091 0,182 0,617 
1-3 0,454* 0,184 0,015 
2-3 0,363* 0,183 0,049 

 

z  strate  

akontability a s 
u u 

 
 

ref  postup Preachera a Hayesa [18, 19], 
  

rickej premennej.  cesty 
, . 

U akontability smerom ku reflexii sme zistili 
(cesta a) - 

akontability sa prejavila v 
reflexie. 

 eflexie k averzii  k strate 
(cesta b) - participanti s 

 strate . Priamy efekt 
akontability na averziu k  po 

Nepriamy 

000
001
002
003
004
005
006

  3,36   3,51 
  2,52   2,00 

000

001

002

003

  1,21   1,46 
  1,81   2,03 

000

001

002

003

  0,98   0,83   0,74 
  0,38 
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efekt vny a 95% interval  
(vytvoren m s 5000 opakovaniami) (-0,22; 
CI [-0,41; -0,05]) neobsahoval , a preto 

fekt za 
 

akontability na averziu k 
 

 
Ob  
akontability na averziu k strate 
s reverzn

 
odpovediam a 
smerom k averzii k strate . Priamy efekt ostal 

 
 

hodnotu (-0,17; CI [-0,30; -0,05]). V
o  efektu akontability na averziu 
k  

    

 
 

Obr . 4. 
 

 

 
 

Obr . 5.  
 

 
 

4  Diskusia 
 
Tetlock [2] nazval akontabilitu 
kontextom volieb a 

 

 
v procese usudzovania a roz  
 
Vplyv akontability na rozhodovanie v podmienkach 
rizika, i  strate,  [9, 
20]

[9] o redukcii averzie k 

  
 

 
   strate. 

Efekt akontability na redukciu averzie k strate bol 
 

a Na zodpovedanie 
 strate teda nie je 

procesov. 
 
Rozdiely v postoji k 

v oblasti usudzovania a rozhodovania, 

. 
 loveka ako 

 -
 

 
  

 
 

prostredie a slovami Herberta Simona, autora konceptu 
obmedzenej racion

mo prostredia, v ktorom sa 
[21].  

 
Po  
 
Tento p  

 2/0154/13 
v  Centra excelentnosti 
SAV   . 
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Abstrakt

V každodennom živote, a to nielen v profesijnom ale
aj v súkromnom, sa stretávame s vel’kým počtom opti-
malizačných problémov. Pri hlbšom skúmanı́ však máme
možnost’ odkryt’ ich podstatu a začat’ uvažovat’ nad ich
možným riešenı́m. Medzi optimalizačné problémy patrı́
naprı́klad aj problém najatraktı́vnejšieho tvaru pı́sma
(fontu) pre pisatel’a. Optimalizačnú funkciu tohto problému
však nepoznáme. Na hl’adanie riešenia problémov takéhoto
druhu sa použı́vajú okrem iných metód aj interaktı́vne
evolučné výpočty. Pri nich však narazı́me na problém
únavy použı́vatel’a. Aby sa tento nedostatok eliminoval, je
potrebné urýchlit’ konvergenciu týchto výpočtov.

V tomto článku predstavı́me teoretický návrh algo-
ritmu, ktorý na základe vstupných údajov od použı́vatel’a
odhadne potenciálneho kandidáta na riešenie problému
najatraktı́vnejšieho tvaru pı́sma ako jednu z možnostı́
urýchlenia konvergencie. Vychádzame z predpokladu, že
použı́vatel’ovi sa páči jeho vlastný štýl pı́sma, aký použı́va.
Tomuto šýlu pı́sma by sa mal podobat’ teda aj navrhnutý
typografický font. V algoritme sa spája použitie Schwart-
zovho kultúrneho modelu a poznatkov z grafológie nama-
povanı́m atribútov pı́sma na tento kultúrny model.

1 Úvod

V praxi sa stretávame s množstvom optimalizačných
problémov, pre ktoré nepoznáme optimalizačné funkcie.
V takých prı́padoch sú hl’adané metódy, ktoré dokážu na-
hradit’ explicitné vyjadrenie optimalizačnej funkcie inými
prostriedkami. V niektorých prı́padoch sú využitel’né vlast-
nosti človeka, ktorý vie posúdit’ optimálnu hodnotu podl’a
svojich kritériı́. Naprı́klad, interaktı́vne evolučné výpočty
[3, 5, 6, 7, 14, 15] majú široké možnosti použitia
v počı́tačovej grafike, nastavovanı́ sluchového aparátu,
hudbe, priemyslových aplikáciách, spracovanı́ reči a ob-
razu, dataminingu, umenı́, v terapii, riadenı́ a robotike,
architektúre, dizajne, virtuálnej realite ale aj v mnohých
d’alšı́ch oblastiach [23, 24, 25]. Hlavný problém pri
použitı́ interaktı́vnych evolučných výpočtov je však únava

použı́vatel’a. Existuje viac spôsobov urýchlenia konvergen-
cie [26], ktoré spracoval Pei [16]. My sme sa zamerali na
teóriu hodnôt v spojenı́ s fuzzy množinami.

Článok je pripravený v nasledujúcom zloženı́. V dru-
hej kapitole popı́šeme problém najatraktı́vnejšieho tvaru
pı́sma, ktorým sa zaoberáme [8, 9, 10]. Spracovaný prehl’ad
obsahu a štruktúry hodnôt predstavı́me v d’alšej kapitole. V
štvrtej kapitole predstavı́me spojenie teórie hodnôt a fuzzy
množı́n. Na záver predstavı́me možné vylepšenia algoritmu
odhadujúceho vlastnosti pı́sma.

2 Problém najatraktı́vnejšieho tvaru pı́sma

Problémom najatraktı́vnejšieho tvaru pı́sma sme sa zaobe-
rali v prácach minulých [8, 9] a v súčasnom výskume,
kde sa zaoberáme otázkou zrýchlenia konvergencie inte-
raktı́vnych evolučných výpočtov v snahe redukovat’ únavu
použı́vatel’a [10].

Majme jeden typ pı́sma, ktorého tvar je popı́saný
pomocou konečnej množiny parametrov. Doména para-
metra môže byt’ konečná množina hodnôt alebo inter-
val. Úlohou je nastavit’ hodnoty parametrov. Aplikovanı́m
hodnôt týchto parametrov na dané pı́sma by mal použı́vatel’
zı́skat’ čo najviac atraktı́vny tvar pı́sma. Na popis tvaru
pı́sma použijeme jazyk Metafont [12]. Vzhl’adom k tomu,
tvary pı́sma sú definované rovnicami, je možné menit’ hod-
notu jedného z týchto parametrov na jednom mieste a apli-
kovanı́m zmeny vytvorit’ konzistentné zmeny v celom tvare
pı́sma Computer Modern.

Konfiguračný súbor pı́sma obsahuje 62 parametrov.
Experimentálne sme vybrali konečných 25 parametrov
(resp. 21, ak budeme uvažovat’ rovnaké hodnoty pre vel’ké
aj malé pı́smená). Tieto parametre, majú zásadný vplyv na
konečný vzhl’ad pı́sma.

Definičný súbor pı́sma obsahuje vektor parametrov
p rozmeru 62. Každá zložka vo vektore predstavuje je-
den parameter. Každá zložka vektora p sa rovná nule, ak
predstavuje jeden z 25 vybraných parametrov našej mo-
difikácie. Modifikačný vektor ��p je vektor dimenzie 62
a jeho zložky sú parametre, ktoré použı́vame pre modi-
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Tabul’ka 1: Zoznam parametrov a ich hodnôt. Parametre
čas, P1 až P13 sú celočı́selné, P14 až P17 sú reálne, P18 až
P21 sú boolovské.

dolná horná dolná horná
Pi hranica hranica Pi hranica hranica
P1 0 100 P12 0 100
P2 0 100 P13 0 100
P3 0 100 P14 0 0,5
P4 0 80 P15 0 1,5
P5 1 10 P16 0 1,0
P6 0 80 P17 0 0,7
P7 0 60 P18 False True
P8 0 60 P19 False True
P9 0 100 P20 False True
P10 0 30 P21 False True
P11 0 100 čas 0 indiv.

fikáciu. Tie zložky vektora ��p sú rovné nule, ktoré sme
nevybrali. Nový vektor parametrov �y zı́skame súčtom vek-
torov �p a��p:

�y = ��p + �p (1)

Podl’a definı́cie optimalizačného problému [11], by
mala existovat’ optimalizačnú funkcia f . Táto funkcia by
mala priradit’ reálne čı́slo vektoru �y. Dopredu môžeme po-
vedat’, že ,,najatraktı́vnejšı́ tvar” môže znamenat’ iný tvar
pre rôznych použı́vatel’ov. Ako môžeme pozorovat’, chýba
explicitná definı́cia optimalizačnej funkcie f .

3 Teória obsahu a štruktúry hodnôt

3.1 Spoločné vlastnosti hodnôt

Ked’ premýšl’ame o našich hodnotách, rozmýšlame, čo je
pre nás v živote dôležité. Každý z nás má iné hodnoty
(napr. výkon, bezpečnost’, benevolencia) s rôznym stupňom
významu. Jedna hodnota môže byt’ vel’mi dôležité pre ne-
jakú osobu, ale nedôležitá pre inú. Teória hodnôt [17, 19]
preberá concepciu hodnôt, ktorú špecifikuje šest’ hlavných
vlastnostı́, ktoré sú implicitne zahrnuté v spisoch mnohých
teoretikov:

(1) Hodnoty sú presvedčenia nerozlučne spojené a
ovplyvňujú sa. Ked’ sa hodnoty aktivujú, spájajú sa s po-
citom. Napr. u l’udı́, pre ktorých je dôležitá nezávislost’ ako
hodnota a stane sa ohrozenou, pocit’ujú zúfalstvo, ked’ sú
bezmocnı́ si ju chránit’ a sú št’astnı́, ked’ ju môžu vychut-
nat’.

(2) Hodnoty sa vzt’ahujú k žiaducim ciel’om, ktoré
motivujú akciu. L’udia, pre ktorých spoločenský poriadok,
spravodlivost’ a ústretovost’ sú dôležitými hodnotami, sú
motivovanı́ k plneniu týchto ciel’ov.

(3) Hodnoty presahujú konkrétne akcie a situácie.
Naprı́klad poslušnost’ a poctivost’ sú hodnoty, ktoré môžu
byt’ relevantné v práci, škole, v športe, obchode a poli-
tike, v rodine, pri priatel’och a cudzincoch. Táto vlastnost’
rozlišuje hodnoty od užšı́ch pojmov ako normy a postoje,
ktoré zvyčajne odkazujú na konkrétne akcie, objekty alebo
situácie.

(4) Hodnoty slúžia ako štandardy alebo kritériá.
Hodnoty riadia výber či hodnotenie akcie, politiky, osôb
a udalostı́. L’udia sa rozhodujú, čo je dobré alebo zlé,
odôvodnené alebo nelegitı́mne, čo má zmysel a čomu
má zmysel sa vyhnút’ na základe možných následkov
pre svoje ”drahocenné”hodnoty. Avšak Vplyv hodnôt v
každodennom rozhodovanı́ si len zriedka uvedomujú. Hod-
noty vstupujú do povedomie, pokial’ akcie alebo dôvody,
ktoré niekto zvažuje, majú konfliktné dôsledky pre rôzne
hodnoty, ktoré daná osoba má.

(5) Hodnoty sú zoradené podl’a dôležitosti k sebe
navzájom relatı́vne. L’udské hodnoty tvoria usporiadaný
systém priorı́t hodnôt, ktoré l’udı́ charakterizujú ako in-
divı́duá. Majú prisúdit’ význam uspechom alebo spravod-
livosti, novosti alebo tradı́cii? Táto hierarchická vlastnost’
taktiež rozlišuje hodnoty od noriem a postojov.

(6) Relatı́vna dôležitost’ viacerých hodnôt ve-
die ku konkrétnym akciám. Každý postoj alebo
správanie má zvyčajne vplyv na viac ako jednu hod-
notu. Naprı́klad navštevovat’ kostol by mohlo vyjadrit’
tradı́ciu, prispôsobivost’ a bezpečie na úkor hodnôt he-
donizmu a stimulácie. Kompromis medzi prı́slušnými,
sút’ažiacimi hodnotami je to, čo vedie k postojom a
správaniu [17, 18]. Hodnoty prispievajú k akciám do tej
miery, že sú relevantné v kontexte (teda pravdepodobné, že
budú aktivované) a dôležité pre konkrétneho človeka.

Vyššie uvedené sú vlastnosti všetkých hodnôt. To, čo
odlišuje jednu hodnotu od druhej je typ ciel’a alebo mo-
tivácie, ktorú hodnota vyjadruje. Teória hodnôt definuje de-
sat’ všeobecných hodnôt v závislosti od motivácie, ktorá je
základom každej z nich. Predpokladajme, že tieto hodnoty
zahŕňajú rozsah motivačne odlišných hodnôt uznávaných
v rôznych kultúrach. Podl’a teórie, tieto hodnoty môžu byt’
univerzálne, pretože sú založené na jednej alebo viacerých
z troch univerzálnych požiadaviek l’udskej existencie. Tieto
požiadavky sú: potreby jednotlivcov ako biologických or-
ganizmov, náležitosti koordinovanej sociálnej interakcie a
prežitie a sociálne potreby skupı́n.

Jednotlivci nemôžu úspešne zvládat’ tieto požiadavky
l’udskej existencie. Naopak, l’udia musia formulovat’
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vhodné ciele na ich zvládnutie, komunikovat’ o nich a
spolupracovat’ pri ich dosiahnutie. Hodnoty sú sociálne
žiaduce koncepty použı́vané na prezentáciu týchto ciel’ov
mentálne a slová použı́vané na ich vyjadrenie v sociálnej
interakcii. Z evolučného hl’adiska tieto ciele a a hodnoty,
ktoré ich vyjadrujú majú zásadný význam pre prežitie.

3.2 Hodnoty

V tejto kapitole by sme v krátkosti predstavili každú z
desiatich hodnôt z pohl’adu širokých ciel’ov, ktoré vyjad-
rujú. Poznáme ich aj pod pojmom kultúrny model. Tu
poznamenáme, že hodnoty sú založené na univerzálnych
požiadavkách a odkazujú na prı́buzné koncepty hodnôt.
Aby sme popı́sali význam každej hodnoty viac konkrétne
a jednoznačne, v zátvorkách je uvedený súbor položiek da-
nej hodnoty, ktoré boli zahrnuté do prvého výskumu [20]
na ich meranie. Niektoré dôležité položky hodnoty (Napr.
sebaúcta) môžu mat’ viac významov, vyjadrujú motivačné
ciele viac než jednej hodnoty. Tieto položky sú uvedené
v hranatých zátvorkách.

Seba-smerovanie Určujúci ciel’: nezávislé myslenie
a konanie - výber, vytváranie, skúmanie. Seba-smerovanie
pochádza z organistických potrieb kontroly a ovládania
a interakčných požiadavkie samostatnosti a nezávislosti.
(kreativita, sloboda, výber vlastných ciel’ov, zvedavost’,
nezávislost’) [sebaúcta, inteligencia, súkromie].

Stimulácia Určujúci ciel’: vzrušenie, novost’ a výzva v
živote. Hodnoty stimulácie sú odvodené od organistických
potrieb zmeny a stimulácia pre zachovanie optimálnej, po-
zitı́vnej, skôr než ohrozujúcej úrovne aktivácie. Táto po-
treba pravdepodobne sa vzt’ahuje k potrebám zakladajúcim
hodnoty seba-smerovania. (pestrý život, vzrušujúci život,
odvážny).

Hedonizmus Určujúci ciel’: radost’ alebo zmyslové
potešenie pre seba. Hodnoty hedonizmu pochádzajú z orga-
nistických potrieb a potešenia spojeného s ich napĺňanı́m.
(potešenie, tešit’ sa zo života, pôžitkárstvo).

Úspech Určujúci ciel’: osobný úspech pro-
strednı́ctvom demonštrovania kompetencie v súlade
so sociálnymi normami. Prı́slušný výkon, ktorý generuje
prostriedky je nutný pre prežitie jednotlivca a pre sku-
piny a inštitúcie, aby dosiahli svoje ciele. Úspech ako
hodnota sa uvádza v mnohých zdrojoch. My hodnoty
úspechu chápeme ako zdôraznenie demonštovania kom-
petencie, pokial’ ide o prevažujúce kultúrne štandardy, a
tým zı́skanie sociálneho uznania. (ambiciózny, úspešný,
schopný, vplyvný) [inteligentný, sebaúcta, uznanie
spoločnosti].

Moc Určujúci ciel’: spoločenské postavenie a prestı́ž,
kontrola a dominancia nad l’ud’mi, zdrojmi a pros-
triedkami. Fungovanie spoločenských inštitúciı́ zrejme

vyžaduje určitý stupeň diferencovania postavenia. Domi-
nancia a podriadenie sa ako rozmer objavuje vo väčšine
empirických analýz medzil’udských vzt’ahov vo vnútri
i medzi kultúrami. Na odôvodnenie tejto skutočnosti
spoločenského života a motivovania členov skupiny pri-
jat’ túto hodnotu, musia skupiny považovat’ moc za hod-
notu. Hodnoty moci môžu byt’ tiež premenené do indi-
viduálnych potrieb dominancie a ovládania. (autorita, bo-
hatstvo, sociálna sila) [zachovanie môjho verejného ob-
razu, uznanie spoločnosti]. Obe hodnoty, moc a úspech, sa
zameriavajú na sociálnu vážnost’, resp. úctu. Avšak hod-
noty úspechu (napr. ambiciózny) zdôrazňujú aktı́vnu de-
monštráciu úspešného výkonu v konkrétnej interakcii, za-
tial’ čo hodnoty moci (napr. autorita, bohatstvo) zdôrazňujú
dosiahnutie alebo zachovanie dominantného postavenia v
rámci všeobecnejšieho sociálneho systému.

Bezpečie Určujúci ciel’: bezpečnost’, harmónia a
stabilita spoločnosti, vzt’ahov a seba samého. Hodnoty
bezpečia sú odvodené od základných individuálnych a
skupinových požiadaviek. Existujú dva podtypy hodnôt
bezpečia. Prvý slúži predovšetkým individuálnym záujmov
(napr. čistota), druhý záujmom širšej skupiny (napr.
národná bezpečnost’). Dokonca aj druhý, však do značnej
miery vyjadruje stotožnenie sa s jednostlivca s ciel’om
širšej skupiny (alebo tými, s ktorými človek stotožnuje).
Oba podtypy možno teda zjednotit’. (sociálny poriadok,
bezpečie rodiny, národná bezpečnost, čistota, opätovanie
láskavosti) [zdravie, stredná cesta, pocit spolupatričnosti].

Prispôsobivost’ Určujúci ciel’: zdržanie sa akcie,
sklonov a popudov aby nedošlo k narušeniu alebo
poškodeniu ostatných a porušeniu sociálneho očakávania
alebo normy. Hodnoty prispôsobivosti pochádzajú z
požiadavky, aby jednotlivci spomal’ovali sklony, ktoré by
mohli narušit’ hladkost’ interakcie a skupinového fun-
govania. Prakticky všetky analýzy hodnôt spomı́najú
prispôsobivost’. Hodnoty prispôsobivosti sú definované
teda ako zdôraznenie sebaovládania v každodennej interak-
cii, zvyčajne s blı́zkymi ostatnými. (poslušný, disciplı́na,
slušnost’, ctit’ rodičov a staršı́ch) [lojálnost’, zodpovednost’].

Tradı́cia Určujúci ciel’: úcta, oddanost’ a ak-
ceptácia zvykov a myšlienok, ktoré niekoho kultúra alebo
náboženstvo poskytuje. Skupiny všade na svete vyvinuli
postupy, symboly, myšlienky a názory, ktoré reprezentujú
ich spoločné skúsenosti a osud. To je teda skupina zvy-
kov a tradı́cii. Symbolizujú skupinovú solidaritu, vyjad-
rujú svoju jedinečnú hodnotu a prispievajú k jej prežitiu.
Často majú formu náboženských obradov, presvedčenia
a noriem správania. (rešpektovanie tradı́cie, pokora, od-
danost’, prijatie môjho miesta v živote) [miernost’, du-
chovný život]. Tradı́cia a prispôsobivost’ sú hodnoty ob-
zvlášt’ motivačne blı́zke, zdiel’ajú ciel’ podriadenia seba
samého v prospech sociálne daných očakávanı́. Lı́šia sa
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predovšetkým v objektoch, ktorým sa človek podriad’uje.
Prispôsobivost’ znamená podriadenost’ osobám, s ktorými
je človek často v interakcii - rodičia, učitelia, šéfovia.
Tradı́cia znamená podriadenost’ viac abstraktnejšı́m objek-
tom, náboženským a kultúrnym zvykom a predstavám ako
dôsledkom, prispôsobivost’ nabáda reagovat’ na aktuálne,
prı́padne zmeny očakávania. Tradı́cia vyžaduje schopnost’
reagovat’ na nemenné očakávania (napr. z minulosti).

Benevolencia Určujúci ciel’: zachovat’ a zlepšit’
životné podmienky tým, s ktorými je človek v častom
osobnom kontakte. Hodnoty benevolencie pochádzajú zo
základnej požiadavky pre hladké fungovanie skupiny a
od organistickej potreby prı́slušnosti. Najkritickejšie sú
vzt’ahy v rodine a iných primárnych skupinách. Hod-
noty benevolencie zdôrazňujú dobrovol’nú starost’ o blaho
druhých. (užitočnost’, úprimnost’, tolerantnost’, zodpoved-
nost’, lojálnost’, skutočné priatel’stvo, zrelá láska) [pocit
spolupatričnosti, zmysle života, duchovný život]. Hodnoty
prispôsobivosti a benevolencie predstavujú kooperatı́vne
a nápomocné sociálne vzt’ahy. Avšak, hodnoty benevo-
lencie poskytujú vnútorný motivačný základ pre takéto
správanie. Naproti tomu hodnoty prispôsobivosti podpo-
rujú spoluprácu, aby sa zabránilo negatı́vnym výsledkom
pre seba. Obe hodnoty môžu motivovat’ rovnakú užitočnú
akciu, samostatne alebo dohromady.

Univerzalizmus Určujúci ciel’: pochopenie, uzna-
nie, tolerancia a ochrana blaha všetkých l’udı́ a prı́rody.
To kontrastuje so skupinovým zameranı́m hodnôt bene-
volencie. Hodnoty univerzalizmu sú odvodené od potreby
prežitia jednotlivcov a skupiny. Ale l’udia si neuvedomujú
tieto potreby, kým sa nestretnú s d’alšı́mi mimo rozšı́renej
primárnej skupiny a dokial’ si nie sú vedomı́ nedostatku
prı́rodných zdrojov. L’udia si potom uvedomia, že ak sa
nepodarı́ prijat’ ostatných, ktorı́ sú inı́ a zaobchádzat’ s
nimi spravodlivo, tak to povedie k život ohrozujúcemu
sporu. Môžu tiež spozorovat’, že zlyhanie chránit’ prı́rodné
prostredia povedie k zničeniu zdrojov, na ktorých závisı́
život. Univerzalizmus spája dva podtypy záujmov, blaho
tých vo väčšej spoločnosti a vo svete a blaho prı́rody.
(vel’korysost’, sociálna spravodlivost’, rovnost’, svet v mieri,
svet krásy, jednota s prı́rodou, múdrost’, ochrana životného
prostredia) [vnútorná harmónia, duchovný život].

4 Prechod od hodnôt k atribútom pı́sma

Na to, aby bolo možné priradit’ l’udským hodnotám charak-
teristické črty pı́sma je potrebné v grafológii nájst’ tu uve-
dené základné l’udské hodnoty. V prvom priblı́ženı́ sa bu-
deme zaoberat’ už spomenutými desiatimi l’udskými hod-
notami. V zdrojovej literatúre grafológie [1, 2, 4, 13, 21,
22] je možné nájst’ skúmané ludské hodnoty s popisom
približných atribútov pı́sma. Toto pı́smo je na rozdiel od

nášho pı́sané a je pre každého človeka vlastné. Ak však
predpokladáme, že pı́smo, ktorým človek pı́še, sa danému
človeku páči, potom je možné aplikovat’ poznatky z gra-
fológie na náš problém najatraktı́vnejšieho tvaru pı́sma. Ak
by tieto úvahy platili, bolo by možné urýchlit’ konvergen-
ciu evolučných výpočtov na ich začiatku - teda ponúknut’
použı́vatel’ovi vhodnú štartovaciu množinu.

Za základné atribúty pı́sma budeme považovat’: sklon
(S), tlak(resp. hrúbku T), medzery medzi pı́smenami (M),
proporčná vel’kost’ strednej časti pı́sma (VS), proporčná
vel’kost’ hornej časti pı́sma (VH), proporčná vel’kost’ dolnej
časti pı́sma (VD), šı́rka pı́smen (SP), tvar a šı́rka slučiek
(TS). Tieto atribúty dáme do vzt’ahu s kultúrnym mode-
lom a jeho hodnotami: Seba-smerovanie (HSE), Stimulácia
(HST), Hedonizmus (HED), Úspech (HUS), Moc (HMO),
Bezpečie (HBE), Prispôsobivost’ (HPR), Tradı́cia (HTR),
Benevolencia (HBN), Univerzalizmus (HUN). Naše pı́smo
má však viac atribútov podl’a tab. 1 (alebo akékol’vek
pı́smo jazyka Metafont) a bolo by teda ešte potrebné
spravit’ konverziu zo základných atribútov pı́sma do at-
ribútov konkrétneho pı́sma, ktoré budeme modifikovat’.
V tabul’ke 2 je znázornený výskyt jednotlivých atribútov
pı́sma pri konkrétnych l’udských hodnotách zo Schwart-
zovho kultúrneho modelu. Tento kultúrny model sa testo-
val dotaznı́kom European Social Survey, kde respondenti
mali možnost’ vyjadrit’ sa k jednotlivým otázkam prira-
denı́m zvolenej hodnoty (-1 = je proti mojej hodnote, . . . , 7
= úplne súhlası́)

Vychádzajúc z tabul’ky 2 by algoritmus odhadu para-
metrov pı́sma mohol fungovat’ nasledovne:

Predpokladajme, že funkcia prı́slušnosti µi
p i-teho

atribútu pı́sma (definičným oborom na < mini, maxi >)
bude daná predpisom lineárnej funkcie, takej, že
f(mini) = 0 a f(maxi) = 1.

1. Každej hodnote j zo spomenutých desiatich hodnôt
Schwartzovho kultúrneho modelu priradı́ použı́vatel’
hodnotu wj (-1 = je proti mojej hodnote, . . . , 7 = úplne
súhlası́).

2. Pre každý atribút i pı́sma vyberieme tie hod-
noty j, ktoré ho ovplyvňujú a pre každú kom-
bináciu parameter-hodnota, zostavı́me fuzzy funkciu
prı́slušnosti µk

h na základe mapovania z tabul’ky 2. Pre
atribút pı́sma sklon, kde máme pojmy l’avý, pravý,
rovno, vyberieme hodnoty z tabul’ky HSE, HMO,
HUN. Pre páry l’avý-HSE (µ1

h), pravý-HMO (µ2
h) a

rovno-HUN (µ3
h) navrhneme funkcie prı́slušnosti µk

h
predpismi napr:

µ
1
h =

x + 1
16

(2)

µ
2
h =

x + 1
16

+
1
2

(3)
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Tabul’ka 2: Mapovanie l’udských hodnôt a parametrov
pı́sma na základe grafologických poznatkov a kultúrneho
modelu. Vysvetlivky: L’ - l’avý, P - pravý, R - rovno, M
- malý, S - stredný, V - vel’ký; atribúty pı́sma v prvom
riadku: sklon (S), tlak(resp. hrúbku T), medzery medzi
pı́smenami (M), proporčná vel’kost’ strednej časti pı́sma
(VS), proporčná vel’kost’ hornej časti pı́sma (VH), pro-
porčná vel’kost’ dolnej časti pı́sma (VD), šı́rka pı́smen (SP),
tvar a šı́rka slučiek (TS). Vysvetlivky a skratky kultúrneho
modelu: Seba-smerovanie (HSE), Stimulácia (HST), He-
donizmus (HED), Úspech (HUS), Moc (HMO), Bezpečie
(HBE), Prispôsobivost’ (HPR), Tradı́cia (HTR), Benevolen-
cia (HBN), Univerzalizmus (HUN).

S T M VS VH VD SP TS
HBE V

HBN M V V
HED M V M
HMO P V
HPR M
HSE L’ V V M
HST M M M
HTR M
HUN R
HUS M S V

µ
3
h =

1
2

(4)

3. Vyrátame agregačným operátorom (váženým prieme-
rom) hodnotu µi

p ako priemer hodnôt µk
h, použijeme

váhy wj , ale vynormujeme ich tak, aby ich suma�
w = 1.

4. Nájdeme vzor pre obrazy hodnoty funkcie prı́slušnosti
µi

p pre každý atribút pı́sma i, čı́m dostaneme odhad
hodnôt atribútov i pı́sma, tieto hodnoty určia vzhl’ad
typografického fontu resp. pı́sma z východiskovej
množiny pı́sem pre použı́vatel’a.

Pri interaktı́vnych evolučných výpočtoch by bolo
možné v jednotlivých iteráciách (generáciách evolučného
algoritmu) zaviest’ formu učenia pre jednotlivé funkcie
prı́slušnosti pre atribúty pı́sma (aby nemali iba lineárny
predpis), čı́m by bolo možné presnejšie zachytit’ indi-
viduálne črty použı́vatel’a vedúce k nájdeniu vhodných
kandidátov na riešenie problému najatraktı́vnejšieho tvaru
pı́sma pre použı́vatel’a. Pre problém najatraktı́vnejšieho
tvaru pı́sma je potrebné ešte všeobecné atribúty pı́sma na-

mapovat’ na konkrétne parametre fontu, ktorý sa bude upra-
vovat’.

5 Záver

Predstavili sme teoretický popis algoritmu odhadu pa-
rametrov pı́sma pre problém najatraktı́vnejšieho tvaru
pı́sma. V tomto prvom priblı́ženı́ sme sa zaoberali iba
hlavnými desiatimi l’udskými hodnotami zo Schwartzovho
kultúrneho modelu. Každú hodnotu je však možné rozšı́rit’
na podhodnoty uvedené v kapitole, kde sme tento model
rozoberali a popisovali jednotlivé hodnoty. Dostali by sme
komplexnejšı́ model použı́vatel’a, resp. jeho hodnotového
rebrı́čka a vedeli pravdepodobne aj presnejšie odhadnút’ at-
ribúty pı́sma, čı́m by sme opät’ prispeli k rýchlejšej konver-
gencii evolučného výpočtu a tým pádom aj redukcii únavy
použı́vatel’a.
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Abstrakt

Problém zavádzania v evolúcii jazyka znamená, že nevieme
vysvetlit’dôveryhodnost’ lacných správ typických pre l’ud-
ský jazyk. Potenciálnym riešenı́m je potreba kolektı́vneho
zavádzania. Načrtneme spôsob, ako formálne vnı́mat’exis-
tujúce modely v evolúcii jazyka a navrhneme spôsob, ako
ich rozšı́rit’ o tretieho hráča, čı́m vytvorı́me model spo-
ločného zavádzania. Navrhneme model agenta schopného
hrat’takúto jazykovú hru a popı́šeme správanie multiagento-
vého systému s tromi a sto agentami. V modeli pozorujeme
niekol’ko fáz učenia, emergenciu roly aktı́vneho a pası́vneho
hráča a vznik niekol’kých dočasných i trvalejšı́ch skupiniek
vo vel’kej populácii.

1 Motivácia

Z darwinistického pohl’adu existuje v otázke evolúcie l’ud-
ského jazyka problém zavádzania [22, 12]. Ak pre hovorcu
existuje motivácia zneužit’ komunikáciu pre vlastný pros-
pech na úkor prı́jemcu, ten stráca motiváciu analyzovat’
potenciálne komunikačné snahy hovorcu a koná na vlastnú
päst’. Komunikačný kód zabezpečujúci spoluprácu tak sotva
vznikne, komunikácia sa menı́ na manipuláciu [13]. Aby ho-
vorca zabezpečil dôveryhodnost’správy pre prı́jemcu, musı́
pre to vynaložit’energiu navyše, ako akúsi zálohu.

Preto sa vo výpočtových modeloch [14] a experimen-
toch emergencie [16] jazyka použı́vajú komunikačné hry
založené na čistej kooperatı́vnej hre. Ide o modely spolo-
čnej akcie s komunikáciou, t.j. určitý aspekt akcie jedného
hráča (hovorcu) si druhý hráč (prı́jemca) môže vyložit’ako
zmysluplný signál a zareagovat’naň. Vznikne úspešná spo-
ločná akcia – koordinácia, naprı́klad ako pri pı́lenı́ dreva:
jeden pı́lku tlačı́ a druhý t’ahá. V týchto modeloch sa často
[9, 1] abstrahuje od konkrétneho významu akcie v prostredı́
a za koordináciu sa považuje, ak význam zakódovaný ho-
vorcom je ten istý, ako význam rozpoznaný prı́jemcom.

V reálnom živote sa však často stretávame so zavádza-
nı́m, či priamo klamanı́m, a jazyk napriek tomu nevymizol
a nemá ani podobu nákladných, nápadných a riskantných
zvieracı́ch signálov (ktorým by zodpovedali l’udské rituály

[8]). Práve naopak, vzhl’adom na množstvo prenesenej in-
formácie je vel’mi časovo i energeticky úsporný a hlasitost’
neovplyvňuje dôveryhodnost’. Tieto modely teda evidentne
nestačia na vysvetlenie vzniku a dynamiky l’udského ja-
zyka. Neoverenou otázkou je, v akej forme by malo byt’
zavádzanie pre hovorcu zaujı́mavé, aby mala vzniknutá ko-
munikácia vlastnosti l’udského jazyka.

Riešenı́m by mohol byt’ taký model, kde by komu-
nikácia koalı́cie hovorcu a prı́jemcu nebola manipuláciou
ohrozená priamo, ale skrz tretieho hráča s antagonistickými
motı́vmi – ich spoločného protivnı́ka. Hovorca by sa mu-
sel snažit’vyslat’ správu tak, aby ju pochopil prı́jemca, ale
nepochopil antagonista [10, 11]. Prı́jemca navyše musı́ ve-
diet’rozoznat’stupeň a spôsob zavádzania, kedže schopnosti
tretej strany môžu byt’rôzne. Spoločnou akciou komuniku-
júceho tı́mu je teda kolektı́vne zavádzanie tretej strany [8].

V článku popisujeme doterajšie výpočtové i experi-
mentálne modely vzniku komunikácie založené na čistých
kooperatı́vnych hrách, načrtneme ich fomrmalizáciu a na-
vrhneme rozšı́renie na spomı́naný model s tretı́m hráčom.
Ďalej popı́šeme architektúru agenta a štruktúru a výsledky
simuláciı́. V diskusii sa venujeme nedostatkom modelu a
navrhujeme ich riešenie.

2 Spoločné prvky aktuálnych modelov

Komunikačné hry použı́vanené vo výpočtových a experi-
mentálnych modeloch možno formalizovat’ prostriedkami
teórie hier [6]. Budeme použı́vat’primárne pojmy z multia-
gentových systémov, ekvivalentné pojmy z teórie hier budú
v zátvorke, neskôr aj v texte ako synonymá. Typická epi-
zóda spočı́va v interakcii dvoch agentov (hráčov). Každý
spracuje nejakú vstupnú informáciu a výstup obsahuje ok-
rem iného aj zvolenú akciu (stratégiu). Odmena (skóre) pri-
chádza v prı́pade, že kombinácia zvolených stratégiı́ oboch
hráčov (profil stratégiı́) patrı́ do učitej množiny spoločných
akciı́ (koordinácia). V opačnom prı́pade nedostane odmenu
žiadny z agentov. Po vyhodnotenı́ väčšinou nasleduje d’alšia
iterácia medzi tými istými dvoma hráčmi, alebo sa simulá-
cia skončı́ splnenı́m určitých podmienok.

Modely možno rozdelit’ do dvoch vel’kých kategóriı́:
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hry so simultánnou akciou a hry so sekvenčnou akciou.
Najjednoduchšı́m prı́kladom je koordinačná hra s dvoma
možnými stratégiami (obr. 1), ale vačšinou ich býva viac.
Niektoré experimenty navyše uvažujú podmnožinu akciı́,
ktoré nikdy nebudú mat’dopad na odmenu, ale možno medzi
nimi rozlišovat’, a použı́vat’ ich tak na prenos správy (obr.
3, 4).

Obr. 1: Funkcia odmeny v čistej koordinačnej hre dvoch
hráčov S a R, kde množina dostupných stratégiı́ pre A je
{AS0, AS1} a pre R je {AR0, AR1} vyjadrená a,b) ako ta-
bul’ka a c) ako strom. Koordináciami sú profily strátégiı́ a,c)
[AS0,AR0] a [AS1,AR1], alebo b) [AS0,AR1] a [AS1,AR0].

Simultánne hry nerozdel’ujú rolu hovorcu a prı́jemcu
– obaja vykonajú nejakú akciu na základe predchádzajúcej
akcie spoluhráča. Mohli by sme povedat’, že každý agent
najskôr plnı́ úlohu prı́jemcu a následne hovorcu. Takéto hry
viac zodpovedajú realite, ked’že l’udia vykonávajú svoje ak-
cie súčasne. Môžeme si teda skákat’do reči, ale väčšinou to
nerobı́me. Roly hovorcu a prı́jemcu teda musia vyemergo-
vat’.

Obr. 2: Simultánna vs. sekvenčná hra s dvomi hráčmi

Častejšie sa však použı́vajú sekvenčné hry, kde sú roly
hovorcu a prı́jemcu jasne určené pravidlami hry. Hovorca
si najskôr zvolı́, alebo dostane určené, ktorý z koordina-
čných profilov idú obaja ako celok vykonat’. Popri tom vyšle
správu, prı́jemca ju spracuje a doplnı́ svoju čast’výsledného
profilu. Za akciu, resp stratégiu sa tu teda považuje nejaký
skrytý význam a fyzická správa ide pomimo, t.j. je takým
aspektom akcie, ktorý priamo neovplyvňuje, či bude profil
koordinačný – mohla by byt’hociaká (obr. 2).

2.1 Prı́klady výpočtových simuláciı́

Výpočtové simulácie nám umožňujú sformulovat’ teóriu v
podobe počı́tačového programu a overit’hypotézu pomocu
merania priebehu nejakého parametra modelu. Umožňujú
prakticky overit’plauzibilitu nejakého formálneho modelu

Obr. 3: Hra so správami - akcie vytvárajú disjunktné klastre,
vrámci ktorých je jedno, ktorú akciu agent zahrá, dôležitý
je len prvý bit v indexe. Druhý bit v indexe však môže
niest’ informáciu o vnútronom stave agenta a poslúžit’ na
komunikáciui.

Obr. 4: Iná hra so správami. Akcie M nevedú k žiadnemu
ohodnoteniu. Akcie A sú záväzné, ukončujú ret’azec a tvoria
klaster (obr. 3). Môžeme limitovat’minimálny, alebo maxi-
málny počet správ pred záväznou akciou, alebo vytvorit’
zložitejšı́ stavový automat obmedzujúci možné správanie
agenta. Oba typy hier sú z hl’adiska záverečného ohodnote-
nia ekvivalentné.

hry v kombinácii s modelom agenta bez matematického
dôkazu. Na obr. 5 je načrtnuté, ako možno popı́sat’typickú
pomenúvaciu alebo rozpoznávaciu hru pomocou načrtnu-
tého formalizmu.

Obr. 5: Jazyková hra [3, 19, 9] na prı́klade s farbami. Určitá
množina symbolov (naprı́klad mená farieb) vyslaných ho-
vorcom určuje množinu žiadúcich akciı́ prijı́matel’a (naprı́-
klad ukázat’na prı́klad takej farby).

2.2 Prı́klady experimentov s l’ud’mi

Experimenty s l’ud’mi umožňujú otestovat’formálny model
hry na skutočných l’ud’och. Porovnanı́m výsledkov výpo-
čtovej simulácie a experimentu s l’udmi na tom istom for-
málnom modeli komunikačnej hry možno overit’vhodnost’
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modelu agenta ako modelu skutočného človeka a nást’ tak
minimálnu vhodnú reprezentáciu agenta potrebnú v danej
hre na vznik komunikácie s rovnakými vlastnost’ami, aká
vznikne pri l’udskej interakcii. Na obr. 6 a 7 sú dva prı́-
klady takýchto hier, ktoré rozlišujú priestor akciı́ a stavov.
Koordinácia je založená na finálnom stave.

Obr. 6: Hra TCG z [5]. Množina možných akciı́ je
(↑,↓,←,→,stoj,koniec), stavový priestor prepojený akciami
pomerne zložitý, ale intuitı́vny. Určitá množina akciı́ je zá-
väzná a stav už potom nemožno zmenit’. Ak spoločná akcia
je zhodná s ciel’om, došlo ku koordinácii.

Obr. 7: Hra ECG z [17]. Množina možných akciı́ je (↑, ↓,
←,→, stoj, koniec), stavový priestor zložitý, ale intuitı́vny.
Ciel’om je skončit’na rovnakej farbe. Nie každá moja farba
sa nutne nacháda u súpera, minimálne jedna však hej. Treba
spoločne takú nájst’, pričom komunikovat’možno len pomo-
cou pohybov.

3 Model spoločného zavádzania

Náš model je založený na väzenskom probléme zo stega-
nografie [2], kde sa strážnik (tretia strana, protivnı́k) snažı́
uhádnut’, či odpočutá komunikácia medzi dvoma väzňami
obsahuje skrytú správu s nekalým úmyslom, alebo nie, a po-
dl’a toho bud’zasiahnut’, alebo šetrit’prostriedky a svoju re-
putáciu. Na rozdiel od kryptografie nie je primárne dôležité
vediet’rozkódovat’obsah skrytej správy, iba jej existenciu.
Situáciu, ked’ sa hovorca snažı́ účinne zamaskovat’ zamý-
šl’aný odkaz nejakou krycou komunikáciou, možno označit’
za zavádzanie tretej strany. Hovorı́me teda o modeli spolo-
čného zavádzania.

Akúkol’vek hru môžeme rozšı́rit’o nového hráča tým,
že spoločnú akciu pôvodných hráčov budeme považovat’za
jednotnú spoločnú akciu celku [21]. V priestore akciı́ tı́mu
aj protivnı́ka vymedzı́me po dve množiny. U tı́mu pôjde o
dva rôzne druhy koordinácie: priamu komunikáciu, kedy
nebola prenesená žiadna skrytá správa, a skrytú komuniká-
ciu, kedy bola správa hovorcu myslená iným spôsobom, než

Obr. 8: Hore simultánna a sekvenčná verzia hry s protivnı́-
kom. Dole ohodnotenie: vl’avo dva rôzne druhy koordinácie
ako dve nezávislé tabul’ky dvoch rôznych koordinačných
hier, podl’a vol’by protivnı́ka, v strede zjednotené akcie ho-
vorcu a prı́jemcu do spoločnej akcie tı́mu, vpravo zjedno-
tené klastre – hra tı́m ako celok vs. protivnı́k.

zrejme rozpozná protivnı́k. Ten naopak musı́ s prı́stupom k
tým istým vstupom ako prı́jemca odhadnút’, či je potrebné
zasiahnut’, alebo nie. Najjednoduchšı́m spôsobom (obr. 8),
ako potom reprezentovat’dva rôzne módy koordinácie ho-
vorcu a prı́jemcu je že z množiny dvoch akciı́, ktoré môžeme
považovat’nejakým spôsobom za navzájom opačné, vyko-
návajú bud’obaja to isté (klasická koordinácia), alebo každý
niečo presne opačné ako druhý (tzv. antikoordinácia).

Sekvenciu akciı́ každého agenta potom možno chápat’
ako binárny ret’azec a pokúsit’ sa odhadnút’ jeho zložitost’
vhodným komprimačným algoritmom. Hra medzi tı́mom
a protivnı́kom (vnı́maná ako dvojhráčová), je prı́kladom
hry ”matching pennies”. Jeden hráč sa snažı́ s tým dru-
hým skoordinovat’, druhý sa snažı́ urobit’presný opak. Ide v
princı́pe, ktorá má však iba zmiešané ekvilibrium. Aby sme
systému umožnili dosiahnut’toto ekvilibrium a neudržiavali
ho mimo umelo, môžeme akciu hráča intepretovat’ prav-
depodobnostne a dostaneme vektor pravdepodobnostného
rozdelenia akcie (zmiešanú stratégiu). Priestor ohodnotenı́
tiež bude spojitý (obr. 9).

Ak sú ohodnotenia možných kombináciı́ akciı́ vhodne
zvolené, dostaneme hru s ekvilibriom v strede, čo v podstate
znamená, že každý agent zvolı́ svoju akciu úplne náhodne,
takže svojou stratégiou z dlhodobého hl’adiska nič nezı́ska,
ani nestratı́. Skóre a pozorované akcie sú tiež zmiešané.
Pri iterovanej interakcii dostávame sekvenciu zmiešaných
stratégiı́, z ktorých môžeme spočı́tat’ dlhodobú priemernú
pravdepodobnost’ akcie. Zmiešané skóre z takéhoto prie-
meru však nemusı́ zodpovedat’ priemernému skóre, ktoré
hráč reálne dosiahol. V extrémnom prı́pade jedna strana
vždy ”prejde cez rozum”druhej, takže, i ked’ tı́m aj pro-
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Obr. 9: Priestor zmiešaných akciı́ s vyznačeným ekvilib-
riom v strede: vl’avo v rámci tı́mu, vpravo tı́m vs. protivnı́k.
Šı́pky naznačujú očakávanú dynamiku, čiary spájajú body
s rovnakým ohodnotenı́m. Osi sú analogicky k tabul’kám z
obr. 8: l’avý priestor zodpovedá tabul’ke vl’avo na obr. 8),
prı́padne druhej tabul’ke zl’ava, ak by šı́pky boli naopak;
pravý priestor je odvodený od tabul’ky úplne vpravo.

tihráč vsádzajú raz všetko na priamu a raz na skrytú ko-
munikáciu, poradie je také, že vždy vı́t’azı́ strana s lepšı́m
odhadom - schopnost’ou vyextrahovat’hodnotnú informáciu
z predchádzajúcich akciı́ ostatných hráčov.

3.1 Sociálny priestor a mutliagentová simulácia

Aby sme dali akciám aj nejaký konkrétny význam a aby
sme navrhli rozšı́renie simulácie na viac než troch agentov,
predstavujeme si, že sa nachádzajú v akomsi sociálnom
priestore, kde je možné určit’ich vzájomnú sociálnu vzdia-
lenost’. Pre jednoduchost’ postačı́ euklidovský priestor. Z
populácie agentov sú potom vždy vybratı́ traja rôzni je-
dinci tak, aby ich vzájomné rozloženie do rolı́ záviselo od
ich sociálnej vzdialenosti – dvaja bližšı́ majú väčšiu šancu
vytvorit’tı́m než dvaja vzdialenı́.

Akcia je okrem ohodnotenia v kombinácii s akci-
ami zvyšných hráčov interpretovaná aj ako zmena v tomto
priestore. Priama komunikácia znamená zotrvanie tı́mu ako
celku na jednom mieste, skrytá komunikácia je interpreto-
vaná ako pokus o organizovanú zmenu spoločnej polohy
– útek. Ak protivnı́k zasahuje proti skrytej komunikácii,
priblı́ži sa k bodu v prostriedku medzi hráčmi tı́mu. Z dlho-
dobého hl’adiska sa tak zmenia ich vzájomné roly. Protivnı́k
tak má možnost’prebrat’partnera jednému z členov tı́mu a
stat’sa jeho novým partnerom, Ak protivnı́k nepredpokladá
skrytú komunikáciu, jeho vzdialenost’od tı́mu sa zväčšuje.

Vyvstáva otázka, ako presne prepojit’ akciu hráča,
ohodnotenie a pohyb v sociálnom priestore. Jeden spôsob
interpretuje akciu hráča abstraktne, t.j. primárne ako vol’bu
stratégie v jednoduchej komunikačnej hre so spoločným
zavádzanı́m, a tabul’kovo priradı́ agentovi okrem ohodno-
tenia aj zmenu pozı́cie (obr. 10). Tejto hre budeme hovorit’
abstraktná hra.

Druhý spôsob je interpretovat’ akciu primárne ako
zmenu polohy v sociálnom priestore a na základe výsled-

Obr. 10: Vplyv akcie na pozı́ciu v sociálnom priestore v
4 základných situáciách - zodpovedajú pozı́ciám v pravej
tabul’ke v 8, resp. v pravom priestore zmiešaných akciı́ na
obr. 9. V každom štvorci je vl’avo hore protivnı́k, vpravo
dole tı́m. L’avé 4 štvorce: abstraktná hra - možné pohyby sú
iba priblı́ženie, vzdialenie, útek a ich zmes. Pravé 4 štvorce:
stelesnená hra – vol’ný pohyb.

nej celkovej zmeny vzájomných polôh určit’o akú situáciu
v hre šlo a priradit’ohodnotenie. V prı́pade euklidovského
priestoru tak môžu hráči komunikovat’pomocou pohybovej
gestikulácie (obr. 10). Tejto hre budeme hovorit’stelesnená
hra.

4 Architektúra agenta

Agent dostáva na vstupe posledné akcie všetkých agentov
vrátane seba samého, plus informáciu z prostredia o svojej
roli v interakcii. Na základe toho vráti na výstupe svoju
akciu. V tomto prı́pade je vlastne množina stavov totožná
s akciami a aktuálnym stavom je vektor minulých akciı́.
Zložitejšı́ by bol model, kde agent na vstupe dostáva pozo-
rovanie zmeneného stavu prostredia, a akciu, resp. intenciu
ostatných hráčov si musı́ vnútorne odvodit’.

Ked’že agentovou úlohou je naučit’sa správne konat’v
spojitom priestore akciı́, pričom spätná väzba na kvalitu ak-
cie z prostredia má podobu odmeny, jadrom našeho agenta
je architektúra Aktér-Kritik pre učenie s posilňovanı́m v
spojitom priestore akciı́ – CACLA [7]. Na učenie kritika
sme použili TD-learning [20]. Navyše je model doplnený o
tretı́ modul Teórie mysle, ktorý sa na základe pozorovania
snažı́ predpovedat’ intencie ostatných agentov. Ten sa učı́
spätným šı́renı́m chýb podl’a následného pozorovania [15].
Miera explorácie Aktéra bola nastavená na konštantnú hod-
notu pre všetkých agentov i epizódy. Miera zhodnotenia bu-
dúcej odmeny pri učenı́ adaptı́vneho heuristického kritika
pomocou TD-learningu bola tiež nastavená na pomerne vy-
soké univerzálne konštantné hodnoty (γ = 0.99), agenti sa
teda snažili mysliet’mnoho krokov do budúcnosti, ale všetci
rovnako d’aleko, čo umožňuje robit’krátkodobé obete.
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4.1 Vstupom sú posledné akcie

Intenciou ostatných agentov je v tomto prı́pade ich pred-
povedaná akcia. Modul Teórie mysle sa môže učit’priamo
na základe feedbacku z prostredia. Moduly Aktéra a Teórie
mysle obsahujú rekurentné spojenia na skytej vrstve, ktoré
sa učia obyčajným spätným šı́renı́m chyby. Snažia se teda
pri svojej predpovedi zohl’adnit’nie len aktuálne, ale aj mi-
nulé správanie spoluhráčov. Kritik je prostý dvojvrstvový
dopredný perceptrón s jedným lineárnym výstupným ne-
urónom. Je trénovaný predpovedat’ kumulatı́vnu odmenu
pomocou TD-learningu.

Obr. 11: Aktuálna architektúra. Modré bodkované čiary
naznačujú signál použitý na trénovanie modulu skratkou
naznačeným algoritmom.

4.2 Vstupom sú pozorovania stavov prostredia

Reprezentácia stavu a akcie je tu oddelená, agent teda ne-
dostáva feedback o akcii agenta, iba o jej pozorovanom
dôsledku na prostredie. Musı́me mat’teda dopredný model
na predpovedanie zmeny stavu na základe vlastnej akcie
a predpovedanej akcie agentov. Predpoved’ akcie agenta,
ktorá je nutným vstupom do aktéra sa musı́ odvodit’ na
základe spätného šı́renia chyby z dopredného modelu pro-
stredia, alebo iného algoritmu učenia. Nikdy teda nebudeme
mat’ na tejto vrstve reprezentáciu zhodnú s akciami ostat-
ných agentov, ale mali by sme dostat’niečo vel’mi prı́buzné
informačnou hodnotou – môžeme to nazvat’intencia agenta.
Týmto sa z modulu Teórie mysle stáva vlastne inverzný mo-
del, ktorý rozpoznáva umýsel ostatných agentov. Bolo by
možné trénovat’ho explicitne pomocou sebapozorovania.

Obr. 12: Architektúra pre hry s oddelenou reprezentáciou
stavu a akcie. Pribudol dopredný model sveta. Modul teórie
mysle nie je explicitne trénovaný.

5 Výsledky simuláciı́

Uvedieme zaujı́mavé výsledky pre dve verzie simultánnej
hry so sociálnym priestorom (abstraktnú a stelesnenú, ka-
pitola 3.1) a stavom (vstupnou informáciou agentov) toto-
žným s poslednými akciami (použili sme agentov z kapitoly
4.1). Zameriame sa na 3 druhy simulácie:

1. s tromi agentami s pevnými rolami – aby sme preskú-
mali dlhodobé vlastnosti interakcie z pohl’adu každej
roly. V tomto prı́pade u abstraktnej hry až tak nezá-
ležı́ na sociálnom priestore, ale môže byt’ zaujı́mavé
sledovat’vývoj;

2. s tromi agentami so striedanı́m rolı́ – aby sme preskú-
mali schopnost’agenta naučit’sa vystupovat’v rôznych
roliach a vplyv sociálneho priestoru na celkovú inte-
rakciu;

3. s mnohými agentami so striedanı́m rolı́ – aby sme
preskúmali emergentné vlastnosti multiagentovej si-
mulácie

Pôvodná pozı́cia agentov v sociálnom priestore je dvo-
jica uniformných náhodných reálnych čı́sel medzi 0 a 1,
ale môže byt’ l’ubovol’ná. Vektor zmeny polohy agenta je
upravený na interval -0.01 až 0.01 a je prevedený z maxi-
movej do euklidovskej normy, aby si agent volil pohyb v
l’ubovol’nom smere do euklidovskej vzdialenosti 0.0001 od
aktuálnej polohy.

Algoritmus výberu agentov do trojice najskôr s uni-
formnou distribúciou náhodne vyberie hovorcu a prı́jemcu a
protivnı́ka vyberie – šanca byt’vybratý exponenciálne klesá
so vzialenost’ou agenta, pričom koeficienty sú nastavené
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tak, aby do istej vzdialenosti bola váčšia šanca byt’vybratý
za prı́jemcu než protivnı́ka, od istého bodu rastie šanca stat’
sa protivnı́kom a pri vel’mi vel’kých vzdialenostiach sa po-
mery vyrovnávajú, ale rpavdepodobnost’interakcie je vel’mi
malá.

Trojica agentov zaradená do rolı́ vykoná v tejto po-
dobe 1000 epizód a potom sa volı́ nová trojica (môže byt’
aj tá istá, ale s inými rolami). Za jednu takúto epochu sa
teda agent posunie maximálne o vzdialenost’ 0.1. Epoch
vykonáme desiatky až stovky tisı́c, aby sme preskúmali dl-
hodobé správanie systému a aby sa všetci agenti mali šancu
zúčastnit’dostatočne vel’a krát.

5.1 Traja hráči s pevnými rolami

Na začiatok sme vyskúšali dynamiku samotnej abstraktnej
hry. Populácia troch hráčov s pevne zvolenými rolami inte-
ragovala dokola stále podl’a tých istých pravidiel. Sledovali
sme stredné kvadratické chyby učenia na každom module
pre jednotlivé roly, ako aj pohyb hráčov v abstraktom pries-
tore akciı́ a dopad na sociálny priestor. Na vývoji chýb
možno spozorovat’3 fázy, ktoré sa vyskytovali pravidlene.
Pre rôzne parametre učenia, ako rýchlost’učenia, momen-
tum, explorácia a váha budúceho ohodnotenia, mali rôzny
priebeh a dĺžku trvania, ale vždy sa objavili.

Obr. 13: Od vrchu chyba modulov: Aktér, Teória mysle,
Kritik. Vyznačené hranice fáz. Roly sú farebne rozlı́šené:
červená - hovorca, modrá - prı́jemca, zelená - protivnı́k.

V prvej fáze sa učila najmä slučka Aktér-Kritik, čias-
točne aj Teória mysle. Po pomerne krátkej dobe a zbežnom
preskúmanı́ akčného priestoru, chyba poklesla a správanie
sa ustálilo v blı́zkosti ekvilibria. Zvyčajne v tejto situácii
jeden z členov tı́mu zaujal pası́vnu rolu a vykonával jednu
stabilnú akciu, zatial’čo druhý hráč súperil s protivnı́kom za

celý tı́m. Na konci prvej fázy pası́vnemu hráčovi a protiv-
nı́kovi poklesla chyba Aktéra, aktı́vnemu členovi tı́mu však
naopak mierne vzrástla. Podobne to bolo s modulom Te-
órie mysle. Chyba kritka poklesla všetkým na vel’mi nı́zke
hodnoty.

Obr. 14: Správanie agentov v akčnom priestore v prvej fáze,
vl’avo vrámci tı́mu, vpravo tı́m vs. protivnı́k (pozri obr. 9).
Tmavozelená je odporučená akcia Aktéra, bledozelená je
reálne vykonaná explorovaná akcia. Body po sebe idúcich
akciı́ sú spojené čiarou, ktorá časom bledne.

V druhej fáze už agenti zhruba poznali dôsledky svo-
jich akciı́ a vzrástol význam schopnosti predpovedat’akciu
ostatných agentov. Exploráciou spôsobené kombinácie ak-
ciı́ v okolı́ ekvilibria občas viedli k úspešnej koordinácii
tı́mu, občas k úspešnému predı́deniu koordinácii zo strany
protivnı́ka. Z času načas dôjde k úspešnej koordinácii tı́mu
viackrát po sebe, napriek tomu, že protivnı́k sa snažil koor-
dinácii predı́st’. Tı́m sa teda naučı́, ako zareagovat’na akciu
protivnı́ka, akoby vedel d’alšiu. Systém tak preskúma ob-
last’ okolo ekvilibria a agenty sa učia navzájom si ”prejst’
cez rozum”. Chyba Teórie mysle u všetkých pomaly rastie,
oblast’priestoru akciı́ okolo ekvilibria sa zväčšuje a reakcie
sú čoraz prudšie, až dôjde k relatı́vne prudkému zlomu.

Obr. 15: Správanie agentov v akčnom priestore v druhej
fáze, vl’avo na začiatku, vpravo na konci.

Prudko narastie chyba Teórie mysle a Kritika do ta-
kých rozmerov, že rozdiel medzi prvou a druhou fázou
je zanedbatel’ný. V tejto tretej fáze už agenti majú zložitý
model vhodných reakciı́, využı́vajú celý akčný priestor a
reagujú na seba vel’mi zložitým, zdanlivo chaotickým spô-
sobom, pričom stále hl’adajú lepšie riešenia. Občas sa na
rôzne dlhú dobu vrátia do blı́zkosti ekvilibria, ale pomerne
rýchlo sa z neho opät’vzdialia. Členovia tı́mu si v tejto fáze
zvyknú občas vymenit’rolu aktı́vneho a pası́vneho hráča.

V stelesnenej hre existuje druhý rozmer pre akciu,
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Obr. 16: Rôzne správanie agentov v akčnom priestore v
tretej fáze: prechod medzi dvoma typmi správania, preska-
kovanie medzi rohmi kvadrantov, dočasné vı́t’azstvo tı́mu,
výmena rolı́ aktı́vneho a pası́vneho hráča.

ktorý je v sociálnom priestore interpretovaný ako pohyb do
boku. Tento otvára agentom ovel’a väčšie možnosti akcie a
agenti častejšie volia správanie, ktoré nemá dopad na ich
ohodnotenie, z hl’adiska hry je blı́zko ekvilibria. Preskú-
manie akčného priestoru im dlhšie trva, postupom času ale
dochádza k podobnému správaniu ako v abstraktnej hre.

5.2 Traja hráči so striedanı́m rolı́

Ciel’om bolo otestovat’ schopnost’ hráčov striedat’ si roly a
zistit’dopad sociálneho priestoru na správanie. Ked’že však
agent nedostáva informáciu o polohe ostatných v sociálnom
priestore, nemôže v tomto smere vel’mi plánovat’. Môže sa
ale naučit’ uprednostnit’ tie druhy koordinácie, ktoré vedú
k častejšiemu vyberaniu do tı́mu s tým istým hráčom. V
abstraktnej hre opät’pozorujeme 3 fázy učenia a správanie,
ale celý proces trvá dlhšie, ked’že agent sa musı́ naučit’ tri
rôzne módy správania. V prvej fáze je výraznejšie tréno-
vanie modulu teórie mysle, ktoré v druhej fáze u všetkých
poklesne, rastie len pomaly a potom v tretej fáze prudko
narastie.

Z hl’adiska sociálneho priestoru chvı́l’u trvá než agenty
vytvoria nejaký stabliný stav, väšinou prechádzajú fázou,
kedy sú od seba približne rovnako d’aleko a prudko si strie-
dajú roly, nakoniec však niektorı́ dvaja vytvoria trvalý pár a
tretı́ je odsunutý do roly trvalého protivnı́ka. V stelesnenej
hre sú zmeny správania podobné, až na to že prvá a druhá
fáza splývajú v jednu.

5.3 Mnoho agentov

Priebeh učenia je podobný ako v predchádzajúcom bode,
ale zmeny trvajú ešte dlhšie, ked’že je portebné naučit’ sa
správanie väčšieho počtu rôznych agentov. U abstraktnej
i stelesnenej hry sa agenty postupne združia do skupiniek
cca 2 až 20 jedincov, ktoré sa pohybujú po priestore ako ce-

Obr. 17: 3 fázy pri striedanı́ rolı́. Druhá fáza sa skracuje.

lok. Občas niektorý člen skupinku opustı́, alebo cudzı́ agent
okolo skupinky najskôr krúži a potom sa pripojı́. Občas
dôjde k spojeniu dvoch skupiniek do jednej. Stelesnená si-
mulácia ale nakoniec vedie do stavu, ked’ je každý agent
osamotený a najbližšı́ agenti sú od neho približne rovno-
merne d’aleko. Čı́m sme d’alej od stredu populácie, tým vä-
čšie sú aj priemerné vzdialenosti medzi agentami, systém
je bezškálový. Predpokladáme, že tieto vlastnosti sú dané
pravidlom vyberania agentov do interakcie.

Obr. 18: Multiagentová simulácia s abstraktnou hrou.
Bodky predstavujú agentov, čiarky za nimi ich niekol’ko
minulých zaznamenných polôh. Štvorec vyznačuje hranice
priestoru, v ktorom pôvodne všetky vznikli. Mnoho agen-
tov je mimo záber obrázka. Zjavné sú tri skupinky. V tejto
simulácii nakoniec l’avé dve skupinky splynuli do jednej,
pravá sa udržala rozdelená.
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6 Diskusia

V našom modeli sme priviedli akcie na vstup z vlastného
pohl’adu agenta. Na jednej pozı́cii je vždy vlastná akcia (ja),
na inej akcia spoluhráča (ty) a na d’alšej protihráča (on). Pro-
tivnı́k nemá skutočného spoluhráča, tak dostával na druhej
pozı́cii akciu hovorcu, podobne ako prı́jemca, pričom na-
vzájom bol s prı́jemcom protihráč. Agent by si mohol vediet’
ovládat’ tento referenčný, či pozornostný rámec a vytvorit’
tak stuácie podobné sebapozorovaniu, vcit’ovaniu sa, imitá-
cii a podobne. Za týmto účelom by si mohli moduly Aktéra
a Teórie mysle svoje výstupy navzájom poskytovat’ ako
učebné vstupy.

Od spôsobu výberu agentov do trojice závisı́ vzdiale-
nost’ vzniknutých skupiniek a finálne rozloženie individu-
álnych agentov. Protivnı́k by si agent mohol sám určovat’,
aká vel’ká je jeho skupina potenciálnych vhodných partne-
rov a koho chce sledovat’. Ak by bola simulácia rozšı́rená
o evolučné mechanizmy, mnohé podobné parametre by sa
mohli prispôsobovat’pomocou ich vplyvu na fitness.

Sekvenčná hra by jasnejšie určila agentom ich roly
(hovorca a prı́jemca by v rámci tı́mu plnili iné úlohy), a
umožnila by lepšie skúmat’samotnú komunikáciu. Spome-
dzi existujúcich modelov sa simultánna hra podobá najviac
na ECG, ostatné modely sú sekvenčné. Prostredie by určilo
hovorcovi, čo má vykonat’prı́jemca, a hovorca by sa snažil
na jednej strane odovzdat’ túto správu a na druhej strane
prispôsobit’ svoju akciu tak, aby zmiatol prı́padného pro-
tivnı́ka. Na takýto model sa chceme sústredit’ v najbližšej
budúcnosti, navyše v ňom chceme rozlišovat’medzi pries-
torom stavov a akciı́.

Komplexitu správania agenta možno analyzovat’me-
tódami teórie informácie a zložitosti. Najjednoduchšı́m spô-
sobom zmerania zložitosti ret’azca je skomprimovat’ ho
vhodným algoritmom. Do úvahy pripadá shanonova entro-
pia, kolmogorovská zložitost’, alebo štatistická komplexita
[4], od ktorej je potom odvodená aj matematická definı́cia
emergencie [18].

Zaujı́mavé by bolo vyskúšat’model na l’udských hrá-
čoch, čı́m by sa jednak overila schopnost’l’udı́ riešit’takúto
úlohu, zložitost’nájdených riešenı́ a vhodnost’navrhnutého
modelu agenta na reprezentovanie skutočného človeka v
danej situácii.

7 Záver

Náš model spoločného zavádzania ukazuje potenciál po-
dobnej trojhráčovej hry pri modelovanı́ vzniku komuniká-
cie. V modeli emerguje určité striedanie rolı́ v tı́me a po
istej dobe nastáva komplexné správanie. V prostredı́ s po-
puláciou v sociálnom priestore dochádza ku vzniku krátko-
dobo stabilných skupı́n. V dalšej práci sa chceme zamerat’

na vytvorenie sekvenčného modelu s oddelenými repre-
zentáciami stavov a akciı́, vyhodnotenie komplexity akcie,
vyhodnotenie prı́tomnosti jednej alebo viacerých úrovnı́ ko-
munikácie a porovnanie dynamiky vzniknutej komunikácie
pri dvoch a troch hráčoch.
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XI, pp. 133–140. Slezská univerzita, Opava (2011)
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Obr. 2 ARMA(5,0) + 
GARCH(1,1) proces, model (7). 
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public  void  Create(DateTime  datetime)  
   {  
      Ticks  =  datetime.Ticks;;  
      DayOfMonth  =  datetime.Day;;  
      Month  =  datetime.Month;;  
      DayOfWeek  =  datetime.DayOfWeek;;  
      Hour  =  datetime.Hour;;  
      Minute  =  datetime.Minute;;  
      Second  =  datetime.Second;;  
      Year  =  datetime.Year;;  
  
      if  (Month  <  9)  
         AcademicYear  =  
String.Format("{0}/{1}",  Year  -  1,  Year);;  
      else  
         AcademicYear  =  
String.Format("{0}/{1}",  Year,  Year  +  1);;  
   }  
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Abstrakt 
 
Jeden z 

mohou myslet. V 

okolo: definice my

 
? 

 
 
1 Turing a Searle* 
 
Jeden z 

mohou myslet. V 
oso 1 a 

2. Nechceme zde ani 
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Ve sporu Turing - 

 

 procesu komunikace. 
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syntaktickou, 
 

                                                 
 
1 
In:Mysel/Telo/Stroj. Bratislava, Bradlo 1992, s. 18  36. 
2 
1994 s. 33-34 

 

formami v 

 
komunikaci ne

 
 

 

 

ani Turing ani Searle n
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Kogńıcia a umelý život 2013, Stará Lesná



 
pocho

 
 

A v 

 
 

m nastaly, kdyby to byl jeden, nebo oba 

 

 

Jak u Turinga, tak i u Searlea budou v 

 
 

 
 

.  
 
2 Intencionalita 
 

  
 

  
 emergence intencionality. 

 

 
 

s 
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substruktur mysli. 
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s 

proud (pohyb),  v 
s  
chceme upoz

H

 
obrazce nebo na symboly.3  
 

 o

k  
 problematice emergence 

 

 

 mozku 
 

 
 

 

 slast a bolesti se 
 

 

z 
 

                                                 
3 
Princeton University Press 1996, p. 72 - 77 
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schopnost myslet. 
   

obsah

l

jsouc
 

 

 
 

 
 

a

 
pro sebe, v 

d
v

 
 
Sledujeme-

 
 mozek, pak je 

 
ojeny, a co 

je v 

 dstavci charakterizovali 

a

percepce  
 

4 na:  
 

 komplexitu 
  
 kontexty. 

 

k  
 

  
 analogicky, nebo  
 logicko-syntakticky  
  

 

je v 

  

i
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o

a

 

v e
intencionalitu, v 

                                                 
4 Srovnej: Livet, P.: Consciousness as Valued Procedural 
Mode of  Apprehension. In: Consciousness and 
Intencionality. Kluwer, Boston 1999 pp. 73 - 90  
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 reflexi ve 
 

  

(i s 

 
 mnohem 

ve vlastnostech a vztaz  

5 

 
 

a

e
 

analog:  
 

 
 

 
vlastnostmi pojmu a analogu;  

 
 

 

-
 

  

 
  
Omezenosti se v -

 

pojmu v 

na homonymech, na je

                                                 
5  
Checklenda z  

 
 

 
h pojmu. 

 
asociuje slova: skoro a  

 
avost intencionality. 

 

ality. Kontext zahrnuje nejen komplexitu 
 

 
u

nsteinem 
 

v 
to retence a 

pretence se spo  
 

a
  

 
 
3   
 

-li intencionalitu. 

textu6. 
 

t

                                                 
6 Hegel, G.F.W.: Fenomenologie ducha. 
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Abstrakt

V príspevku predstavujeme model systému zrkadliacich
neurónov vyvinutý v rámci kognitívnej robotiky použitím
simulátora robota iCub. Pri formovaní modulárnej archi-
tektúry nášho modelu sme navrhli algoritmus obojsmer-
ného učenia odvodený od biologicky plauzibilného modelu
GeneRec. V článku prezentujeme výsledky testov zame-
raných na vlastnosti nášho algoritmu a jeho úspešnost’ na
rôznych dátových množinách. Náš model narozdiel od kla-
sických modelov systému zrkadliacich neurónov, neuva-
žuje predspracované, pozične invariantné informácie. Na-
opak, ciel’om nášho modelu je vysvetlit’ a realizovat’ vznik
invariantných reprezentácií vo vyšších motorických a per-
ceptuálnych mozgových oblastiach. V príspevku uvádzame
predbežné výsledky z nášho modelu, konkrétne vznik aso-
ciácie medzi vizuálnymi a motorickými reprezentáciami z
vlastnej perspektívy.

1 Úvod

V tomto príspevku priamo nadväzujeme na príspevok [16],
v ktorom sme načrtli problematiku variantných a inva-
riantných zrkadliacich neurónov. Naším ciel’om je navrho-
vat’ a testovat’ konceptuálny model systému zrkadliacich
neurónov v rámci paradigmy kognitívnej robotiky. V na-
sledujúcom texte zhrnieme podstatné východiská a návrh
nášho modelu. Ďalej sa bližšie povenujeme použitým al-
goritmom, konkrétne obojsmernému učeniu na báze akti-
vačných fáz (bidirectional activation-based learning, BAL)
[15].

Zrkadliace neuróny pália nielen pri vykonávaní, ale
aj pri pozorovaní akcií (cielených motorických úkonov).
Predpokladá sa, že pri porozumení pozorovanej akcie sa
zapája systém zrkadliacich neurónov (mirror neuron sys-
tem, MNS)[18], fronto-parietálny neurálny okruh zodpo-
vedný za párovanie pozorovaných akcií a vlastného moto-
rického repertoára. Základom MNS u makakov sú tri moz-
gové oblasti: F5 v premotorickej kôre, PF a AIP v temen-
nom laloku, vid’ Obr. 1. Unikátnu úlohu v MNS hrá horná
spánková brázda (superior temporal sulcus, STS), ktorá po-
dobne ako F5, reaguje na biologické pohyby, ale len v prí-

pade vizuálnej stimulácie. Tým, že oblast’ STS nemá multi-
modálne vlastnosti, nemôže byt’ považovaná sa skutočnú
súčast’ MNS. Na druhej strane, STS slúži MNS ako hlavný
zdroj informácií.

Obr. 1: Náčrt systému zrkadliacich neurónov u makakov.
Prepojenia medzi kl’účovými oblast’ami sú farebne ozna-
čené.

STS má samo o sebe zaujímavú štruktúru a vlast-
nosti. Ako uvádzajú rôzne výskumy Perreta a kolegov [14]
či [5], STS obsahuje neuróny rôznych typov, medzi nimi
množstvo takých, ktoré reagujú na vizuálny vnem objektu
(tváre), či deja (pohybu) len z určitej perspektívy. Obsa-
huje ale aj neuróny, ktoré sú vzhl’adom na perspektívu in-
variantné (reagujú na rôzne uhly pohl’adu), čo znamená, že
kódujú širšiu, všeobecnejšiu kategóriu. V STS sa takéto ne-
uróny nachádzajú anatomicky najbližšie k frontálnej časti
kôry, ktorá kóduje koncepty na najvyššej úrovni a považuje
sa za racionálnu čast’ mozgu. Nedávny výskum [2] uká-
zal, že podobné vizuálne vlastnosti ako variantné neuróny
v STS vykazujú aj zrkadliace neuróny v oblasti F5, a to
väčšina z nich (asi tri štvrtiny). Caggiano a kolegovia skú-
mali tri druhy pohl’adov, a to spredu (otočenie subjektu o
180◦voči agentovi), zboku (90◦) a z vlastnej perspektívy
a objavili variantné rovnako ako invariantné zrkadliace ne-
uróny. Prítomnost’ vizuálne invariantných zrkadliacich ne-
urónov v F5 naznačuje, že v F5, rovnako ako v STS, do-
chádza k hierachickému usporiadaniu neurónov ústiacemu
do abstraktného spracovania pozorovanej akcie, čo pravde-
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podobne ul’ahčuje porozumenie pozorovanému deju.
Spolu s objavom zrkadliacich neurónov a ich vlast-

ností vzniklo množstvo výpočtových modelov systému
zrkadliacich neurónov. Tieto modely zväčša modelujú
presné časti mozgu opíc (či l’udí) a slúžia na konceptuálnu
podporu teórií o motorickom porozumení pozorovanému
deju. Najznámejšie z nich pochádzajú z dielne Arbiba, Oz-
topa a d’alších, napríklad FARS [3], MNS1 [10], MSI [12],
MNS2 [1] a iné (pozri [11]). Oztop a kolegovia [13] tvrdia,
že práve výpočtové modely nám ponúkajú silný nástroj na
skúmanie teórií o zrkadliacich neurónoch. Niektoré výpoč-
tové modely MNS možno zaradit’ aj do oblasti kognitív-
nej robotiky. Takéto modely využívajú vlastnosti zrkadlia-
cich neurónov aby obohatili správanie robotického agenta
o nové funkcie. Vhodným príkladom je RNNPB [20]. Náš
model patrí do tejto skupiny.

Mnohé klasické modely MNS čiastočne či úplne ob-
chádzajú problém transformácie perspektívy, z ktorej agent
pozoruje dej. Model Tessitoreho a kolegov [21] priamo
rieši problém interpretácie variantných vstupov. Základom
modelu je premisa, že motorické akcie možno popísat’ na
základe malého množstva parametrov popisujúcich natoče-
nia kĺbov ruky pri vykonávaní konkrétneho typu uchopenia
predmetu. Na rozdiel od tradičných modelov predpokladá,
že tok informácie medzi zrkadliacimi neurónmi a oblast’ou
STS je obojsmerný, a že informácia z motorickej modality
obohacuje a urýchl’uje interpretáciu vstupov vo vizuálnych
oblastiach. V našom modeli zdôrazňujeme obojsmerný tok
informácie medzi motorickými (F5) a vizuálnymi (STS)
oblast’ami. Naším ciel’om je tiež obsiahnut’ potenciál pre
vytvorenie variantných a invariantných reprezentácií. V sú-
časnom stave nášho výskumu však prezentujeme výsledky
z fungovania nášho modelu len pre jednu perspektívu, kon-
krétne pre vlastnú perspektívu (0◦).

2 Model systému zrkadliacich neurónov

Náš robotický model systému zrkadliacich neurónov
(Obr. 2) pozostáva z niekol’kých hierarchicky zapojených
modulov. Na najvyššej úrovni sa nachádza abstrakcia ne-
urálneho okruhu STS–PF–F5, ktorý obojsmerne spája se-
kundárnu perceptuálnu (vizuálnu) a motorickú informáciu.
Vizuálna a motorická informácia sa do modelu dostáva z
exekutívnych modulov, konkrétne modulu pre uchopovanie
a vizuálneho modulu, ktorý nie je tvorený neurálnou archi-
tektúrou, iba poskytuje systému predspracované vizuálne
dáta. Nosné moduly F5 a STS reprezentujú motorické a vi-
zuálne aspekty akcií a sú tvorené samoorganizujúcimi sa
mapami. Možno ich považovat’ za paralelu asociatívnych
oblastí v mozgu. Pre implementáciu okruhu STS–PF–F5
sme navrhli algoritmus obojsmerného učenia na báze akti-
vačných fáz (bidirectional activation-based learning, BAL),

ktorý je modifikáciou biologicky plausibilného učenia šíre-
ním chyby GeneRec [9].

STS
vizuálna 

reprezentáciaPF

F5
zrkadliace
neuróny

motorick! modul
predspracovanie

vizuálnej 
informácie

Obr. 2: Schéma robotického modelu zrkadliacich neuró-
nov.

Pre realizáciu modelu sme použili dáta zo simulova-
ného robota iCub [8, 22] natrénovaného na uchopovanie
predmetov troma rôznymi spôsobmi podl’a tvaru a vel’kosti
objektu [25] zobrazenými na Obr. 3. Akcie, ktoré robot
vykonával boli silový úchop (power grasp), bočný úchop
(side grasp) a jemný úchop (precision grip). Neurálny mo-
del pre uchopovanie sa učil na báze biologicky plauzibil-
ného učenia s posilňovaním, konkrétne jeho spojitou va-
riantou CACLA [23]. Podobnú neurálnu architektúru tré-
novanou pomocou CACLA popisujeme napríklad aj v [4].
Tejto metodológií sa venuje aj článok Konekcionistický mo-
del uchopovania: experimenty v reálnom prostredí v tomto
zborníku. Pre účely trénovania vyšších častí našej modulár-
nej architektúry sme zaznamenali a preškálovali hodnoty
16 kĺbov používaných pri nat’ahovaní sa a uchopovaní. Vi-
zuálne dáta pre STS modul sme vytvorili pomocou projek-
cie vybraných stupňov vol’nosti a pozicií (spolu 40 hodnôt)
na pravú kameru robota. Ďalšie tri perspektívy (90◦, 180◦,
and 270◦) sme vytvorili rotáciou motorických dát pre prvú
perspektívu a následným premietnutím do 2D a preškálo-
vaním.

Moduly STS a F5 predstavujú zjednodušenú funkčnú
aproximáciu vizuálnej oblasti STS a motorickej oblasti F5
(u makakov) a k nej homologickým oblastiam l’udského
mozgu. Modelujeme ich samoorganizujúcimi sa mapami s
rekurentným kontextom, konkrétne MSOM [19]. MSOM
alebo Merge SOM, čiže zlučovacia samoorganizujúca sa
mapa, je klasická Kohonenova siet’ [7], ktorá má navyše
kontextovú vrstvu ako tradičná rekurentná siet’. Na roz-
diel od d’alších rekurentných SOM modelov (napr. Rec-
SOM či SOMSD, pozri porovnanie v [24]), má MSOM
kontextovú vrstvu iba o vel’kosti vstupu. Do tejto vrstvy
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Obr. 3: Príklady troch typov úchopov zobrazené z perspek-
tívy pozorovatel’a. Z l’ava do prava: silový úchop (power
grasp), bočný úchop (side grasp) a jemný úchop (precision
grip).

sa teda vkladá menšie množstvo informácie, konkrétne ide
o lineárnu kombináciu váhy a kontextu aktuálneho (teda
posledného) vít’azného neurónu. Kvôli priestorovým náro-
kov nechávame na čitatel’a, aby sa s matematickou definí-
ciou MSOM zoznámil pri čítaní nášho predošlého článku
[16] alebo [17] (pre detailnejšie informácie o vlastnostiach
a optimálnych parametroch pre tento typ siete pozri [24]).

Obidva MSOM moduly sme trénovali na dátach zo
simulovaného iCub-a. Motorický modul F5 dostával moto-
rické vstupy, konkrétne 18 inštancií každého z troch po-
hybov ilustrovaných na Obr. 3. Vzhl’adom na to, že vo
finálnej podobe má náš model reagovat’ na 4 rôzne per-
spektívy, vizuálny modul STS sme trénovali na všetkých
12 kategóriách dát (4 perspektívy pre 3 úchopy) a to pre
korenšpondujúce motorické inštancie. V prvom rade sme
hl’adali optimálne parametre pre siete na základe [24], viac
informácií sa nachádza v [17]. Výsledky experimentov s
MSOM naznačujú, že pri vizuálnych dátach je perspektíva
vplyvnejšia než typ úchopu. Výsledky z optimálnych máp
sme zaznamenali a pripravili ako vstup pre najvyšší modul.

Vzhl’adom na charakter a výpočtovú náročnost’ na-
šej úlohy sme sa rozhodli výstupy z MSOM pred použi-
tím „zbinarizovat’“ a to tak, aby výsledné reprezentácie
tvorili takzvané riedke (sparse) neurálne kódy. Riedke dis-
tribuované reprezentácie (tiež známe pod termínom „po-
pulation coding“) sú charakteristické robustnými odpove-
d’ami na rozne podnety a okrem toho dávajú priestor na
zovšeobecnovanie (ked’že podobné vstupy vyvolávaju po-
dobné riedke reprezentácie). V našom prípade majú repre-
zentácie vd’aka samoorganizujúcim sa mapám tiež topo-
grafické usporiadanie, čo je často využívaný princíp orga-
nizácie v mozgu. Riedke reprezentácie vznikajú v biologic-
kých siet’ach na základe laterálnej inhibície. My sme ako
výpočtovú skratku použili algoritmus k-WTA (k-winner-
take-all), ktorý priradí hodnotu 1.0 k neurónom s najmen-
šou vzdialenost’ou od vstupu a ostatné neuróny zresetuje
na 0.0.

V súčasnom stave sme naimplementovali BAL pre
asociáciu motorických a perceptuálnych reprezentácií pri

tom, ako agent sám vykonáva akciu a pozoruje sám seba. V
nasledujúcej kapitole popíšeme náš algoritmus, d’alej po-
píšeme jeho vlastnosti a výsledky zo všeobecných testov a
nakoniec odprezentujeme aktuálne výsledky z nášho robo-
tického modelu.

3 Algoritmus BAL

Pri výbere učiaceho algoritmu pre asociáciu vyšších moto-
rických a vizuálnych oblastí sme dbali na biologockú plau-
zibilnost’. Algoritmus BAL je založený na zovšeobecne-
nej recirkulácii (Generalized Recirculation, GeneRec) [9].
Tento učiaci algoritmus síce spadá do kategórie učenia s
učitel’om, no na rozdiel od štandardného šírenia chyby fun-
guje na báze rozdielu medzi dvoma aktivačnými stavmi
siete, plusovou a mínusovou. V mínusovej fáze sa siet’ou
šíri aktivícia od vstupov k výstupom a zaznamenáva sa od-
had siete na výstupe. Tento proces je schematicky zobra-
zený na Obr. 4. V druhej, plusovej fáze, sa na výstup sa
„zafixuje“ (angl. clamp) želaný vzor (target) a aktivácia sa
šíri naopak (od vstupu k výstupu). O’Reillyho model, pô-
vodne určený na jednosmernú asociáciu vstupov a výstu-
pov, sme adaptovali tak, aby mohol slúžit’ na obojsmernú
asociáciu. Viac o GeneRec modeli a BAL v [15].

Obr. 4: Schéma obojsmerného učenia na báze aktivačných
fáz.

Ked’že v našom prípade figurujú vstupné dáta a
výstupné odhady siete na oboch vstupno-výstupných
vrstvách, nazveme tieto v, teda vizuálna vrstva (STS) a m
teda motorická vrstva (F5). Skrytá vrstva h figuruje v na-
šom modeli ako oblast’, ktorá prepája STS a F5, teda PF.
Napriek tomu, že na tejto vrstve nutne neočakávame vznik
neurálneho kódovania, zaujíma nás, ako sa bude jej akti-
vita vyvíjat’ (na túto aktiváciu totiž nemáme žiaden priamy
vplyv, reprezentácie na tejto vrstve sú teda úplne samoor-
ganizované).

Náš algoritmus pre obojsmernú asociáciu sa odvíja od
GeneRec modelu, no tiež sa od neho líši. Náš model je per-
ceptrón so 4 maticami váh, 2 pre každý smer toku aktivácie.
Výpočet aktivácie na jednotlivých vrstvách v dvoch akti-
vačných fázach zobrazuje Tabul’ka 1. Najprv aktivujeme
vstupy na vizuálnej vrstve v smere vF → hF → mF a
získavame aktivácie na vrstvách v tomto smere, ktorý my
označujeme písmenom F (zodpovedá mínusovej fáze)1. V

1V našom prípade máme vstupy aj výstupy na oboch stranách. Rozli-
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Tabul’ka 1: Aktivačné fázy a stavy v modeli BAL. Obe
aktivačné fázy sa skladajú z dvoch krokov, pričom vždy
na začiatku aktivujeme vzor na vstupe a dostávame odhad
siete na výstupe. Vrstvy v a m si navzájom striedajú úlohu
vstupnej a výstupnej vrstvy.

Vrstva Fáza Vstup (net) Aktivácia
v F - vF

i (vstup)

h F ηF
j =

�
i wvh

ij xF
i hF

j = σ(ηF
j )

m F ηF
k =

�
j whm

jk hF
j mF

k = σ(ηF
k )

m B - mB
k (vstup)

h B ηB
j =

�
k wmh

kj yB
k hB

j = σ(ηB
j )

v B ηB
i =

�
j whv

ji hB
j vB

i = σ(ηB
i )

nasledujúcej fáze zafixujeme na vstup želaný výstup, ktorý
siet’ odhadovala v prvej fáze. V tomto prípade už o ňom
uvažujeme ako o vstupe pre spätný smer, teda mB → hB

→ vB označený písmenom B (plusová fáza). Výstup zo
spätného smeru reprezentuje odhad siete o vstupe vF.

Na základe rozdielov v aktivačných fázach upravu-
jeme váhové matice v siete. Všeobecný predpis pre úp-
ravu váh v doprednom F smere popisuje rovnica 1 a úpravu
váh v spätnom smere rovnica 2, kde λ je rýchlost’ učenia.
Všetky vrstvy obsahujú trénovatel’né biasové neuróny, kto-
rých váhy sa upravuju analogicky k ostatným neurónom a
ako vstup dostávajú konštantne hodnotu 1.0.

∆w
F
ij = λ · a

F
i (aB

j − a
F
j ) (1)

∆w
B
ij = λ · a

B
i (aF

j − a
B
j ) (2)

4 Experimenty s algoritmom BAL

Pri skúmaní vlastností nášho algoritmu sme sa venovali
viacerým testom na rôznych typoch umelých dát. Pre vy-
hodnotenie úspešnosti nášho učiaceho algoritmu sme zvo-
lili tri kvantitatívne miery. Konkrétne sme vyhodnocovali:
(1) bitovú úspešnost’ (označenie „bity“), čiže percento bi-
tov, v ktorých sa výstup siete a želaná hodnota zhodujú
(priemer zo všetkých bitov všetkých vzorov), (2) vzorovú
úspešnost’ (označenie „vzory“), teda percento vzorov, v
ktorých mala siet’ 100% bitovú úspešnost’, (3) strednú
kvadratickú chybu (mse). Miery úspešnosti siete sme vy-
hodnocovali zvlášt’ pre smer F a pre smer B. Vo všetkých
experimentoch sme inicializovali váhy na malé náhodné
hodnoty z normálnej distribúcie.

4.1 Kódovač 4-2-4

Pre porovnanie s pôvodným GeneRec modelom sme náš
model testovali pomocou známej úlohy „kódovača“ 4-2-4,

šujeme preto medzi smermi aktivácie, nie medzi odhadovacou mínusovou
a zapevnenou plusovou fázou ako O’Reilly.
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Obr. 5: Kódovanie 4-2-4: počet úspešných sietí ako funk-
cia rýchlosti učenia. Zaujímavé je, že napriek tomu, že sa
náš model sa učí pre rôzne rýchlosti učenia, konvergencia
algoritmu pre λ > 2.0 prudko poklesne na nulu. Ak teda
zvolíme príliš vel’kú rýchlost’ učenia, algoritmus neskover-
guje vôbec. Výsledky pre detailnejší interval okolo kritic-
kej hodnoty zobrazuje vnorený graf.

ktorý sa učí asociovat’ 4-bitové vstupy cez 2 skryté neuróny
(kompresia). V našom prípade sa siet’ učí rovnaké zobra-
zenie z oboch strán. Pri testovaní sme zistili, že siet’ tréno-
vaná pomocou BAL pri tejto úlohe niekedy vôbec neskon-
verguje k 100% úspešnosti. Pri testovaní parametrov, kon-
krétne rýchlosti učenia (λ), sme teda vyhodnocovali počet
sietí, ktoré skonvergujú (zo 100) a priemerný počet tréno-
vacích epoch, ktoré siete potrebujú pre dosiahnutie 100%
úspešnosti. Výsledky uvádzame na Obr. 5 a Obr. 6. Zaují-
mavé je, že úspešnost’ sietí vel’mi prudko poklesne po pre-
konaní λ = 2.0. Tomuto fenoménu sa venuje vnorený graf
s detailnejším intervalom λ od kritickej hodnoty 2.0.

Podobné kritéria ako my mal pri zhodnotení svojho
algoritmu a jeho variácií aj O’Reilly [9], ktorý zazname-
nal konvergenciu 90%. Pri najúspešnejšej rýchlosti učenia
λ = 0.9 konvergoval BAL v 65% prípadov, čo je porov-
natel’né so symetrickou verziou GeneRec aproximujúcov
kontrastné Hebovské učenie (Contrastive Hebbian Lear-
ning, CHL). Tento a d’alšie experimenty detailnejšie po-
pisujeme v [15].

4.2 Párovanie riedkych binárnych vzorov

V snahe skúmat’ algoritmus BAL pomocou dát, ktoré sa
ponášajú na riedke (sparse) binárne reprezentácie, aké v
našom robotickom modeli párujeme (pozri čast’ 2) sme vy-
tvorili dátové množiny z náhodných binárnych čísel. Naše
binárne vstupné vektory obsahujú vždy presný počet k

pozitívnych bitov. V tomto prípade sme použili 100 rôz-
nych párov vektorov vel’kosti 144 bitov s k = 12 pozitív-
nymi bitmi. Tak, ako v predošlom experimente, sme tes-
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Obr. 7: Párovanie binárnych vzorov: úspešnost’ siete ako
funkcia λ.

tovali rôzne λ a tiež rôzne vel’kosti skrytej vrstvy nH . V
tomto prípade sa k určitej úspešnosti dostanú všetky sledo-
vané siete (50 pre každý sledovanú hodnotu parametrov). Z
priestorových dôvodov zaznamenávame len 2 miery úspeš-
nosti, a to vzorovú a bitovú. Výsledky zobrazuje Obr. 7 a
Obr. 8. Ukázalo sa, že v tomto prípade stačí ovel’a nižšia λ

a to okolo hodnoty 0.2. Tiež sa tu vyskytuje prudký pokles
úspešnosti sietí (pozri vnorený náhl’ad na detailný inter-
val v oblasti kritických hodnôt). Čo s týka nH , zistili sme,
že má vplyv viac menej len na počet epoch potrebných na
skonvergovanie siete k úspešnosti (pozri vnútorný graf na
Obr. 8). Pri tomto experimente uvádzame taktiež ilustrá-
ciu priebehu učenia na Obr. 9. Pri skúmaní vlastností nášho
modelu sme sa zaoberali aj aktiváciami na skrytej vrstve.
Zistili sme, že hF a hB majú tendenciu blížit’ sa k sebe
až sú nakoniec takmer totožné. Čo sa týka charakteru re-
prezentácií na h, hodnoty aktivácií neurónov sa pohybujú
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Obr. 8: Párovanie binárnych vzorov: úspešnost’ siete ako
funkcia nH .

okolo 0.5, čiže nedochádza k binarizácii. Vlastnosti akti-
vácií na skrytej vrstve sú vhodným subjektom pre d’alšie
skúmanie algoritmu BAL.
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Obr. 9: Párovanie binárnych vzorov: vývoj sietí v čase
(priemer a štand. odchýlka pre 50 sietí).

4.3 Komplexné asociácie

Vzhl’adom na to, že v budúcnosti očakávame od nášho mo-
delu netriviálne párovanie dátových vzorov, konkrétne nie
len unikátne kombinácie 1:1, ale mapovanie jedného po-
hybu na 4 rôzne vizuálne reprezentácie (podl’a perspek-
tívy), rozhodli sme sa otestovat’ BAL na obdobných kom-
plexne pospájaných dátach. Pre zjednodušenie sme vytvo-
rili trénovaciu množinu len o 16 dátových pároch dĺžky 16
bitov, z ktorých bolo k = 3 pozitívnych, pričom 1 vzor na
jednej strane je vždy asociovaný so štyrmi inými na dru-
hej strane. Tak ako v ostatných dvoch prípadoch sme zis-
t’ovali optimálne hodnoty λ a nH . Na Obr. 10 ilustrujeme
úspešnost’ siete pre rôzne hodnoty λ, manipulovanie s nH

neukázalo žiadne signifikantné rozdiely, preto ho neilus-
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Obr. 11: Komplexné asociácie: vývoj sietí v čase (priemer
a štand. odchýlka pre 50 sietí).

trujeme. Zo skúmaných parametrov sa najlepšie osvedčili
λ = 1.0 a nH = 14. S týmito sme opat’ monitorovali
priebeh učenia siete. Priemerné hodnoty z 50 sietí zobra-
zuje Obr. 11. V prípade komplexných asociácií, kde sme
v smere F asociovali štyri rôzne vzory s jedným a naopak
v smere B, sme zaznamenali značne menšiu úspešnost’ pre
nejednoznačný smer B, konkrétne bitovú úspešnost’≈ 86%
a vzorovú úspešnost’ len ≈ 4%. Z takýchto výsledkov mô-
žeme predpokladat’, že siet’ úspešne reprodukuje smer F
a vo smere B nevie určit’, ktorý zo 4 asociovaných vzo-
rov vybrat’, a teda zvolí ich prienik. Takéto správanie je
u neurónových sietí očakávané. Odozvy siete bližšie ilus-
truje Obr. 12 vpravo. Ofarbené pixely indikujú aktiváciu
nad 0.5. Ak pd je želaný vzor a po je vzor na výstupe siete,
potom pixel x bude označený čiernou farbou v prípade, že
sú pozitívne obe hodnoty, teda pd

x = po
x, šedou farbou ak

sa pozitívna hodnota nachádza iba v pd a šedou farbou a
krížikom v prípade, že ide o falošnú pozitívnu aktiváciu na
výstupe siete po.

Obr. 12: Odozvy jednej siete po natrénovaní na náhodných
komplexných dátach.

5 Experimenty s robotickým modelom MNS

Prvým krokom vo vývoji agenta v našom modeli je sformo-
vanie asociácie medzi vizuálnymi a motorickými reprezen-
táciami seba samého. V tejto časti prezentujeme výsledky
z najvyššieho modulu nášho MNS modelu pre vlastnú per-
spektívu. Ako vstupy nám slúžili odozvy z dvoch MSOM
sietí, modulov F5 a STS, ktoré sme trénovali na robotic-
kých dátach pomocou optimalizovaných parametrov (viac
v [17]). Experimentovali sme tiež s vel’kost’ou oboch máp
a parametrom k, teda počtom pozitívnych bitov v jednom
vzore. Podl’a výsledkov systematických testov rôznych dá-
tových množín vzhl’adom na priestorovú separáciu a jed-
noznačnost’ vzorov a tiež podl’a testov s BAL algoritmom
sme zvolili vel’kost’ vizuálnej mapy 14×14 s kv = 16 a
vel’kost’ motorickej mapy 12×12 s km = 8. Na Obr. 13
ilustrujeme vít’azné aktivácie neurónov, tvoriace vzory šty-
roch perspektív, pre každý z troch pohybov (vyfarbené pi-
xely znamenajú, že sa na danej pozícii nachádzal aspoň je-
den vít’az v aspoň jednom vzore) a vít’azné aktivácie pre
všetky motorické kategórie v jednom obrázku (každý po-
hyb je zakreslený iným odtieňom šedej).

Obr. 13: Vít’azné vizuálne neuróny na mape 14×14
s kv = 16 pre tri typy úchopov a štyri perspektívy (vl’avo)
a motorické neuróny na mape 12×12 s km = 8 pre tri typy
úchopov (vpravo).

Priebeh učenia siete ilustrujeme pre 20 sietí s archi-
tektúrou 196–170–144, náhodnými malými váhami a rých-
lost’ou učenia λ = 0.2 trénovaných počas 1500 epoch.
Obr. 15 zobrazuje dve miery úspešnosti siete, bitovú a vzo-
rovú. Obr. 14 zobrazuje strednú kvadratickú chybu a d’alšiu
kvantitatívnu mieru, ktorú sme nazvali vzdialenost’ vzo-
rov (vzdialenost’) a vystihuje vzdialenost’ t’ažiska želaného
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Obr. 15: Robotický model: mse a vzdialenost’ vzorov v
čase (20 sietí). Klesajúca úspešnost’ vzorov indikuje, že
sa želaný a skutočný výstup siete nachádzajú v rovnakom
klastri.

vzoru a vzoru, ktorý dala ako výstup siet’ na 2D mriežke.
Vývoj úspešnosti sietí počas testovania naznačuje, že na-
priek tomu, že sa model evidentne učí, jeho úspešnost’ ne-
dosiahne vysoké hodnoty, hlavne pri vzorovej úspešnosti
(smer F 15% a smer B 36%). Bitová úspešnost’ je pomerne
vysoká v oboch smeroch (≈ 96%) a vzdialenost’ t’ažísk je
nízka. Môžeme teda predpokladat’, že siet’ robí vel’a ma-
lých chýb. Na základe úspešnosti a klesajúcej vzdialenosti
vzorov usudzujeme, že siet’ nerobí chyby medzi kategó-
riami, ale mýli si vzory v rámci kategórie (vd’aka topo-
grafickej organizácii vstupných vzorov). Na Obr. 16 ilus-
trujeme vybrané odozvy siete. Podobne ako v predošlej
kapitole, farebné pozitívne pixely sú rozdelené na zhodné
(čierna), neúspešné ciele (šedá) a falošné pozitíva (šedá s
krížikom). Nedostatky v úspešnosti siete možno vysvetlit’
aj na základe vlastností vstupných dát. Napriek tomu, že ide
o mapovanie jednej vizuálnej reprezentácie na jednu moto-
rickú, vzory v rámci kategórií pohybov sa zvyknú podobat’
a opakovat’. V prípade, že model dostáva určité vzory v
n-m priradeniach, má tentenciu reprodukovat’ jeden z aso-
ciovaných vzorov, najmä ten, ktorý sa vyskytuje najpočet-

Obr. 16: Odozvy jednej siete po natrénovaní na robotic-
kých dátach. Čierna farba symbolizuje zhodu, šedá želaný
vzor, ktorý siet’ nezreprodukovala a šedá s krížikom indi-
kuje vzor, ktorý dala na výstupe siet’ mimo želaného vzoru
(false-positives).

nejšie alebo bol nedávno aktivovaný. Ak by sme brali do
úvahy čisto kategorické odozvy, teda jeden z troch druhov
pohybu, bola by úspešnost’ modelu značne vyššia.

6 Záver

Predstavili sme návrh nášho robotického modelu systému
zrkadliacich neurónov. Pre potreby nášho modelu sme vy-
tvorili algoritmus obojmerného učenia na báze aktivačných
fáz BAL odvodený od biologicky plauzibilného modelu
GeneRec. V článku sme sa bližšie povenovali vlastnostiam
BAL pomocou testov s umelými dátami, a nakoniec sme
načrtli prvé výsledky z nášho robotického modelu. Ukazuje
sa, že napriek tomu, že si náš model „mýli“ inštancie po-
hybov v rámci kategórie, možno ho považovat’ za úspešný,
minimálne na požadovanej vyššej úrovni reprezentácií (ro-
zoznanie typu pohybu). Náš model možno porovnat’ s Heb-
bovským modelom [6], ktorý tiež popisuje vznik okruhu
STS–PF–F5. Narozdiel od tohto prístupu sú u nás repre-
zentácie na PF (teda skrytej vrstve) vlastné sieti. Je možné,
že reprezentácie, ktoré si vytvára BAL na skrytej vrstve ne-
majú charakter reprezentácií v PF a pre lepšie vystihnutie
neurálneho okruhu zrkadliacich neurónov bude potrebné
priamo modelovat’ aj reprezentácie na tejto vrstve.

V neposlednom rade nám stále ostáva otvorená otázka
variantných a invariantných reprezentácií v F5 a STS. Naše
poznatky o MSOM nám zatial’ naznačujú, že bude po-
trebné vyvinút’ špeciálny mechanizmus pre invariantné re-
prezentácie, napríklad v podobe hierarchicky vyššej vrstvy
nad modulom STS a F5. O hierarchickom vzt’ahu a ana-
tomickej odlišnosti medzi variantnými a invariantnými ne-
urónmi v STS svedčia aj poznatky z neurovedy [5]. Pred-
pokladáme, že mechanizmus obojsmerného informačného
toku medzi zrkadliacimi neurónmi a vizuálnymi reprezen-
táciami by mohol napomáhat’ aj pri formovaní invariant-
ných kategorických reprezentácií.
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M. Pecháčovi za výstupy z natrénovaných MSOM sietí.

Literatúra
[1] J. Bonaiuto, E. Rosta, a M. Arbib. Extending the mir-

ror neuron system model, I: Audible actions and invi-
sible grasps. Biological Cybernetics, 96:9–38, 2007.

[2] V. Caggiano, L. Fogassi, G. Rizzolatti, P. Thier, a
A. Casile. Mirror neurons differentially encode the
peripersonal and extrapersonal space of monkeys.
Science, 324(5925):403–406, 2009.

[3] A.H. Fagg a M. Arbib. Modeling parietal-premotor
interactions in primate control of grasping. Neural
Networks, 11:1277–1303, 1998.

[4] I. Farkaš, T. Malík, a K. Rebrová. Grounding the me-
anings in sensorimotor behavior using reinforcement
learning. Frontiers in Neurorobotics, 6(1), 2012.

[5] T. Jellema a D. Perrett. Neural representations of per-
ceived bodily actions using a categorical frame of re-
ference. Neuropsychologia, 44:1535–1546, 2006.

[6] C. Keysers a D.I. Perrett. Demystifying social cog-
nition: a hebbian perspective. Trends in Cognitive
Sciences, 8(11):501–507, 2004.

[7] T. Kohonen. Self-organizing Maps. Springer, 1997.

[8] G. Metta, G. Sandini, D. Vernon, L. Natale, a F. Nori.
The iCub humanoid robot: an open platform for rese-
arch in embodied cognition. In Proc. of 8th Workshop
on Perf. Metrics for Intel. Systems, 50–56, 2008.

[9] R.C. O’Reilly. Biologically plausible error-driven le-
arning using local activation differences: The gene-
ralized recirculation algorithm. Neural Computation,
8(5):895–938, 1996.

[10] E. Oztop a M. Arbib. Schema design and implemen-
tation of the grasp-related mirror neuron system. Bio-
logical Cybernetics, 87:116–140, 2002.

[11] E. Oztop, M. Kawato, a M. Arbib. Mirror neurons and
imitation: A computationally guided review. Neural
Networks, 19(3):254–271, 2006.

[12] E. Oztop, D. Wolpert, a M. Kawato. Mental state in-
ference using visual control parameters. Cognitive
Brain Research, 22:129–151, 2005.

[13] E. Oztop, M. Kawato, a M.A. Arbib. Mirror neurons:
Functions, mechanisms and models. Neuroscience
Letters, 2012.

[14] D. Perrett et al. Viewer-centred and object-centred co-
ding of heads in the macaque temporal cortex. Expe-
rimental Brain Research, 86(1):159–173, 1991.

[15] K. Rebrová and I. Farkaš. Bidirectional Activation-
based Neural Network Learning Algorithm. Zaslané.

[16] K. Rebrová a I. Farkaš. Robotický model systému
zrkadliacich neurónov. In Nahodil P. Kelemen J., edi-
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[24] P. Vančo a I. Farkaš. Experimental comparison of
recursive self-organizing maps for processing tree-
structured data. Neurocomputing, 73(7-9):1362–
1375, 2010.

[25] L. Zdechovan. Modeling the object grasping using the
neural networks and iCub robotic simulator (in Slo-
vak). Master’s thesis, Comenius University in Brati-
slava, 2012.

230



Etapy a mechanizmy ran  jazykov  u 

  

 

FMFI  v Bratislave 
 

 
rybar@fmph.uniba.sk 

 
 

Abstrakt 
a 

?  
  vlastnosti 

mechanizmy tvorby a 
 

 
 

1  

 
1 
 

roku, nie je to tak. Aj s 

 

v  s akou frekvenciou sa 
2 V 

 jazyku 
 

 

2  
 cooing 

(nastupuje vo veku okolo troch mesiacov). Existuje 

brouk

                                                           
1 

 
 

2 
  www.sci.sdsu.edu/cdi/lexical_e.htm. 

 

o  , , resp.   
 

 
v  
ono sa usmieva, ak bu

agu, 
agu, agu 3 

V 
babbling 

babababa, dadadada a pod. Ide o 
 

fon 4 

v 

 
 [1].5  

 deti vidia veci a 

 

 
a pod., 

 

                                                           
3 

 
4 

 
 

5 
00 a 

[4, s. 110].  

231
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informatiky s prezentovat 
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v souvislosti s virtu l  na po
  

 
prostoru. Budeme argumentovat 

 softboty (stroje), kdy toto 

ou 
  

 
1  do problematiky 
 

-ekonomic
 to  v 

a  . 
Abychom byly schopni   je  

tomu, 
 

  
  J. O. GASSETA,1 M. HEIDEGGERA2  

                                                 
1 J. O. Gasset:  Oikoymenh, Praha, 2011. 

L. MUMFORDA.3 V  a 
souvislosti vzniku  

st , dnes jako 
 

Vedle  nalezneme i 
 

techniky v socio- m pros
oblastech tak, v zisk 

 . V 
 v 

 
 

(informatizace). 
socio-

interakce  
ICT.4 

V kontextu v  akcentem na 
problematiku informatizace j

  
informatika. V 

 
 

V , 
jej 

Nakonec, d  jak u 
tak u , a 
 .5 

subjekt/objekt , 
 a  , aby 
. 

subjekt/objekt   stroj) 

                                                                               
2 M. Heidegger:  Oikoymenh,  
Praha, 2004. 
3 L. Mumford: Technics and civilization. The University of 
Chicago Press, London, 2010. 
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, -aided 
technologies, ambient intelligence, ubiquitous computing nebo 
v  . 
5  robot, respektive softbot, viz [5, str. 38] 
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, respektive  
 ve kter

existence.6 Z  
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velmi  z konce 90. let 20. 
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6 subjekt/objekt 
pro jeho existenci. Neboli,  

 vzhledem k jeho existenci. 
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ICT). Z  dv : SCOT (Social 
Construction of Technology) a ANT (Actor Network 
Theory)
jeho autory jsou W. BIJKER a T. PINCH [2]. 

M. CALLON, B. LATOUR a J. LAW

inspiruje R. KLING,   nimi  spokojen 
   a 

. Jako 
 

socio-  metodiku/model STIN 
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Konekcionistický model epizodickej pracovnej pamäti
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Abstrakt

V prı́spevku predstavı́me nový výpočtový model uchová-
vania epizód v pracovnej pamäti implementujúci Baddeley-
ho predstavu epizodického zásobnı́ka a konzistentný s my-
šlienkou, že epizódy sa uchovávajú ako pripravené sekven-
cie pozornostných a motorických operáciı́ (Knott). Model
pozostáva z viacerých prepojených samoorganizujúcich sa
máp (SOM). Technickou inováciou modelu je, že umožňuje
transformácie medzi časovou a priestorovou reprezentáciou
sekvenciı́ a obsahuje médium, kde môžu byt’jednotlivé sek-
vencie reprezentované viaceré naraz, takže môžu medzi se-
bou sút’ažit’, resp. je možné reprezentovat’ ich rozdelenie
pravdepodobnosti. To sa využı́va pri predikcii pokračova-
nia epizódy (tendencia zhora nadol pri pozorovanı́ epizódy)
alebo na rozhodovanie o d’alšom kroku pri aktı́vnom vyko-
návanı́ epizódy. Model taktiež reprodukuje niektoré expe-
rimentálne zistenia o reprezentácii pripravených sekvenciı́
v prefrontálnej kôre.

1 Úvod

Klasický model pracovnej pamäti [4] pozostáva z fonolo-
gickej slučky, vizuálno-priestorového náčrtnı́ka a centrálnej
riadiacej zložky. Alan Baddeley [3] neskôr rozšı́ril tento
model o médium na uchovávanie sémantických reprezentá-
ciı́ epizód resp. udalostı́ – tzv. epizodický zásobnı́k. V tomto
článku prezentujeme výpočtový model epizodického zásob-
nı́ka.

V našom prı́stupe predpokladáme, že epizódy sú re-
prezentované v pracovnej pamäti ako pripravené senzomo-
torické rutiny resp. plány, t.j. ako sekvencie pozornostných
a motorických operáciı́. Motiváciı́ pre takúto sekvenčnú or-
ganizáciu je viacero. Podl’a súčasných simulačných teóriı́
porozumenia jazyka (napr. [7]) reprezentácia epizódy by
mala odrážat’ proces, ktorým skúsenost’ epizódy vznikla,
a umožnit’ jeho neskoršie znovuprehratie resp. simuláciu.
Senzomotorické procesy prı́tomné pri prežı́vanı́ epizódy
majú pri vhodne zvolenej časovej škále sekvenčnú štruk-
túru. Podl’a [5] senzomotorické spracovanie prebieha po-
mocou sekvenčne štruktúrovaných deiktických rutı́n, kto-
rých atomickými elementami sú senzorické alebo moto-

rické akcie, tzv. deiktické operácie. Podrobnejšia argumen-
tácia o sekvenčnej štruktúre senzomotorických procesov
participujúcich na prežı́vanı́ konkrétnych epizód je uve-
dená v [9]. Ďalšı́ argument sa týka mechanizmu, pomocou
ktorého sú epizódy ukladané v dlhodobej pamäti. Na tomto
procese sa zúčastňuje hipokampus. Podl’a [11] úloha hipo-
kampu spočı́va v aktı́vnom znovuprehrávanı́ sekvenciı́ re-
prezentáciı́ evokovaných počas pôvodnej senzomotorickej
skúsenosti. Ešte d’alšı́ argument pochádza z produkcie reči:
predpokladá sa, že počas generovania vety je význam, ktorý
má byt’vyjadrený, uložený/aktivovaný v pracovnej pamäti.
V [9] zdôvodňujeme sekvenčnú reprezentáciu vetných vý-
znamov a v [14] uvádzame výpočtový model generovania
viet založený na takejto reprezentácii.

V nasledujúcej časti uvádzame požiadavky, ktoré by
dizajn nášho modelu mal spĺňat’, potom nasleduje popis
architektúry modelu a simulačných experimentov zamera-
ných na okamžité vybavovanie z pamäti, predikciu pokra-
čovania sekvencie a riadenie rozhodovania.

2 Požiadavky na model

V prvom rade, model by mal byt’schopný registrovat’, ukla-
dat’ a neskôr prehrat’ v senzomotorických oblastiach sek-
venciu signálov v čase. Ďalej by sa mal byt’schopný naučit’
často sa vyskytujúce sekvencie a vediet’predikovat’pokra-
čovanie sekvencie. Ten istý model epizodickej pracovnej
pamäti by mal fungovat’pre prežı́vanie epizódy z perspek-
tı́vy jej aktı́vneho vykonávatel’a, ako aj pası́vneho pozorova-
tel’a. V prvom prı́pade agent aktı́vne riadi vykonávanie epi-
zódy, preto potrebuje predikovat’, ktoré akcie sú výhodné,
t.j. ktoré akcie participujú v zapamätaných epizódach asoci-
ovaných s kladnou odmenou. V druhom prı́pade anticipuje,
ako sa bude pozorovaná epizóda d’alej vyvı́jat’. V oboch
prı́padoch si potrebuje vybrat’ z konkurenčných alternatı́v.
Preto potrebujeme dva druhy konkurencie: jednu na úrovni
viacerých alternatı́v jednotlivých akciı́ v každom kroku ča-
sovej sekvencie, druhú na úrovni celých zapamätaných sek-
venciı́/epizód. To však predstavuje technický problém: po-
trebujeme médium, v ktorom by mohlo byt’ reprezentova-
ných viacero časových sekvenciı́ naraz, s rôznou úrovňou
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aktivity a tak umožnit’ ich vzájomnú konkurenciu (rôzne
úrovne aktivity môžno interpretovat’ako rozdelenie pravde-
podobnosti možných vı́t’azov). Tento problém sme vyriešili
transformáciou časových sekvenciı́ na lokalistické/bodové
reprezentácie.

Kl’účovým rozhodnutı́m v návrhu modelu bolo po-
užitie samoorganizujúcich sa máp (SOM) [10]. SOM je
(obvykle dvojrozmerná) mapa neurónov s topografickým
usporiadanı́m, ktoré sú plne prepojené s vrstvou vstupných
neurónov. Po prezentáciı́ trénovacieho vzoru na vstupnej
vrstve každý neurón mapy reaguje priamo úmerne vzdiale-
nosti (napr. euklidovskej) medzi vstupným vektorom a vek-
torom svojich vlastných váh. Váhy neurónu s najsilnejšou
odpoved’ou a jeho susedov na mape sa následne adaptı́vne
posunú smerom k vstupnému vektoru. SOM majú niekol’-
ko vel’mi dobrých vlastnostı́, vd’aka čomu sú vhodné na
modelovanie pamät’ových funkciı́ [12]:

1. Sú kombináciou distribuovanej a lokalistickej repre-
zentácie: distribuovaná informácia je uchovávaná vo
váhach spojenı́ medzi vstupnou vrstvou a mapou, lo-
kalistická informácia je reprezentovaná pozı́ciou ne-
urónu v mape.

2. Kvôli vel’kému množstvu parametrov je reprezentá-
cia v SOM robustná voči neúplnému a zašumenému
vstupu. SOM funguje ako (odšumovacı́) autoasociá-
tor: po rozpoznanı́ zašumeného vstupu je možné zre-
konštruovat’jeho zapamätanú podobu z váh vı́t’azného
(najsilnejšie odpovedajúceho) neurónu.

3. Mapa obsahuje aj tzv. neobsadené neuróny, ktoré ne-
reprezentujú žiaden jeden konkrétny vstup, ale skôr
kombináciu viacerých, čo umožňuje modelovat’zmie-
šanie spomienok.

4. V mape môže byt’aktı́vnych viacero neurónov súčasne,
čo umožňuje reprezentovat’viaceré konkurujúce si al-
ternatı́vy a ich rozdelenie pravdepodobnosti (vyjad-
rené aktivitou neurónov reprezentujúcich jednotlivé
alternatı́vy).

5. Mapa má vlastnost’ „magnifikácie“, t.j. najčastejšie
vstupy sú reprezentované väčšı́mi oblast’ami mapy a
preto sú medzi nimi možné jemnejšie rozlı́šenia ako
medzi zriedkavými vstupmi.

6. Mapa zachováva vzt’ahy podobnosti: podobné vstupy
sú reprezentované neurónmi, ktoré sú blı́zko seba.

7. Trénovacı́ proces – samoorganizácia je biologicky
plauzibilná a nepotrebuje učitel’a.

Obr. 1: Architektúra modelu

3 Architektúra modelu

Náš model pozostáva z viacerých navzájom prepojených
samoorganizujúcich sa máp. Najprv popı́šeme ich funkciu,
potom technické detaily.

Architektúra modelu je na obr. 1. Siet’ dostáva na
vstupe sekvenciu senzomotorických (SM) signálov po-
stupne tak, že v každom okamihu je vo vstupnej SM oblasti
aktı́vny signál zodpovedajúci jednej senzorickej alebo mo-
torickej operácii (input SM signal). Vstupné SM signály re-
prezentujú alebo agentove vlastné akcie (pozornostné alebo
motorické), alebo vonkajšie podnety (objekty, alebo pozo-
rované akcie). Vstupné SM signály prechádzajú cez ob-
last’agregovaného SM signálu (aggregate SM signal), kde
sa kombinujú s očakávaniami/predikciami šı́renými zhora
z vyššı́ch oblastı́, do oblasti kódovania signálu (signal-
encoding SOM). Táto oblast’ je implementovaná architek-
túrou typu MSOM [13], čo je variant SOM s rekurentnými
spojeniami, ktoré reprezentujú časový kontext vstupu: ta-
káto siet’má ako d’alšı́ vstup tzv. kontextový vektor, ktorý
je kombináciou váh a kontextového vektora vı́t’azného ne-
urónu z minulého časového kroku. Oblast’ kódovania sig-
nálu je médiom, kde nastáva konkurencia medzi kandidátmi
na reprezentáciu fragmentov sekvencie: táto siet’ sa tréno-
vanı́m samoorganizuje tak, že jej jednotlivé neuróny kó-
dujú vstupné signály v rôznych sekvenčných kontextoch,
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podobne, ako sa to deje v prefrontálnej kôre [6].
Vı́t’azný neurón sa v každom kroku skopı́ruje do ob-

lasti izomorfnej s oblast’ou kódovania signálu – tzv. dyna-
mického epizodického zásobnı́ka (dynamic episodic buf-
fer), kde sa temporálna sekvencia transformuje na dis-
tribuovaný priestorový vzor: v každom kroku sekvencie
vı́t’az z oblasti kódovania signálu zanechá stopu v dyna-
mickom epizodickom zásobnı́ku tým, že aktivuje prı́slušný
izomorfný neurón. Prvý signál v sekvencii má najvyššiu
aktivitu, ostatné sú postupne zapamätané s klesajúcou akti-
váciou, takže na konci sekvencie dokážeme podl’a vel’kosti
aktivı́t zrekonštruovat’ poradie, v akom boli neuróny akti-
vované. Ako ukázal Averbeck v štúdii makakov [1], po-
dobne sa to deje aj v prefrontálnej kôre. Vstupnú sekvenciu
zakódovanú v dynamickom epizodickom zásobnı́ku mo-
žno prehrat’, teda spätne transformovat’na časovú sekven-
ciu mechanizmom podobným na kompetitı́vne zarad’ovanie
(competitive queuing, napr. [8]): najaktı́vnejšı́ neurón v dy-
namickom epizodickom zásobnı́ku vyšle signál do oblasti
kódovania signálu (cez spojenie označené na obr. 1 ako
WTA), potom svoju aktivitu inhibuje a celý proces sa itera-
tı́vne opakuje, pokial’ v dynamickom epizodickom zásob-
nı́ku existujú nadprahovo aktı́vne neuróny. Signál z dyna-
mického epizodického zásobnı́ka aktivuje prı́slušný neurón
v oblasti kódovania signálu, ktorý môže premietnut’ svoj
váhový vektor do oblasti agregovaného SM signálu.

Aby bolo možné takúto sekvenciu vykonat’ opako-
vane, uchováva sa v tzv. statickom epizodickom zásobnı́ku
(static episodic buffer), ktorý má rovnakú štruktúru ako
dynamický, avšak neaktualizuje sa deštruktı́vne počas pre-
hrávania sekvencie. Priestorový vzor uchovávaný v static-
kom epizodickom zásobnı́ku sa skopı́ruje do dynamického,
odkial’sa potom vyššie opı́saným mechanizmom prehráva.

Teraz zameriame pozornost’ na médium, v ktorom
môžu byt’ súčasne aktı́vne reprezentácie viacerých celých
sekvenciı́. Statický ani dynamický epizodický zásobnı́k
nemajú túto vlastnost’, pretože distribuované priestorové
vzory by mohli pri súčasnej aktivácii navzájom interfero-
vat’. V tzv. epizodickom zásobnı́ku kandidátov (candidate
episodes buffer) je to možné, pretože priestorové vzory z dy-
namického zásobnı́ka sa tu transformujú na lokalistické re-
prezentácie. Epizodický zásobnı́k kandidátov je implemen-
tovaný ako klasická SOM, ktorej neuróny sú plne prepojené
na vstupy prichádzajúce z dynamického epizodického zá-
sobnı́ka. Počas trénovania sa táto SOM naučı́ reprezentovat’
epizódy s podobným priestorovým vzorom blı́zko seba. Tu
využı́vame robustnost’SOM voči neúplnému vstupu: v kaž-
dom okamihu počas prezentácie sekvencie (kým sa prvok
po prvku postupne vytvára distribuovaná priestorová repre-
zentácia v dynamickom epizodickom zásobnı́ku) vyjadruje
profil aktivı́t v epizodickom zásobnı́ku kandidátov rozde-
lenie pravdepodobnosti úplných epizód zapamätaných vo

váhach jeho neurónov. Toto rozdelenie možno interpretovat’
ako predikciu možného pokračovania momentálne pozoro-
vanej epizódy, alebo ako tendencia (bias), ktorá ovplyvňuje
výber d’alšej operácie v prospech tých, ktoré boli v minulosti
odmenené (pozri čast’4.4).

Po určenı́ vı́t’azného neurónu v epizodickom zásob-
nı́ku kandidátov sa aktivita spätne šı́ri do nižšı́ch vrstiev
procesom rekonštrukcie zhora nadol. Počas rekonštrukcie
sa váhy vı́t’azného neurónu z epizodického zásobnı́ka kan-
didátov skopı́rujú do statického a následne aj dynamického
epizodického zásobnı́ka. Deštruktı́vna iteratı́vna aktualizá-
cia v dynamickom epizodickom zásobnı́ku spôsobı́ sekven-
ciu aktiváciı́ neurónov v oblasti kódovania signálu: pro-
jekcia váh týchto neurónov nadol do oblasti agregovaného
SM signálu vytvorı́ očakávania zhora nadol, ktoré možno
skombinovat’so vstupným signálom prichádzajúcim zdola
nahor.

Teraz predstavı́me niektoré technické detaily navrhnu-
tej architektúry. Oblast’vstupného SM signálu použı́va loka-
listické (one hot) kódovanie, t.j. každá možná SM operácia
je reprezentovaná iným neurónom.1 Oblast’ agregovaného
SM signálu je izomorfná s oblast’ou vstupného SM sig-
nálu. Oblast’ kódovania signálu je dvojrozmerná MSOM
[13] so 400 neurónmi (α = 0,4, β = 0,5, rýchlost’ učenia
0,1 a gausovské okolie zmenšujúce sa lineárne z 10 na 0,5).
Pôvodný algoritmus MSOM sme zmodifikovali tak, že pri
hl’adanı́ vı́t’aza v oblasti kódovania signálu sú zo sút’aže vý-
lúčené neuróny, ktoré už boli vı́t’azmi v predchádzajúcich
krokoch tejto sekvencie. Aj keby časová sekvencia prehrá-
vaná v oblasti vstupného SM signálu obsahovala opakujúce
sa prvky, ich lokalistická reprezentácia v oblasti kódovania
signálu bude rôzna. To je nutné preto, že vı́t’azné neuróny
postupne vytvárajú priestorovú stopu v dynamickom epizo-
dickom zásobnı́ku: aktivity rovnakých vı́t’azných neurónov
by sa naskladali na seba a informácia o opakovanı́ by sa
stratila.

Statický aj dynamický epizodický zásobnı́k sú izo-
morfné s oblast’ou kódovania signálu, teda každý z nich
má 400 neurónov (akurát bez váhových spojenı́). Časová
postupnost’ vı́t’azov v oblasti kódovania signálu sa zazna-
menáva v dynamickom epizodickom zásobnı́ku ako priesto-
rová stopa izomorfne prislúchajúcich neurónov s exponen-
ciálne klesajúcou aktivitou: n-tý neurón v postupnosti má
aktivitu δn−1, kde δ = 0.8 a všetky nepoužité neuróny majú
nulovú aktivitu. 400-rozmerný vektor reprezentujúci úplný
priestorový vzor v dynamickom epizodickom zásobnı́ku sa
pošle ako trénovacı́ vstup do epizodického zásobnı́ka kan-
didátov až po skončenı́ celej epizódy. Epizodický zásobnı́k
kandidátov je klasická SOM s 900 neurónmi, konštantnou
rýchlost’ou učenia 0,9 a Gausovským okolı́m zmenšujúcim

1V experimente opı́sanom d’alej použı́vame 35 SM operáciı́ a teda 35
vstupných neurónov.

267



sa lineárne z 10 na 0,5.

4 Experimenty a výsledky

Experimenty sme zamerali na overenie, či má model želanú
funkcionalitu, konkrétne či umožňuje okamžité vybavenie
práve prežitej epizódy, predikciu možného pokračovania
pozorovanej sekvencie, a riadenie rozhodovania počas ak-
tı́vneho vykonávania epizódy. Ďalej sme skúmali podobu
vytvorených reprezentáciı́ a kapacitu epizodického zásob-
nı́ka kandidátov.

4.1 Trénovanie

Model sme trénovali na sekvenciách predstavujúcich pät’
rôznych typov senzomotorických rutı́n, pomocou ktorých
sú epizódy prežı́vané. Konkrétna sekvenčná štruktúra jed-
notlivých typov rutı́n má kognitı́vnu motiváciu a je pod-
robne zdôvodnená v [9]. Sú to rutiny pre netranzitı́vne ak-
cie (napr. MUŽ KÝCHNUŤ2), tranzitı́vne akcie (napr. MUŽ PO-
HÁR UCHOPIŤ), lokomočné akcie s lokatı́vnym ciel’om (napr.
MUŽ KRÁČAŤ DOM DO), jednoduché kauzatı́vne akcie (napr.
MUŽ POHÁR SPÔSOBIŤ ROZBIŤ) a kauzatı́vne akcie, ktorých
výsledkom je pohyb (napr. PES KOSŤ SPÔSOBIL SKOTÚLAŤ
STÔL POD). Všetky SM sekvencie boli vystavané z 35 SM
operáciı́.

Každú simuláciu sme opakovali 10 krát s rôznymi ná-
hodne inicializovanými hodnotami váh v sieti a rôznymi
trénovacı́mi množinami stochasticky vygenerovanými tou
istou sadou prepisovacı́ch pravidiel. Výsledky 10 behov
boli spriemerované. Každá trénovacia množina pozostávala
z 500 sekvenciı́, z ktorých v priemere 13 malo dĺžku dva,
86 dĺžku tri, 126 dĺžku štyri a 274 dĺžku šest’. Sekvencie
mohli obsahovat’viac rovnakých prvkov – 19,1% sekvenciı́
obsahovalo dva rovnaké signály a 0,9% obsahovalo tri. Tré-
novanie trvalo 200 epoch – v každej epoche boli trénovacie
sekvencie prezentované sieti v náhodnom poradı́ a kontext
MSOM bol po každej sekvencii resetovaný.

4.2 Okamžité vybavenie z pamäti

Najprv sme testovali schopnost’ modelu uložit’ a okamžite
prehrat’SM sekvencie. Táto schopnost’spočı́va v interakcii
medzi oblast’ou kódovania signálu a dynamickým epizo-
dickým zásobnı́kom. Časová postupnost’ SM operáciı́ vo
vstupnej SM oblasti vytvorı́ priestorový vzor v dynamic-
kom epizodickom zásobnı́ku, potom sa zresetuje kontext
MSOM v oblasti kódovania signálu a vı́t’azný (najaktı́v-
nejšı́) neurón v dynamickom epizodickom zásobnı́ku ite-
ratı́vne aktivuje zodpovedajúci neurón v oblasti kódovania

2Zápis rutı́n pozostáva z označenı́ SM operáciı́ resp. „významov“, nie
slov nejakého jazyka.

signálu a následne sa inhibuje. Váhy aktivovaného neurónu
sa skopı́rujú do oblasti agregovaného SM signálu a vý-
sledná časová sekvencia v oblasti agregovaného signálu
sa porovná s pôvodnou vstupnou. Natrénovanej sieti sme
prezentovali 200 testovacı́ch sekvenciı́: 100 náhodne vybra-
ných z trénovacej množiny a 100 nových, ktoré sa v tréno-
vacej množine nevyskytovali. Model bol schopný korektne
prehrat’99,4% (SD=0,49%) sekvenciı́ z trénovacej množiny
a 98,6% (SD=0,92%) nových sekvenciı́.

4.3 Predikcia pokračovania sekvenciı́

Ďalej sme testovali schopnost’modelu generovat’očakáva-
nia/predikcie o sekvenciách pomocou aktivı́t v epizodickom
zásobnı́ku kandidátov. Predikcia je vlastne vyvolanie naj-
podobnejšej minulej epizódy zapamätanej vo váhach neuró-
nov tejto SOM. Váhy vı́t’azného neurónu sa skopı́rujú do sta-
tického epizodického zásobnı́ka a pomocou dynamického
epizodického zásobnı́ka sa prehrajú ako sekvencia v oblasti
kódovania signálu, odkial’generujú očakávania zhora nadol
pre SM operácie. Natrénovanej sieti sme prezentovali 500
sekvenciı́ z trénovacej množiny a počas prehrávania sme
po každom prvku skúmali očakávania generované siet’ou.
Doplnenie epizódy na základe jej fragmentu je nejednozna-
čná úloha: ten istý fragment môže mat’viacero pokračovanı́,
ktoré siet’ videla počas trénovania. Preto sme vyhodnoco-
vali iba to, nakol’ko je sekvencia vyvolaná z pamäti kompa-
tibilná s aktuálnym fragmentom vstupnej sekvencie. Naprı́-
klad s fragmentom PES MAČKA . . . je kompatibilná epizóda
PES MAČKA NAHÁŇAŤ, ale nie epizóda PES MYŠ NAHÁŇAŤ.
Z 2936 predikciı́ (jedna po každom fragmente) bolo kom-
patibilných 97,1% (SD=1,4%). Aby sme overili schopnost’
siete robit’ spätnú rekonštrukciu, vyhodnotili sme aj kom-
patibilitu pre 500 predikciı́ z úplných epizód. Na týchto
sekvenciách sme dosiahli 95,2% (SD=2,7%) korektnú re-
konštrukciu.

4.4 Riadenie rozhodovania

Taktiež sme skúmali, ako je možné použit’ náš model pre
riadenie rozhodovania počas aktı́vne generovaného správa-
nia. V tomto prı́pade sekvencia SM signálov vo vstupnej
SM oblasti zodpovedá vykonávanej (nie iba pozorovanej)
behaviorálnej sekvencii. Top-down očakávania generované
v oblasti agregovaného SM signálu možno interpetovat’ako
ovplyvňovanie rozhodovania o d’alšom kroku. Počas vyko-
návania sekvencie dynamický epizodický zásobnı́k obsa-
huje čiastočný, resp. postupne vytváraný priestorový vzor,
ktorý sa porovnáva so zapamätanými sekvenciami v epi-
zodickom zásobnı́ku kandidátov rovnako ako pri predikcii
pokračovania pozorovanej epizódy. Rozdiel je v tom, že
teraz je sút’aženie zapamätaných sekvenciı́ v epizodickom
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Tabul’ka 1: Postupné dopĺňanie epizódy MAČKA SEDIEŤ MUŽ ZA z fragmentov, ovplyvnené zapamätanými odmenami (ρ = 0,5).
Epizóda vyvolaná v kroku 1 je zmiešanina, ktorá je výsledkom projekcie váh neobsadeného neurónu v epizodickom zásobnı́ku
kandidátov. Ostatné vyvolané epizódy sú korektné. Vo všetkých krokoch okrem posledného môžeme pozorovat’ dominanciu
správanı́ obsahujúcich interakcie s kreslom. V poslednom kroku bola aktuálna situácia silnejšia ako odmenou ovplyvnené
spomienky a bola zrekonštruovaná korektne. Epizódy vyvolané v krokoch 3 a 4 nie sú kompatibilné s aktuálne vnı́maným
fragmentom. Bodka (.) označuje signál konca epizódy.

Por. č. Vstupný fragment Vyvolaná epizóda
1 MAČKA . . . MAČKA DRŽAŤ . KRESLO KRESLO
2 MAČKA SEDIEŤ . . . MAČKA SEDIEŤ KRESLO BLÍZKO .
3 MAČKA SEDIEŤ MUŽ . . . MAČKA SEDIEŤ KRESLO BLÍZKO .
4 MAČKA SEDIEŤ MUŽ ZA . . . MAČKA KRESLO SPÔSOBIŤ ÍSŤ LOPTA ZA .
5 MAČKA SEDIEŤ MUŽ ZA . MAČKA SEDIEŤ MUŽ ZA .

zásobnı́ku kandidátov ovplyvnené odmenami/úspešnost’ou
asociovanou s minulými epizódami tak, že v minulosti ú-
spešné epizódy majú vyššiu pravdepodobnost’stat’sa vı́t’a-
zom, čo dosiahneme modifikáciou epizodického zásobnı́ka
kandidátov nasledujúcim spôsobom.

Trénovanie. Každému neurónu v mape epizodického zá-
sobnı́ka kandidátov pridáme d’alšiu (skalárnu) váhu,
tzv. odmenovú váhu, ktorá slúži na zapamätanie od-
meny asociovanej s epizódou (pôvodné váhy, ktoré
slúžia na zapamätanie epizódy, budeme nazývat’epizo-
dické váhy). Zopakujme, že epizodický zásobnı́k kan-
didátov je trénovaný iba kompletnými priestorovými
vzormi z dynamického epizodického zásobnı́ka, teda
po ukončenı́ epizódy. V prı́pade, že po ukončenı́ epi-
zódy dostal agent nejakú odmenu, táto slúži ako učiaci
signál pre odmenovú váhu. Najprv sa štandardným
spôsobom nájde neurón, ktorý má epizodické váhy
najbližšie k vstupnému vektoru. Potom sa štandard-
ným spôsobom aktualizujú jeho epizodické váhy a
epizodické váhy jeho susedov, a tiež sa aktualizuje
jeho odmenová váha pomocou odmenového signálu
(ak je k dispozı́cii) tak, aby odmenová váha tvorila
kĺzavý priemer všetkých minulých odmien asociova-
ných s týmto neurónom.

Výber vı́t’azného kandidáta. Aktivity neurónov pre vý-
ber kandidáta sa počı́tajú ako

ai = (1−ρ)exp(−di)+ρri , (1)

kde ai je aktivita i-teho neurónu, di je euklidovská
vzdialenost’medzi vektorom epizodických váh i-teho
neurónu a vstupným vektorom, ri je odmenová váha i-
teho neurónu, and ρ je zmiešavacı́ koeficient odmeny.
Experimentovali sme s hodnotami ρ = 0,25 a ρ = 0,5.
Ak nastavı́me ρ = 0, modifikovaný model sa zredukuje

na pôvodný, takže jeho dva operačné režimy (pozoro-
vanie, riadenie správania) môžeme chápat’ako prepı́-
nanie medzi nulovou a nenulovou hodnotou ρ.

Riadenie správania sme testovali tak, že sme nechali
zbehnút’znovu pôvodné experimenty s tým, že sme poskytli
ako trénovacı́ signál spolu s epizódami aj odmenu: všetky
sekvencie/epizódy, ktoré obsahovali SM signál KRESLO boli
asociované s odmenou 1 a všetky ostatné epizódy s odme-
nou 0 (žiadna odmena). To zodpovedá hypotetickému sce-
náru, v ktorom sú všetky interakcie s kreslami pre agenta
nejakým spôsobom výhodné. Počas testovania sme rekon-
štruovali sekvencie z epizodického zásobnı́ka kandidátov
rovnakým spôsobom ako pri predikcii pokračovania epi-
zód. Potom sme porovnali počty rekonštruovaných epizód
obsahujúcich SM signál KRESLO v pôvodných a súčasných
experimentoch. V prı́pade ρ = 0,25 počet stúpol v priemere
o 14,2% (SD=6,3%) a v prı́pade ρ = 0,5 dokonca o 61%
(SD=5,0%), čo sa dá interpretovat’ ako jasná preferencia
správanı́ obsahujúcich interakcie s kreslami (pozri Tab. 1).
Ďalej sme vyhodnotili kompatibilitu epizód vyvolaných zo
zásobnı́ka kandidátov s dosial’ vygenerovaným fragmen-
tom epizódy. Kompatibilita bola 94,5% (SD=1,2%) pre
ρ = 0,25, ale klesla na 63,7% (SD=3,2%) pre ρ = 0,5. Tieto
výsledky napovedajú, že hodnota ρ by mala vyjadrovat’
rozumný kompromis medzi atraktı́vnost’ou zapamätaných
epizód a ich podobnost’ou aktuálne vnı́manej/vykonávanej
epizóde.

4.5 Súvislost’s neurálnymi dátami

V tejto časti popı́šeme ako vlastnosti reprezentáciı́, ktoré
vytvára náš model pri trénovanı́, korešpondujú s reprezen-
táciami identifikovanými v prefrontálnej kôre (PFC) maka-
kov.

Niektoré PFC neuróny kódujú jednotlivé operácie
v plánovanej sekvencii berúc do úvahy sekvenčný kon-
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MUŽ3

MUŽ1
MUŽ5

MUŽ4 MUŽ2 MUŽ6

Obr. 2: Pozı́cie vı́t’azných neurónov v mape natrénova-
nej oblasti kódovania signálu pre výskyty SM signálu MUŽ
v rôznych sekvenčných kontextoch: MUŽ1 LOPTA SPÔSOBIŤ
SCHOVAŤ MUŽ2 POD, MUŽ1 PES OBJAŤ, PES MUŽ3 SPÔSO-
BIŤ ÍSŤ MUŽ4 POD, MUŽ1 SEDIEŤ MUŽ5 BLÍZKO, PES PES
SPÔSOBIŤ SCHOVAŤ MUŽ6 BLÍZKO. Na obrázku je zobrazená
iba (l’avá dolná) čast’ oblasti kódovania signálu s 20x20
neurónmi.

text, v ktorom sa vyskytujú [6]. V našom modeli majú
túto vlastnosti neuróny v oblasti kódovania signálu. Obr. 2
znázorňuje pozı́ciu vı́t’azných neurónov v mape natrénova-
nej oblasti kódovania signálu pre výskyty SM signálu MUŽ
v rôznych sekvenčných kontextoch.

Iné neuróny v PFC kódujú jednotlivé operácie v plá-
novanej sekvencii tak, že relatı́vne úrovne aktivácie určujú
poradie vykonania operáciı́ [1]. Aktivita niektorých z týchto
neurónov sa dynamicky menı́ počas vykonávania sekvencie
tak, že je maximálna pred vykonanı́m prı́slušnej operácie
a inhibovaná po nej (v našom modeli im zodpovedajú ne-
uróny v dynamickom epizodickom zásobnı́ku). Iné neuróny
majú aktivitu invariantnú počas vykonávania celej sekven-
cie (v našom modeli im zodpovedajú neuróny v statickom
epizodickom zásobnı́ku).

Niektoré oblasti PFC sú médiom, kde rôzne konkuren-
čné alternatı́vy sekvenciı́ medzi sebou sút’ažia ([2]). V na-
šom modeli je takýmto médiom epizodický zásobnı́k kan-
didátov.

4.6 Kapacita epizodického zásobnı́ka kandidátov

Schopnost’ správnej spätnej rekonštrukcie závisı́ na
dostatočnej kapacite epizodického zásobnı́ka kandidátov
(Tab. 2). Pri prı́liš malej kapacite sú viaceré epizódy (najmä
tie, ktoré sú si podobné) reprezentované vo váhach toho
istého neurónu, a preto pri rekonštrukcii dochádza k zmie-
šaniu spomienok, ktoré sa vyskytuje aj v l’udskej pamäti.

5 Záver

V tomto článku sme navrhli konekcionistickú architektúru
schopnú uchovávat’ a prehrávat’ časové sekvencie. Zame-
rali sme sa najmä na zaujı́mavé technické vlastnosti ako
sú transformácie medzi časovými a priestorovými repre-
zentáciami a schopnost’ reprezentovat’ viacero sút’ažiacich

Tabul’ka 2: Závislost’obsadenosti pamäti a rekonštrukčnej
schopnosti od vel’kosti epizodického zásobnı́ka kandidátov.
Čı́sla v zátvorkách vyjadrujú smerodajnú odchýlku (SD).
Položka „Zmiešané neuróny“ označuje podiel neurónov
v mape, ktoré reprezentujú viac ako jednu epizódu, položka
„Rekonštrukcia“ označuje úspešnost’spätnej rekonštrukcie
(kompatibilitu predikcie z úplných epizód, pozri čast’4.3).

Vel’kost’SOM Zmiešané neuróny Rekonštrukcia
10 x 10 83,0% (2,4%) 15,5% (1,5%)
20 x 20 16,6% (1,4%) 74,2% (2,2%)
30 x 30 1,3% (0,5%) 95,2% (2,7%)

alternatı́v súčasne. Náš model je implementáciou Badde-
leyho epizodického zásobnı́ka. Prezentovaná siet’je len pr-
vým krokom k úplnému modelu epizodickej reprezentácie
v pracovnej pamäti, avšak už teraz možno vidiet’ niekol’-
ko jej zaujı́mavých aplikáciı́. V [14] sme opı́sali detailný
model generovania viet, ktorý je založený na myšlienke
sekvenčnej reprezentácie sémantiky viet, t.j. epizód. Model
prezentovaný v tomto článku rozpracúva túto myšlienku
v omnoho väčšej úrovni detailu a je ho možné priamo za-
pracovat’do modelu generovania viet. Takisto vidı́me zaujı́-
mavú oblast’aplikácie prezentovaného modelu v interpretá-
cii viet. Pravdepodobnostné modely interpretácie viet majú
na vstupe sekvencie slov a na výstupe produkujú rozdele-
nie pravdepodobnosti možných významov – sémantických
reprezentáciı́. Neurálna implementácia takéhoto modelu by
mohla generovat’ epizodické reprezentácie priamo v epi-
zodickom zásobnı́ku kandidátov, ktorý explicitne kóduje
rozdelenie pravdepobnosti možných kandidátskych epizód.
Porozumenie významu vety by potom zahŕňalo prehranie
SM sekvencie reprezentovanej vı́t’azným kandidátom, v sú-
lade s modernými simulačnými teóriami významu.
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Abstrakt 
 
V  

 tohoto 

s - 

Dovoluje extrapolaci vzhledem k budoucnosti 

a to 
 

 
inteligence, v 
epistemologii a met  
 
1  
 

 
[10], [16]
S 

metodologiemi 
a s  poznatky fyziky a biologie bylo stale 

-

-
 

v  
 

z 

[11]
Rosenbloom  [13] anebo R. Bajcsy [3] 

 
 

 
[10], Denning [7], Connery 

[6] anebo filozof Searle [2]  
Aho [1] anebo Searle [15] 

Fyzik Ed Fredkin [12]  to shrnul lakonicky: 

  
yzik, D. Deutsch [9] 

 

 
 

chyby -  

procesy vede k 
 

v 
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, 

 
 

proces realizov
hardware

 daty. Na 
 

  
 

 

 
  

 

 
 

let. Z 

 

 
 i pojmu znalosti.  

 

 wikipedie.  
 

  
zahrnuje fakta, informace, popisy anebo 

Vztahuje se k pr

v 
 

 
 

 
 (observer-dependent) a 

z 

tento pojem 
 

 
 

ge  

[5]) pouze tehdy, bude-li 
at znalost. 

 hlediska 

[18]

 jeho 
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Typ vyt  

Akceptory 
 

 
 

-  
 

 

 
 

 
 

 

 
 jazyky 

 
Funkce, relace 
Matematika 
Logika 

 

 
 

 
 

u 

jazyku 
 

 
 

 

dotazy 
 

v  

 
 

 
 

 
 

 

 
 

 

 
 

 
 

Ne-  
 

 
[4] 

 
 

 

 
 

 
 

2 

Eu  
 

 
 

 
 

 
pozi  
pokroku.  
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[19] a 
. 

 
2  
 

 
 
  Teze:  
 

  nich definuje 

znalosti. 
 
V 

-

,  teorii. 
Z 

v 

zachycuj

 tohoto 
 teorii 

 

. 
 

stem 

mechanismy. 
 
V 

 Jak vidno, teze 

v  prax  v geometrii, matematice 

 
 
3  
 

  teorii 

struktury znalos

 

teorie. 
  
V tomto kontextu teorii  

v matematice anebo v budeme 

 ebo pro 

 

 V 
p

.  
znalosti  mohou 

  teorie. 
 

 
d

v   
 
Z 
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Logika a 
matematika 

 
filozofie 

 

 
 

prvky 
 

 

pravidla 
 

 

 
 
Axiomy, definice, 
 
 

 
 
 

 

 
 

 fakta 
 
 

logika 
 

predikce 

Percepce, kognice 
 
Stimuly, multi-

 
 

 
 
Konc

 
 

 
 

 

 

 

 

 

 
 

 
 

 
znalos  

 
  

 akci. 
 
 
 

4  
 

 
 

existuje teorie  principu (tj. 
v . 

 pro 
 

 

v  teorie 
 

 
  

 znalost K 
M, 

: C = (T,I, 
K,PM,E). 
 

 M generuje K v 
teorie T  
procesu PM  Ze 

 

na PM a I, ale  , 
PM  T ani K M 
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  obecnosti dva 
y 

vlastnosti procesu PM. 
 

 
 pouze pro (jeden) 

jeden vstup. 

 
 

  

v 
  M, v 

M tak, aby generoval 

M 
chce. 
 

 
a pouze orie T. 

-
pouze 

idla tohoto kalkulu. 
 

 , zhruba 
  = (PM), tj. 

.  
 

 
 

resp. datech, 
 

 
Odpov

vztahy mezi poznatky  dispozici ve 
 poznatky

mem 

 
 

 
 

tmu, 

 
 

 
k d

V 
 

 
  -  

je produkovat znalost v 

infe , jeji m je objevit 
 datech. 

 
 bere v potaz pouze 

e
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 dotaze. 
 

n 
v 

v 

  

 
 

  
teorii v 
k 

v 
prvky te

 
 

 

 

  
[8].  
 

jsou analogie a metafory. 
  

k pojmu   
k pojmu krajina
to kanalizace

slo  
 

i [14], [17] a [20] a mnoho 
  

 

 
  

 
5  
 

 pohled na 

  

jako procesu transformace informace. 
  

pozornosti jejich smysl  . 
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Mikulecký, Peter . . . . . . . . . . . . . . . .188

N
Nahodil, Pavel . . . . . . . . . . . . . . . . . . 197

O
Olajec, Libor . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 205



Oravec, Jozef . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 5

P
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Šašinka, Čeněk . . . . . . . . . . . . . . . . . 235
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Tučńık, Petr . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 272
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