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Abstrakt”

Narastajuice mnozstvo teoretickych a empirickych
poznatkov z vyvinovej psycholégie az kognitivnej
neurovedy podporuje viziu, Ze pochopenie mechanizmov
kognicie (vratane jazyka) a ich modelovanie tazko
mozno dosiahnut bez prepojenia na nadobudané
senzomotorické zruénosti vyvijajiceho sa vtelené¢ho
agenta, situovaného v socialnom prostredi. Konstrukti-
visticky pristup zdola v oblasti kognitivnych systémov a
robotiky je prirodzene spojeny s vyuzitim matematickych
modelov, hlavne umelych neurénovych sieti, ktoré
ponikaji mechanizmy ucenia v kontexte rdznych
paradigiem (s ulitelom, bez ucitel'a a s posiliiovanim),
ako alternativu klasickému dizajnérskeho pristupu.
Clanok poskytuje prehlad stéasnych modelov v
kognitivnej robotike so zameranim na akviziciu vizualno-
motorickej koordinacie ana systém zrkadliacich
neurénov, ktory sa skryva za roéznymi schopnostami
agenta tykajicimi sa socialnej kognicie.

1 Uved

Tento prispevok je pohladom na novid, rychlo sa
vyvijajucu oblast’ kognitivnej robotiky so zretelom na
vyuzitie vypoCtovych modelov v tejto doméne.
Kognitivna robotika vyuziva konstruktivisticky pristup k
budovaniu umelych agentov (robotov), odlisny od
tradi¢nej dizajnérskej umelej inteligencie, s cielom
vybavit agentov vhodnymi uciacimi mechanizmami,
ktoré by im umoznili nadobidat’ a vyuzivat znalosti
pocas ontogenézy (Pfeifer, Scheier, 2000). Mechanizmy
strojového ucenia mo6Zu operovat’ na réoznych urovniach
abstrakcie a ich spoloénym cielom je to, Zze majh
umoznit’ akviziciu poznatkov a adaptaciu (na meniace sa
vlastnosti prostredia). Ak su tieto uciace mechanizmy
biologicky inSpirované a funguji napr. na bdaze
neurénovych sieti, ide o neurorobotiku (Arbib, Metta,
Smagt, 2008). Velmi dobrym inSpiracnym zdrojom su
zivo¢ichy na roznych urovniach hierarchie (Pfeifer a
spol., 2007) napr. pre dizajn mobilnych robotov, my sa
vsak zameriame na modelovanie kognitivnych schopnosti
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¢loveka (prip. opic). Findlnym globadlnym cielom
vyvinovej kognitivnej robotiky by mohlo byt
skonStruovanie  agenta-robota, ktory by dokazal
autonomne prejst’ vSetkymi vyvinovymi $tadiami diet'ata
v jeho prirodzenom prostredi. Netreba zdoraziovat, Ze
takyto ciel’ je velmi ambiciézny, a Zze sSme V sucasnosti
dost’ d’aleko od jeho splnenia, pretoze existujice pristupy
sa vzdy zameriavaju len na konkrétnu ¢ast’ zo Sirokého
repertoara kognitivnych funkcii vo viac alebo menej
zjednoduSenej podobe. Preto sa skor javi realistickejSou
uloha realizovat' viaceré¢ kognitivne funkcie v ramci
jedného robota, pricom kazda z nich postavend na
zjednodusujucich predpokladoch. Da sa ocakavat, Ze i
takomto pripade bude celkovad zlozitost nadobudanych
schopnosti vel'mi vysoka a ze ddlezitd tlohu bude hrat
komunikacia medzi komponentmi systému.

KTlucovou vlastnostou umelych neurénovych sieti je
to, ze na rozdiel od symbolovej umelej inteligencie
ponukaju biologicky inspirované mechanizmy akvizicie
znalosti, aplikovate'né na réznych Grovniach abstrakcie
(Haykin, 2008). Tieto mechanizmy sa tykaju pomalych
zmien spojeni medzi prvkami systému, ¢i uz su to umelé
neurdny, alebo nejaké vyssie funkéné jednotky. Je to v
podstate elementarna forma zmeny poznatku (internej
reprezentacie sveta) v priestore numericky zalozenych
reprezentacii. Hebbovsky princip pouzivany pri uéeni bez
ucitela odraza lokalne Statistické korelacie medzi
aktivitami prepojenych prvkov (neurénov alebo vys§ich
funkénych jednotiek), no v podstate aj iné paradigmy
ucenia sa opieraju o korelacie. V pripade ucenia s
ucitelom (napr. v znamom algoritme spitného Sirenia
chyby) ide o korelaciu medzi vstupnou aktivitou pred
spojenim a vzniknutou chybou za spojenim (aj ked’,
pravda, tato informacia uz nie lokalna, lebo sa spitne Siri
cez vrstvy). V pripade ucenia s posiliiovanim je situacia
podobnd s tym rozdielom, Ze chyba nemusi byt k
dispozicii v kazdom kroku.

Ohladne kognitivnych funkcii sa zameriame na dva
délezité aspekty (a ich modely), a to vizualno-motorick
koordinaciu, asystém zrkadliacich neurénov, ktory sa
pravdepodobne podiel'a na spektre kognitivnych
schopnosti suvisiacich so socidlnou kogniciou. V tomto
kontexte v8ak upriamime pozornost’ len na porozumenie
pozorovanym akciam.



2 Neuralne paradigmy ucenia

Predtym nez prejdeme kvysSie  spominanym
kognitivnym &innostiam, zosumarizujme si zakladné
fakty o neurdlnych paradigmach ucenia. Pri uceni s
ucitelom kazdy vystupny neurén dostdva chybova
informéciu, na zéklade ktorej meni potom svoje vstupné
vahy tak, aby sa jeho chyba zmenSila. Tato informacia
byva typicky k dispozicii v kazdom kroku, ale nemusi
byt (napr. pri klasifikacii sekvencii s vyuzitim algoritmu
back-propagation through time, BPTT). Algoritmus
spiatného Sirenia chyby je vSeobecne povazovany za
biologicky neprijatelny, avSak existuji aj alternativne,
prijatelnejSie vysvetlenia zalozené na spédtnom Sireni
pozadovanych aktivacii (nie chyby) cez spidtné vahové
spojenia a na naslednej aktualizacii vah (O'Reilly, 1996).
Rozne kognitivne ulohy vyuzivaju znalost’ o pozadovane;j
odpovedi, preto ich mozno vyuzit. Napriklad pri
dosahovani vizualneho ciel’a agent pozna jeho suradnice,
pri u€eni sa slov mu spravne pomenovanie objektu moze
poskytnut’ kooperujuci agent, atd’.

Pri uceni s posiliiovanim len siet” ako celok dostava
informaciu v podobe skalarnej veli¢iny (odmeny alebo
trestu) o tom, aké dobré su akcie vykonavané agentom.
Takyto koncept interakcie agenta s prostredim je
biologicky relevantny a predstavuje realistickejsiu formu
spitnej vdzby nez exaktny chybovy signal. Preto je
ucenie s posiliiovanim vSeobecnejSie pouzitelné v
roznych tlohach, no na druhej strane mdze potrebovat’
viac iteracii na konvergenciu, hlavne v pripade vysokého
poctu stupniov volnosti v stavovom priestore a priestore
akcii. Tato oblast’ strojového ucenia bola vyvinutd v
diskrétnej doméne (Markovovych  rozhodovacich
procesov), teda s uvazovanim kone¢ného poctu
reprezentacii stavov a akcii. V kontexte kognitivnej
robotiky je kI'iCovym krokom to, ze boli navrhnuté
roz§irenia tohto konceptu ucenia aj pre spojitd doménu,
ktora je blizka neurébnovym sietam (Doya, 2000)
ainherentne sa tyka aj senzomotorickej interakcie. V
kontexte ucenia s posililovanim to znamena, ze diskrétne
tabul’ky sa nahradia aproximatormi funkcii (realizované
napr. doprednymi Sietami), ktoré priamo umoziuju
generalizaciu.

Tretou paradigmou je ucenie bez ucitela, ked siet
nema k dispozicii nijaka explicitni informaciu o chybe,
preto sa v tejto suvislosti hovori o samoorganizacii siete.
Siet' sa u¢i modelovat prostredie reprezentované
trénovacimi datami. Ucenie so samoorganizaciou je
velmi uzitocné napriklad pri kategorizacii vizualnych
vnemov podla ich perceptualnych podobnosti (ked’ze ide

1Napriek absencii explicitnej chybovej informécie aj siet’ so
samoorganizaciou sa moéze ucit, ato pomocou extrakcie
Statistickych vzt'ahov v samotnych vstupnych datach.

len o uéenia ,,zdola®). Pri potrebe modifikovat' deliace
hranice medzi triedami je uz nutny uciaci signal ,,zhora“.

Existujii tedrie, ze vSetky tri skupiny wuciacich
algoritmov  (paradigiem) su Dbiologicky relevantné
(O'Reilly, Munakata, 2000), a Zze jednotlivé typy ucenia
by mohli byt relevantné pre rozne ¢asti mozgu, konkrétne
s ucitelom v mozocku, s posiliovanim v bazdlnych
ganglidch a so samoorganizaciou v mozgovej kore (Doya,
1999). Toto delenie podla zavisi aj od Grovne abstrakcie
(napr. umelé neurdénové siete verzus impulzné neurénové
siete) a my sa v d’alSom budeme opierat’ o vSetky tri
paradigmy, tak ako sa vyskytuju pri modelovani v
kognitivnej robotike.

3 Vizualno-motoricka koordinacia

Tato schopnost’ je jednou z prvych, ktori novorodenec
nadobuda (po¢as prvého roku zivota, no ktora sa
dolad'uje az do dospelosti) a da sa Studovat (a
modelovat) aj bez socidlnych aspektov. Zacina §tadiom
,motorického dzavotania“ (motor ,,babbling®, analégia k
§tadiu pri  vyvine reci), kedy si novorodenec
pravdepodobne bezcielne trénuje svoj motoricky aparat.
Tento typ ziskavania vizualno-motorickej asociacie by
mohol byt realizovany na bdze samoorganizicie —
Hebbovského ucenia (Chaminade a spol., 2008). V
naslednej faze vizualno-motorickej koordinacie mozno
rozli§it dve hlavné cinnosti: dosahovanie objektov
(reaching) a uchopovanie objektov (grasping). Je zname,
ze tieto Cinnosti su zabezpeCované odliSnymi, no
koordinovanymi  neurdlnymi systémami, ktoré sa
stretdvaji v primarnej motorickej kore (Jeannerod, 1996).
Pri tychto ¢innostiach je z pohladu kognicie ulohou dat’
do suvisu vizudlnu informaciu o cielovom objekte (a
pripadne koncového bodu ramena) s vnutornou
proprioceptivnou informaciou o pozicii ramena. Existuje
vela empirickych (behavioralnych, neurofyziologickych
a zobrazovacich) poznatkov o tom, Ze mozog si
konstruuje interné modely na tento éel (Kawato, 1999).
Tradicnd  teéria  vizudlno-motorického riadenia
predpokladd koexistenciu doprednych a inverznych
modelov, ktoré kooperuju. Dopredné interné modely
(Mehta, Schaal, 2002) umoziuji predikovat’ senzorické
désledky vykonavanych akcii, tj. ich vstupom je
motoricky signdl a vystupom senzorickd reprezentdcia
(,,kde budem vidiet moju ruku, ked s fiou vykoniam
konkrétnu akciu?*). Inverzné interné modely funguju
naopak, vypocitavaju potrebné motorické pokyny na
dosiahnutie ciela, tj. ich vstupom je senzoricka
informacia a vystupom motorické pokyny. Oba modely
sa ovplyviiuji (moze ich byt aj viac, Wolpert, Kawato,
1998). Vystup inverzného modelu moze sluzit’ ako vstup
dopredného modelu a podla sucasnych tedrii moze
dopredny model napomahat’ korigovat® trajektoriu (napr.



kvoli ¢iastoénému preruseniu vizualnej spétnej vizby, ak
v ceste stoji iny objekt) ako aj znizit oneskorenia
spdsobené senzomotorickou sluckou — inverzny model
vyuziva vonkajS$i obluk cez prostredie, dopredny nie.
Interakcia funguje aj naopak. Pdévodny nazor, ze
sekvencie akcii st uz pred zacatim vykondvania
predpripravené (premotorickou korou), bol poopraveny
na zéklade novsich poznatkov v tom zmysle, Ze dopredny
model je korigovany inverznym modelom pocas
samotného vykonavania akcie (Desmurget, 2000).
Pochopenie tychto mechanizmov (predvidanie akcie) je
vel'mi délezité, nakol’ko tieto typy mechanizmov sa mézu
podiclat’ aj na vysSej kognitivnej ¢innosti (predikcia
dosledkov planovania) a pravdepodobne mozog vyuziva
rovnaké alebo podobné mechanizmy aj na tejto trovni
abstrakcie.

Prikladom jednoduchého konekcionistického modelu
vizudlno-motorickej koordinacie je dvojvrstvova siet,
ktora sa na skrytej vrstve uéi asociovat’ dva vstupy:
vizualny (poloha cielového objektu) a proprioceptivny
(aktualna poloha ramena, pripadne prstov) a na vystupe
generovat’ motorické prikazy (zmeny uhlov natocenia
ramena), ktoré zabezpecia uchopenie cielového objektu
(Macura a spol, 2009). Vystupy tejto siete (s Jordanovou
architektirou) mozno aplikovat’ na vstup a zabezpecit’ tak
generovanie trajektorii  (po natrénovani). Sucastou
modelu st aj samoorganizujuce sa mapy, ktoré sa
podielaji na reprezentacii (predspracovanej) vizualnej
informacie (typ objektu, ziadany spdsob uchopenia) a st
pripravené pre ucenie vopred. Model je vteleny do
robotického simulatora (Tikhanoff a spol. 2008), ktory
vel'mi dobre aproximuje fyzikalne a dynamické vlastnosti
(nedavno skonstruovaného) robotického dietata iCub.
Takyto model vizualno-motorickej interakcie je v
podstate inverznym modelom (bez ¢asovej dimenzie),
ktory sa uci staticki ulohu pomocou spatného Sirenia
chyby (aj ked v testovacej faze ho mozno uzavriet' do
slu¢ky tym, ze predikované motorické akcie, tj. uhly
natocenia, tvoria nové proprioceptivne vstupy). Z toho
ale vyplyva, ze pozadované motorické signaly musia byt
v kazdom (umelo) vyrobené a poskytnuté sieti pocas
ucenia (o odpoveda situacii, ako keby matka fyzicky
usmerfiovala tahala ruku dietata tahanim smerom k
cielovému objektu). Napriek celkovej funkénosti modelu
spdsob jeho trénovania je metodologickym nedostatkom.

Elegantnejsi konekcionisticky model pouzili Sun a
Scassellati (2005), a to dopredna neurénovu siet’ s RBF
neurénmi, ktora funguje ako dopredny model, ktorému
staéi relativne malo trénovacich vstupno-vystupnych
parov na dosiahnutie pomerne presnej vizualno-
motorickej koordinacie. Siet’ s fixnymi vhodne
inicializovanymi RBF centrami (vektory vstupnych vah)
zabezpeéuje priestorova dekompoziciu 3D priestoru a
sta¢i adaptovat’ len jej vystupné vahy. To sa da dosiahnut’

bud’ heteroasociativnym Hebbovskym ucenim (vystupné
neurony su linearne) alebo analyticky priamym vypoétom
pseudoinverzie aktivaénej matice. Okrem toho, tato
matica vystupnych vah sa da pouzit’ aj na aproximaciu
inverzného modelu. Zaujimavy je sposob vytvorenia
trénovacej mnoziny: Vstupno-vystupné pary sa ziskajt
pocas fazy motorického dzavotania, ked’ agent spontanne
generuje pohyby a uklada si tie proprioceptivne
konfiguracie (vstupy), ktoré su spojené s odpovedajacim
nasledujacim vizualnym vstupom.

Jednotlivé komponenty sa daju aj kombinovat.
Prikladom je model (Tamosiunaite, Asfour, Worgotter,
2009), ktory je kombinaciou RBF siete a ucenia s
posiliiovanim. Neddvno boli navrhnuté aj iné modely na
baze ucenia s posiliiovanim, napriklad model Saegusa,
Metta a Sandini (2009) vyuziva aktivne motorické
dzavotanie a robi odhady doveryhodnosti svojich stavov
pri prehl'adavani stavového priestoru, ktoré mu umoziuju
efektivnejSie vyberat’ akcie veduce k dosiahnutiu ciela.
Pozoruhodnym je aj nami Studovany model neurdénovej
siete ucenej s posilnovanim na baze algoritmu CACLA
(van Hasselt, Wiering, 2007), ktory vyuziva dve
dopredné siete, jednu na generovanie akcii a druht na
odhad odmien. Model sa nam podarilo nastavit’ tak, Ze sa
dokaze naucit’ trajektorie z l'ubovolného pociatocného do
lubovol'ného koncového bodu v pracovnom priestore S
vel'kou presnostou (Korenciak, 2010).

4  Systém zrkadliacich neurdénov

Od senzomotorickej koordinacie, ¢o je vlastne $tadium
seba-pozorovania (vlastnej ruky) dieta pomerne skoro
(vek 2-3 rokov) prechadza do $tadia, v ktorom na scénu
prichadza aj iny jedinec, a kde sa vytvara priestor pre
vznik réznych druhov interakeii ¢i toku informacie medzi
subjektmi.

4.1 Empirické poznatky

Ako napovedaji poznatky z kognitivnej neurovedy
(Wolpert, Doya, Kawato, 2003), medzi motorikou
a socidlnou kogniciou existuje prepojenie, pretoze vo
viacerych zobrazovacich S$tudiach aktivity mozgu sa
potvrdilo, Ze motoricky systém sa podiel'a nielen na
priamej motorickej Cinnosti vykonavanej samotnym
subjektom, ale aj pri pozorovani Specifickych druhov
¢innosti, pri imitacii a pri socialnej interakcii (Rizzolatti,
Fogassi, Gallese, 2001). Zrkadliace neurény boli
objavené najskor u makakov (Rizzolatti a spol., 1996) au
Cloveka boli experimentalne potvrdené len nedavno
(Mukamel a spol, 2010). Existencia zrkadlového
systétmu u ¢loveka bola dovtedy predpokladana len na
zadklade nepriamej evidencie, prameniacej najméd zo



zobrazovacich ~ §tadii  (napr.  Oberman,  Pineda,
Ramachandran, 2007). Systém zrkadliacich neuronov je
predpokladanou dolezitou neuroanatomickou stcastou
spektra nasich schopnosti v oblasti socidlnej kognicie,
vratane Citania mysle a pozorumenia emociam
pozorovaného subjektu (Gallese, Keysers, Rizzolatti,
2004), a mozno hra ulohu aj v evoluénej teorii vzniku
jazyka u Cloveka (Arbib, 2005). Zrkadliaci systém u
makaka a u ¢loveka ma svoje Specifika: u Tudi je
,rozsiahlej§i“ v zmysle fungovania pri réznorodejsich
podmienkach (napr. uludi funguje aj v abstraktnejSom
kontexte). V sucasnosti existuju dve hypotézy o vzniku
zrkadliaceho systému. Adaptacna hypotéza predikuje, ze
ten sa evolucne vyvinul u ¢loveka (a U opic) s cielom
umoznit porozumenie pozorovanym akciam (napr.
Rizzolatti, Fogassi, Gallese, 2001): Jedinec sa rodi so
zrkadliacimi neurénmi a skusenost hrd pritom len
minoritni ulohu (senzorické vstupy moézu len urychlit’
proces mapovania vizualnych stimulov na motorické
odozvy). Na druhej strane, asociaéna hypotéza
predpoveda, Zze zrkadliace neurony su produktom
senzomotorickej skusenosti jedinca, ktora je pre ich vznik
kla¢ova (Heyes, 2009). Podpornym argumentom pre tito
hypotézu je aj absencia priamych dékazov o vrodenosti
imitaénych schopnosti u novorodencov (umoznenych
zrkadliacimi neurénmi), ako aj to, Zze vlastnosti tohto
systtmu sa daji  modifikovat  senzomotorickou
skusenostou (Catmur, Walsh, Heyes, 2007). Obidve
hypotézy maju vSak argumenty pre a proti, a rozumne
znie navrh, ze to, ktord hypotéza ma blizSie k pravde,
moze ukazat cieleny empiricky vyskum (Heyes, 2009).

V kazdom pripade vyvinuty systém zrkadliacich
neurénov hra délezitd tulohu pri socidlnej kognicii.
Pochopenie (a anticipovanie) pozorovaného spravania
(,,¢itanie mysle) si pravdepodobne vyzaduje zmenu
perspektivy. 'V kontexte senzomotorickej koordinacie
(pochopenie pozorovanej fyzickej aktivity) to potom
pravdepodobne znamena zmenu perspektivy. Vieme, Ze
Clovek na reprezentaciu priestorovych vztahov vyuziva
rozne suradnicové systémy, tzv. referencné ramce. Dieta
najprv. poznd len egocentricky ramec (vlastna
perspektiva), aaz neskdr sa nau¢i chapat priestorové
vzt'ahy aj z relativnej perspektivy (alocentricky ramec),
napr. z pozicie pozorovaného subjektu alebo objektu.
Napokon, absolitny referenény ramec znamena
orientacil podla svetovych stran. Jednotlivé ramce
Vv mozgu koexistuji, spolupracuju a subjekt medzi nimi
dokaze prepinat (Burgess, 2006). Okrem toho,
pouzivanie referenénych ramcov zavisi od kultury a je
ovplyvnené aj jazykom (Majid a spol., 2004). Najnovsie
poznatky o prepinani medzi rdamcami pochadzaju aj zo
Stidie selektivnej vizualnej pozornosti, ktord sa bezne
povazuje za egocentricky mechanizmus. Frischen, Loach
a Tipper (2009) pomocou experimentov poukazuji na to,

ze pozorovatel dokaze aktivovat aj ekvivalentny
alocentricky mechanizmus, pomocou ktoré¢ho dokaze
cielene zameriavat’ vizualnu pozornost’ na rézne objekty
z perspektivy iného subjektu.

Schopnost’ anticipovat’ d’al§ie kroky pozorovaného
pohybu by sa teda dala vysvetlit ako proces
pozostavajuci z dvoch krokov: najprv sa subjekt ,,prepne*
do perspektivy pozorovaného subjektu, a potom simuluje
sledovany pohyb, namapovany na mechanizmy vlastnej
senzomotorickej koordinacie, ktoré ma uz vyvinuté na
zaklade vlastnej skusenosti.

4.2 Vypoctové modely

Existuju teoretické modely (Arbib, 2005; Hurley, 2008)
ale aj niekolko vypoctovych modelov, ktoré sa snazia
modelovat’ systém zrkadliacich neurénov. Véc¢sina z nich
sa vzt'ahuje na imitaciu v zmysle schopnosti napodobnit’
pozorovanu akciu (Oztop, Kawato, Arbib, 2006). Imitacia
je povazovana dost’ vSeobecny koncept, ktory pokryva
spektrum schopnosti, od elementarnych automatickych
akcii az po imitaciu intencii (Byrne, Russon, 1998).

Model Jordanovej rekurentnej siete RNNPB (Tani,
Ito, Sugita, 2004) sa u¢i (pomocou algoritmu BPTT)
asociovat’ pozorované akcie s vlastnymi vykonavanymi
akciami, priCom prepojenie je realizované cez tzv. PB
(parametric bias) neurony. Ucenie je zaloZené na
predikcii d’al$ej vzorky (v proprioceptivnej i vizualnej
doméne), ktora sluzi ako pozadovany signal. Aktivacia
PB neurdnov je tieZ upravovana pocas uciacej fazy (jeden
vzorec aktivit pre jeden uceny pohyb) a po natrénovani
neurdny palia bud’ ked’ siet sama vykondva naucenu
akciu alebo ked’ ju pozoruje (a rozpozna). Vd’aka tejto
vlastnosti interpretuji autori PB neurdny ako analdgiu
zrkadliacich neur6nov. Peknou vlastnostou modelu je, Ze
obsahuje predikény model (akcie su sekvencie) a Ze
vd’aka naucenym distribuovanym reprezentaciam dokaze
zov§eobeciiovat’ na nové akcie. Jeho slabou strankou je
vSak spdsob ucenia sekvencii: model vyuziva pozadované
proprioceptivne signdly, ¢o je kognitivne neprijatel'né (tie
mdzu byt nanajvy$§ vysledkom predikcie vnutorného
inverzného modelu).

Model MOSAIC (Wolpert, Kawato, 1998), resp.
jeho modifikacia (napr. Demiris, Johnson, 2003) je
kombinaciou Specializovanych parov inverzny-dopredny
model, ktoré sutazia a spolupracuju pri uceni. Na
imitdciu sa vyberd to spravanie toho paru, ktory sa
najviac priblizuje tomu pozorovanému. Pozitivnou
strankou modelu je jeho rastica architektura, t.j. ak
pozorované spravanie je prili§ odlisné od toho, ¢o dokaze
najlepsi modul imitovat’, pridd sa do modelu novy par.

Vypoctovy model vteleného agenta vyuzivajici
systém zrkadliacich neurénov opisuje Wiedermann
(2003, 2006). Model vyuziva formalizmus kone¢nych



stavovych automatov a na konceptualnej turovni je
pomerne detailne opisané fungovanie agenta v interakcii
s prostredim. Z textu vsak nie je jasné, pomocou akych
mechanizmov agent nadobudne schopnost’ zrkadlenia.
Oztop a Arbib (2002) navrhli matematicky model
systému zrkadliacich neurénov (MNS) u makaka, ktory
koédoval rézne typy uchopenia objektu. Model bol vSak
velmi nerealisticky ohladne generovania trajektorii
(pozicii ruky), ktoré si vyzadovalo umelé kdodovanie
vzajomného vztahu pozicie ruky a uchopovaného
objektu. Pokracovanim bol vylepseny model (MNS2) uz
rekurentnej siete, zalozeny na Jordanovej architekture
(Bonaiuto, Rosta, Arbib, 2007), ktory bol trénovany
(pomocou BPTT) tak, aby dokazal klasifikovat’ 3 typy
simulovanych trajektorii (spdsoby uchopenia objektu).
Dvojvrstvova siet’ dostavala na vstup (extrahovani)
stavovu informaciu (tvar ruky a jej pozicia vo vztahu
k objektu — s pouzitim relativneho referenéné¢ho ramca
z perspektivy objektu), a wucila sa predikovat typ
trajektorie (fixny ciel, t.j. kategoricka informaciu, ktora
bola pouzivana pri trénovani) a interny signal, ktory
slizil ako vstup (Kontext) siete v nasledujucom kroku
spolu so stavovou informaciou. Autori interpretovali
aktivitu vystupnych neurénov ako analdgiu zrkadliacich
neuréonov, a pozadovani aktivitu ako aktivitu tzv.
kanonickych neuronov.? Napriek zaujimavému spravaniu
modelu jeho slabou strankou je to, Ze vyzaduje existujuce
pozadované aktivacie (zrejme vrodené) kanonickych
neurénov. Pridanou hodnotou modelu je vytvorenie
multimodalnych reprezentacii zrkadliacich neurénov
pomocou Hebbovskych asociacii medzi jednotlivymi
akciami (napr. praskanie uchopovaného objektu) a pre
nich typickymi zvukmi. Takymto sposobom zrkadliaci
neurdn sa nauci reagovat’ nielen na vizualny podnet, ale
aj na charakteristicky zvuk, ktory je s nim spojeny.
Ostatnou verziou tejto linie je zlozitejsi model
(Bonauito, Arbib, 2010), ktory vyuZziva koncept uenia
S posillovanim, a ktory pontika nova hypotézu pre
vyuzitie zrkadliacich neurénov aj pri monitorovani
vykonavania vlastnych akcii (popri rozpoznavani
pozorovanych akcii). Pomocou modelu autori poukazuji
na to, ako novd hypotetizovand funkcia umoznuje
(experimentdlnym mackdm uciacim sa novu tulohu)
vysvetlit’ rychle premapovanie motorickych zrué¢nosti.

6 Zaver

Vysvetlenie akvizicie vizualno-motorickej koordinacie
mozno chapat’ zhruba ako neuralne procesy operujuce

2 Kanonické neurény maju aktivacné charakteristiky odlisné
vtom, Ze na rozdiel od zrkadliacich neurénov nepalia pri
pozorovani akcie uchopenia objektu, no palia, ked’ opica vnima
uchopitel'ny objekt vo svojej blizkosti.

v dvoch rovinach. Vlastna vizualno-motoricka
koordinacia je pre jedinca nevyhnutna pre jeho samotnu
interakciu s prostredim.  Podl'a  stcasnych  tedrii
a empirickych poznatkov by sa vSak tieto mechanizmy
mohli vyuzivat' aj v kontexte pozorovaného spravania,
aspon  ¢o sa tyka porozumenia pozorovanym
mechanickym akciam. Popri snahe vediet' ako tieto
mechanizmy funguju je nemenej ddlezité pochopit, ako
tieto schopnosti vznikaju. Prave preto tento prispevok
mal za ciel poskytnit stav poznania v tejto oblasti
z pohl'adu vypoétovych (konekcionstickych) modelov.
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