Konekcionizmus v naruc¢i vypoctove;j
kognitivnej vedy

Igor FARKAS'

Abstrakt. Prispevok sa zaobera principmi konekcionistickych
modelov (umelych neurénovych sieti) a ich porovnanim s ostatnymi
paradigmami kognitivnej vedy (symbolizmom a dynamickym
pristupom). Venujeme sa dolezitym konceptom ako su mentalna
reprezentacia, definicia pocitania, mechanizmy ucenia, vyznamy a
problém ukotvenia symbolov. Uvadzame teériu ukotvenej kognicie
zalozenu na novych empirickych poznatkoch o mozgu/mysli. Vyuzitie
umelych neurénovych sieti ilustrujeme na prikladoch tykajucich sa
modelovania raného kognitivneho vyvinu, ako napriklad vizualno-
motoricka koordinacia, modelovanie referenénych ramcov v mozgu
ako sucasti priestorovej kognicie, rozpoznavanie objektov, a
spracovanie jazyka na lexikalnej a vetnej Urovni, a jeho integraciu
s ostatnymi kognitivnymi funkciami.

1 Uvod

Vznik kognitivnej vedy ako vednej discipliny, spojeny s kognitivnou revoliciou
v polovici 20. storo€ia, bol vyvrcholenim paralelnych snah o poznavanie 'udskej mysle
(mind) a mentalnych procesov [57]. Otazky tykajuce sa 'udskej mysle a mentalnych
procesov si filozofi kladli uz poc¢as antickych ¢ias, a psycholdgovia asi od polovice 19.
storo¢ia. No aZ v priebehu minulého storo¢ia sa naakumulovalo dostato¢né mnozstvo
poznatkov a vznikla vola pre komunikaciu odbornikov zroznych tzv. materskych
disciplin kognitivnej vedy, ¢im sa vytvorili predpoklady pre interdisciplinarny pristup
vtejto oblasti. To znamena, Ze namysel sa pozerame zrbéznych perspektiv a
vyuzivame pritom rozne dostupné metddy skimania, ¢o vkonecnom dosledku
obohacuje kazdu perspektivu. To si samotny objekt skimania priamo vyzaduje, a to
kvoli svojej komplexnosti z pohl'adu tGrovni a metdod skimania, ako aj akémusi
Specialnemu statusu mysle/mozgu ako entity vo svete okolo nas (a v nas). Dnes uz
prevlada nazor, ze mysel’ a mozog tzko suvisia, ze ich nemozno uplne oddelit’ (ako to
kedysi tvrdil Descartes v podobe dualizmu substancii). Na mozog sa pozerame
z objektivnej perspektivy (tretej osoby), skiimajic ho metoédami prirodnych vied, zatial
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¢o pri skimani mysle musime vyuzivat' iné vedecké metddy, lebo kazdy znas ma
interny pristup len ku svojej vlastnej mysli.

V minulosti bola povaha mysle predmetom vasnivych debat filozofov mysle,
no v ostatnych dekadach rokov sa vztah mysle/mozgu preniesol do portfolia aj inych
disciplin, lebo aj omozgu uz toho vieme ovela viac. Dodnes neexistuje Uplny
konsenzus ohladne tohto vztahu, aj ked’ isté zuzenie manévrovacieho priestoru
prijatelnych teérii sa dosiahlo, najmd smerom kréznym formam tzv.
neredukcionistického fyzikalizmu (napr. [38]). Nad otdzkami fungovania mysle
(¢loveka, resp. zvierat'a) sa vedeckymi metdédami zamyslaji kognitivni psychologovia,
ktori formuluju teorie, anaich zaklade vedecké hypotézy, ktoré testuji pomocou
behavioralnych experimentov. Povahou a fungovanim mysle sa zaoberaju i lingvisti,
pretoze jazyk mozno povazovat za aklsi branu do mysle ¢loveka, ktory
prostrednictvom jazyka dokaze vypovedat’ o svojich (vnutornych) mentalnych stavoch
(¢o v pripade zvierat vyuzit’' nemdzeme). Psycholingvistika sa opiera o psychologické
experimenty zamerané na jazyk, zatial' ¢o neurolingvistika si v§ima vztahy medzi
poskodeniami mozgu a jazykovym spravanim, ¢o umoziuje hladat’ tzv. neuralne
korelaty jazykovych funkcii. Kognitivna neuroveda tento vztah skima v celom spektre
kognitivnych funkcii mysle/mozgu, a to vo svojich zaciatkoch hlavne pomocou
behavioralnych experimentov. K tomuto skimaniu od 80-tych rokov minulého storocia
napomahaji  zobrazovacie metddy mozgu (napr. nabaze funkCnej magnetickej
rezonancie, alebo merania elektrickej aktivity mozgu), ktoré¢ ndm poskytuju informaciu
o ¢innosti réznych cCasti mozgu, srozliénymi stupfiami priestorového a casového
rozliSenia, v zavislosti od pouzitej metoédy. Kognitivna antropologia ma tiez svoje
miesto v kognitivnej vede, pretoze ¢lovek je socialna bytost, a tak jeho poznanie a
stym suvisiaci vyvin mysle zavisi aj od kultary. Napokon, vznik pocitacov
sprevadzajuci kognitivnu revoliciu vniesol do kognitivnej vedy nové svetlo (ale i nové
otazky a paradigmy) a umela inteligencia sa tak stala tiez jednou z materskych
disciplin kognitivnej vedy. Snaha vypoétovo modelovat’ kognitivne procesy, €o je
mozné vdaka pocitatom, nie je samoucelna, ale nutna na to, aby sme mohli testovat’
noveé experimenty.

Prave vypocétové modelovanie budeme zdoraziovat’ v tomto prispevku, pretoze
bez neho nemdze poznanie v kognitivnej vede principialne dosiahnut' uspokojiva
uroven, ¢o sa tyka kognitivnych mechanizmov (nardznych Ccasopriestorovych
urovniach fungovania). Samozrejme, tymto sa vypocCtové modelovanie nestava
jedinym klacovym pristupom v kognitivnej vede, ktord sa nezaobide ani bez
teoretickych a experimentalnych metdd skimania. Skratka, jedine spolo¢ny postup
vsetkych metdd skimania mysle mdze priniest’ ovocie (ak ked’ finalny ciel’ sa v tomto
kontexte stale zda byt’ dost’ vzdialeny).

Tato kapitola je organizovana nasledovne. Najprv sa prejdeme hlavnymi mil'nikmi
— paradigmami, ktoré sprevadzali vyvin kognitivnej vedy az dodnes (Cast’ 2).
V kontexte tychto paradigiem obratime pozornost’ na niektoré kI'i¢ové koncepty, ako
je pocitanie (Cast’ 3), reprezentacie a vyznamy (Cast’ 4). Poklsim sa vysvetlit, preco
povazujem konekcionizmus za silnll paradigmu, ktora pontka kognitivne relevantné
vysvetlenia. PouziteI'nost’ konekcionistickych modelov budem ilustrovat v spektre
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prikladov tykajucich sa raného kognitivneho vyvinu zahffiajiic niclen oblast’ tzv. nizsej
kognicie ale aj vyssej ako napr. jazyk (Sast’ 5). Cast’ 6 tvori zhrnutie hlavnych bodov
kapitoly. Ak sa mi podari nejakym spdsobom inspirovat’ (alebo dokonca presvedcit)
cten¢ho Citatel'a, tato kapitola splnila svoj ucel. Ak nie, nevadi, kazdy ma pravo na svoj
nazor aj v oblasti kognitivnej vedy. ©

2 Paradigmy kognitivnej vedy

Od svojich pociatkov presla kognitivna veda za 60 rokov svojej existencie vyvinom,
ktory nadobudol isty trend. Ukazuje sa totiz, Ze v kognitivnej vede nastava
nevyvazenost, pretoZze kognitivha psycholdgia sa stava dominantnou disciplinou.
Gentner ([59]) uvadza, ze v sucasnosti tvori kognitivna psycholégia uz viac ako 50%
vedeckej produkcie v kognitivnej vede (pri¢om jej narast zacal uz zhruba v roku 1978,
ked’ tvorila asi 26%), zatial’ Co ostatné dve discipliny, ktoré patrili k jadru kognitivnej
vedy uz v jej pociatkoch — umela inteligencia a lingvistika — maju asi po 20%. Ak tento
trend bude pokracovat, v priebehu d’alsich 30 rokov ,,ovladne* kognitivna psychologia
kognitivhu vedu. Toto by vSak viaceri psychologovia, vedomi si dolezitosti
interdisciplinarneho poznéavania, povazovali za Pyrrhovo vitazstvo. Bolo by velmi
dobré, keby tento poznatok sa stal vetrom do plachiet roznym vypoctovym modelom,
pretoze empirickych dat je uz pomerne dost’ (no nikdy nie dost’ ©).

Jednotlivé paradigmy, ktoré spomenieme, sa tykaju vypoctovych pristupov pri
formalizacii mysle a mentalnych procesov, no maju aj svoje filozofické implikacie
tykajuce sa vzt'ahu mysle a mozog. Formalne vypoctové pristupy, ako bolo spominané,
pontikaji explicitné mechanizmy fungovania mysle/mozgu, ¢o principialne nemozno
dosiahnut’ pomocou teoretickych modelov (s krabickami a Sipkami). Pre jednotlivé
paradigmy kognitivnej vedy st kIiCovymi pojmami (konceptmi) mentdalne
reprezentdcie, vyznamy a vypoctové operdcie, avsak ako uvidime, tieto koncepty sa
pouzivaju nerovnakym sposobom, ¢o sa pokusim objasnit. Spomenme strucne tri
hlavné paradigmy kognitivnej vedy: symbolovii’, konekcionistickii a dynamicku.

2.1 Symbolova paradigma

Vznik symbolovej paradigmy (pre ktora sa zauZival aj nazov kognitivizmus® alebo aj
klasicka paradigma) bol podnieteny vynajdenim modernych digitalnych pocitacov,
ktoré realizuj diskrétne vypocty so symbolmi. Vypocet v pocitaci prebicha za pomoci
dvoch odlisnych kIi¢ovych komponentov: procesora a paméte. Procesor sériovym
spdsobom spracovava symboly, uloZzené v pamiti a vykonava pritom instrukcie podla
programu uloZeného v inej Casti paméte. Interakcia pocitaca s prostredim je na periférii
zauyymu a prebicha prostrednictvom vstupno-vystupnych podsystémov, ktoré
sprostredkovavaju vstupy pre centralny procesor (vhodnou transformaciou) a vystupy

* Niektori autori pouzivajii v slovenéine, resp. ¢edtine termin “symbolicka”. Ja v kontexte
kognitivnej vedy preferujem termin “symbolova” (suc inSpirovany Martinom TakaCom), aby
sme tento vyznam odlisili od konven¢ného vyznamu slova (napr. symbolicky akt).

? Termin kognitivizmus nebudem pouZivat, lebo mdze navodzovat’ dojem, Ze tato paradigma
ma najblizSie ku vysvetleniu kognitivnych procesov
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zneho, konzistentne napr. stedriou modularity ([48]). Klasickd paradigma
konceptualizuje mysel’ ako vypoctovy stroj, oddelitelny od prostredia, ktory
manipuluyje s internymi symbolmi podla logickych pravidiel, podobne ako to robi
pocitac. Mentalne operacie su realizované pomocou vnutorného jazyka mysle, napr.
mentaléiny ([49]). Vypoctovii teoriu mysle vystihuje hypotéza o fyzikdilnom
symbolovom systéme, ktory podla jej autorov ,,disponuje nutnymi a postacujicimi
prostriedkami na vieobecné inteligentné konanie® ([100], s. 87)".

Vychadzajuc zo skorSich prac symbolikov ([143],[100],[48]), Harnad ([65])
zrekonstruoval vystiznu definiciu symbolového systému ako (1) suboru arbitrarnych
»~fyzickych znakov" (tokens), zaznamenanych na papieri, paske, ¢i inom médiu,
s ktorymi (2) sa da manipulovat pomocou ,,explicitnych pravidiel“, (3) podobnych
znakom, ¢i retazcom znakov. Pravidlami riadena symbolova manipulécia je zamerana
(4) iba na tvar symbolovych znakov (nie ich ,,vyznam®), tzn. je Cisto syntakticka a
obsahuje (5) ,,pravidlami riadené kombinacie™ a rekombindcie symbolovych znakov.
Existuju (6) primitivne atomické symbolové znaky a (7) zloZené znaky (retazce). Cely
systém a vSetky jeho Casti — atomické znaky, zlozené znaky, syntaktické manipulacie,
aktualne i mozné pravidla su (8) ,,sémanticky interpretovatelné®, t.j. syntaxi mozno
systematicky priradit’ vyznam, napr. pri zastupovani objektov alebo opisovani stavov.

Z pohl'adu symbolizmu je teda podstatné, Ze myslenie (a tym aj konanie) ¢loveka
je vnutorne riadené algoritmami, ktoré su realizované programami, a nejako
implementované v mozgu. Ako, to symbolizmus neriesi, pretoZze sa to povazuje len za
vec implementacie. Pri pocitaoch moézeme l'ubovolny algoritmus naprogramovat
v nejakom programovacom jazyku a potom ho implementovat’ vo zvolenej hardvérovej
platforme. Podobna predstava prevlada i v pripade mozgu. Nezélezi ako su v mozgu
implementované mentalne procesy.

Pocitacova metafora mysle inSpirovala aj Marrovu ([90]) teériu troch nezavislych
urovni abstrakcie (vysvetlenia nejakého fenoménu), a to vypoctovej, algoritmickej a
implementacnej, ktori rozpracoval v kontexte modelovania vizudlneho spracovania
informacie, a ktora vyrazne ovplyvnila kognitivnu vedu. Vypocétova uroven opisuje to,
aka informacia sa pocita a preco, bez blizsej Specifikacie ako. Algoritmicka Groven uz
vyzaduje znalost’ o pouzivanych reprezentaciach, uchovavajucich informacie, a
o vypoctoch s nimi. Implementacéna Groven sa tyka realizacie konkrétneho algoritmu
vo fyzickom substrate. Medzi uroviiami plati vzt'ah, Ze jedno vysvetlenie na vyssej
urovni sa da transformovat’ na viacero vysvetleni na nizSej urovni. Ako ilustracny
priklad uvazujme nasobenie dvoch viaccifernych Cisel. To je teda ciel’ vypoctu, ktory
sa da dosiahnut’ r6znymi algoritmami, napriklad takym, ktory ¢lovek bezne pouziva, a
v ktorom sa medzivysledky nasobenia (jedného ¢isla ¢islicou druhého ¢isla) zapisu pod
seba a potom sa scitaju. Napokon, implementacna tiroveni uz predstavuje konkrétnu
realizaciu tohto algoritmu v nejakom fyzickom médiu (pocita¢, pero a papier, a 1.). Je
zrejmé, ze symbolova paradigma sa zaobera vypocCtovou a algoritmickou uroviiou
analyzy, implementacna je povaZovana za nepodstatnu.

* Co to presne je inteligentné konanie/spravanie nas teraz nemusi trapit. Postadi, Ze ¢itatel ma
o tom intuitivnu predstavu. Viac na tito tému mozno najst’ v [137].
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Symbolovy (algoritmicky) pohlad na mysel je dodnes viacerymi odbornikmi
povaZovany za ti spravnu troven abstrakcie najma v kontexte vysvetlovania procesov
tzv. vy$Sej kognicie, ako je usudzovanie, planovanie, a tieZ pouZivanie jazyka (napr.
[49][107][136]). Vyhodou klasickej paradigmy je, Ze poskytuje silné matematické a
logické formalizmy, ktoré st zvac¢sa transparentné a preto ¢loveku zrozumitelné. Je
celkom mozné, ze ide ojednu zpocetnych kognitivnych predispozicii cloveka
(cognitive biases) smerom k diskrétnym formalizmom, pretoze operacie pouZzivané
na symboloch su blizke Tudskému mysleniu ([115]). Pre ¢loveka je prirodzené
uvazovat v terminoch diskrétnych podmienok, pravidiel, propozicii a logickych
inferencii. Napriklad, ak sa nieCoho bojim (propozicia opisujica mdj emocionalny stav
je pravdiva), mojim rozhodovanim sledujem ciel’, aby som vykonanim vhodnej akcie
dosiahol pozadovany stav, aby dana propozicia nebola pravdiva.

2.2 Konekcionizmus

Konekcionizmus predstavuje spektrum metdd, ktoré vznikli vramci umelej
inteligencie, a ktoré boli in$pirované architekturou a fungovanim mozgu. Mozeme teda
hovorit' o inSpiracii ,,zdola.“ Konekcionisticky systém pozostdva z mnoziny
jednoduchych prvkov — umelych neurénov, navzajom komunikujicich cez vahované
spojenia, ktoré predstavuju dlhodobu pamét systému. Sila konekcionistického systému
— umelej neurdonovej siete — nie je v samotnych neuronoch, ale vich vzdjomnom
prepojeni a interakcii. Paralelné spracovanie a distribuovanost’ aktivity predstavuju
zakladny architektirny rozdiel v porovnani so symbolovym systémom, pretoze kazdy
neur6n je sucasne procesorom aj pamitou (aj ked elementarnou). Taktiez, povaha
komunikacie medzi neurébnmi ma numericky a nie symbolovy charakter, preto
hovorime v pripade sieti o subsymbolovych reprezenticiach’. Neurénova siet moze
pracovat’ so spojitymi hodnotami, ¢o je velmi vhodnym nastrojom na modelovanie
kognicie, pretoze empirické data nasved¢uju tomu, ze mnoho kognitivnych procesov
ma spojité prejavy. Napriklad, nielenze perceptudlne vstupy (napr. obraz na sietnici) a
motorické vystupy byvaju spojité (pohyby, zvukova podoba reci), ale podobne
modzeme argumentovat’ aj v pripade modelovania vysSich procesov, napr. rozhodovania
([133]). Spomenme si, aké tazké modze byt niekedy rozhodniut sa medzi dvoma
alternativami. Tento proces ,,superenia“ alternativ sa da vysvetlit pomocou neuréonovej
siete so spojitymi aktivaciami. Neurénova siet teda nespracovava symboly, ale
numerické data v podobe vektorov. Operacie nad takymito vektorovymi datami su
(nelinearnymi) transformdciami, o ma svoje implikacie. Je zrejmé, Ze takéto operacie
nie su vobec transparentné, a preto su Cloveku malo zrozumitelné, a aj preto si
neurdénové siete vysluzili privlastok ,,¢ierna skrinka.” Bez pouzitia technik zhlukovania
a vizualizacie vysokorozmernych dat naozaj nevieme, o sa v neurdnovej sieti deje,
ked’ sledujeme jej prebichajice aktivity.

> Aj ked’ treba upresnit,, e tzv. lokalistické modely neurénovych sieti (teda nie distribuované)
pracuju s reprezentaciami, ktoré mozno nazvat symbolovymi. Kazdy neurdn reprezentuje
jeden symbol (méa hodnotu 1, ostatné 0), a nezalezi na tom, ktory neurdn reprezentuje ktory
symbol — forma a obsah s oddelené.
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Konekcionisticky pristup, na rozdiel od symbolového, zahffia aj implementa¢ni
uroven analyzy, pretoZze mozog nie je pocitaC (Cast’ 3), a teda pre mozog neplati
implikacia o nezavislosti implementa¢nej trovne od vyssich trovni. Niektori filozofi
navrhuju oddelit vysvetlované fenomény od mechanizmov ich vzniku ([1]),
no v konekcionistickych modeloch st tieto dva aspekty prepojené, teda existuje
zavislost medzi implementovanymi mechanizmami (danymi interakciami medzi
neurénmi) a kognitivnymi fenoménmi ([103]).

Dolezitou vlastnostou umelych neurdénovych sieti je to, ze narozdiel
od symbolovej umelej inteligencie, kde znalost’ do systému vklada dizajnér, ponukaja
biologicky inSpirované mechanizmy akvizicie znalosti, ufenia, aplikovatelné
na roznych trovniach abstrakcie ([67],[35]). To znamena, Ze parametre siete (vahy
spojeni) nemusime explicitne nastavit’ (Co sa prakticky ani nedd), no treba sieti
poskytnut’ vhodny mechanizmus ucenia. Podobne ako ¢lovek, neurénova siet’ sa uci
na prikladoch. Ucenie spdsobuje zmenu vah tak, aby sa ponauceni dosiahlo
pozadované spravanie siete, ¢o formalne odpoveda hladaniu extrému (minima, resp.
maxima) nejakej hodnotovej funkcie.

V pripade neurénovych sieti tieZ bezne hovorime, ze pocitaju a teda spracovavaju
informaciu. Pocitaji v§ak rovnako ako symbolové systémy? Niektori odbornici tvrdia,
ze ano, pretoze existuju teoretické prace o ekvivalencii medzi univerzalnym pocitacom
(Turingovym strojom®) a rekurentnou neurénovou sietou s nekoneéne velkou pamitou
(pozri napr. prehlad v [138]). Tato ekvivalencia vSak predpoklada klasicky pohlad
na pocitanic ako na vykonavanie programu (algoritmus). Neurénové siete vSak
ponukaju viac. Modely neurénovych sieti st spektrom metod z pohladu typov aktivacii
neurénov a ich dynamiky. Modely, ktoré pracuju v spojitom priestore, a niektoré
dokonca v spojitom Case st matematickymi modelmi, ktoré sa daji presne opisat’ len
pomocou (nelinearnych) diferencialnych rovnic, a nie diskrétnych krokov vypoctu
(pocitacova implementacia pontka len aproximaciu). Zahrnutie takychto modelov si
vyzaduje volnejSiu definiciu pocitania (Cast 3). Od modelov neurénovych sieti
pracujucich v spojitom ¢ase sa priamo dostavame k paradigme dynamickych systémov.

2.3  Dynamické systémy

Co klasicka paradigma a konekcionizmus zdielajii, je ich izolovanost od okolitého
prostredia. V pripade symbolového modelu je to zjavné, pretoze izolovanost’ je jednym
z predpokladov. Neurdnova siet’ sa sice uci, ¢ize interaguje s prostredim, no beznym
predpokladom je, Ze vSetky trénovacie data mame hned’ dispozicii, takze interakcia nie
je ,,plnohodnotnd,” pretoZze vystupy siete nemaji dopad na prostredie. Vdaka
izolovatel'nosti vypoctového modelu od prostredia mézeme (no nemusime) pracovat
s vnltornymi reprezentaciami entit z prostredia, ktoré systém spracovava.

Takyto pristup sa stal tflom v oku niektorym kognitivnym vedcom, ktori prisli
s mySlienkou kognitivneho systému ako dynamického systému, ktory nepotrebuje
reprezentacie, pretoze cely proces interakcie s prostredim prebiecha v spojitom Case

% Bezny digitalny poéita¢ mozeme chapat’ ako fyzicky priklad Turingovho stroja, aj ked’ nema
nekonecne velkl pamit (o sa teoreticky predpoklada, aby sa dal nanom realizovat
I'ubovol'ny algoritmus).
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([142],[113]). Kognitivne procesy teda nie st chapané izolovane od prostredia, ale
v uzkej previazanosti s nim (coupling). Kognitivne procesy su mentalnou aktivitou
v Case, ktort mozeme opisat’ pomocou systému nelinearnych diferencidlnych rovnic.
Tato paradigma, postavena na teorii nelinearnych dynamickych systémov predpoklada
existenciu dvoch kIi¢ovych, vzajomne prepojenych, typov premennych. Jednym st
tzv. kolektivne premenné, ktoré zahfniaju vztahy medzi interagujiicimi zlozkami
dynamického systému, a vysvetluji spravanie systému. Druhym typom su riadiace
parametre, ktorych kvantitativne zmeny mozu spdsobovat’ kvalitativne zmeny
v spravani systému (tzv. fazové prechody). Prikladom takéhoto systému moze byt
pohyb kona, ktorého rytmus pohybu (vyjadreného periodickymi priebehmi malého
poctu kolektivnych premennych) zavisi od rychlosti pohybu (riadiaci parameter). Kon
sa mdze pohybovat’ v kazdom Case len v jednom rytme, (fazové) prechody medzi nimi
nemusia nutne nastavat’ pri tych istych rychlostiach, a zavisia aj od stavu prostredia
(napr. hrbolata cesta). Sticast'ou takéhoto dynamického opisu kognitivneho procesu sa
teda priamo stava aj prostredie, ¢o rozsiruje konceptudlne chapanie mysle. Bressler a
Kelso ([12]) argumentuju, Ze dynamicky pohlad je relevantny aj pre charakterizaciu
samotnych mentéalnych procesov (vnutri kognitivneho systému), hoci identifikacia
kolektivnych premennych a riadiacich parametrov v tomto pripade je zatial' tvrdym
orieSkom.

Dynamicky pohlad naspozndvanie vonkajSiecho sveta je konzistentny
so zjednavacim pristupom ([141]), kde sa doraz z vnutornych reprezentacii (vopred
daného) vonkajSicho sveta presuva na vaimanie a jednanie vo svete, ktory sa takto
spoluvytvara. Tym vznikd prostrednictvom spétnej vézby kruhovy proces, pretoze
zjednavany svet je prostredim pre zjednavanie (enactment), ale zjednavanie je sucasne
predpokladom zjednavaného sveta. Vramci tohto pohladu si kazdy subjekt
(kognitivny systém) zjedna svoj svet sam v procese dynamickej interakcie so svetom
(vratane inych jedincov), a ten bude jedine¢ny.

2.4  Smerom k ukotvenej kognicii

Spominané paradigmy vznikali postupne, tak ako sme ich spominali, a v sucasnosti
stale tvoria jadro vypoctovych pristupov kognitivnej vedy, pretoze kazda paradigma
ma svojich zastancov. Este sa im budeme venovat, teraz venujme na chvil'u pozornost’
hlavnym prudom a teoretickym koncepciam vo vyvoji kognitivnej vedy, ktoré prispeli
k posunu v dominantnosti jednotlivych paradigiem ([59]). Uz v 70. rokoch minulého
storocia sa v kognitivnej psycholdgii objavovali skeptické pohlady na centralnost’
(vnutornych) reprezentacii a symbolového spracovania informacie v 'udskej kognicii.
Hlavny predstavitel’, Gibson ([61]), tohto pradu zndmeho ako ekologicka psycholégia,
zdorazioval, ze ,nie je dolezité, ¢o je vo vnutri hlavy, ale vnuatri ¢oho (akého
prostredia) sa hlava nachadza.*.

Tento prud plynulo presiel v 80. rokoch do tedrie situovanej kognicie, ktora bola
postavena na predpokladoch, ze ludska inteligencia je fundamentalne interaktivna
([70]), a Ze ludska kognicia je fundamentalne neoddelite'na od kontextu ([82]). Podla
prvého predpokladu ¢lovek bezprostredne vyuZziva prostredie (inych l'udi, zariadenia,
situacie, atd.) pre svoje inteligentné konanie, a je snimi spojeny v ramci
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spatnovdzbovej slu¢ky. Druhy predpoklad viedol k rozSirenému chapaniu mysle a
kognicie v zmysle jej umiestnenia aj do prostredia — mysel’ ¢loveka nesidli len v jeho
mozgu, ale jej sicastou su aj prvky prostredia (napr. knihy, obrazy, pocita¢, rozne
poznamky a i.).

Doraz na interakciu s prostredim ostal v centre pozornosti aj nad’alej, no v 90-tych
rokoch sa zacal klast' déraz na reprezentacie, ktoré tito interakciu umoziovali, a to
v ramci prudu vtelenej kognicie. Vtelena (stelesnend, embodied) kognicia, podobne
ako tvrdil Gibson, vychadza z predpokladu, ze pochopenie mentalnych procesov
nemozno oddelit’ od tela ¢loveka, konkrétne jeho zmyslov a motoriky. Avsak vtelena
kognicia predpoklada, ze informacia moze vstipit do tela organizmu v podobe
modalnych reprezentacii a podielat’ sa na d’alSich, vyssich procesoch kognicie ([6]).
Zmysly urcujii povahu perceptualnych vstupov, a motorické ustrojenstvo zase urcuje
spektrum akcii, ktoré clovek moze vykonat, a ktoré tiez predstavujii obmedzenia
(constraints) pre vznik a modifikaciu vnutornych reprezentacii. Napriklad, mentéalna
reprezentacia objektu kladivo nezahffia len jeho perceptualne vlastnosti, ale aj
moznosti pouzitia tohto objektu (ak s nim doty¢ny subjekt ma sktisenost’).

senzo senzo
Gosnicd)
klasickd kognicia ukotvend kognicia

Obr. 1. V klasickom systéme su (modalne) percepcné/motorické procesy oddelené
od amodalnych kognitivnych procesov, a vzdjomné prepojenie je realizované cez
(nespecifikovany) mechanizmus transdukcie (smerom ku kognitivnym procesom) a referencie
(spét). V pripade ukotveného systému maji reprezentacie vzajomny prienik, ¢im sa kognitivne
(mentalne) procesy stavaju tiez modalnymi.

V komunite kognitivnej vedy sa objavilo viacero roznych no stvisiacich pohl'adov
na vtelenie a situovanost kognicie ([60],[151]). Barsalou v|[7] navrhol termin
ukotvena kognicia, ktory zjednocuje rozne aspekty vtelenia a situovania v prostredi
(Obr. 1). Silnu podporu pre tito paradigmu v kognitivnej vede mozno najst’
v narastajicej empirickej evidencii (za ostatnych 20 rokov), ¢i uz z behavioralnych
studii (napr. [10]) alebo zobrazovacich metdd (napr. [116]). Tedrie ukotvenej kognicie
su sice opisné, no ponukaju testovateIné hypotézy pre dalsi empiricky vyskum
(napr. [80],[132]). Zaujimavou predikciou tychto teorii je to, ze vSetky kognitivne
funkcie (vratane tych vysSich) st redukovatel'né na (nizkouroviiové) senzomotorické
procesy. Inymi slovami, neurdlne reprezenticie vySSich a nizSich kognitivnych
procesov maju prienik. Tento pohlad pochopitelne stoji v ostrom kontraste
so symbolizmom, ktory predpoklada autondmnost’ mentalnych reprezentacii spojenych
s vy§Sou kogniciou, a chape ich ako amodalne symboly. Mentalne operacie si
realizované napriklad vo vnutornom jazyku mysle, napr. mentalCine ([49]). Naopak,
teoria perceptualnych symbolov ([6]) ponuka rieSenie v podobe multimodalnych
subsymbolovych reprezentacii, ktoré su ukotvené v modalitach a nepodlichaju tak
problému transdukcie (prenosu z modalnej urovne do amodalnej). Inymi slovami,
perceptualny symbol je v podstate koncept, a uloha symbolov sa redukuje na ich
priradenie ku konceptom (napr. slova k objektom, ¢i matematické symboly



Konekcionizmus v naruci vypoctovej kognitivnej vedy 27

k matematickym konceptom). Operacie s perceptualnymi symbolmi prebiehaju tiez
v priestore modalit.

3 Pocitanie z pohPadu paradigiem

Spominané tri paradigmy pontikaji r6zne odpovede na otazky spojené s modelovanim
mentalnych procesov. Symbolizmus a konekcionizmus ponukaju kvalitativne rozdielne
vysvetlenia, no niektori odbornici hovoria o vypoctovej ekvivalencii medzi nimi.
Zakladom ich argumentacie je to, Ze symbolovy systém dokaZze realizovat’ akykol'vek
algoritmus (lebo Turingov stroj je univerzalny vypoCtovy stroj) a ze umelym
neurénovym siet'am boli tiez pripisané univerzalne vlastnosti. Dvojvrstvova dopredna
neuronova siet’ dokaze aproximovat’ 'ubovolnu spojita funkciu ([69]) a rekurentna
neuronova siet’ (t.j. so spitnou vidzbou) je vypoctovo ekvivalentnd univerzalnemu
Turingovmu stroju ([131]). To znamena, Ze akykol'vek algoritmus sa da simulovat
rekurentnou neurénovou siet'ou, a naopak, akakol'vek neurdnova siet’ sa da simulovat’
na beznom pocitaci (ktory mdzeme chapat’ ako Turingov stroj). Toto je pravda, a bezne
simulujeme konekcionistické modely na digitalnych pocitacoch. Ztoho vSak
nevyplyva, Ze je jedno, ¢i sa nejaké kognitivnhe procesy snazime vysvetlit
konekcionisticky alebo pomocou klasickej paradigmy. Jedno to nie je z viacerych
dovodov (uvadzanych nizsie), okrem iné¢ho aj preto, ze tieto existencné dokazy neriesia
otazku ako skonstruovat’ siet’ (t.j. nastavit’ jej architekturu a vah), tak aby realizovala
dany algoritmus. Symbolisti m6Zzu nastavit parametre (pravidla) svojich modelov
rucne, v konekcionizme to prakticky mozné nie je. Vysvetlenie fenoménov
v kognitivnej vede Casto zahffia akviziciu poznatkov a to nie je mozné rieSit bez
modelovania zmien v systéme (jeho paméti).

Musime si vysvetlit’ koncept poc€itania, a ze pocitanie v neurénovej sieti nemusi
byt to isté ako pocitanie v symbolovom systéme. Otazka pocitania zacala byt vedecky
aktualnou kratko potom, ked bol v 40-tych rokoch minulého storo¢ia vynajdeny
digitalny pocitac, ktory inspiroval vznik tedrie vypocitatelnosti a pocitatovej vedy. Tie
poskytuju teoretické poznatky o tom, Co to znamena pocitat’ na Turingovom stroji.
Pocitanie v symbolovom systéme v podstate znamena vykonavanie programu,
realizujiceho nejaky algoritmus sériovym sposobom’. Pracujeme v diskrétnom &ase,
s diskrétnymi entitami, symbolmi. Aj clovek bezne pri pocitani ma na mysli diskrétne
vypoctové tkony s ¢islami, ktoré vedu k vysledku.

V pripade neurénovych sieti vSak tiez predpokladame, Ze pocitaju. Je povaha ich
pocitania odlisna od symbolovych systémov? V kognitivnej vede prevlada nazor, ze
Pudskd mysel’ realizuje vypocty, a teda spracovava informdcie, pricom my sa tieto
procesy snazime vysvetlit pomocou formalnych modelov. Viaceri zastancovia
konekcionizmu zastavaju nazor, ze mozog vykonava vypocty a Ze neurdlne pocitanie
vysvetluje Tl'udska kogniciu (napr. [45],[21],[8],[102]). V Com sa liSia nazory
konekcionistov a symbolikov je otazka, ¢i konekcionistické modely st lepSimi
vypoc¢tovymi modelmi nez klasické symbolové modely. Vacsina konekcionistov tvrdi,

7 Samozrejme, paralelizacia vypoétu sa v beznych pocitatoch da dosiahnut’, ale tento fakt nie je
z konceptudlneho hl'adiska podstatny. Ako teoreticky koncept, Turingov stroj pracuje sériovo.
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7e ano, symbolisti zase, Ze nie, lebo obe vysvetlenia st vzajomne transformovatel'né
(opierajuc sa o spomenuté dokazy o ekvivalencii). Niektori symbolici tvrdia, Ze
neur6nové siete nepocitaju vobec, alebo ak, tak len vtedy, ked implementuju
symbolovy systém ([50]). Niektori privrzenci konekcionizmu zase zastavaju nazor, Ze
mozog nie je vypoCtovym systémom (napr.[33],[54]), a Ze nase vypoctové
modelovanie je len jeho diskrétnou aproximaciou.

3.1 Je mozog vypoctovy stroj?

Zastavme sa najprv pri tejto otazke. Otazka, ¢i pocita¢ je vypoctovym strojom je
trivialna, pretoze pocita¢ bol navrhnuty ako vypoctovy stroj (a stanovil tak klasicku
definiciu poc¢itania). V pocitaci prebieha spracovanie informacie pomocou elektrickych
aktivit (prostredie je homogénne) a implementacnd uroven, na ktorej vypocty
prebiehaju, je jednoznaéne uréena. Su to logické hradla, ktoré sa preklapaji medzi
dvoma moznymi diskrétnymi stavmi. V pripade mozgu vSak implementa¢na uroven
vobec nie je jednoznacnd, pretoZze mozog nikto nezostrojil za ucelom pocitania. Ten sa
evoluéne vyvinul tak, aby umoznil organizmu efektivne fungovat v dynamickom
prostredi ([21]). Naakej urovni potencialne prebichaju vypocty v mozgu?
Najprijatel'nejSou hypotézou sa javi Groven buniek mozgu (neurénov), hoci existuji
neurofyziologické poznatky o tom, Ze nizSia (molekularna) uroven fyzikalnej reality
ovplyvituje ¢innost samotnych neurénov. Na druhej strane, na kazdom jednom
neuréne nezalezi®, tak mozno vyssia troveii (neuralnych zhlukov) by bola vhodnejsia a
efektivnejSia. Okrem toho, mozog pracuje v zajati“  vSadepritomnych
spétnovézobnych sluciek, ktoré funguju na rdéznych Casopriestorovych skalach ([5]), a
ktoré vnaSaji do systému paralelizmus procesov operujucich v spojitom case.
Napokon, prostredie v mozgu nie je homogénne, pretoze spracovanie informacie ma
elektricko-chemicky charakter: elektricky signal $iriaci sa pozdiz axénu neurénu sa
premiena na chemickdl diftiziu na synapsach medzi neurénmi. Okrem toho, rbzne
(pomalsie) hormonalne a neuromodulatorové systémy tiez ovplyviluji spravanie
neuronu ([73]). Beruc do tvahy vsetky tieto skutoc¢nosti dospievame k presvedceniu,
7e mozog nie je vypo¢tovym strojom v klasickom ponimani, podobne ako mnohé iné
komplexné prirodné systémy, ktoré maji nelinearny dynamicky charakter. Napriek
tomu, na ceste k jeho poznavaniu formalnymi metédami my nemame inti moznost’, len
aproximovat’ ¢innost’ mozgu diskretizaciou v ¢ase a v priestore (analdgové pocitace sa
prakticky nepouzivaji).

3.2  Klasické a neklasické pocitanie

Rozdiel medzi paradigmami reflektovany aj v odliSnosti medzi klasickym a
neklasickym pocitanim. Neurdnové siete nie si homogénnou skupinou metod, pretoze
niektoré modely neuronovych sieti pocitaju klasicky, niektoré neklasicky a niektoré
nepocitaja  vobec ([106]). Tieto kategérie modelov prirodzene vznikali aj
chronologicky. Prvy model neurénovych sieti pozostaval z logickych neurénov, ktoré

¥ Je zname, e fyzicky blizke neurény maju Gasto identicku funkciu, ¢im vznika redundancia
i robustnost’ systému.
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pripominali logické hradla, a ktoré boli pospajané do vrstiev ([95]). Tento model sa
nevedel ucit, pracoval s diskrétnymi hodnotami aktivit (0 a 1) az vypoctového
hl'adiska je preto ekvivalentny so symbolovym systémom. Fungovanie takejto siete by
sa dalo opisat’ programom, ktory siet realizuje.

Neskor vznikli modely doprednych sieti na baze neurdnov typu perceptron ([125])
so spojitou aktivacnou funkciu, ¢im sa stavovy priestor neurdénovej siete stal spojitym.
Tieto modely sa daju trénovat’ pomocou malych zmien ich parametrov, ¢im sa stali
pouzitelnymi pre rieSenie roéznych uloh (vramci vtedajS$ich obmedzeni). Uciace
pravidlo v adaptivnom systéme je jeho klIuCovym prvkom, pretoze umoziuje
implementovat’ elementdrnu formu zmeny znalosti (internej reprezentacie Casti
vonkajSicho sveta), a to sa da dobre realizovat’ v priestore numericky zaloZenych
reprezentacii. V pripade tychto modelov uz hovorime o neklasickom pocitani, ¢o
znamena, ze model realizuje pozadovanu funkciu — vypocet (t. j. nejakému vstupu
priradi pozadovany vystup), bez toho, ze by nutne vykonaval program. Volnejsie
chapanie pocitania teda nepredpoklada realizaciu programu. Napriklad, dopredna siet’
sa vie nauCit nasobit dve viacciferné cisla bez toho, ze by vypocitavala
medzivysledky, ako to bolo v pripade vysSie spominaného algoritmu v symbolovom
systéme. Vypocet prebehne v podstate na jeden krok: na vstup sa daju ¢isla, aktivacia
pretransformuje na vystup siete, ¢im sa generuje vysledok. Pre¢o uciaca sa neurénova
siet’ v principe nevykondva program vyplyva aj ztoho, Zze pracuje dynamicky
v spojitom priestore, a elementdrne zmeny parametrov vedil k zmenam vo vstupno-
vystupnom zobrazeni, pricom takyto meniaci sa vztah sa neda redukovat’ na sériu
diskrétnych operacii — potrebovali by sme nekonecnu presnost. AvSak da sa
argumentovat, ze tym ze simulujeme neurénovu siet’ pomocou symbolového systému
(pocitaca), jej nedavame nekone¢nu presnost’, a tak redukcia sa zabezpecit’ da. To je
pravda, preto na idealnu simuldciu neurdénovej siete pracujucej v spojitom priestore
aktivit a vah by sme potrebovali analdogovy pocitac, aby sme dosiahli nekonecnu
presnost’ pri simulacii dynamického procesu u¢enia.

Tretou kategériou konekcionistickych modelov su tie, ktoré nielenze pracuju
v spojitom priestore, ale aj v spojitom Case. Tieto modely najdeme medzi umelymi
neuréonovymi sietami, ale CastejSie medzi sietami s impulznymi neurénmi ([86]).
V tomto pripade uzZ nemézeme hovorit® ani o neklasickom pocitani, pretoze pocitanie
si vyzaduje diskrétny ¢as. Z rovnakého doévodu tu nehovorime ani o reprezentaciach,
pretoze tie tiez predpokladaju diskrétny Cas. Presné simulacia takychto modelov sa tiez
da dosiahnut’ iba na analogovych pocitacoch, kde sa vSetky zmeny hodndt deji
plynulo.

TakZze konceptudlny rozdiel medzi symbolovym systémom a neurénovou sietou
zavisi od toho, aky model siete mame na mysli, a tento rozdiel sa tyka matematického
opisu, nie implementacie. Implementacia akejkol'vek neurdénovej siete v digitalnom
pocitaci znamena jej diskretizaciu v ¢ase a stava sa tak aproximaciou modelu, ktora
moze byt viac alebo menej presna. Simulacia neurénovej siete uz pochopitelne je
prikladom klasického alebo neklasického pocitania, v zavislosti od modelu. Sucasné
32, resp. 64-bitové pocita¢e dosahuju vysoku presnost’, a problém by mohol nastat’ len
v pripadoch, ak by sme potrebovali modelovat zlozit¢ dynamické procesy
s chaotickym spravanim, ¢o sa tyka rekurentnych sieti. V pripade va¢siny tloh tento
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problém nemame, lebo pracujeme s vystupmi siete, kde vyuzivame isti robustnost’. To
znamena, Ze na presnej hodnote vystupu nezalezi, a v pripade malych odchylok sa
interpretacia vystupu nezmeni (napr. pri spominanom nasobent).

4 Podobnosti a rozdiely medzi paradigmami

V kontexte modelov spojitych neurénovych sieti je dynamicky pristup uplne
konzistentny s rekurentnymi neurénovymi sietami pracujucimi v spojitom cCase a
priestore. Okrem toho, obe paradigmy predstavuju priklady kolektivnych systémov
pozostavajucich z mnozstva interagujucich prvkov, ¢oho vysledkom st emergentné
Javy sprevadzajice dynamiku systému. V ¢om sa obe paradigmy liSia, je (1) dimenzia
systému (tj. stavového priestoru), ktora byva v pripade neurénovych sieti (dana
poctom neurénov) omnoho vyssia, a (2) fakt, Zze len pri neurénovych sietach boli
navrhnuté rézne mechanizmy ucenia. V neurénovej sieti teda existuju dve, vzajomne
sa ovplyviiujuce dynamiky, operujice nardéznych casovych sSkalach — pomala
adaptatna a rychla aktivacnd dynamika. V dynamickych systémoch su sice
signifikantné fazové prechody (externe spOsobené zmeny parametrov ktoré vedi
k zmene dynamiky), ale ako knim prirodzene dochadza, resp. ako zabezpecit
adaptaciu je uz zlozitejsie. Doraz ostava na aktivacnej dynamike. Neexistencia uciacich
mechanizmov v dynamickych systémoch je ich slabou strankou. Ked'ze dimenzia
oboch pristupov je vyrazne rozdielna, zaujimavé prepojenie oboch paradigiem by
mohlo napriklad spocivat’ v tom, Ze uciaca sa rekurentna neurénova siet by mohla
sluzit ako ,substrat“ pre hladanie dynamického systému, ktory operuje
na hypotetickom stavovom priestore s niz$ou dimenziou’. To by sa dalo teoreticky
dosiahnut’ identifikovanim kolektivnych premennych na zéklade monitorovania
aktivacii existujlicich neuronov (napr. ich zoskupovanim). Podobne, napriklad meranie
aktivity mozgu pomocou EEG pristroja ponika niekol’kokanalové signaly
odpovedajtice aktivite mozgu na vysSej urovni nez je urovei neurdénov.

Co ma klasicka paradigma spoloéné s konekcionistickymi modelmi pracujucimi
v diskrétnom case, a ¢im sa liSia od dynamickej paradigmy, je existencia vnitornych
reprezentacii (no s rozdielnymi vlastnostami). Tie su v pripade klasickej paradigmy
bezne dizajnované ru¢ne ako symboly, resp. symbolové Struktary, a v pripade
neuronovej siete su dizajnované len Ciastocne (napr. pozadované vystupy siete),
pretoze siet’ si vytvara eSte svoje vnlitorné reprezentacie. Neuronova siet’ sa bezne uci
na zéklade vopred pripraveného prostredia, avSak, da sa principialne pouzivat’
sposobom, aby interagovala s prostredim (¢i uz simulovanym alebo fyzickym, ak jej
implementovana v agentovi), ¢im by si mohla svoju reprezentaciu prostredia
zjednavat. V tom pripade by uz iSlo o trénovanie, kde by sa trénovacie vstupy siet’
vytvarala sama vdaka svojej aktivite. Napriklad, robot riadeny neurénovou sietou,
ktory sa uci interagovat’ s objektmi vo svojom okoli upriamovanim pozornosti roznymi

’ Dynamika vysokorozmernych komplexnych systémov (s dimenziou danou poétom neurdénov
v sieti) nezriedka prebicha v nizkorozmernom nelinearnom podpriestore, ¢o by mohlo
zodpovedat’ opisu pomocou dynamického systému v priestore tejto nizsej dimenzie.
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smermi pocas interakcie pripravuje nové perceptudlne vstupy (tie teda nie su vopred
dané).

Niektori zastancovia tzv. radikalnej tézy dynamickej paradigmy ([142])
zdoraznuju jej odliSnost odsymbolizmu a konekcionizmu prave kvoli jej
nevypo¢tovému charakteru, sc¢im savisi predpoklad o neexistencii (mentalnych)
reprezentacii. Zdovodiuju to tym, ze dynamicky systém vyvijajuci sa v Case sa neda
implementovat’ pomocou diskrétnych vypoctov, a preto nemoze podporovat’ ani Ziadne
vnutorné reprezentacie vonkajSicho sveta. Tu vSak moZno namietat’, Ze tento pohl'ad je
odovodnitelny len v kontexte modelovania senzomotorickej interakcie ¢loveka
s prostredim, zizenej na koordindciu pohybov, kde moZzno naozaj nepotrebujeme
vnutorné reprezentacie (hoci aj o tom sa da debatovat)). Tazko si ho viak predstavit
v SirSom kontexte kognitivnych procesov c¢loveka, ktoré si vyZzaduju existenciu
mentalnych reprezentacii, ¢i uz vyvolateInych (cued) vonkaj$im podnetom, alebo
oddelenych (detached), t.j. vyvolateInych vnltorne ([58]). Aproximdcia spojitych
dynamickych systémov pomocou modelov s diskrétnym casom je schodnou cestou,
ktora napr. celkom dobre funguje aj v biologicky prijatel'nejSich modeloch
neuronovych sieti s impulznymi neurénmi ([71]). Preto je reprezenta¢no-vypoctovy
pristup kompatibilny s mdkSou verziou dynamickej paradigmy, resp. S pohladom
na mozog ako na samoorganizujtci sa systém ([76],[37]). Podobnu optiku vidiet' aj
u menej radikalnych zastancov dynamickej paradigmy ([113]).

Mozeme konstatovat’, ze konekcionisticka a dynamicka paradigma zdiel'aji (spolu
s pravdepodobnostnymi, bayesovskymi pristupmi) viacero spolo¢nych charakteristik a
mozno ddjde k zblizovaniu tychto paradigiem vo vypoctove]j kognitivnej vede ([87]).
Symbolova paradigma stoji vo vyraznom kontraste s tymito paradigmami,
no pravdepodobne si zachova svoju rolu ,hrubozrnného,” no zrozumite'ného opisu
kognitivnych fenoménov. Ten moZno obohatit’ o detailnejSie, Statisticky orientované
konekcionistické vysvetlenie mechanizmov napriklad pomocou neurénovej siete ([1]).
Napriklad, vysvetlenie tvorby minulého ¢asu anglickych slovies pomocou jedného
pravidla a vynimiek je transparentnym symbolovym opisom, ktory mozno obohatit
o vysvetlenie procesu akvizicie ako ho pozorujeme u deti (Cast’ 5.5 ).

4.1 Reprezentacie

Podobne ako v pripade rozdielneho chapania pojmu pocitanie by bolo dobré si
vysvetlit' dolezity koncept reprezentdcie. Tento pojem (reprezenticia) sa bezne
pouziva nielen v umelej inteligencii, ale aj v kognitivnej psychologii, ¢i lingvistike.
Jazykovy povod tohto pojmu napoveda, Ze ide o re-prezentovanie nieCoho vonkajsiecho
(vo svete) niekde inde, vo vnutri nejakého systému (Zivého alebo umelého) alebo
i na papieri. V kognitivnej psycholdgii sa hovori o mentdlnych reprezentacidch, Co je
v podstate prvy teoreticky konStrukt v kognitivnej vede. Mentélna reprezentacia je
zakladnym konceptom vypoctovej teorie mysle, podla ktorej su kognitivne stavy a
procesy konstituované vyskytom, transformdciou a uchovavanim (v mysli/mozgu)
reprezentacii (t.j. Struktir nesucich informaciu) nejakého typu ([111]). Korene pojmu
mentalna reprezentacia vSak siahajii az do antickych cias, ked SirSie chapanie tohto
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pojmu medzi filozofmi neznamenalo vypoétovy charakter'®. Az neskorsi predpoklad,
7e reprezentacia je (abstraktny) objekt so sémantickymi vlastnostami, dala tomuto
konceptu vypoctovy charakter, pretoze s takto definovanymi objektmi by sa uz podla
predpokladu dalo manipulovat’.

S nastupom umelej inteligencie sa hlavnym cielom stala reprezentacia znalosti,
tj. snaha o formalizaciu znalosti takym spOsobom, aby sa dali ulozit’ a pouZzivat
v pocitaci (symbolovom systéme). Tu zohrali délezitd tlohu lingvistika a logika, ktoré
pontkli existujuce formalizmy na rézne implementacie reprezentacie znalosti. M6Zeme
povedat, ze vSetky znalosti (tzv. baza znalosti) su z pohladu klasickej paradigmy
explicitné a symbolové, a ked’ systém disponuje pravidlami odvodzovania (inferenéné
mechanizmy), dokaze si odvodit’ d’al§ie znalosti. Ddlezitou vlastnostou reprezentacii
v symbolovom systéme je, ze su stabilné. M6zu sa sice v ¢ase menit’ (ak je to stcast'ou
programu), ale mozno povedat, Ze si vicSinou kontextovo nezavislé. Napriklad,
koncept ,,strom* je zvdcSa reprezentovany rovnakym amodalnym symbolom (alebo
Struktarou) vo vSetkych pripadoch, a ak nie, tak ku symbolu reprezentujuceho strom
treba pridat’ iny symbol (alebo Struktaru), ktory dany kontext Specifikuje (pozri
Harnadovu definiciu symbolového systému v Casti 2.1 ).

Otazka reprezentacii je relevantna aj v pripade konekcionizmu, kde ma vsak inu
povahu. Ked’ze vieme, ze dlhodobou pamit'ou natrénovanej siete su spojenia medzi
neurénmi i so svojimi hodnotami, znalost’ je v sieti distribuovand, a reprezentovana
implicitne a numericky. Analyzou natrénovanej siete vSak vieme zvac¢sa identifikovat,
¢o konkrétne neurény a spojenia medzi nimi zabezpecuju, aj ked’ komplikaciou je
prave distribuovanost’ informacie. Okrem toho, interné reprezentacie v neurénove;j sieti
byvaju prirodzene kontextovo zavislé (napriklad, pozri priklad Elmanovej siete
v ¢asti 5.6 , ktora si vytvori vnitorné kontextovo-zavislé sémantické reprezentacie
slov). Kontextova zavislost v kontexte distribuovanych systémoch ma zaujimavi
implikaciu, pretoze sa médzeme pytat na mieru distribuovanosti. Existuje v mozgu
neurdn, ktory pali veedy a len vtedy, ked na senzorickom vstupe (nie nevyhnutne
vizualnom) je nejaky strom? Tato uvaha vedie ktzv. bunkam starej mamy
(grandmother cells), ktoré tato podmienku spiiiaji (dany neurén reprezentuje moju
stard mamu, t.j. je jedinecny). Mame viacero dovodov predpokladat, Ze neurénov
s touto vlastnostou je v mozgu pravdepodobne vel'mi malo (medzi také mozu patrit’
napr. bunky, ktoré deteguju konkrétne I'udské tvare). TakZe reprezentacie v kontexte
neuronovych sieti je lepSie chapat’ ako vnutorné aktivacie systému pri danom
vstupnom podnete v danom kontexte. Doslovné chapanie pojmu reprezentacia je
maétuice.

Radikalna téza v doméne dynamickych systémov nepredpoklada existenciu
reprezentacii. Dynamické procesy pracujil v spojitom Case, a preto v ziadnom ¢asovom
okamihu nemo6Zeme predpokladat’, Ze nieco z vonkajSicho sveta by mohlo byt’ aktualne
reprezentované vnutri systému, pretoze vSetko sa stale meni. Antireprezenta¢ny postoj
sa objavil aj v umelej inteligencii, ked” Brooks ([13]) priSiel s alternativou k tradi¢nej

' No uz bolo mozné hovorit o reprezentatnej teérii mysle, ktora pracovala s konceptami ako st
myslienky, presvedéenia, tazby, ¢i obrazy, a ktora sa v kognitivnej vede volne zamiena
s vypoctovou tedriou mysle.
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symbolovej architektare. Tzv. subsumpcéna architektira, aplikovana v oblasti
robotiky, zahffia hierarchické usporiadanie vrstiev, ktoré zabezpeCuji organizaciu
spravania robota podla priorit (napr. ciel’ robota dostat’ sa na nejaka poziciu moze byt
prechodne podradeny cielu dobit’ si akumulator). Vrstvy medzi sebou komunikuju,
pricom vyuzivané vypoctové prostriedky st symbolové. Napriek tomu si takato
architektira nevyzaduje uchovavanie vnitornych reprezentacii, pretoZe spravanie
robota je vzdy len reakciou na vonkajsi podnet (ide o reaktivny systém). Tento trend
v robotike mal snahu priblizit umeld inteligenciu ku kognitivnej vede, aj ked
nezachytava aspekty vyssSej kognitivnej Cinnosti, ktora sa nezaobide bez vnutornych
mentalnych reprezentacii.

Dynamicka paradigma je teda vystizna pre opis tej Casti prostredia, s ktorou ¢lovek
moze interagovat’, a na ktori ma tak povediac ,,dosah.” Medzi percepciou a motorikou
je istd asymetria v tom zmysle, ze ¢lovek dokdze spracovavat signdly z celého pre
neho vnimatel'ného sveta (vd’aka senzorom), no motoricky repertoar a jeho dosah je
obmedzeny. Napriek tomu si vytvarame vnutorny model prostredia obsahujici aj tie
nedostupné casti, v pripade ktorych uz nemozno hovorit’ o nejakej slucke. Takze
mentalne reprezentacie zrejme maju bud’ senzomotorické charakteristiky alebo len
perceptualne charakteristiky, ¢o je v sulade stedriou ukotvenej kognicie, a ¢o sa
premieta aj do reprezentacie vyznamov ([44]).

4.2  Vyznamy a sémantika

Otazka vlastnosti mentalnych reprezentdcii asiiou stvisiaci problém vyznamov
(sémantiky) patri ku kI'uiCovym otazkam, ktoré sa kognitivna veda snaZzi riesit’. V tejto
suvislosti boli identifikované dve kl'icové otazky: (1) ako st vyznamy vnuatorne
reprezentované a (2) ¢i st ukotvené vo svete. Podl’a niektorych autorov st tieto otazky
nezavislé ([126],[134]). Otazka povahy vnutornych (mentalnych) reprezentacii zavisi
od paradigmy (hlavne symbolova verzus subsymbolova) a da sa na fu pozerat ako
na pretrvavajuci spor o tom, ¢i mysel reprezentuje vyznamy pomocou (symbolovych)
propozicii ([117]) alebo pomocou (subsymbolovych) obrazov ([79]). Tato dichotomia
je konzistentna s tvrdenim, Ze (1) tradi¢né symbolové teodrie uzatvaraji vyznamy
do separatnej sémantickej paméti (uloZenej nieckde v mysli), ktora je =zaloZena
na amodalnych (t.j. modalne nezavislych) symboloch a operaciach s nimi, a ze (2)
teorie ukotvenej kognicie a jazyka predpokladaju, Ze vyznamy musia byt
reprezentované v roznych modalitich, v ramci senzomotorickej sktsenosti ¢loveka
so svetom ([7]).

Problém ako ukotvit vyznamy identifikoval Harnad ([65]) ako problém
ukotvenia symbolov. Formulacii tohto problému predchadzali dva iné vyznamné
milniky v histérii kognitivnej vedy. Prvym bol Turingov ([143]) navrh, ako
operacionalizovat’ otazku zistenia inteligencie stroja pomocou tzv. imitacnej hry, ktora
sa v literature stala znamou ako Turingov test''. Tento test vnukol predstavu, Ze
myslenie (a teda aj l'udsku kogniciu) moZzno chapat ako manipulaciu so symbolmi.

""" Jednoduchsia forma Turingovho testu predpoklada, Ze &lovek komunikuje v prirodzenom
jazyku s neznamym systémom cez terminal, a jeho cielom je zistit' (na zaklade odpovedi), ¢i
za systémom je skryty ¢lovek alebo pocitac.
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Druhym milnikom bola kritika tohto myslienkového experimentu, podl'a ktorej iba
na zéklade pozorovania vonkajSicho spravania (napr. odpovedi systému), nemozno
urcit’ ¢i systém naozaj rozumie tomu, o com hovori ([130]). A ak nerozumenie, potom
nemdze byt inteligentny. Searlov argument ¢inskej izby ilustruje situéciu, pri ktorej
sa navonok moéze zdat, ze osoba zavreta v izbe, komunikujica s okolim cez terminal,
rozumie vyznamom svojich odpovedi, priCom je zrejmé (nielen nam, ale aj samotnej
osobe v izbe), ze tomu tak nie je'>. Problém &inskej izby nardza na otazku vlastnej
(intrinsic) sémantiky (vyznamu). Argument spoc¢iva v tom, Ze ak je vyznam symbolov
v symbolovom systéme systému nevlastny (v porovnani s vlastnymi vyznamami
v naSich hlavach), tak to nemdze byt prijatelny model pre sémantiku podobnu tej
I'udskej. Kognicia preto nemoze byt manipulaciou so symbolmi ([65]), pretoZe tie nie
su ukotvené. Zakladnou otdzkou ukotvenia je, ako vytvorit' interny mechanizmus
prepojenia mentalnych reprezentacii s vonkaj$im svetom takym sposobom, aby
mentalne reprezentacie boli systému vlastné, teda nezavislé na interpretacii externym
pozorovatel'om ([152]).

Problém ukotvenia symbolov je vo svojej podstate zlozitej$i, nez sa na prvy
pohl'ad zda, ak jeho rieSeniu pristupovali viaceri autori so svojimi modelmi (pozri
prehlad v [149]). Tadeo a Floridi ([139]) prisli s navrhom kritéria tzv. nulového
sémantického zavizku, ktoré podla nich nespliia Ziaden z existujucich modelov, a
preto dospeli k zaveru, Ze problém ukotvenia symbolov sa doteraz nepodarilo vyriesit’.
Avsak spominané kritérium sa javi ako prili§ reStriktivne, pretoze maximalne zuzuje
ulohu dizajnéra ([148]). Napriklad, kritérium nepripGista ani existenciu uciacich
mechanizmov v systéme (Co v pripade umelych systémov predstavuje Uc¢ast’ dizajnéra),
&im sa principialne eliminuj aj moZnosti pouZitia neurénovych sieti."

EAD slova
produkcia

etacia

9
@) koncepty

percepcia akcia

@) prostredie

Obr. 2. Vztah medzi objektmi prostredia (referentmi), konceptmi a symbolmi jazyka.
V symbolovom systéme st koncepty amodalnymi symbolmi, ktoré vznikaju transdukciou
z percepcie objektov vo svete, a ktoré sa mapuju na slova jazyka (symboly). Uloha ukotvenia sa
tyka samotnych konceptov, priCom ich prepojenie s lingvistickym systémom je uz symbolovo-
symbolové. V pripade ukotveného systému su koncepty modalne (napr. perceptualne symboly)
a preto si priamo ukotvené v senzomotorickom systéme. Slova su sucastou lingvistického
systému, ktory je prepojeny na koncepudlny systém a uloha ukotvenia symbolov (jazyka)
spociva v konstrukcii tohto prepojenia.

'2 Osoba A ktord nehovori po &insky je zamknuta v miestnosti a komunikuje cez terminal
s osobou B vonku, ktora hovori po ¢insky. Predpokladame vsak, ze osoba A ma k dispozicii
kompletnu sadu pravidiel na manipulaciu s ¢inskymi znakmi, ktord umoziiuje osobe A
odpovedat’ zmysluplne na 'ubovol'nt otazku od osoby B.

'3 Okrem toho, ako spravne poznamenava Vavrecka, také kritérium nespliia ani udiace sa diet’a.
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Obr. 2 ilustruje vzt'ah medzi vonkaj$im svetom a internou Struktirou agenta, ktory
disponuje konceptualnym systémom a lingvistickym systémom (jazykom). Poziadavky
na ukotvenie sa v takomto systéme uplatiuju rézne, podla toho ¢i ide o symbolovy
systém alebo ukotveny. Rozumnou poziadavkou pre ukotvenie vyznamov (napr. slov)
je, ze musia byt’ prepojené na okolity svet cez senzomotoricky systém (napr. vnimanie
cerveného objektu sposobi aktivaciu koncept Cervenej farby a pripadne aktivaciu slova
cervend), a ze takéto prepojenie s prostredim sa vytvori agent/¢lovek sam pomocou
svojich internych mechanizmov ([141]). Tym sa stavaji pre neho jedine¢né, aj ked
samozrejme musia byt oroéznych agentov dost podobné, aby mohli uspesSne
komunikovat’. Podobne to robi diet’a (pozri ¢ast’ 2.4 ), ktoré si v ranom $tadiu vyvinu
vytvara vnutorné reprezentacie fyzickych objektov pomocou ich percepénych
charakteristik a tzv. afordancii, ¢ize moznosti, ako s objektmi manipulovat ([61]).
O vyznamoch objektov mézeme hovorit’ aj bez nutnosti ich pomenovavat (CizZe
pouzivat’ jazyk), ako napriklad u deti v predverbalnom §tadiu vyvinu alebo v pripade
zvierat ([44)).

Treba si uvedomit’, Ze samotné symboly existuju aj v prostredi, nielen v nasich
hlavach, vieme ich externalizovat a ukladat’ v réznych formach, ¢i uz na papieri,
v pocitacdi, v obrazovej forme alebo ako v podobe 'ubovolnych znakov (samozrejme,
interpretacia symbolu bez kognitivneho systému nie je mozna, takze tu hlavu
potrebujeme). Napriklad, pri Citani textu symboly priamo spracovavame a snazime sa
ich mapovat’ na koncepty. Podobna situacia nastava, ked’ sa dieta u¢i nové vyrazy
v pritomnosti rodi¢a. To znamena, Ze proces ukotvena kognicia pripusta ucast
dizajnéra (napr. rodica) ako sucasti prostredia v procese ukotvenia symbolov (¢o vSak
nepripusta spominané kritériom nulového sémantického zavéizku).

Ukotvenie vyznamov je vyzvou pre kognitivnu vedu. Konekcionistické modely
maju dve vyhody: (1) vyuzivaju subsymbolové reprezentacie (ktoré mézu plnit’ tlohu
perceptualnych symbolov), a (2) vedia sa ugit."* Zostavajucou kritikou konekcionizmu
modze byt, Ze sa trénuju na vopred pripravenych datach. To znamena, Ze neurénova
siet’ sice pouziva distribuované subsymbolové reprezentacie, ktoré su ukotvené
v prostredi, na zaklade ktoré¢ho vznikli, avsak tie boli predpripravené externe, ¢im bola
urcena ich interpretacia. Inymi slovami, takyto systém si nezjednava svoj svet, lebo je
mu vopred dany v podobe podnetov a odpovedajucich vyznamov. Napriek tomu
mozeme povedat’, Ze vyznamy ma ukotvené, ak symboly uz existuju v prostredi a treba
si ich osvojit’ (napr. matka uci svoje dieta pomenovavat’ objekty). Tento proces zahina
dva kroky: vytvorenie konceptualnych reprezentacii a ich prepojenie na jazykové
symboly. Toto je ina situacia neZ tie, ked’ uvazujeme populdciu agentov, ktoré sa
naucia vzajomne komunikovat’ tak, Ze si vytvoria novy spolo¢ny jazyk ([134],[140]).
Tam vyznamy ani pomenovania nie su vopred dané, ale emerguju pocas interakcii
medzi agentmi.

'* Prvit podmienku nespiiiaji symbolové systémy (teda drviva vac§ina z nich, ak pripustime
existujuce formy adaptacnych mechanizmov v tychto systémoch, napr. V podobe aktualizacie
bazy znalosti). S druhou podmienkou maji problém dynamické systémy, pretoze sa neucia.
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4.3  Uciace sa systémy

Aby sme to zhrnuli, zhladiska typu vypoCtov ako aj typu reprezentacii,
konekcionizmus tvori akysi most medzi klasickou paradigmou a dynamickou
paradigmou, aj ked k dynamickym systémom ma ovela blizSie nez ku klasickym
systémom. Co viak jedine konekcionizmus pontika, a o je kl'i¢ové, s biologicky
inSpirované mechanizmy ucenia. Vdaka existencii tychto mechanizmov sa daji
neurénové siete vyuzit' v navrhu umelych systémov, ktoré na istej Urovni abstrakcie
nielen simuluji l'udské spravanie, ale aj vyvin kognicie na ontogenetickej Skale.

Tu treba podotknut’, Ze metddy ucenia pouzivané v neurénovych sietach su len
podmnozinou metod strojového ucenia (napr. [91]), ktoré sa burlivo rozvijaji aj
vnovej umelej inteligencii. V tomto kontexte niektori autori hovoria o vypoctovej
inteligencii, ktora si nasla miesto na zemi, a ktora sa chce odliSovat’ od tradi¢ne;j
umelej inteligencie prave dorazom na algoritmy ucenia ([26],[32]). Nie je
prekvapujuce, Ze neurénové siete su povazované za hlavnu sucast’ metdd vypoctovej
inteligencie.

V d’alsom texte budeme hovorit o neurénovych sietach, pricom budeme mat
na mysli umelé neurdénové siete, ktoré sa liSia typmi aktivit isvojou dynamikou
od impulznych neurdénovych sieti, prednostne pouzivanych vo vypoctovej neurovede
([86]). Tie su este vernejSou aproximaciou biologickej reality nez umelé siete, a
vzt'ahuju sa na ne vSetky kategdrie uciacich mechanizmov. Vyber Girovne aproximacie
zalezi od konkrétneho ciel’a, priCom aj umelé neurénové siete ponukaji vysvetlenia,
konzistentné s neurobiologickymi principmi na istej trovni abstrakcie (napr. pomocou
impulznej neurénovej siete mozno reprezentovat’ mentalny stav spojeny s rozpoznanim
nejakého objektu ako synchronne oscilacie v nejakej populacii neurénov, ¢omu
v umelej neurdnovej sieti odpoveda aktivita jedného alebo viacerych vystupnych
neurénov, podl'a toho ¢i uvazujeme lokalistické alebo distribuované reprezentacie).

Konekcionizmus zazil prvy boom v druhej polovici 80-tych rokov, ked’ objavenie
algoritmu ucenia pomocou spatného Sirenia chyby ([127]) pomohlo prekonat’ 15-ro¢ny
utlm stvisiaci s problémom naudit’ vtedajSie modely (jednovrstvové siete) riesit’ tazsie
(nelinearne) klasifika¢né alohy." Niektori priekopnici avizuju d’alie mozné oZivenie
vtejto vyskumnej oblasti. Geoffrey Hinton z Univerzity v Toronte argumentuje
uspesnostou viacvrstvovych generativnych modelov neurénovych sieti (napr. model
DBN, [68])."® Jiirgen Schmidhuber z IDSIA, znameho vyskumného instititu v Lugane
vo Svajéiarsku, zase predpovedd moznil renesanciu neurdénovych sieti vd’aka ich
cerstvym Uspechom s viacvrstvovymi modelmi v klasifikaénych ulohach (pozri
Cast’ 5.4 ). Sucasne vS8ak mozno pozorovat, Ze od90-tych rokov nastal
v konekcionistickom tdbore ¢iastony presun v orientacii na iné, $tatisticky zalozené
metody ucenia (nie primarne biologicky inSpirované), napr. bayesovské modely ([63]),

" Tento algorimus bol vynajdeny uz o viac ako dekadu rokov skor, no na publicitu si zrejme
musel pockat’ ([67]).
Generativne a diskriminaéné modely tvoria dve hlavné triedy uciacich sa klasifikatorov.
Diskrimina¢né modely (va¢Sina modelov neurénovych sieti) pasivne reaguju na dany vstup a
generuju vystup, zatial' ¢o generativne modely zahiiaju aj koncept ocakavani (expectations),
ktoré pdsobia zhora nadol prostrednictvom spéatnych vahovych spojeni.
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ktoré tiez ponukaju kognitivne relevantné vysvetlenia na vys$Sej urovni abstrakcie. Je
realne predpokladat, Ze oba prady budu d’alej napredovat’ subezne ([59]).

5 Neuronové siete v kognitivnej vede

Mozno vysSie spominané fakty Citatela presvedCili o tom, Ze modelovanie l'udskej
kognicie spojenej s u¢enim je principialne tazké v klasickej paradigme. Pochopitelne,
snahy o klasické pristupy budi pretrvavat’ a si opodstatnené, napr. v oblasti budovani
softvérovych systémov, ktoré budu sluzit’ ¢loveku, ako napriklad znalostné/expertné
systémy pre rozne domény ([75]) alebo sémanticky web ([28]). My sa budeme venovat’
neurénovym siet'am a ich vyuzitiu v kontexte kognitivnej vedy.

Ako sme spominali, kl'uCovou vlastnostou neurénovych sieti, o ktord sa
kognitivna veda mdze opierat’, si mechanizmy ucenia. Tie mozeme rozdelit’ do troch
skupin (Obr. 3), a to v zavislosti od toho, s akou mierou explicitnosti sa sieti podava
informacia o chybe na vystupe. Pri uceni s ucitel’om (supervised learning) kazdy
neuron ma k dispozicii takato informaciu, a meni svoje vstupné vahy tak, aby sa jeho
chyba zmenSovala. Vystupné neurdny dostavaju tito informaciu priamo, a pre skryté
neurdny sa da tato chyba vypocitat, ako to bolo odvodené v zndmom pravidle ucenia
pomocou spitného Sirenia chyby ([127]). Druht skupinu tvori ucenie s posiliiovanim
(reinforcement learning),, kde len siet’ ako celok dostava z prostredia informéaciu (nie
nevyhnutne v kazdom kroku) v podobe skalarnej veli¢iny o tom, ,,ako sa jej dari®
(tento typ ucenia sa unas tiez nazyva ucenim ,,pomocou odmeny alebo trestu,” o
vystihuje vyznam spétnej viazby). Napokon, pri uceni bez ucitel’a (unsupervised) siet’
nema k dispozicii nijaki explicitni informaciu o chybe, u¢i sa pomocou
samoorganizacie. To znamena, Ze jej spravanie zavisi od konkrétneho uciaceho
pravidla, ktory vedie k nejakej forme extrakcie Statistickych korelacii vo vstupnych
datach. Vsetky tri skupiny uéiacich pravidiel st pravdepodobne relevantné pre rézne
Casti mozgu, pricom najvac¢si vyznam pre mozgova koru ako predpokladany hlavny
neuralny korelat kognitivnych funkcii, ma asi samoorganizacia ([30]).

utiaci sa

uciaci sa X
systém

uciaci sa < -
systém

systém

prostredie prostredie

Obr. 3. Schémy troch paradigiem ucenia: (a) s ucitel'om, (b) s posiliiovanim, (c) bez ucitel’a.

Spravna forma ucenia vedie k schopnosti siete zovSeobeciovat’ (generalizovat))
svoje znalosti a spravne reagovat’ aj v novych situaciach. Neuronova siet’ hl'ada pocas
ucenia Strukturalne vztahy na (trénovacich) prikladoch a tato znalost’ potom uplatiiuje
pri testovani. Tu platia poznatky zname z vypoctovej teérie ucenia (platné aj pre iné
adaptivne modely), ktoré davaji navod, ako siet’ u¢it’ a vyhnut sa preuceniu (¢o vedie
k slabému zovseobecnovaniu).

Prirodzenou aplikacnou oblast'ou je vyvinova kognitivna robotika (pozri prehlad
napr. v [4]), ktora vyuZiva konStruktivisticky pristup k budovaniu umelych agentov
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(robotov), odlisny od tradi¢nej dizajnérskej umelej inteligencie, s cielom vybavit’
agentov vhodnymi uciacimi mechanizmami, ktoré by im umoznili nadobudat a
vyuzivat znalosti poGas ontogenézy ([105])."7 V tejto oblasti nastava oZivenie, hnané
viziou, ze modelovanie kognitivnych procesov nemozno dosiahnut’ bez prepojenia
na nadobudané senzomotorické zrucnosti vyvijajiceho sa vteleného agenta,
situovaného v socialnom prostredi ([104]). Pri navrhu mechanizmov ucenia st uzito¢né
poznatky z kognitivnej neurovedy a vyvinovej kognitivnej psychologie, ktoré ponukaju
empirické data. Tato oblast’ je v podstate vel'mi Siroka, pretoZze spektrum zruénosti,
ktoré sa malé dieta musi naudit, je velmi Siroké, spomenme napriklad vnimanie
objektov a ich rozpoznavanie, vizualno-motoricka koordinacia, referencné ramce
vyuzivané pri priestorovej kognicii, zdielanie pozornosti, ale aj tie vysSie ako
prepojenie kognicie na jazyk, ukotvenie vyznamov, problém systematickosti v jazyku,
a iné. My sa pozrieme konkrétnejSie na niektoré z nich.

5.1 Vizualno-motoricka koordinacia

Jednou z prvych zru¢nosti, ktoré si malé dieta osvojuje, je senzomotoricka koordinacia
(pozri prehl’ad niekolkych modelov v [41]). Jej skorou fazou je vizudlno-motoricka
koordinacia, kde mozno rozlisit dva hlavné podciele: dosahovanie objektov (reaching)
a uchopovanie objektov (grasping). Tato Cinnost’ spociva v snahe agenta dat’ do sivisu
vizualnu informaciu o cielovom objekte (a pripadne koncového bodu ramena)
s vnutornou  proprioceptivnou informaciou o pozicii ramena. Existuje vela
behavioralnych, neurofyziologickych a zobrazovacich poznatkov o tom, Ze mozog si
konstruuje interné predikéné modely na tento ucel ([74]). Tradi¢na tedria vizualno-
motorického riadenia predpoklada koexistenciu doprednych a inverznych modelov,
ktoré spolupracuju. Dopredné interné modely predpovedajii senzorické dosledky
agentom vykonavanych akcii, t.j. ich vstupom je motoricky signal a vystupom
senzorickd reprezentacia (,kde budem vidiet moju ruku, ked” stfiou vykonam
konkrétnu akciu?*). Inverzné interné modely funguju naopak, vypocitavaju potrebné
motorické pokyny na dosiahnutie ciel’a, t.j. ich vstupom je senzorickd informacia a
vystupom st motorické akcie (,,aky pohyb musim vykonat’, aby som sa dotkol rukou
objektu?*). Oba modely sa ovplyviuju a mdze ich byt’ viac. Vystup inverzného modelu
moze sluzit' ako vstup dopredného modelu, ktorého vyznam podla stcasnych teorii
spoCiva v napomahani pri potrebe korekcie trajektorie (napr. v pripade ¢iasto¢ného
prekrytia ciel'ového objektu, ktoré prerusi vizualny vstup) a v kompenzacii oneskorenia
spdsobeného vizualno-motorickou sluckou ([29]). Inverzny model vyuZziva vonkajsi
obluk cez prostredie, dopredny nie. Je prirodzené oba modely realizovat pomocou
neurénovych sieti, pretoze vizualno-motorickd koordinicia sa deje v spojitom
prostredi. Typickym pristupom je pouzitie doprednych sieti u¢enych s uéitel'om (Obr.
4), pretoze v pripade inverzného modelu sa predpokladd dostupnost chyby
z prostredia, a v pripade dopredného modelu sa chyba vypocitava vnutorne,
porovnanim senzorickej predikcie s tou skuto¢nou.

"7 Je potesitelné, Ze aj v byvalom Ceskoslovensku sa myslienky kognitivnej robotiky objavovali
uz pred 30-imi rokmi (Havel, 1980).
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( vystupna vrstva )

(  skrytd vrstva )

( vstupna vrstva )

Obr. 4. Dvojvrstvova'® dopredné neurénova siet’ (s neurénmi typu perceptron). Sipky oznadujt
uplné prepojenie medzi susednymi vrstvami, t.j. od kazdého neurénu nizSej vrstvy vedie
vahované spojenie ku kazdému neurdénu v nasledujucej vrstve (¢im dostdvame dve matice
parametrov). PoCty vstupov a vystupnych neurénov su vo vSeobecnosti rdzne, zavisia
od zvoleného kdédovania pouzitych dat. Poctom skrytych neurénov urcujeme zlozitost’ modelu.
Takéto siet’ je vhodna pre ulohy, ktoré sa daju formalne opisat ako hladanie nelinearneho
vztahu medzi vstupmi a vystupmi na zaklade predlozenych parov (vstup, pozadovany vystup).
Perceptrony sa najcastejsie ucia pomocou metody spédtného Sirenia chyby, ktora podla gradientu
chyby v priebehu u¢enia minimalizuje rozdiely medzi skuto¢nymi a pozadovanymi vystupmi.

Pri volbe uciacej paradigmy hra rolu aj kognitivna prijatel'nost modelu, to
znamena realistickost’ predpokladov, na ktorych je model zaloZeny. Napriklad,
v kontexte vizualno-motorickej koordinacie moéze byt predpoklad o dostupnosti
chybového signalu otazny, pretoze to predpoklada znalost’ o pozadovanej motorickej
aktivite (t.j. ako keby matka ucila dieta siahat’ na objekty tak, ze by mu vzala ruku
do svojej). Preto prijatel'nejSou alternativou (aj ked’ zlozitejSou z hl'adiska ucenia) je
ucenie s posililovanim, pretoze tu sa predpoklada ,,méksia“ verzia spétnej vézby. Tou
moze byt napriklad vzdialenost medzi rukou a objektom (ktort vizualny systém
odhaduje), ktora nehovori priamo, ako pohnut’ rukou (systém to musi vypocitat’; pozri
Cast’ 5.2 ). V kontexte kognitivnej robotiky je doleZitym krokom to, ze boli navrhnuté
rozsirenia konceptu ucenia s posiliovanim (pévodne navrhnutého pre diskrétnu
doménu) aj pre spojitt doménu, pre ktoré su neurénove siete vhodné ([31]). V kontexte
ucenia s posiliovanim to znamend, ze diskrétne tabul’ky sa nahradia aproximatormi
funkcii (realizované napr. doprednymi sietami), ktoré umoznuju generalizaciu na nové
vstupy. Prikladom tohto pristupu je nami simulovany a vylepSovany model trénovany
pomocou algoritmu CACLA ([146]), ktory vyuziva dve dopredné siete: jednu
na generovanie akcii (tzv. aktér) a druht na odhad ocakavanej odmeny v jednotlivych
stavoch, konkrétne pozicii ruky od ciela (tzv. kritik). Model sa nam podarilo nastavit’
tak, Ze sa dokaze naucit' trajektorie zl'ubovolného pociatoc¢ného do I'ubovolného
koncového bodu v pracovnom priestore s vel’kou presnostou ([78]).

Pochopenie  mechanizmov  spojenych s predvidanim a ohodnocovanim
motorickych akcii je velmi dolezité, nakolko tieto typy mechanizmov sa mézu
podiel'at’ aj na vyssej kognitivnej ¢innosti (napr. planovanie a jazyk) a pravdepodobne
mozog vyuziva rovnaké alebo podobné mechanizmy aj na tejto Urovni abstrakcie.
Napriklad, dopredné modely sa pravdepodobne podielaji pri porozumeni

18 , o . , e
Vstupnu vrstvu nepovazujeme za vrstvu neurénov. Su to v podstate len receptory, a nemaju
aktiva¢nu funkciu, ktord realizuje nelinedrnu funkciu medzi vstupom a vystupom neurdnu.
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pozorovanym akciam inych agentov v ramci systému tzv. zrkadliacich neurénov ([97]).
Taktiez sa predpoklada, ze slizia ako neurdlny korelat vlastnej volovej ¢innosti
subjektu (,,sense of agency*), ktory mu umoziuje odlisit’ seba od iného agenta ([27]).

5.2 Referen¢né ramce

Pouzitie doprednej neurénovej siete priamo na prevod medzi vizualnymi suradnicami
(na vstupe) a motorickymi suradnicami (na vystupe) je najjednoduchsi sposob, ako to
dosiahnut’. Takéto modely ponukaju vysvetlenie, ,,ako to funguje* na pomerne vysoke;j
urovni abstrakcie, ak si uvedomime, Ze v mozgu tomu odpoveda komunikacia medzi
troma lalokmi: spankovym, kde sa spracovavaju vizualne informacie, prednym, kde sa
spracovavaju motorické informacie, a temennym, kde sa realizuje prevod medzi
referenénymi ramcami (siradnicovymi systémami). Temenny lalok teda predstavuje
oblast, kde sa robia prevody medzi perceptualnymi stradnicami a motorickymi
signalmi, ktoré treba vygenerovat’, aby sa rameno (¢i noha) dostalo na pozadované
miesto v 3D priestore. Tento proces je vSak zlozitejsi, ak si uvedomime, Ze mozog
vyuziva viacero referencnych ramcov — napriklad retinocentricky (pozicia objektu
na sietnici oka), hlavocentricky (pozicia objektu vzhladom kuhlave) a i. — a
prepocitava sturadnice medzi nimi (napr.[114]). To je pri priestorovom vnimani
potrebné pri mnohych ulohach, napriklad nato, aby sme pri pohybovani hlavy
s pohladom zafixovanym pre seba dopredu (t.j. bez pohybu o¢i) dokazali vnimat’
nejaky objekt v zabere (receptivnom poli) ako staticky napriek tomu, Ze jeho stradnice
na sietnici sa budi menit’.

Takeéto prepocty suradnic medzi okom, hlavou a telom, experimentalne objavené
u makakov v posteriornej Casti temenného laloka (Brodmannova area 7a), sa daju
vysvetlit pomocou doprednej neurénovej siete sjednou skrytou vrstvou neurdénov
(Obr. 4). Prvy takyto model ([153]) bol trénovany prave na takyto prevod suradnic
medzi sietnicou a hlavou, a to tak, Ze na vstup dostaval podnety s retinocentrickymi
suradnicami ako aj informaciu o polohe oka vramci hlavy (t.j. smer pohladu)
ana vystupe generoval poziciu objektu odozvy s hlavocentrickymi stradnicami.
Zaujimavé bolo zistenie, Ze siet’ riesi Glohu na skrytej vrstve podobnym spésobom ako
mozog. Skryté neurdny si vytvorili svoje vlastné receptivne polia, ktoré sa
kvantitativnym sposobom lisili v citlivosti daného neurénu bud’ na jeden vstup (pozicia
objektu na sietnici) alebo na druhy vstup (smer pohladu oka vzhladom ku hlave).
Linearnou kombinaciou aktivit skrytych neurénov siet’ dosiahne na vystupe poziciu
objektu v priestore, nezavisli (invariantni) od natoCenia hlavy i nasmerovania oci.
Tieto rozmanité samoorganizované receptivne polia charakterizuji priestorovy zisk
(spatial gain) neuronu a zabezpecuju vlastne modulaciu odozvy neurénu (jeden vstup
moduluje citlivost neurénu na druhy vstup, resp. naopak). Neurdny s takymito
charakteristikami boli objavené uz na viacerych miestach v mozgu a ziskové polia su
povaZované za univerzalny mechanizmus neuralnych vypoctov v mozgu ([129]).

Analogicky mozno pomocou doprednej neurénovej siete modelovat’
prepocitavanie medzi percepénymi siradnicami a motorickymi stradnicami (pozicia
ruky) pri zdmere siahnut’ na objekt ([25]). Dokonca nedavno bol navrhnuty model opat
na baze dvojvrstvového perceptronu, inSpirovany novymi neurovednymi poznatkami,
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ktory implementuje dvojitit moduldciu ziskovych poli (compound gain field), pretoze
pozicia cielového objektu vzhl'adom k pozicii ruky sa pocita z pozicie tohto objektu
vzhl'adom k oku, modulovanej poziciou oka a suc¢asne aktualnou poziciou ruky ([18]).

Clovek na reprezentaciu priestorovych vztahov teda vyuZziva rozne referenéné
ramce, vSetky uvadzané priklady sa tykali vlastnej (ego) perspektivy. Dieta najprv
pozna len egocentricky rdamec, a az neskor sa nauci chapat’ priestorové vztahy aj
z relativnej perspektivy (alocentricky ramec), napr. z pozicie in¢ho cloveka alebo
pozorované¢ho objektu. Pre Uplnost dodajme, Zze existuje aj absolutny referenény
ramec, ktory znamena priestorovu orientaciu ¢loveka podl'a svetovych stran. Jednotlivé
ramce v mozgu koexistuju, spolupracuju a subjekt medzi nimi dokaze prepinat’ ([14]).
Okrem toho, pouzivanie referenénych ramcov zavisi od kultary a je ovplyvnené aj
jazykom ([88]). Neuralne modelovanie tychto procesov je len v zaCiatkoch. Napriklad,
jeden model vyuziva atraktorové neurénoveé siete so spojitou dynamikou, kde dlhodoba
pamit sa modeluje pomocou alocentrickych reprezentacii a kratkodobd paméit
pomocou egocentrickych reprezentacii, modulovanych smerovanim vizualnej
pozornosti ([15]). NajnovSie poznatky o prepinani medzi ramcami pochadzaji aj
zo Studie selektivnej vizudlnej pozornosti, ktord sa bezne povazuje za egocentricky
mechanizmus. Frischen, Loach a Tipper ([55]) pomocou experimentov poukazuju
na to, ze pozorovatel dokaze aktivovat aj ekvivalentny alocentricky mechanizmus,
pomocou ktorého dokaze cielene zameriavat' vizualnu pozornost’ nardozne objekty
z perspektivy iného subjektu.

5.3  Zrkadliace neurony

S problematikou referenénych ramcov suvisi schopnost’ ¢loveka (alebo zvierata)
rozumiet’ spravaniu iného jedinca. Schopnost predpovedat’ kroky pozorovaného
pohybu (napr. ¢lovek pozoruje iného Cloveka, ako siaha po salke) by sa dala vysvetlit
pomocou ,,prenesenia sa do koze aktéra.” Toto vysvetlenie pozostava z dvoch krokov:
najprv sa subjekt ,,prepne” do perspektivy pozorovaného subjektu (aktivuje sa mu
alocentricky ramec), a potom simuluje sledovany pohyb, namapovany na mechanizmy
vlastnej vizualno-motorickej koordinacie, ktoré ma uz vyvinuté na zaklade predoslej
vlastnej skusenosti. V tomto kontexte treba spomenut’ existenciu tzv. zrkadliacich
neuréonov, objavenych najskor u makakov ([121]) a len nedavno u ¢loveka ([99]),
ktoré st povazované za dolezity komponent neuralnych obvodov umoznujucich
spektrum schopnosti ¢loveka v oblasti socidlnej kognicie, po¢nlic porozumenia
pozorovanym akciam, schopnostou imitovat, az po Citanie mysle a porozumenia
emociam pozorovaného subjektu ([56]). Je mozné, ze zrkadliace neurdny zohrali ulohu
aj v evolucii jazyka ([3]).

Tieto socialne orientované schopnosti nie su pravdepodobne ¢loveku vrodené,
musi sa ich naucit, ¢o sa deje pocas prvych rokov zivota. Tieto procesy musia vediet
vysvetlit' aj vypoctové modely. Existuji viaceré modely na baze neurénovych sieti,
ktoré simuluju proces porozumenia akciam, no s vyuzitim viacerych zjednoduseni.
Jednym z nich je napriklad to, Ze vyuzivaju objektocentricky ramec, vd’aka ktorému
predpokladaju, Ze vykondvanie pohybu a i jeho pozorovanie generuju tie isté suradnice
(¢iZze nezavislé od agenta). Otazka modelovania porozumenia motorickym akciam nie
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je vsucCasnosti uspokojivo vyrieSena, pretoze existuju rdzne vysvetlenia. VSetky
modely sice rieSia prepojenie senzorickych a motorickych signalov (s vyuzitim
inverzného a pripadne i dopredného modelu), ale robia to inym sposobom, za inych
predpokladov a s vyuzitim inej paradigmy ucenia (vSetky tri paradigmy maju svoje
zastupenie). Kriticky prehl'ad konceptualnych a vypoc¢tovych modelov, hlavne na baze
umelych neurdénovych sieti mozno najst’ v praci Farkas, Maly a Rebrova, [43]. Aj ked’
to zatial’ tak nie je, da sa predpokladat’, Ze modelovanie zrkadliacich neurénov sa stane
sucast'ou vyvinovej kognitivnej robotiky.

5.4 Rozpoznavanie objektov

Tuto schopnost’ diet'a nadobuda pomerne skoro (pocas prvého roku Zivota). Vie sa, ze
vizualny systém riesi ulohy typu ,,6o* a ,kde” r6znymi ¢astami mozgu, ktoré su vSak
prepojené ([144]). Inymi slovami, ,,where” systém, situovany v temennych lalokoch
(v oboch hemisférach) riesi otazky pozicie objektu (v roznych referenénych ramcoch
spominanych vyssSie) bez jeho identifikacie, a naopak, ,,what* systém sa orientuje
na identifikaciu objektu (na ktory mame zameranii pozornost’), nezavisle od jeho
presnej pozicie'’, velkosti a nato¢enia. Ulohou uréovania pozicie objektu sme sa
zaoberali v predchadzajticej Casti, teraz sa pozrime na ulohu rozpoznania. Invariantné
rozpoznavanie je prirodzenou poziadavkou nielen zpohladu potrebnej uspesnosti
rozpoznania, ale aj z hladiska kognitivnej relevancie: toto dokaze idieta. Jednym
z prvych neuralnych modelov, ktory ciastoéne rieSil otazku invariantnosti, a to
hierarchickym spdsobom, bol Stvorvrstvovy perceptron ([83]), trénovany s ucitelom
(Standardnou metodou spitného Sirenia chyby) a testovany na ulohe rozpoznavania
rukou pisanych ¢islic (databaza MNIST). RieSenie problému spociva vo vyuziti dvoch
principov: architektirneho a vypoctového. Architektirny princip spociva v tom, ze
kazdy neurdn vyssej vrstvy v ramci svojej skupiny dostava vstupy z Casti receptivneho
pola neurénov nizSej vrstvy (t.j. Casti vstupného priestoru, ktori vidi) a susedné
neurény maju receptivne polia mierne posunuté (vidia iné cCasti vstupu), a to
topografickym spdsobom. Druhym principom je, Ze neurény v ramci skupiny zdiel’aju
svoje dopredné vahy (weight-sharing), tj. maji ich stale rovnaké, ¢im sa UCelne
redukuje podet volnych parametrov a podporuje schopnost’ zovieobecnenia.” Tieto
dva principy zabezpecia, Ze skupina neuronov za¢ne fungovat’ ako detektor nejakého
priznaku (napr. Ciary nejakej orientacie) v rdznych pozicidch na sietnici. Ak mame
viacero skupin na danej vrstve vedla seba, tie sa naucia detegovat iné priznaky.
Réznorodost’ priznakov dosiahne siet’ sama v ramci ucenia, ¢o je peknou ilustraciou
toho, ako uciaci signal ,,naviguje detektory priznakov k ich Specializacii (ktora zavisi
od pociato¢nych hodnét vah, a tie byvaji nahodné). Ak nejaky neurdn eSte vyssej
vrstvy vidi Cast’ neurdénov niz$ej vrstvy, stava sa invariantnym detektorom tohto

" Tu mam na mysli relativne malé posuny v ramei uhla pohl'adu, ked sa na objekt pozerame,
no kazdy maly posun znamend velké zmeny v aktivaciach receptorov na sietnici, preto
predstavuje vypoctovy problém.

* Toto je z vypoctového hladiska Sikovny krok, no z biologického hladiska je takato uprava
tazko prijatelnd, aj ked’ susedné neurony v kére mavaji velmi podobné charakteristiky
(vratane synaptickych ucinnosti), ¢im je zabezpecend redundancia a robustnost’.
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priznaku. Tento proces sa opakuje aj vo vysSich skrytych vrstvach, priCom narasta
miera invariantnosti, a vystupna vrstva predstavuje kategorie vstupov (10 ¢islic).

Od povodného modelu ([83]) bolo navrhnutych viacero vylepSeni na baze
neurénovych sieti alebo inych metdd strojového ucenia, no pozoruhodnym je nedavny
model ([22]), ktory svojou presnostou (nonie ¢asom trénovania) prekonal vSetky
predchadzajice modely na vysSie spominanej Standardnej mnozine rukou pisanych
¢islic (MNIST). Model doprednej siete pozostava z vacSieho mnozstva vrstiev (autori
ich skuasali az 9), no vyuziva len Standardné pravidlo uéenia pomocou spatného Sirenia
chyby ([127]), ktoré viaceri uz povazuji za ,zastarané. Ako vysvitlo, ak siet’ ma
dostatok casu na trénovanie (urychlenie vypoctu asi 50x realizovali pomocou
grafickych procesorov), dokaze sa dost’ presne naucit’ tlohu, az na urovni l'udskych
schopnosti. Z pohl'adu potrebného ¢asu a poctu prikladov vsak strojové ucenie velmi
zaostava za l'udskou kogniciou.

Ukazuje sa vSak, ze nadvrh hlbokych hierarchickych architektar je asi cestou, ako
dosiahnut’ invariantné robustné rozpoznanie komplexnych dat ([9]). Koniec koncov,
hierarchické spracovanie informacie je inherentnou vlastnostou aj architektiry mozgu,
¢o sa tyka nielen percepcie ([46]), ale aj konania ([62]).

5.5  Akvizicia jazyka — lexikalna troven

Oblast’ akvizicie jazyka je zaujimavou doménou ztoho dbévodu, ze v sebe zahina
Siroké spektrum procesov, pocnic fonologickou analyzou, cez morfologicku a
lexikalnu Groveti aZ po syntax a sémantiku viet.”' Okrem toho, niektoré aspekty jazyka
(napr. gramatika) priamo nabadaji na symbolové pristupy k modelovaniu. Nie
nahodou boli spomedzi po¢itatovych modelov jazyka donedavna dominantnymi prave
symbolové modely. Tie dokdZu transparentne opisat niektoré aspekty (v podstate
vsetky tie, ktoré sa daju zachytit’ pravidlami), no na druhej strane nevedia vysvetlit’
niektoré kognitivne javy vznikajice pri pouzivani jazyka. Preto sa popri klasickych
modeloch zacala v 90-tych rokoch rozvijat’ konekcionisticka psycholingvistika ([20])
v oblasti modelovania jazyka, ale aj v kontexte ostatnych kognitivnych procesov
([119],[96]). Prirodzeny jazyk pritom vzbudil najviac zaujmu, ale aj kontroverzie
([108]). Podla niektorych kritikov sa totizto (minimalne) niektoré aspekty jazyka
vobec nedaju vysvetlit' konekcionisticky, ale len pomocou symbolovych modelov.
Jadro kontroverzie suvisi suz spominanou otdzkou, aka je povaha mentalnych
procesov prebiehajucich v mozgu pri vysSich kognitivnych procesoch ([108]): ¢i
dokazu  konekcionistické modely iba implementovat symbolové modely
(implementacny konekcionizmus), alebo €i mentdlne procesy mozno zredukovat
na subsymbolovi Uroven,, a vtom pripade konekcionizmus bude znamenat
alternativnu paradigmu k vysvetleniu povahy jazyka (eliminacény konekcionizmus).
Odpoved na tuto otazku je pri stiCasnej urovni poznania zlozitd, pretoze pre viaceré
jazykové fenomény existuje konekcionistické i symbolové vysvetlenie. V d’alSej Casti
budem ilustrovat’ oblast’ konekcionistickej psycholingvistiky na par prikladoch.

*! Mohli by sme pokragovat’ nadvetnou trovitou smerom ku pragmatike jazyka a diskurzu, ale
pre nase prezentacné ucely postaci, ak skon¢ime pri vetnej Grovni.
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DetailnejSi a obsaznej$i prehlad modelov méze cteny Citatel’ najst’ v prehl'adovych
pracach ([19],[36],[123]).

V oblasti morfologického spracovania je najznamej$im prikladom problém
tvorenia minulého casu slovies v angli¢tine. Ako vieme, vicSina anglickych slovies
ziskava v minulom ¢ase koncovku /-ed/, av§ak pri nepravidelnych slovesach st minulé
tvary rozne. Pre tento jav existuji dve vysvetlenia ([110]). Klasické vysvetlenie
predpoklada existenciu dvoch ciest v mozgu, jednu pre pravidelné slovesa (aplikacia
pravidla pridania koncovky /-ed/) a druhti pre nepravidelné slovesa (tabulka parov
neurCitok - minuly ¢as). Algoritmus pre rozhodovanie je takyto: mam neurcitok, ak
najdem tvar v tabul’ke, pouzijem odpovedajlici minuly cas, ak nie, aplikujem pravidlo
pre pravidelné slovesa. Na druhej strane, konekcionistické vysvetlenie predpoklada len
Jjednu cestu, pretoze dopredna neuronova siet’ sa dokaze naucit’ tvorit minuly Cas
vsetkych slovies a zovSeobecnovat svoju znalost' pri predloZzeni novych tvarov.
Neurobiologické poznatky o mozgu sa zdaju byt skor v prospech existencie dvoch
ciest ([110]), no symbolovy model nevie uspokojivo vysvetlit proces akvizicie
minulého Casu slovies u diet'at’a, zatial' ¢o neuronova siet ano (napr. [112]). Proces
akvizicie ma tri typické fazy: najprv dieta spravne tvori minulé tvary pravidelnych i
tych niekolkych zndmych nepravidelnych slovies, potom vSak zane nespravne
aplikovat’ pravidlo /-ed/ aj na nové nepravidelné slovesa, no napokon sa minulé tvary
vietkych nepravidelnych slovies naugi spravne.”

Tato debata poukazuje na zaujimavy, vSadepritomny fenomén, s ktorym sa uciaci
sa agent stretiva. Vela dat, vratane tych lingvistickych, ma vlastnost’ tzv.
kvaziregularnosti, o znamena, Ze medzi datami (¢i uz medzi vstupmi, alebo v rdmci
vstupno-vystupnych parov na trénovanie) existuje systematickost’ (zakonitosti,
pravidelnosti), ale aj viaceré vynimky (ako sme videli pri slovesach). Na vysvetlenie
takychto vztahov sa v symbolovom pristupe predpoklada, Ze systematickost je
reprezentovana pomocou explicitnych pravidiel, zatial co vynimky sa zabezpecuju
asociaénym mechanizmom ([110]). Pri konekcionistickom vysvetleni potrebujeme len
jeden systém a vSetky vstupné data sa navzajom liSia iba stupfiom konzistentnosti
z pohladu vstupno-vystupnej transformacie. To znamend, ze aj podobnost
(systematickost’) ma gradovany a nie binarny charakter (pravidlo/vynimka). V pripade
nepravidelnych anglickych slovies tiez mozno najst ich vnatorné c¢lenenie
na jednotlivé podskupiny (keep/kept, sleep/slept) s roznymi velkostami az po vel'mi
nepravidelné slovesa (napr. go/went). Tato kvaziregularnost’ odzrkadl'uje rézne naroky
na (nelinearnu) transformaciu pri generovani pozadovaného tvaru, od coho potom
zavisi aj poradie, v ktorom sa siet’ minuly ¢as jednotlivych slovies nauéi. Z pohl'adu
neurénovej siete teda ide o ulohu nelinedrnej transformacie srdznymi stupnami
pravidelnosti. Podobny pripad kvaziregularnosti mozno pozorovat ipri Citani slov
(systematickost’ zavisi od jazyka), spracovani reCového signalu alebo pri artikulacii
slov ([20)).

2 Symbolové vysvetlenie tohto procesu by sa dalo asi formulovat’ takto: v prvej faze dieta len
memoruje minulé tvary, v druhej faze zacne aplikovat’ pravidlo /-ed/ a az v tretej faze najde
rovnovahu medzi oboma cestami. Debata okolo tvorby minulého ¢asu ma svoj vyvoj a cela
problematika je o Cosi zlozitejSia, nez sme tu uviedli (viac mozno najst’ v [36]).
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Analdgiou kvaziregularnosti je zndma teoria prototypov a zakladnych kategorii
([124]), pomocou ktorej mozno vysvetlit' kategorizaciu objektov u ¢loveka (a inych
zivocichov). Stupen prisluSnosti objektu do danej triedy moZzno charakterizovat’ ako
spojity (teda nie binarne ako v symbolovom systéme), ¢o zavisi od prototypickosti
objektu (priklad: vrabec je lep$im prvkom Kkategérie vtak nez tucniak). Toto
vysvetlenie ma aj psychologicku podporu, pretoze ¢lovek dokaze verbalne zhodnotit’,
nakol’ko sa mu pozdéva dany objekt ako prvok danej kategorie.

neurény
v mriezke

[ vstupna vrstva |

Obr. 5. Samoorganizujiica sa mapa (SOM). Vstupy st uplne prepojené adaptovatelnymi
vahami so vSetkymi neurénmi v mape, usporiadanymi do pravidelnej 2D mriezky. SOM zobrazi
distribuovane reprezentované vstupy na lokalistické odpovede v mape (zobrazenie redukujuce
dimenziu). Pozadovanou vlastnost'ou tohto zobrazenia je vlastnost’ zachovania topologie: blizke
vstupy sa zobrazia na blizke neurény v mape. Takéto zobrazenie mozno ucenim dosiahnut
prave vd’aka existencii neuralnej Struktiry v mape (kazdy neurén ,,vie”, akych ma susedov), ¢o
sa vyuzije pri mechanizmoch sitazenia a kooperacie medzi neuronmi. Reakcie neurénov SOM
sa organizuju podla Statistickych vlastnosti vstupov.

Ako dalsi priklad spomenime modelovanie tzv. lexikalnych map, kde mozno
vyuzit' neurénové siete so samoorganizaciou. Znamy model samoorganizujucej sa
mapy ([77],[35]) umoziiuje modelovat’ rozne lexikalne efekty a je biologicky
zaujimavy. SOM (Obr. 5) realizuje zobrazenie, ktoré zachovava vztahy podobnosti
medzi vstupnymi datami, ¢o je vlastnost’ niektorych ¢asti mozgovej kory, kde mame
napriklad rézne senzorické mapy (napr. v doméne vizualnej alebo akustickej), alebo
motorické mapy, ktoré si mozog interne vytvara. Predpoklada sa, Ze v mozgu mozu
existovat’ i mapy vysSich, abstraktnejSich entit, napriklad konceptov ([120]), ¢o sa
pontika ako vysvetlenie kognitivnych porich pozorovanych u pacientov, napr.
neschopnost’ pomenovat’ predmety patriace do nejakej kategorie. Vysvetlenie spociva
prave v predpoklade o topografickom usporiadani odpovedajucich neurénov v mape:
simulacia lokalnej poruchy v mape s vel’kou pravdepodobnost'ou poskodi len neurény
v jednej Casti mapy, zodpovedajice nejakej kategorii objektov.



46 Igor Farkas

fonologicka

(_fonol. forma J€&———> mapa

A

\ 4
sémanticka
mapa

( koncept J&——>

Obr. 6. DevLex model lexikdlneho vyvinu. Dve rastice SOM st vzajomne asociativne
prepojené. Fonologickd mapa sa organizuje na fonologickych symboloch a sémantickd mapa
na reprezentacidch konceptov. Vsetky spojenia sa aktualizuji pomocou samoorganizacie.

Niektoré modely zalozené na SOM maji komplexnej$iu architekturu, ¢o rozsiruje
ich pouzitel'nost. Napriklad Dislex ([98]) predstavuje systém troch prepojenych map
(fonologicka a ortografickd mapa su prepojené so sémantickou mapou), ¢o umoziuje
ich vzajomné aktivovanie. Tym sa daji modelovat’ jazykové procesy, ako napriklad
Citanie (ortograficko-sémantickd linka) alebo artikulacia (sémanticko-fonologicka
linka), ale aj r6zne poruchy ako dyslexia alebo Specifické afazie (napr. poruchy
pomenovania veci), a to pomocou simulovanych lokalnych portich v modeli.
(Obr. 6), pozostavajuci z dvoch navzajom prepojenych rastacich map (fonologickej a
sémantickej), ktoré maju ti vyhodu, Ze nepotrebujeme vopred poznat’ vhodni velkost’
siete, pretoZe ta sa upravi podl'a dat. Rastice siete su ilustraciou matura¢nych procesov
(funkénych a anatomickych), ktoré sa predpokladaji v mozgoch cicavcov, a ktoré sa
mozu tykat' aj oblasti, spracovavajucich jazyk ([118]). DevLex bol navrhnuty ako
psychologicky prijatelny model vznikajuceho lexikénu u malych deti. Napriklad
ukazuje, ako nielen gramatické kategorie (podstatné mena, slovesd), ale aj sémantické
kategorie (napr. zvieratd, jedlo, atd’.) postupne vznikaju v sémantickej Casti modelu.
DevLex taktiez vysvetl'uje javy roznych chyb pomenovania objektu, a to v zavislosti
od frekvencie slov a od sémantickych podobnosti medzi slovami. Na druhej strane,
DevLex je prikladom typického pouzitia neurénovej siete, kde vstupy z prostredia st
predpripravené, takze nemozno hovorit’ o spatnovédzbovej slucke, ako je to v pripade
uciaceho sa dietat’a.

5.6  Akvizicia jazyka — vetna uroven

Viaceré¢ konekcionistické modely boli aplikované i na vetnej trovni, kde je to uz viac
zaujimavé, lebo ku slovu sa dostava syntax a sémantika®. Prvé modely sa zaoberali
akviziciou gramatiky, a tu kI"ai¢ovu tlohu zohrala priekopnicka praca Jeffreyho Elmana
([34]), ktora spustila ,lavinu“ pouzivania rekurentnych neurdénovych sieti pri
spracovani sekvencnych dat v jazyku i mimo neho. Elman zaviedol novu paradigmu
trénovania nasledujucej polozky (item) v danej vstupnej sekvencii symbolov, napr.
slov v pripade viet. Elmanova jednoducha rekurentna siet’ (simple recurrent network,
SRN) sa trénuje na vetach nejakého jazyka, vzdy slovo po slove, a snazi sa predikovat

» 0 lexikalnej sémantike sme hovorili v pripade lexikalnych map, kde sme predpokladali
existenciu sémantickych priznakov slov, vytvorenych dizajnérom.
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nasledujtce slovo. Slova boli kodované lokalisticky, t.j. kazdy neurén svojou aktivitou
reprezentoval prave jedno slovo. Napriklad vo vete John broke glass, ak je aktualnym
vstupom John, siet ma predikovat slovo broke. V d’alSom kroku sa broke stava
vstupom, a pozadovanym vystupom je glass, atd’. Tto schopnost’ ma nepochybne aj
Clovek, ktory pri po¢uvani re¢i dokaze s istou presnostou predikovat’, ¢o re¢nik povie.
Je tomu tak vd’aka syntaktickym, sémantickym a pragmatickym obmedzeniam, ktoré
determinuji povrchovu Strukturu viet.

( vystupna vrstva )
1

( skryta vrstva

-

~. kopirovanie
-~

~

( vstupnavrstva ] ( kontext )

Obr. 7. Schéma jednoduchej rekurentnej siete (SRN). V porovnani s viacvrstvovym
perceptronom je obohatend o spitni vizbu od skrytych neurénov. Plné Sipky oznacuju uplné
prepojenie medzi susednymi vrstvami neurénov pomocou adaptovatelnych vah. Ciarkovana
Sipka oznacuje kopirovanie aktivit skrytych neuronov na kontextové vstupy, ¢im sa aktivity
skrytych neuronov v aktualnom kroku stant kontextovymi vstupmi v nasledujucom kroku. Tuto
siet’ mozno trénovat’ aj pomocou Standardnej metody spétného Sirenia chyb, ale aj pomocou
efektivnejsich algoritmov. SRN je vhodna na niektoré Casopriestorové ulohy, kde kontextové
vstupy sluzia ako pamiat (s exponencidlnym zabudanim do minulosti) a umoziuju sieti
generovat’ vystup nielen podl'a aktudlneho vstupu, ale aj podl'a 'avého kontextu.

Aj ked predikcia nasledujaceho slova nie je findlnym produktom pri spracovani
jazyka (cielom je porozumiet’ vete), predikcia je jednym z uzito¢nych komponentov
jazykového systému v l'udskom mozgu (¢lovek takisto robi predikcie rézneho typu, viz
Cast’ 5.1 ). Preto tato tloha vzbudila v 90-tych rokoch pozornost’ i v konekcionisticke;j
komunite. Z pohl'adu paradigmy ucenia ide o Specialny typ ucenia s u¢itelom (self-
supervised), pretoze pozadované vystupy pochadzaju zo vstupnej sekvencie. Elman
(1990) aplikoval svoj model SRN na dve ulohy so sekvenénymi datami. Prvou bola
predikcia nasledujuceho (tlaCeného) pismena v stvislom texte. Siet’” teda v kazdom
kroku precitala aktualne pismeno (symbol) a jeho lavy kontext, a mala predikovat
nasledujucu pismeno (bez medzier medzi slovami). Elman ukazal, ze predikcie
zaCiatku nového slova boli vzdy najhorSie. Tento pristup implikuje, Ze schopnost’
predikcie nasledujucej fonémy (v pripade hovorenej re¢i) méze byt primarnym
mechanizmom, ktory novorodenci pouZzivaju pri segmentacii slov ([ 128]).

Druhou ulohou bola predikcia nasledujucich slov (tiez lokalisticky kodovanych)
v korpuse jednoduchych viet (napr. John runs, Mary loves John, John broke glass,
atd.). SRN sa naucila pomerne presne predikovat vhodnych kandidatov v kazdom
kroku (vjazyku danom stochastickou bezkontextovou gramatikou bola neurcitost,
takze v kazdom mohlo nasledovat’ viacero slov vhodnej kategorie), ¢im sa teda naucila
gramatiku jazyka. Naucila sa ju vSak implicitne, pretoze neziskala explicitni znalost’
o pravidlach (narozdiel odsymbolovych modelov, kde pravidla gramatiky su
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explicitne dané). Schopnost’ nau¢it’ sa gramatiku sa Elmanovi podarilo vysvetlit, ked’
analyzoval interné reprezenticie po natrénovani, ktoré si SRN vybudovala vo svojej
skrytej vrstve.”* Zaujimavym zistenim bolo, Ze tieto interné distribuované reprezentacie
mali svoju Struktaru, takZze podobné slova (vyskytujuce sa v podobnych kontextoch)
mali podobné interné reprezentacie, Co pri ich zhlukovani viedlo k odhaleniu
jednotlivych syntaktickych i sémantickych kategorii slov. Naucena siet’ sa teda naucila
gramatiku, ¢o dosiahla vytvorenim sémantickych reprezentacii na skrytej vrstve slov
na zéklade minimalizacie vystupnej predikénej chyby (viac o sémantickych reprezen-
taciach a vyznamoch pojedndvam v Casti 5.7 ).

Ako bolo povedané, Elmanove prace zohrali v historii rekurentnych neurénovych
sieti doleziti tlohu a SRN je dodnes najCastejSie pouzivanym modelom rekurentnej
siete”. Predikéné modely sekvencii sluzili aj ako stimulacia pre empirické skiimanie a
zaujem o Statistické ucenie, pretoze sa ukazalo, ze l'udia dokazu zachytévat’ Statistické
zavislosti na r6znych trovniach. Tato schopnost’ je ¢asto podvedoma (subjekt nevie, ze
sa dané zavislosti u¢i, no jeho vysledky v teste st toho dbokazom), a preto ide
o implicitné ucenie ([24]). To sa samozrejme netyka len jazyka, ale aj inych
sekvenénych Cinnosti. V kontexte je jazyka je zaujimavé, Ze ¢lovek dokaze sledovat’ aj
tzv. nesusedné zavislosti ([101]), ako napriklad vo vztaznej vete Janko, ktory sedi
vzadu, vidi macku, kde v hlavnej potrebujeme naviazat’ sloveso vidi na podmet Janko.
Tato schopnost’ je nevyhnutna pri pouZzivani jazyka, jej vysvetlenie zavisi od pohl'adu
(zéstanca symbolovej paradigmy by to vysvetlil tak, Ze subjekt vyuZziva explicitnt
gramatiku), no z hl'adiska Statistického ucenia nie je vObec trivialna, pretoze slovny
material medzi cielovymi slovami je premenlivy a mdze tak pdsobit’ ,,rusivo”. Bolo
vsak ukdzané, ze aj SRN sa dokaze za istych podmienok naucit’ s istou presnostou
nesusedné zavislosti v umelom jazyku (pozri [40] a tamojsie referencie).

Druha linia konekcionistického vyskumu suvisiaca so spracovanim jazykovych
sekvencii sa tyka tzv. syntaktickej systematickosti jazyka (a mysle). Fenomén
systematickosti I'udskej mysle sa priamo dotyka spominanych paradigiem a mozno
ho vysvetlit pomocou analdgie so schopnostou ¢loveka systematicky rozumiet’ jazyku.
Ak niekto vie povedat’ alebo rozumie vete Janko I'ibi Anicku, bez problémov vie
vytvorit' vetu Anicka I'ibi Janka a porozumiet’ jej, pretoze vie, ze jazyk sa sklada
z Casti a vie, ako ich skladat pri tvorbe viet. Systematickost’ v jazyku implikuje
produktivnost’ (schopnost generovat’ teoreticky neobmedzené mnoZstvo viet) a
kompozi¢nost’ (skladanie atomickych znakov do zloZzenych pomocou rekombinacie;
viz. definicia symbolového systému v Casti2.1 ). V symbolovych modeloch je
problém systematickosti automaticky vyrieSeny, pretoze pouzivané reprezentacie a
syntaktické operacie nad nimi (podla explicitnych pravidiel) priamo zabezpecuju

 Postup ziskania internych reprezentécii slov je nasledovny: po natrénovani siete raz prejdeme
trénovacou mnozinou a zaznamenavame aktivacie skrytej vrstvy pri kazdom vstupnom slove
(vroznych kontextoch). Potom aktivacie pre kazdé slovo spriemernime, ¢im dostaneme
kontextovo-nezavislé reprezentacie slov (nieco ako prototypy pri kategorizacii), ktoré
mozeme znazornit' v hierarchickom diagrame a vidiet’ tak podobnosti medzi slovami.

'V ostatnych rokoch sa zacal Gastejsie skumat’ aj jednoduchsi model, rekurentna siet’ s echo
stavmi (pozri prehlad v [85]), ktora sa da rychlejsie trénovat’ a v niektorych pripadoch postaci
ako efektivna ndhrada SRN.
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produktivnost’ symbolového systému. V neurénovych sietach takéto vlastnosti vobec
nie su zrejmé (siet’ si nemodze explicitne ulozit’ gramatiku vo svojej pamaéti), a podla
niektorych kritikov ani principialne mozné. Fodor a Pylyshyn ([50]) vo svojom
vplyvnom kritickom ¢lanku sformulovali argumentaciu zhruba nasledovne: ,,Cudska
mysel' je systematicka, a preto jej interné reprezentacie su Struktirované. Kedze
v konekcionistickych systémoch neexistuju Struktirované reprezentacie, nie s (tie
systémy) dobrymi modelmi l'udskej mysle.*

Vysvetlenie systematického spravania stale predstavuje pre neurénové siete vyzvu
([2]), aj ked nejaké lastovicky sa uz objavili. Hadley ([64]) navrhol rozliSenie medzi
slabou a silnou syntaktickou systematickostou. Neuronova siet’ je slabo systematicka,
ak dokaze spracovat’ vety (tj. spravne predikovat) s novymi kombinaciami slov,
pricom vSetky slova st na syntaktickych poziciach, na ktorych sa objavili uz aj pocas
trénovania (napr. siet’ trénovana na vetach chlapec I'ibi diev€a a pes nahana macku
dokaze spracovat’ aj vetu pes nahana dievca). Na druhej strane, silna systematickost’ uz
vyzaduje, aby siet vedela generalizovat aj vnovych syntaktickych poziciach
(napr. spracovat’ vetu pes nahana chlapca, za predpokladu Ze podstatné meno chlapec
sa nikdy nevyskytlo pocas trénovania v tlohe objektu len subjektu). Bolo ukazané, ze
vlastnost’ tzv. slabej syntaktickej systematickosti dokazu nadobudnut’ rekurentné siete
s rtdznymi architektirami a algoritmami u¢enia: SRN, ESN (Frank, 2006a) a rekurentna
siet’” so samoorganizaciou ([42]). Vlastnost' silnej systematickosti bola preukazana
vpripade ESN ([52]) a SRN ([11]). Tieto pozitivne vysledky eliminacného
konekcionizmu oslabujua kritiku, podl'a ktorej aj ked’ sa podari natrénovat nejaky
konekcionisticky model so systematickym spravanim, to nestaci, pretoze konekcioniz-
mus ,,ako taky” (vo vSeobecnosti) by mal byt systematicky; len vtedy ho mo6zeme
povaZovat’ za kognitivne relevantny model ([50]). Treba vSak priznat’, Ze dosiahnuté
vysledky sa tykaju jednoduchSich foriem jazyka, takze problém konekcionistickej
syntaktickej systematickosti este nie je uspokojivo vyrieseny.

5.7 Porozumenie vetam

Otazka vyznamov a ich reprezentacie sa netyka len samotného jazyka, ale ide o $irsi
koncept. Spominali sme, Ze Elmanova SRN vytvarala (kontextovo-zavislé) sémantické
reprezentacie slov na skrytej vrstve, ¢o znamena, ze jednotlivym aktivitam skrytych
neurénov by sme mohli priradit’ vyznam. Takyto spdsob reprezentovania vyznamom je
prikladom pristupu, ktory mézeme nazvat’ Statistickym symbolizmom. Ide v podstate
o uciace metody, ktoré vyuzivaju Statistické zavislosti vo vyskytoch slov (symbolov),
teda ako slova po sebe nasleduji v nejakom korpuse (kovariacia). Inymi slovami,
vyznam slova, t.j. jeho sémanticka reprezentacia, sa odvodi na zaklade vyskytov tohto
slova v réznych kontextoch®® (v pripade SRN ide o I'avy kontext, t.j. predchadzajiice
slova). Tu vSak ostava problémom ukotvenie symbolov (Cast’ 4.2 ), pretoze takéto
vyznamy sa vytvaraju stvztazne, u kazdého slova pomocou ostatnych slov, a preto
tieto vyznamy nie su ukotvené v prostredi. Je to akoby sa niekto snazil ucit’ slova

% Kontext slova moéze mat’ rozne formy, napriklad méZe ist' aj o pocitanie vyskytov slov
v r6znych dokumentoch ([81]).
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cudzieho jazyka len pomocou vykladového slovnika toho jazyka. Jedinym zdrojom
informacie je tu spominana kovariacia. Tym sa v8ak tento spdsob tvorby vyznamov
odlisuje od tradi¢nych symbolovych systémov, kde sémantiku slov vklada dizajnér a
kde kovariacia slov ako zdroj informéacie nehra ulohu.

V pripade konekcionistickych modelov hra Statistika kI'i¢ovu tlohu. Prvé modely
vyuzivali vopred pripravené sémantické reprezentacie ako pozadované vystupy, ktoré
mala siet’ priradit’ vetam na vstupe. Napriklad, model McClellanda a Kawamota ([94])
je realizovany ako Standardnd dopredna siet’, ktora sa uc¢i priradit’ sémantické roly
(agens, paciens, inStrument, modifikator) jednotlivym konstituentom vety (podmet,
prisudok, predmet, predlozkova fraza ,,s*), Co mozno povazovat’ za dolezity krok pri
komprehenzii (porozumeni). Hlavnym obmedzenim modelu je to, Ze vyznamy viet su
vopred dané a predpokladaji sa len vety generované podla niekolkych ramcov
(templates) s pozadovanymi sémantickymi rolami. Napriek tomu uloha mapovania viet
na vyznamy nie je trivialna, lebo priradenie roli zavisi od kontextu (vo vetach Ball hit
girl a Ball moved je ten isty podmet raz inStrumentom a raz paciensom), alebo zavisi
od sémantiky slovesa (vo vetach Man ate pasta (with) spoon a Man ate pasta (with)
cheese v prvom pripade predlozkova fraza ,,s“ modifikuje paciensa, zatial’ co v druhom
pripade vyjadruje inStrument). V niektorych pripadoch ostdva nejednoznaénost
nerozlistena (napr. vo vete Boy hit girl with ball nevieme, ¢i ball je inStrumentom
alebo modifikdtorom paciensa girl). Model vSak dokazal tieto nejednoznacnosti
zohl'adnit’ a spravne zovSeobeciiovat’ (aj ked” len na malej mnoZzine viet). Tento model
sme predstavili nailustraciu raného pristupu k reprezentacii vyznamov, ktoré
nevyuzivaji prvky situovanosti ani vtelenia, a naopak zdielaju charakteristiky
s tradi¢nymi symbolovymi systémami (napr. rimce). Na tento model nadviazali d’alSie
vylepSenia smerom ku zlozitejSim konStrukciam a architektram. Sucasnu ,,Spi¢ku®
konekcionistického modelovania komprehenzie viet z hl'adiska zlozitosti architektury a
pouzivaného jazyka predstavujii pravdepodobne dva modely: CSCP ([122]) a
INSOMNet ([92]).

Rohde ([122]) navrhol integrovany model komprehenzie a produkcie viet (CSCP),
ktory sa trénuje navetdch (réznej zlozitosti) generovanych podla gramatiky
zjednoduSeného anglického jazyka (ale pozoruhodnej zlozitosti). Vyznam vety
pozostava z mnoziny propozicii, ktoré su reprezentované distribuovane a st explicitne
prezentované sieti pocas ucenia. Jedna cast’ systému (sémanticky systém) sa uci
skomprimovat’ sekvenciu tychto propozicii do jednej, statickej reprezentacie vyznamu
celej vety. Model CSCP je postaveny na baze modulov SRN ([34]), ktoré sa naucia
zobrazit' vstupnu vetu (sekvenciu slov) na jej celkovy vyznam (komprehenzia) ako aj
opacnym sposobom, t.j. vyznam na povrchovu formy vety (produkcia). Dolezité je, Ze
CSCP je schopny simulovat’ rézne psychologické aspekty spracovania viet u ¢loveka a
poukazuje na ddlezitost’ prepojenia medzi komprehenziou a produkciou poc¢as ucenia
jazyka. Diskutabilnou strankou modelu je vSak prave trénovanie pomocou explicitnych
propozi¢nych reprezentacii, ktoré prebiecha pomocou tzv. dotazovania (query)
na jednotlivé konStituenty propozicii, ¢o je zkognitivneho hladiska otazne (tento
prvok figuruje aj v starSich, jednoduchsich modeloch komprehenzie viet, zrejme ako
nutnd pomocka nato, aby sa model dokazal vstupno-vystupni transformaciu
naucit’ [36].
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Flexibilnej$i model INSOMNet ([92]) nevyzaduje fixné ramce propozicii ako
CSCP. Tento model s modularnou architektiirou bol navrhnuty ako interpretator
anglickych viet, ktory predloZenej vete v textovej forme (slovo za slovom) priradi jej
sémanticki reprezentaciu. Reprezentdcie viet stzv. plytkou sémantikou, pouzité
na trénovanie vystupného modulu s externym ucitel'om, boli vzaté z lingvisticky
anotovaného korpusu, vktorom sémantika kazdej vety ma formalne podobu
orientované¢ho grafu. Takyto graf vyjadruje syntaktické a sémantické vztahy medzi
vetnymi ¢lenmi, reprezentovanymi distribuovane. Reprezentacie viet zaloZzené na tejto
lingvistickej konceptualnej Struktire maji dve zaujimavé vlastnosti: (1) vdaka
grafovej Struktire sa vyhybaju problému reprezentovania syntaktickych stromov
s velkou hibkou (typickych pre prirodzeny jazyk v kontexte symbolovych a
Statistickych modelov), a (2) podobne ako symbolové programy tiez vyuZzivaji
smerniky, no tie su implementované pomocou aktivacii viacerych neurénov a siet’ sa
ich musi naucit’ ako stiCast’ reprezentacie vety. Model sa musi tiez naucit’ gramatiku,
pretoze ta nie je explicitne danad. INSOMNet je psychologicky prijatelny model, lebo
(podobne ako ¢lovek) sa uéi na prikladoch, generuje predikcie, nemonotdnne reviduje
interpretaciu vety pri jej inkrementélnej analyze, sprava sa robustne, dokaze paralelne
vytvarat’ viacnasobné interpretacie v pripade nejednoznaénych viet, a vie modelovat’
rozne jazykové poruchy pozorované u l'udi.

V oboch spominanych modeloch sa pouzivaji sémantické reprezentacie viet
vo formate propozicii, Co znamena, ze vieme lokalizovat’ jednotlivé konstituenty vety.
Teérie porozumenia textu ([47]), podporené psychologickymi experimentmi,
potvrdzuju, Ze okrem propozi¢nej urovne clovek vyuziva aj tzv. situacnu Uroven
reprezentacie, ktora uz je jazykovo nezavisla a formuje sa nad propozi¢nou uroviiou
(textova baza). Tento poznatok sluzil ako inSpiracia pre model distribuovaného
situa¢ného priestoru (DSS,[53]), ktory bol navrhnuty na reprezentaciu vyznamov
(situdcii) na situacnej urovni. Situacné vektory teda nemaju propozicny charakter,
pretoze neurdny v DSS sa podiel’aju na reprezentacii viacerych situdcii, a reprezentacia
kazdej situdcie je distribuovana. DSS reprezenticie situdcii su pripravené vopred
pomocou samoorganizacie. Uloha neurénovej siete (SRN) spoéiva vtom, Ze
jednotlivym vstupnym vetam, opisujicim nejaka situaciu v uvazovanom mikrosvete
ma SRN priradit’ ich situa¢ny vektor, ¢o sa interpretuje ako pochopenie vyznamu vety.
SRN teda predpoveda danu situaciu, preskakujic propozi¢ni uroven reprezentacie
vety. SRN ¢ita vetu slovo po slove, a kukoncu ma vygenerovat' situacny vektor.
Samozrejmou poziadavkou je, aby siet’ dokazala zovSeobecnovat, t.j. aby porozumela
nielen novym vetam opisujucim zndme situacie, ale aj novym vetam opisujicim nové
situacie. Napriklad, v modeli existuju tri postavicky, ktoré moézu robit’ rézne innosti
na réznych miestach (samostatne alebo spolu). Ak sa systém nauci porozumiet’ vetam
Janko hra Sach vnutri a Janko sa hrd na schovavacku vonku, musi porozumiet’ aj vetam
Janko hra Sach vonku a Janko sa hra na schovavacku vonku (ak su tieto situdcie
konzistentné s vlastnostami mikrosveta). Tato schopnost’ zovSeobecnenia vyjadruje
vlastnost’ tzv. sémantickej systematickosti ([50]). Situa¢né vektory v modeli DSS
maju pekné vlastnosti, st subsymbolové (forma vektora a jeho vyznam sa
neoddelitel'né) a teda analogové, ¢im su konzistentné s perceptualnymi symbolmi ([6]).
Tieto situaéné vektory vSak nie s modalne, a preto ani ukotvené. Okrem toho,
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v situaénych vektoroch neexistuju koncepty ani vztahy medzi nimi (o je typickou
vlastnostou propozi¢nych vektorov). Model DSS od tohto abstrahuje, no tazko si
predstavit’ mentalne reprezentacie situacii, kde nefiguruji koncepty.

5.8 Integracia modalit vo vyvinovej kognitivnej robotike

Ukazuje sa, ze vo vypoctovom modelovani v kognitivnej vede nastava v stiCasnosti
ozivenie a snaha o integrované ukotvené pristupy pri uéeni kognitivnych schopnosti
s o mozno najviacSou mierou autonémnosti uciaceho sa agenta. Z dévodu zlozitosti
realizacie tychto cielov sa pouzivaji zvicsa jednoduchsie architektury sieti a spdsoby
ucenia, nielen v snahe o vytvaranie multimodalnych perceptualnych reprezentacii, ale
najméd v Glohach prepojenia jazykovych schopnosti na ostatné kognitivne funkcie
(prehlad modelov a vyzvy pre neurorobotiku mozno najst’ v [16]). Doraz sa teda kladie
na to, aby jazykovy vyvin §iel ,,ruka v ruke* s kogniciou a nie izolovane, ako to bolo
v modeloch uvedenych v predchadzajacich ¢astiach o modelovani akvizicie jazyka
(5.5-5.7). Typickym elementom tychto modelov je napriklad prepojenie motorickej
aktivity s u¢enim sa pohybovych slovies, ktoré takto priamo nadobudaju ukotvené
vyznamy (napr. anglické slovesa kick, pick, lick sa tykaja rozli¢nych Casti tela a vieme,
ze aj ich neuralne Kkorelaty v mozgu st odlisné, [116]). Ktomu sa da
v najjednoduch§om pripade pristupovat’ pomocou jednej doprednej neurdnovej siete,
ktora dostdva na vstup aktualnu proprioceptivnu informaciu o svojom tele, napr.
ramene, a snazi sa urobit’ relevantn akciu (natoCenie ramena), pricom spracovava aj
jazykovy vstup, ktory dant akciu Specifikuje ([89]). Takato siet’ sa da trénovat’ aj
pomocou bezného algoritmu spédtného Sirenia chyby. ZlozitejSim pristupom je
prepojenie dvoch rekurentnych sieti, senzomotorickej a jazykovej, ktoré sa sucasne
trénuju na sekvenciach s vyuzitim predikcii na pozadovanych hodnotach v dalSom
kroku (uhly natocenia ramena robota, resp. d’alSie slovo vety) ([135]). Natrénovana
siet’ potom dokaze napriklad vykonat’ pozadovant akciu na zaklade jej pomenovania, a
to aj v pripade novych akcii — tdto schopnost’ zov§eobecnenia sa opiera o vlastnost’
kompozi¢nosti (spominanej v Casti 5.6 ). Tieto pristupy vSak vyuZzivaji nerealistické
predpoklady pri uéeni, ako napriklad existenciu pozadovanych hodndt pre pohyb
ramena. Realistickej$im pristupom je napriklad ucenie s posiliiovanim, kde spétna
vézba z prostredia nie je taka explicitna (pozri ¢ast’ 5.1 ) a teda agent musi prist’ na to,
aké akcie ma vykonavat’ aby viedli k cielu. Niektoré pristupy zase viac vyuzivaji
samoorganizaciu v senzorickej, motorickej ijazykovej doméne. Napriklad model
Wermter a Willshaw ([150]) méa pekné topografické vlastnosti (podobne ako
senzorické i motorické Casti mozgovej kory) a moze sluzit’ ako asociator akcii a ich
jazykového opisu, no chybaji mu predikéné vlastnosti (spdtna vdzba). Mozno povedat,
ze integraéné pristupy s vyuzitim neuronovych sieti najmd v oblasti kognitivnej
robotiky st vo svojich zaciatkoch, a az budicnost’ ukaze, ako sa podari napredovat’
smerom k realistickejSej zlozitosti (kognitivnych architektar a prostredia).
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6 Zaver

V prispevku sme sa venovali vypoctovym pristupom v kognitivnej vede, so zameranim
na konekcionizmus. Vypoctové modelovanie vo vSeobecnosti mozno povazovat
na nevyhnutny metodologicky komponent, pretoZze pontika explicitné mechanizmy,
ktoré opisuji ako moéze kognicia fungovat ([87]). Pri prechadzke paradigmami
kognitivnej vedy sme sa snazili objasnit najméd rozdiely medzi symbolovou a
konekcionistickou paradigmou, pricom sme spomenuli, ze koncept pocitania musime
chépat’ SirSie nez pontka pocitacova metafora mysle, pretoze mozog nie je pocitac a
neurénové tiez pocitajli, no nemusia pritom vykondvat programy. S vyuzitim
teoretickej argumentacie ako aj empirickej evidencie sme dospeli k zaveru, ze
konekcionistické pristupy ponukaju detailnejSie vysvetlenie kognitivnych mechaniz-
mov, konzistentné s neurobiologickymi principmi na istej urovni abstrakcie (ale znacne
nizSej nez v pripade symbolovych modelov). Zaujimavou vlastnostou neurénovych
sieti je aj to, ze tvoria akysi most medzi symbolovou a dynamickou paradigmou (ktoré
stoja v uplnom kontraste), pretoze obsahuji niektoré charakteristiky oboch. Za hlavnii
vyhodu neurénovych sieti povazujeme ich paradigmy ucenia s rdznym stupfiom spétnej
vizby z prostredia (u¢enie s u¢itelom, s posiliiovanim a so samoorganizaciou).

Vyuzitelnost umelych neurénovych sieti sme ilustrovali na prikladoch
zameranych na vybrané procesy spojené s ranym kognitivnym vyvinom. Pohl'adom
zdola sme sa snazili pokryt nieclen ulohy niZSej kognicie (napr. senzomotoricka
koordinacia, rozpoznavanie objektov) ale aj vySSej (jazyk, otazka syntaktickej a
sémantickej systematickosti). Konekcionisticky pristup v kognitivnom modelovani je
zalozeny na predpoklade, ze I'udskd mysel/mozog nie je hybridny systém, na ktory
potrebujeme nutne pouzit dva opisy ([39]), ale Ze zevolu¢ného hladiska ide
o homogénny systém, Co sa tyka mechanizmov a mentalnych reprezentacii. Clark
([23], s. 135) hovori v tejto suvislosti o otazke tzv. kognitivnej inkrementalnosti: ,,Aky
je vztah medzi stratégiami pouzivanymi pri zakladnych problémoch vnimania a
konania, a tymi, ktoré pouZivame na rieSenic abstraktnejSich problémov na vyssej
urovni?“ Ohladne tejto otazky vsSak stale neexistuje v kognitivnej vede konsenzus,
pretoze myslienka hybridnej kognitivnej architektury je stale aktudlna, a je realizovana
aj v navrhoch hybridnych systémov (napr. [72]).

Principidlnou motivaciou pre orientdciu na neurénové siete pri kognitivnom
modelovani je aj predpoklad, Ze svet je spojity (t.j. fyzikalne charakteristiky vnimané
senzormi su spojité), akcie agenta st spojité (uhly natoCenia), a preto aj mysel
agenta/Cloveka by prirodzene mohla byt spojita ([133]). KIi¢ova vyhoda spojitych
priestorov spoc¢iva v moznosti zovSeobeciiovania, €o sa javi ako kognitivne relevantny
faktor a poziadavka na uciace sa systémy.

Pochopitel'ne, svet naokolo ma aj svoje diskrétne prvky, napriklad pocty objektov
byvaju diskrétne, pocet akcii vykonatel'nych agentom v danom kontexte byva diskrétny
vzhl'adom na ich efekt (napr. odbocit’ vlI'avo alebo vpravo), a koniec koncov logické
ulohy rozmanitého typu ktoré ¢lovek dokaze riesit, byvaju formulované pomocou
symbolov. Celé toto spektrum je nutné¢ vediet vysvetlit konekcionisticky, ak tato
paradigma ma ambiciu tvorit’ komponenty idealnej kognitivnej architektary.
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V diskrétnom svete symbolovych systémov su aplikovatel'né kvalitativne odlisné
mechanizmy, no tie s tieZ uzito¢né, napr. pri navrhu expertnych systémov alebo
systémov s ontologiami, ktoré sluzia ¢loveku. Vol'ba pristupu a tirovne abstrakcie teda
zavisi od ciel'a a kritérii. Umela inteligencia a vypoctova kognitivna veda maju vel'a
spolo¢ného, no je medzi nimi jeden dolezity rozdiel. Umela inteligencia sa zaujima
o efektivne rieSenia vyuZziteIné v inteligentnych systémoch, bez ohladu naich
biologicku relevantnost’. V kognitivnej vede na biologickej prijatelnosti zalezi.

Pod’akovanie: Tento prispevok vznikol z podpory grantovej agentury VEGA v ramci
grantovych uloh 1/0439/11 a 1/0602/10, KEGA K-09-016-00.
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