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Abstrakt

V praci sa zaoberdme potrebou a vlastnostami konceptuédlnej reprezentacie,
ktori popri symbolickej a konekcionistickej navrhuje Peter Gérdenfors ako dal-
Siu uroven reprezentacie informécie v inteligentnych systémoch. Venujeme sa
sémantike jazyka, geometrickym aspektom konceptualnych priestorov a popisu-
jeme praktickt aplikaciu paradigmy konceptuélnej reprezentéicie v oblasti poci-
tac¢ového videnia. V experimentalnej ¢asti demonstrujeme schopnost emergencie
spolo¢ného slovnika nad konceptudlnou reprezentaciou v agentovom systéme,
kde kazdy agent disponuje jednoduchou rekurentnou sietou, kédujticou a dekd-
dujticou symbolické vyrazy.
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Kapitola 1
Uvod

Reprezentacia informéacii v mysliach inteligentnych agentov, ¢i uz zivych alebo
umeljch, je kltdovou témou pre umeld inteligenciu a kognitivnu vedu $pecidlne.
Reprezentacia tizko sivisi s myslenim a jazykom a je nevyhnutnd na vykoné-
vanie zlozitejsich kognitivnych tloh. Kazdy zrejme podvedome ocakéva, ze iou
rozmyslajice? Tu nardZame na isty spor, pretoze poloZit reprezentaciu ako nutnt
podmienku inteligentnosti systému je prisilné. Aj subdeliberativne (reaktivne)
agenty mozu v mnohych situdcidch generovat inteligentné spravanie, a pritom
uz z definicie reprezentaciou nedisponuji. Nevraviac potom uZ o kolénidch reak-
tivnych agentov. Asi by sa dalo ukézat, ze Iudské telo je tiez takouto koléniou, a
pritom o jeho inteligencii méalokto pochybuje. Na druhej strane, zvizovat repre-
zentaciu s ,,rozmyslanim® sa mozno zd4 byt prisilné tiez. Moze byt ,,rozmyslanie®
nutnd podmienka pre reprezenticiu? Pokial pod rozmyslanim budeme chépat
tplne lubovolny druh inferencie, aj ten najtriviadlnejsi, nemusi to byt zase az
také absurdné.

Vlastnych definicii reprezentécie mozno najst u rozliénych autorov mnoho.
Niektori chapu uz rozdiel medzi ,slabou“ reaktivnostou, ktord agentovi umoz-
fiuje pri volbe akcie zohladnif vnatorny stav (a naopak, s akciou moZe byt
spojend zmena vnutorného stavu) a ¢istou reaktivnostou, ked agent voli ak-
cie vyhradne na zdklade podnetov z prostredia. Celkovo vSak prevldda nazor,
Ze pojem reprezentacie si vyzaduje silnejsie predpoklady. Urcite stvisi aspon s
vlastnostami ako (1) nezavislost od konkrétnych senzorickych vstupov - schop-
nost asociovat jednotlivé druhy senzorickych vnemov (a samozrejme schopnost
na nieco takato asociovanost vyuzit). SilnejSou vlastnostou je (2) nezavislost
od aktuélnej pritomnosti senzorického vnemu vébec. Dalsou relevantnou vlast-
nostou je (3) schopnost oakévat, Ze nastane urcity jav v prostredi (od naj-
jednoduchsich az po predpovedanie akcii iného agenta s potencidlnou potrebou
vnorenej reprezentécie).

Peter Girdenfors, ktorého tedrii konceptudlnej reprezentacie a pojmu kon-
ceptudlneho priestoru sa v naSej praci venujeme, podla nisho nézoru prinasa
prinajmensom zaujimavé namety na uvazovanie o povahe reprezenticie a spo-
soboch realizacie reprezentacie vo vhodnych kognitivnych architektirach.



Kapitola 2

Reprezentacia

V umelej inteligencii (do)dnes prevlddaji dva pristupy k modelovaniu repre-
zentacidl - symbolicky a konekcionisticky. PopiSeme si teda v skratke tieto dva
pristupy a ich vzdjomny vztah.

2.1 Symbolicka reprezentacia

Tato paradigma tvori pozadie ,klasickej“ umelej inteligencie. Je zalozena na
predpoklade, ze zakladné stavebné jednotky reprezentacie st symboly. Z nich sa
syntaktickym zrefazovanim podla uréitych pravidiel vytvaraja zlozitejsie vyrazy.
Myslenie sa potom vnima ako vypodet realizovatelny na Turingovom stroji.
Praktické aplikacie tejto paradigmy vytustili do samostatnej oblasti - expertnych
systémov. Délezité vlastnosti symbolickej paradigmy okrem iného st:

e vypocet je symbolicky (a nie analégovy)

e symboly, relacie a operacie su systematicky interpretovatelné (Fodor, Py-
lyshyn). MoZno im teda systematicky priradif vyznam (sémantika).

e vypocet je nezavisly na implementéacii

Zhrnieme si dalej najvyznamnejsie obmedzenia symbolickej paradigmy, do-
lezité z kontextu nasej prace. St nimi:

e povod a evolicia predikdtov a symbolov. V prvoradovej logike sa predikaty
chépu ako dané. Otazkou je, ¢i postacuje schopnost ,definovat® nové pred-
ikaty len pomocou starych, alebo je pre inteligentného agenta nevyhnutné
zavadzat uz ,pocas zivota® plne nové predikaty, pripadne netrividlne mo-
difikovat vyznam existujucich. Nejasny potom zostava aj evoluény poévod
predikdtov a symbolov v populécii agentov. Z evoluéného hladiska sa da
ocakavat, ze lingvistické symboly sa nejakou formou vyvinuli zo signalov
jednoduchsej formy komunikicie (a sti¢asne zrejme aj reprezentécie ... ),
pricom tieto signaly samozrejme mali svoj jednoznac¢ny vyznam.

1Umyselne nehovorime o modelovani inteligencie. Inteligencia je totiz fazko uchopitelny
pojem a zda sa, Ze je skor o spravani ako o ,mysleni“. Je tu teda skér vhodné delenie z
aspektu multiagentovych systémov.



e slabé oddelenie domén informdcii. V ¢istom jazyku prvorddovej logiky je
kazdy predikét aplikovatelny na Iubovolny term (resp. kartézsky sacin
termov). Existuju sice viacsortové logiky, zavadzajtce formélne rozdele-
nie univerza na domény réznych sort, toto rozdelenie je vSak formalne
definovatelné aj prostriedkami prvoradovej logiky.

e frame problem. D4 sa neformélne sformulovat ako problém poditania ,,¢o
zostalo nezmenené“ po vykonani nejakej operacie. Uzko suvisi s oddelenim
domén informécii a s vypoctovou zlozitostou.

e vypoditatelnost a zloZitost. Potreba zaoberat sa nimi je dand tym, Ze sa
symbolickd paradigma opiera o pojem algoritmu (symbolického vypoétu).
Nanestastie, pokial sa neobmedzime na velmi jednoduchy jazyk (bez ope-
ratora negéacie, Hornove klauzy, ...), budeme nardzat na NP-uplné, pri-
padne este tazsie problémy [19].

e revizie. Pripustenie nemonoténneho usudzovania? so sebou prinisa po-
trebu revizii bazy znalosti. Realizacia revizie méze byt v plne symbolickom
systéme z vypocétového hladiska dost netrivialna.

2.2 Konekcionizmus

Konekcionisticka paradigma pontka predstavu, ze myslenie je vytvarané dy-
namikou aktivicii neurénov. Neurén mozeme vSeobecne vnimat ako plastick
vypoctovi jednotku transformujtcu n vstupov na jeden vystup. Siet zloZenu zo
vzéjomne poprepajanych neurénov mozno potom chapat ako plastické vektorové
zobrazenie. Tato neformalna definicia vyznieva mozno trochu zjednodusujtco
pre neurovedca, zaoberajiceho sa biologickymi neurénmi a siefami, aj tam vSak
podla nés obstoji . Zlozky vektorov moze tvorit napr. frekvencia impulzov aké-
ného potencidlu (spike) a v pripade potreby aj zlozitejsie kvantity, popisujice
povahu prenasaného signalu.

2.3 Vztah konekcionizmu a symbolickej paradigmy

Fodor a Pylyshyn v znamej publikicii ,,Connectionism and Cognitive Archi-
tecture: A Critical Analysis“ (1988) sformulovali kritiku konekcionizmu, ktori
mozno zhrnif nasledovne:

Konekcionistické modely (1) bud nedokézu vysvetlit elementérne
kognitivne zakonitosti mysle ako produktivnost, systematickost a in-
ferenénii koherentnost, alebo (2) st len implementaciou klasickych
symbolickych architektur.

Reakcie konekcionistov sa daju rozdelit na nazory:

2Monoténnost sa tu chape vzhladom na operator dedukcie Cn (A C B = Cn(A) C
Cn(B)). Prakticky to znamend, Ze monoténny usudzovatel zachovava vSetky uz odvodené
désledky aj napriek pridédvaniu novych predpokladov do bazy znalosti. Robi to aj za cenu
toho, ze po vlozeni predpokladu, ktory je v rozpore s uz odvodenym désledkom, odvodi vsetky
vety jazyka. Nemonoténny usudzovatel naopak, ak este pred chvilou odvodil désledok A, po
pribrati novych predpokladov do bazy znalosti ho uz odvodit nemusi. Ktoré chovanie je viac
v sulade s beznym ,sedliackym rozumom* je dost zrejmé.



1. spochybnujice uz Fodorove predpoklady o nutnych vlastnostiach kognitiv-
nej architektary. Do tejto kategérie spada najméi eliminativny materializ-
mus, zdstanci ktorého tvrdia, Zze aktivacné vektory tvoria kltc¢ovi (jedini)
formu reprezentécie a vektorové zobrazenia hlavny (jediny) druh vypoétu
v mozgu. Propoziénl reprezenticiu, symbolicky vypodet, ako aj ,,Judovi
psycholégiu®, zalozent prevazne na logickej dedukcii, odmietaji ako pre-
byto¢ni konstrukciu. Ocakavaja vyvoj, podobny napr. redukcii klasickej
termodynamiky na Casticovi.

2. akceptujtce Fodorove predpoklady a dalej:

(a) akceptujiice zaver (2) - Ze konekcionizmus pontika nanajvys imple-
mentéaciu klasickych architekttar. Tito konekcionisti vidia konekci-
onizmus, ako most medzi biologicko-fyzikalnou neurovedou a kogni-
tivnou vedou. Neurénové siete tak podla nich vypliiaji priestor medzi
vysokymi troviiami vedomia a fyzikalnou realitou.

(b) spochybriujice (2). Tento tabor tvrdi, ze Fodorov zaver sa zaklada
na predpoklade zrefazitelnej (concatenative) reprezentécie. Konekci-
onistické modely vSak pracuju s distribuovanou reprezentaciou. Tak
mozno tvrdif, Ze potencidlne mozu splhat Fodorove poziadavky na
kognitivnu architektiru a zaroven nebyt implementéciou klasickej ar-
chitektury.

2.4 Tretia Groven reprezentacie

Peter Gardenfors stoji niekde medzi nadzormi 2a a 2b z delenia v predoslom od-
seku. Uvedomujtic si obmedzenia symbolickej paradigmy navrhuje zaviest tretiu
formu modelovania informécie a nazyvat ju konceptudlna reprezentdcia, kedze
oCakéva, Ze prave na tejto trovni mozno vysvetlovat s modelovat vznik koncep-
tov a ich vyvoj. Tri trovne reprezentacie teda podla neho si:

e subkonceptudlna (konekcionizmus)
e konceptualna
e lingvistickd (symbolizmus)

Gérdenfors zdoraziiuje potrebu vnimat vSetky tieto tri irovne ako rézne uhly
pohladu na reprezentovanie informécie v inteligentnom systéme.
Medzi hlavné tlohy konceptualnej tirovne reprezentacie patri:

o poskytoval sémantiku pre symbolicki reprezentdciu (symbol grounding).
Ako sme uviedli vyssie, symbolickd uroven zakladné koncepty len pome-
niva - nemodeluje ich.

o umoznit explicitni reprezentdciou konceptov, dovolujicu modelovat ich
vznik a vyvoj



2.5 Sémantika jazyka

Uplne neformélne mozno povedaf, Ze sémantika definuje viznam jazyka: je to
reldcia medzi mnozinou vyrazov nejakého jazyka a mnoZinou entit (nazvime ju
U), na ktoré sa jazyk vztahuje.

Podla sposobu volby mnoziny U8 mozeme pristup k definicii sémantiky roz-

delif na realisticky a kognitivisticky.

Realistickad sémantika

Realisti chapu sémantiku ako zobrazenie do abstraktného univerza — jej hlav-
nym uéelom je uréovat pravdivostni hodnotu vety jazyka. KonStantdm (meném)
sa priradia objekty z univerza, funkénym symbolom zobrazenia nad objektami,
predikatom reladcie medzi objektami. Na zaklade tjchto zobrazeni mozno roz-
hodnat o pravdivosti celej vety jazyka.

Pre priklad realistickej sémantiky moZzeme siahnut po predikatovej logike pr-
vého radu. Abeceda jej jazyka L¥OL pozostava z nasledujuicich tried symbolov:

e premenné (X,Y,Z,...)

e funkéné symboly (f,g,...), pricom funkéné symboly s nulovou aritou s
konstanty

e predikatové symboly (obvykle p, g, r,...), pricom predikdtové symboly
s nulovou aritou su vyrokové premenné

e logické operatory (—, A, V,=,<,3,V)

Interpretacia jazyka L¥CT je potom usporiadana dvojica (I,U), kde:
e U je univerzum - akékolvek mnoZina objektov
e [ je sémantické funkcia, ktora priradi:

— kazdej konstante prave jeden prvok z U

— kazdému funkénému symbolu s nenulovou aritou n zobrazenie
p: U = U

— kazdej vyrokovej premennej (predikdtovy symbol s nulovou aritou)
prave jednu hodnotu z mnoziny pravdivostnych hodnét {¢, f}

— kazdému predikatovému symbolu s nenulovou aritou n podmnozinu
ocCU"™.
Uzavretej atomarnej formule p(ty,ta,...,t,) je potom v
interpretacii (I, U) priradené ¢ (formula je pravdivd) vtedy a len
vtedy, ak (1), 1(t2). ... 1(t2)) € I(p).

— logickym operatorom A,V, =, < zobrazenie {t, f}? — {¢t, f}:

3Velmi zjednodusene povedané. Toto delenie totiz tizko suvisi s realistickym resp. antirea-
listickym postojom k vztahu Tudskej tedrie a ,objektivnej“ reality. Tento zavazny filozoficky
problém nechceme na tomto mieste otvarat. Budeme sa zaoberat skor povahou a modelovymi
aplikdciami samotnej kognitivnej sémantiky.
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operatoru — zobrazenie ¢ : {¢t, f} — {¢t, f}; ¢(t) = f,o(f) =t
Formula 93X F je interpretovana ako ¢ vtedy a len vtedy, ak 3x € U
také, ze po jeho priradeni do premennej X je formula F
interpretovana ako t.

Zavarzny dosledok realistického pristupu je, Ze takto chapany vyznam viet
(Tludského) jazyka je nezdvisly od ich interpretdacie konkrétnym agentom (¢love-
kom) pouzivajucim jazyk.

Kognitivna sémantika

Naproti tomu kognitivna sémantika prichddza s nasledujicou ustrednou mys-
lienkou:

e vyznam vyrazov jazyka tvoria mentalne entity pouZivatela jazyka

Takato sémantika je zobrazenim z mnoziny vyrazov jazyka do vhodnych
kognitivnych struktar agentam, pridom podla Girdenforsa prave konceptudlna
uroven reprezenticie by mala poskytovat takéto Struktary. Vyznamny rozdiel
od realistického pristupu je, ze kognitivna sémantika nepotrebuje na definova-
nie vyznamu vyrazu jeho vzfah k pravde. Dolezita je len vnutorné prijatelnost
interpretacie vyrazu pre agenta.

Kognitivistickd paradigma je moZno na prvy pohlad v nieom podobné Fo-
dorovej ,,Mentéléine* (,,Language of thought“, Fodor (1981)). Podla Fodora je
Mental¢inou to, ¢o ¢lovek pouziva, ked inferuje resp. ked formuluje lingvistické
vyrazy v prirodzenom jazyku. Co sa tyka sémantiky (Mental¢iny), je viak Fo-
dor realistd® — Mental¢inu teda zavadza len ako dalsiu syntaktick iroven medzi
prirodzeny jazyk a univerzalnu ,riSu vyznamov*.

4Gardenfors v [§] argumentuje, Ze aj na samotny jazyk sa mézeme pozerat ako na ,kogni-
tivou Struktaru“ a ze teda kognitivnu sémantiku mozno chapat ako relaciu nad kognitivnymi
Struktarami

5nakoniec, ved je to Fodor!



Kapitola 3

Konceptualny priestor

Pojem konceptudlny priestor (conceptual space — CS) zavadza Peter Girden-
fors na prelome 80. a 90. rokov a méa tvorit mozni geometricki Struktiru pre
konceptualnu tiroven reprezentacie. Konceptudlny priestor ma tieto zdkladné
vlastnosti:

e tvoria ho kvalitativne rozmery (dimenzie®)

e je to metricky priestor — umoziuje zaviest metriku, ktord ud4va mieru
podobnosti reprezentovanych objektov

Dimenzie tvoriace konceptudlny priestor Gardenfors primarne deli na:

e vrodené — dané konstrukciou senzorického aparatu a spésobom spracovania,
jeho vystupov. Medzi takéto dimenzie mézeme u ¢loveka s ur¢itou mierou
zjednodusenia zaradit zrakové (farba, farebnd sytost, jas, poloha na scéne),
sluchové (vyska a intenzita ténu, fAzovy posun medzil./p. uchom), ¢uchové
a chufové dimenzie, polohu na povrchu tela a pod.

o ziskané

— socidlne. Sem mozno zaradif napr. dimenziu vnimania ¢asu. Gér-
denfors argumentuje, ze rozne ludské kultiry vnimaju ¢as roznym
sposobom. Okrem Struktiry ¢asovej dimenzie blizkej zapadnej civi-
lizécii (celd redlna os so stredom ,v sticasnosti®) to moze byt este
poloos R™, alebo cyklické vnimanie Casu.

— funkciondlne — popisujice vlastnosti komplexnych objektov a javov.
Tieto mdézu mat roznu Struktiru (okrem linedrneho usporiadania
je predstavitelné aj ¢iastotné usporiadanie, diskrétne domény) a je
otézne, ako by sa dala zaviest metrika priestoru, ktorého zlozkami by
boli takéto domény. Zatial sme nenasli v ziadnej ndm dostupne;j lite-
ratire zmienku o tvahach tymto smerom. Vsetci autori (zda sa, Ze
vratane Girdenforsa) len ,povinne” opakuj, Ze treba brat do tvahy

1Pojem dimenzie v praci pouzivame v dvoch réznych vyznamoch. Prvym je, ako aj v tomto
pripade, jeden konkrétny rozmer priestoru. Druhym je Standardny pojem ,dimenzia vekto-
rového priestoru“ z algebry: pocet prvkov niektorej z baz priestoru (alebo inak: maximalny
pocet linedrne nezavislych vektorov). V euklidovskom vektorovom priestore R™ je dimenzia
rovna n.



aj takéto domény, taktne vSak pracuju dalej s analégiou euklidov-
ského priestoru, ktora je v tomto pripade dost zavadzajuca.

— vedecké — dimenzie, zavedené vedou. Majii umoziiovat klasifikdciu
objektov sveta podla dimenzii, zavadzanych vedou.

Ustredna myslienka geometrie konceptualnych priestorov, postulovana Giir-
denforsom, je nasledovna:

e  Kritérium P“: prirodzenému konceptu zodpoveda v konceptualnom pries-
tore konvernd mnozina bodowv.

Takymto konvexnym oblastiam zodpovedaju u c¢loveka prirodzené pojmy,
ako ,Cervend”, ,zelend®, ,horky*, ,gulaty“ a pod. Znova sa tu berie do tvahy
analdgia euklidovského priestoru, kde medzi kazdymi dvoma bodmi existuje
stuvisld najmensia cesta a je ou priamka. Konvexnost mnoziny sa potom chape
v beznom zmysle, Ze s kazdymi dvoma bodmi mnoziny do nej patria aj vSetky
body, leziace na ich spojnici.

Generické body (reprezenticie objektov) v konceptuélnom priestore budeme
dalej nazjvat knozely? a znacit k € CS, pripadne k € C'S, pokial budeme potre-
bovat zdoraznit ich vektorovi povahu. Knoxely v blizkosti prototypu (centralny
bod konceptu) budeme nazyvat instanciami prototypu.

Priklad jednoduchého konceptuélneho priestoru vidime na obr. 311

3.1 Geometricky model

V zmysle prototypovej tedrie sa poniika moznost reprezentovat prirodzené kon-
cepty ich centralnymi bodmi - prototypmi. Uvazujme mnozinu prototypov C =
{c1,¢2,...,¢cn}. Genericky bod v konceptudlnom priestore potom spadd pod
koncept, ktorého prototyp je k nemu najblizsié? (vzhladom na metriku):

Concept(x) = argmin d(z, c)
ceC

Fukncia Concept(z) segmentuje priestor na disjunktné konvexné podmno-
ziny. Hranicu medzi dvoma najbliz§imi centrami tvori mnozina bodov:

{z € CS | d(z,c1) = d(z,c2)}

V EVP je touto mnozinou hyperrovina (priom spojnicu centier pretina v jej
strede a je na fiu kolm4). Popisované rozdelenie sa nazyva Voronoiho mozaika
(tesselation). Priklad uvddzame na obr.

3.2 Nedostatky modelu

Takéto reprezentacia konceptov vSak ma nedostatky, z ktorych najvyznamnejsie
podla nasho nazoru st:

2Inspiracia vychadza z analogického pojmu ,pixel“ pouzivaného pri digitdlnom spracovani
obrazu. Pojem preberame z Chella, Frixione, Gaglio (1999) [5]

3Hovorime, #e objekt je in§tanciou prototypu

4Euklidovsky vektorovy priestor
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Obr. 3.1: Notoricky zndmy HSB (hue, saturation, brightness) kuzel percepcie
farieb s podpriestorom farieb pokozky. Tento priestor sa da samozrejme pre-
mietnut aj na iny farebny model (RGB, CMYK), vZdy vSak zostdava dimenzia 3
(CMYK redundantne reprezentuje ¢iernu).

Obr. 3.2: Ukazka Voronoiho mozaiky generovanej 5 centrami v dvojrozmernom
pristore
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e koncepty st z definicie disjunktné - nemoZno reprezentovat prekryvajtice
sa kategérie. Pritom zjavne moZno ocakévat, Ze napr.:

Concept(,,Sova palena“) C Concept(,sova“) C
C Concept(,vtak*) C Concept(,zivy objekt*)

Tento pripad, kde st koncepty do seba vnorené, sa dd modelovat zave-
denim hierarchie v segmentovani. Region konceptu ,zivy objekt“ by sme
mohli rozdelit vnorenou Voronoiho mozaikou, ktorej segment prislichajici
konceptu ,,vtak* by sme delili dalej atd. ...

Ale napr. pre Concept(,zivy objekt“) = A, Concept(,lietajici objekt“) =
B plati:
ANB#0 NA¢ZBANBYZA

Otéazne vSak je, ¢i by sa pre uvedené koncepty vobec dal navrhnut koncep-
tualny priestor, v ktorom by boli oba konvexné. Pre jednoduché priestory
— napr. parametricky priestor superkvadrik® to predstavitelné je. Mozeme
uvazovat napr. koncepty ,kvader® a ,zvisly objekt®.

e velkost regiénu kazdého konceptu je urcéena len vzdialenostou a polohou
najblizsich susednych prototypov.

Girdenfors v [6] navrhuje generaliziciu Voronoiho mozaiky tak, aby bolo
mozné vahovat prototypy. Navrhuje zaviest namiesto protypového bodu
prototypovi oblast tvaru hypergule s definovatelnym polomerom. Vzdiale-
nost generického bodu od prototypu by sa potom nemerala od centrdlneho
bodu, ale od hranice hypergule (B.1)). Zvic¢Sovanim polomeru prototypo-
vej hypergule by sa tak dala spojito zvidsovat celd oblast konceptu na
tkor susednych oblasti. Hranicu medzi dvoma najblizsimi centrami tvori

mnozina bodov (B.3):

dg(z,c) =d(x,c) — ¢ (3.1)
Concepty(z) = arg I’Iélél dy(z,c) (3.2)
{zr e CS|d(x,c1) —rey =d(z,2) —7T¢yp } (3.3)

Problém je, Ze ,metrika“ d,, pokial sme spravne pochopili Gérdenforsov
popis, nespliia definiciu metriky. Nie je totiz splnend vlastnost (Va,y € E :
(d(z,y) = 0) = (z = y))@ (vietky body na prototypovej kruznici maji od
centra vzdialenost 0) ani trojuholnikova nerovnost (obr. B3).

Okrem toho hranice oblasti, definované rovnostou ([B:3) nie st vo vse-
obecnom pripade hyperroviny. Oblasti priestoru, generované zobrazenim

5Geometrické modelovacie primitiva s parametrizovatelnym tvarom. Definiciu uvadzame v
odseku [B.1.1] na strane 24]

6Toto by sa dalo obist vhodnou definiciou priestoru. Konkrétne takou, ktord by z neho
explicitne vylaéila body patriace hraniciam hypergul.
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Obr. 3.3: Pre body blizko prototypovej hypergule plati: dg(z1,¢) + dg(c, x2) <
dg(z1,22) (kedZze vzdialenost od centralneho bodu sa meria od hranice hyper-
gule, z jedného bodu do druhého je bliZsie cez centrum ako priamo). Nie je teda
splnena trojuholnikové nerovnost - nutna podmienka pre to, aby zobrazenie d,
bolo metrikou priestoru.

Concept, v dosledku toho nemusia byt konvexndd (obr. B4). To je sa-
mozrejme v rozpore s ,Kritériom P“. Vhodnost takto generalizovanej
Voronoiho mozaiky na geometrické modelovanie konceptov je teda dost
rozporuplna.

e Kazdy bod (objekt) priestoru formalne prislicha nejakému konceptu, bez
ohladu na to, akd vzdialenost medzi nimi je. Tato skuto¢nost celkom ko-
reSponduje s klasifikovanim objektov malymi detmi, ktoré ked poznaju
niekolko mélo prototypov, maju tendenciu ¢okolvek, ¢o vidia zaklasifiko-
vat na zdklade nich. Dospely c¢lovek vSak s istotou rozoznéva, Ze ide o
nie¢o ,nezname®, ak vnima objekt, ktory je privelmi vzdialeny vSetkym
jemu zndmym prototypom.

3.3 Operacie nad konceptualnym priestorom
Medzi najdolezitejsie formalne operacie nad konceptudlnym priestorom patria:

e reldcia podobnostiknoxelov. Zakladné operacia nad CS, vyuzivajica priamo
jeho metrické vlastnosti.

e adresdcia konceptov, reprezentovanych ich prototypom. Vyuziva relaciu
podobnosti, d4 sa realizovat autoasociativnou paméitou.

e asociovanie knoxelov do paru resp. mnoziny, zretazovanie knozxelov do po-
stupnosti

e zobrazenia nad podpriestormi CS (metafory, analdgie)

"Pokial zostavame pri konvexnosti, zaloZenej na linearnej kombinéacii (M je konvexna mno-
Zina, ak Vi, v € M : ki+ (1 — k) € M, k € (0,1))
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Obr. 3.4: Priklad nekonvexnosti oblasti, definovanej metrikou na Gérdenforso-
vej generalizovanej Voronoiho mozaike pre dve centra (prototypy) s roznymi
prototypovymi polomermi. Hranice oblasti tu vo vSeobecnom pripade nie st
hyperroviny.

e interpretacnd funkcia — zobrazenie z mnoziny lingvistickych vyrazov do
konceptualneho priestoru

e denominacnd funkcia — zobrazenie z konceptudlneho priestoru do mnoziny
lingvistickych vyrazov

3.4 Konceptualny priestor ako kognitivna séman-
tika

Zakladna myslienka interpretacie do konceptualneho priestoru spociva v tom,
ze prirodzenym predikdtom jazyka sa priradia prirodzené koncepty, ktoré su v
CS tvorené konvexnymi mnozinami (,Kritérium P*). Platnost tychto predika-
tov je potom overitelnd analyticky, priamo na zéklade metriky konceptualneho
priestoru.

3.5 Vyhodné vlastnosti konceptualnych priesto-
rov

e Vyhoda metriky. D4 sa na zdklade nej vyjadrovat vzdjomna podobnost
objektov, reprezentovanych v CS. To je silnym zédkladom pre kltéové druhy
operacii nad CS.

e Fakt, Ze vyrazy jazyka nie st interpretované na homogénnej, nestruktiro-
vanej mnozine prvkov prindsa znac¢né vyhody. Bohatda struktara koncep-
tuélneho priestoru umoziuje ,,implicitni* — analytick splnitenost primi-
tivnych predikatov, ktoré by v realistickej sémantike museli byt definované
»zvonka®.
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dobré narabanie s metaforami. Daji sa tu dobre zalozit ako zobrazenia
nad podpriestormi CS. Realistickd sémantika ma problémy.

biologické relevantnost. CS je perceptuélne zaloZeny.

Problémy

aké dimenzie by mal konceptudlny priestor obsahovat, okrem percepéne
zalozenych

ako chapat konceptudlnu reprezentaciu - ako realne existujtce Struktury
v stavbe kognitivneho aparatu, alebo skor ako konstrukciu prisudzovani
systému pozorovatelom (teda nie¢o ako pojem ,tazisko telesa®)

kde hladat hodnoty zloziek dimenzii konceptualneho priestoru. S tym tzko
suvisi aj napojenie na subkonceptualnu vrstvu. Zékladné namety, ako vy-
formovat z holistickej reprezentécie, vlastnej neurénovym sietam, hodnoty
vhodnjch dimenzii konceptuélneho priestoru pontka napriklad Balkenius
v [I]. Vztahu aktivaéného priestoru neurénovej siete a konceptuélneho
priestoru sa venujeme v odseku

pribudanie dimenzii je mozny spdsob, navrhovany Gérdenforsom, ako re-
prezentovaf zlozené objekty a ako prisudzovat objektom nové vlastnosti.
Otézna je vSak relevantnost takéhoto pristupu z hladiska praktickych ap-
likacii.

koncepty nad konceptami, podobne ako v predikatovej logike potreba na-
rabat s prvorddovymi predikdtmi (kvantifikovat, stavat nad nimi predi-
katy, ...), ktord vedie k logikdm vys8ich radov)

reprezentacia relacii nad objektami
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Kapitola 4

Neuronove siete

4.1 RAAM - rekurentna autoasociativna pamit

4.1.1 Definicia architektury

Model popisal Pollack (1990) [I7], pricom jeho tmyslom bolo navrhnif me-
chanizmus, umoznujtci konekcionistickym architektram spracovat symbolicky
reprezentované data — konkrétne postupnosti a stromy premenlivej velkosti nad
kone¢nou abecedou. Jeho zdmerom bolo navrhntt genericky kodér, schopny
transformovat strom ,bottom-up“ na redlny vektor konstantnej Sirky a deko-
dér, schopny naopak dekédovat tento vektor na povodny strom.

Uvazujme teda binarne stromy. Pripusfme existenciu kodéra, realizujtceho
zobrazenie ® : R x RF — R* a dekodéra, realizujiceho inverzné zobrazenie @’ :
R* — R* x R¥. Uvazujme strom T = ((AB)(CD)), kde A, B, C, D st symboly
vstupnej abecedy reprezentované ako rozne (najlepsie ortogonélne) vektory z
{0,1}*. Ak chceme ziskaf reprezentaciu stromu 7', aplikujeme kodér rekurentne
odspodu hore na uzly stromu:

Zaroven dostaneme aj reprezentécie podstromov (AB) a (CD).

Reélny vektor, reprezentujici strom dekédujeme dekodérom rekurentne spit
L2up-down*:

D'(vr) = (vey,v1,)
®'(vy,) = (A, B)
' (v,) = (C', D)

Postupnosti symbolov dizky n spracovavame tak, Ze ich chapeme ako na
jednu stranu sa vetviace binarne stromy hibky n:

a1as . ..a, < ((((arnil)ag) .. )ay)

Konekcionisticka implementacia

Kodér aj dekodér su v Pollackovom RAAM-e implementované ako Standardné
dvojvrstvové dopredné neurénové siete so sietovou funkciou v tvare polynému
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1. rddu a sigmoidalnou aktiva¢nou funkciou. Vyuziva sa tu skuto¢nost, ze troj-
a viacvrstvova doprednd siet je univerzilnym aproximatorom spojitych funkcii
R™ — R™. Pokial teda existuji spojité zobrazenia ®,®’ s vlastnostami uve-
denymi v odseku .I.T] existuje doprednd siet (a priradenie vah) aproximujica
zobrazenia s dostatoénou presnostou.

4.1.2 Udcdenie siete

Pri uceni sa kodér a dekodér spoji do jedinej trojvrstvovej siete, realizujtcej
zobrazenie (& = &'(®) : R¥ x R¥ — R¥ x R*. Prostrednt vrstvu, ktora je vy-
stupnou vrstvou kodéra a zaroven vstupnou vrstvou dekodéra, nazyvame kon-
textovd vrstva. Tato vysledni sief potom uc¢ime Standardnym ucenim s ucitelom
metédou spitného Sirenia chybového gradientu (Backpropagation, Rumelhart
et al. (1986)). Ucenie prebieha po paroch, pri¢om na vystupe siete sa oCakiva
rovnaky par ako je predlozeny na vstupe. Priklad pre nas strom ((AB)(CD)):

vstup kontext vystup  pozadovany vystup
(A7B) - Uty - (AI7B/) (A7B)
@D -  w = (C\D) (€, D)

(v, ve,) = Ut = (v}, v},) (vt,,vt,)

Véhy v celej sieti sa modifikuja po kazdom predloZenom péare na zaklade chy-
bovych gradientov tak, aby sa minimalizovala chyba. Vyznamny rys popisaného
algoritmu ucenia je, Ze hodnoty, na ktoré kodér mapuje podstromy, v nasom
priklade v, a vy, sa vyuzivaju v dalSich krokoch uéenia a so zmenami vah v
priebehu ucenia sa samozrejme menia — meni sa teda aj ciel ucenia. Takyto druh
ucenia sa nazyva ,moving target learning* (BPMT - backpropagation, moving
target). Konvergencia algoritmu BPMT nie je zarudend a je citlivd na podia-
tocné podmienky, ako aj parametre ucenia. Learning rate sa pouziva ¢o najnizsi
(a € [0.1,107°]) a moment sa zvycajne nepouziva vobec.

4.1.3 Vyhody a nevyhody
e vyhody:

— schopnost nielen klasifikovat, ale aj vyhodne reprezentovat konecné
postupnosti a stromy vektorov z RV s vyuzitim regularit predklada-
nych dat

— schopnost realizovat inverzné zobrazenie - dekédovat reprezenticiu
Struktury (stromu, postupnosti) spit na povodna Struktiru. Treba
podotknut, Ze tuto schopnost m4 len velmi malo inych neurdlnych
architektur.

— jednoduché architektara, postavend na modeli doprednej siete aj s
vyuzitim Standardného algoritmu ucenia, symetria paru kodér/dekodér,
efektivna vypoctova realizacia

— neformélne preukdzand uré¢itd netrividlnost reprezentécie (v zmysle,
7ze RAAM nepracuje len ako posuvny register, ktory ,nastka“ bity
symbolickej informécie do bitov reprezentacie redlnych ¢éisel) a gene-
ralizac¢na schopnost (spravna klasifikdcia syntakticky odlisnych pod-
$truktir, ktoré neboli v trénovacej mnozine) a aj schopnost extraho-
vat vyznamné Crty tried predkladanych Struktir.
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— schopnost reprezentovat do uréitej hibky niektoré nie regularne bez-
kontextové jazyky z triedy jazykov, akceptovatelnych pocitadlovymi
automatmi (napr. ab")

e nevyhody:

— silné zévislost vytvaranej reprezentécie a tispesnosti ucenia od podia-
toénych podmienok a parametrov ucenia

— neexistencia formélneho popisu ekvivalentnej triedy jazykov (vzfah s
formalnymi jazykmi Chomského hierarchie) a teda nejasna sila mo-
delu ako formalno-jazykovej abstrakcie

— problematicky test ukoncenia pri dekédovani (jednoduché metddy st
nepouzitelné na zlozitejsie Struktiry)

— problematicka rozsiritelnost — s rastticim rozsahom symbolickej infor-
mécie (mohutnost abecedy, hibka stromu) pochopitelne rastt naroky
na presnost reprezenticie (redlnej aritmetiky pouzitej na vypocty),
pociatocné podmienky, parametre algoritmu ucenia a test ukoncenia
dekédovania.

— problematickd biologickd relevantnost modelu/reprezentacie, najmé
¢o sa tyka pouzitia ucenia s uéitelom, realnych éisel s velkymi narokmi
na presnost a fraktalnych zovseobecneni [15] pre nekoneéné struktury.

4.1.4 Demonstraény priklad

Na demonstraciu vlastnosti modelu uvadzame jednoduchy priklad aplikacie RAAM-
u na spracovanie Struktirovanych symbolickjch dat. UkdZeme schopnost mo-
delu, vytvorit jednozna¢ni reprezentaciu kratkych slov z bezkontextového ja-
zyka L = a"™b™ U ¢™d™. Pouzili sme siet s topoldgiou (442)-2-(442), abecedu

Y ={a,b,¢,d} a standardné ortonormélne kédovanie symbolov metédou jeden
zn (v, = (0,0,0,1),v, = (0,0,1,0),...,v9 = (1,0,0,0)). Trénovacia mnoZina
obsahovala 60 slov z uvedeného jazyka (kratke sa v nej nachddzali castejsie).
Treba povedat, Ze pre sief s dvoma kontextovymi neurénmi je tato tloha velmi
naroc¢na. Kontextova vrstva dimenzie 2 je vSak velmi vyhodnd pre moznost jed-
noducho vizualizovat jej aktivaény priestor.

BPMT udenie, popisané v predoslych odsekoch nebolo schopné ani pri niekol-
kych desiatkach opakovanych spusteni natrénovat siet tak, aby 100% reprezen-
tovala vSetky slova v trénovacej mnozine (uéenie dosahovalo max. 63% tspes-
nost). Véhy siete sme preto adaptovali genetickym algoritmom bez kriZenia, s
operatorom mutécie pracujucim formou pripocitavania ndhodnych ¢isel s gaus-
sovskou distribtciou (¢ = 0,0 = 0.08) k zlozkdm totalneho véhového vektora
siete. Hodnotou ucelovej funkcie pre GA bol priamo pocet zle zaklasifikovanych
prikladov z trénovacej mnoziny (dalej zjemneny pripoé¢itanim vhodného podielu
sum-of-sqaures chyby aktivacii vystupnej vrstvy, aby bol povrch acelovej funkcie
aspon ¢iastoCne spojity). Tymto spdsobom mozno rieSenie, 100% pokryvajice
trénovaciu mnozinu (aj so schopnostou generalizicie na dlhsie retazce), najst
velmi rychlo (hoci je samozrejme otézna relevantnost takejto formy adaptacie z
hladiska napr. on-line ucenia, o biologickej plausibilnosti ani nehovoriac).

Povahu reprezentéicie ako aj dynamiky adaptovanej siete vidno z obr. {11
Graf (b) obsahuje ,konvergenéné pole“ kodéra v kontextovom priestore siete.
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Sipky vedt z pevne zvoleného bodu ¢ = (c},c2) do bodu & = (c},c?), kde
& = O(charconst, C) je kontext ziskany jednou ¢asovou iterdciou kodéra siete
pre pevny znak na znakovom vstupe. Graf (a) obsahuje to isté pole, Sipky s
vSak normalizované (majt zachovani orientéciu, ale normalizovant dlzku). Zo-
brazené polia su pre znak ,b“. Z grafov je vidno fixpointovii povahu dynamiky
siete, aj priblizni polohu pevného bodu kodéra pre znak ,b“. Pevné body pre
zvy$né 3 znaky boli rozmiestnené vo zvysnych rohoch priestoru. Na grafe (c)
je nenormalizované konvergencéné pole dekodéra siete. Dynamika dekodéra je
trochu inej povahy, ¢o vyplyva z jeho inverznej funkcie. Pole je priblizne symet-
rické okolo priamky y = 0.5. Dva r6zne pevné body dekodéra lezia pri vrchnom
a spodnom pravom rohu priestoru. Na grafe (d) je priklad trajektdrie, po ktorej
sa pohybuje kontextovy vektor kodéra pri kédovani (Gierna) a nésledne deko-
déra pri dekédovani (modrd) refazca a%b®. Na obr. je Voronoiho mozaika
kontextového priestoru, definovand hyperrovinami neurénov vystupnej vrstvy.
7 grafu je zrejmé, aky znak bude dekodér generovat v zavislosti od kontextu v
Case t.

Matematické pozadie, vhodné na analyzu dynamiky rekurentnej siete ,ak-
ceptujiicej* pocitadlové jazyky moze pripadny zdujemca najst napr. v [18].

4.2 Porovnanie vlastnosti aktivac¢ného priestoru
neuronovej siete a konceptualneho priestoru

Majme mnozinu neurénov {Ny, N3, ..., N,} s oborom hodndt aktivaénej fun-
kcie (a,b). Pod pojmom aktivacny priestor mnoziny neurénov mame na mysli
kartézsky sucin (a,b)™ C R", ktorého zlozky tvoria aktivécie jednotlivych ne-
urénov D

Uvazujtc napr. Standardnti doprednt 3-vrstvovot neurénovi siet typu ng-my,-
7o, Natrénovani spitnym sirenim chyby na aproximéciu zobrazenia R’ — R°,
m4 zmysel skimat aktivaény priestor skrytej vrstvy, kde sa (po nastaveni vstupu
siete a naslednom doprednom Sireni aktivacii) nachddza ,vnatorna reprezentéa-
cia® predkladanych vstupnych vektorov.

Ak si uvedomime, Ze (1) body aktivaéného priestoru predstavuji reprezen-
taciu vektorov (objektov) predkladangch sieti a (2) neurdény vystupnej vrstvy
siete klastruju tento priestor hyperrovinami na konvexné oblasti, mdze nas to
navadzaf k hladaniu analdégii medzi aktivaénymi a konceptudlnymi priestormi.
Zamerajme sa teda v skratke na analogické a rozdielne vlastnosti tychto pries-
torov.

Konceptualny priestor:

e dimenzie su kvalitativne - kazd4 popisuje ind, jednoznacne definovani
kvalitu reprezentovaného objektu. Je blizsi skor priestoru atribtitov ramca
z rdmcove]j reprezentacie (so zavedenou metrikou)

e konvexné podmnoziny odpovedaji prirodzenym konceptom - , Kritérium
P«.

Aktiva¢ny priestor NN:

1Kartézsky stcin intervalov (a, b)™ nie je podpriestorom, ale len podmnozinou vektorového
priestoru R™. Nie je totiz uzavrety vzhladom na stcet a nasobenie skaldrom
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Context unit 1 activation

Context unit 0 activation

Obr. 4.2: Segmentacia kontextového priestoru hyperrovinami ,znakovych“ ne-
urénov vystupnej vrstvy dekodéra siete. Ak dekodéru odovzdame na vstupni
- kontextovi vrstvu vektor zo segmentu, prislichajicemu niektorému znaku,
bude aktiva¢ny vektor na znakovom vystupe dekodéra najblizsi (v zmysle euk-
lidovskej vzdialenosti) reprezentécii daného znaku.

e dimenzie zvycajne nie st kvalitativne — informécia moze byt reprezento-
vand distribuovane (Ziadna dimenzia nedefinuje jednu kvalitu uplne, in-
formacia je rozptylend medzi viacerymi dimenziami) a redundantne (nie
je mozné najst dimenziu, vymazanie ktorej by znemoznilo prenos tplnej
informécie — priklad je na obr. {3)).

Vyuzitie aktiva¢ného priestoru siete, aj ked ju nechdme aproximovat ne-
jaké dobre definované zobrazenie, silno zavisi od takmer vSetkych para-
metrov modelu - chybovej funkcie, aktivaénych funkcii, pociatoénych vah,
pouzitého algoritmu a parametrov udenia, volby trénovacej mnoziny a jej
permutacii pri predkladani.

e konvexné podmnoziny hraji vyznamni tlohu.

Tento fakt vyplyva z povahy doprednych sieti. Pri obmedzeni na linedrne
aktivacné funkcie deli kazdy neurén aktivaény priestor predoslej vrstvy
(prvé skrytd vstupny priestor) hyperrovinou (pre nejaky zvoleny prah ak-
tivacie). Vektorovy priestor je potom vrstvou s k neurénmi rozdeleny Vo-
ronoiho mozaikou na k jednoduchych konvexnych oblasti, pricom vo vnutri
i-tej je aktivacia i-teho neurénu maximalna.

e cuklidovské vzdialenost bodov tu nehrd najdolezitejsiu tlohu. Aj body s
malou vzdialenostou moézu byt od seba oddelené hyperrovinou neurénu
nasledujicej vrstvy a v dosledku toho spracovavané odlisne.
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Obr. 4.3: Demonstrdcia redundantnosti reprezentdcie na skrytej vrstve doprednej
siete.

Siet typu 2-4-2 so sigmoidalnymi aktivaénymi funkciami aproximuje 1-bitové
bindrne séitanie s prenosom (y; = x1X0orza, ys = x1andxs). Siet funguje
spravne aj v pripade, ked sa aktivicia ktoréhokolvek neurénu skrytej vrstvy
nastavi na konstantna 0 (infimum aktivacnej funkcie).

Stlpce diagramov obsahuji po rade: vstupny vektor, aktivacny vektor skrytej
vrstvy, aktivaény vektor vystupnej vrstvy, ocakdvany vystup. Plocha Stvorcov
je tmernd aktivacii.

4.3 Architektury, vhodné na implementovanie
vypoc¢tov nad konceptualnym priestorom

Na tomto mieste uvddzame volny popis moznych oblasti aplikdcie najznamejsich
konekcionistickych architektir:

e FFN (feed forward network) je vhodné na aproximdciu ,slusnych® (spo-
jité, spojita prva derivacia) generickych zobrazeni RY — RM a teda aj
zobrazeni nad CS

e RAAM (recursive auto-associative memory), je vhodna na asociovanie pa-
rov, koneénych postupnosti a stromov bodov z RN, dokéZe vytvarat vni-
tornt reprezentaciu tychto struktar. Po vhodnom zakédovani jej mozno
predkladat postupnosti a stromy symbolov nad kone¢nou abecedou. Je
pouzitelnd aj napr. na systematické priradenie taxonomickych kategdrii
bodom (oblastiam) priestoru a pod.

e SRN (simple recurrent network) je jednoduchsia ako RAAM. Pri tejto
architektire pracuje rekurentne len kodér. Dekodér tu iba transformuje
kontextovy vektor na vystupny. Architektura je vhodnd na klasifikova-
nie symbolickych postupnosti, predikéné modely (na vystupe sa v Case ¢
nachadza odhad nasledujtceho znaku, ktory by mal byt predlozeny) jedno-
duchych bezkontextovych jazykov. V naSej praci takito siet pouzivame na
mieste interpretac¢nej funkcie jazykovych vyrazov. Interpretujeme pritom
do konceptuélneho priestoru.
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e Hopfieldov model autoasociativnej pamiite je dynamicky systém, ktory je
v rezime s atraktorovou dynamikou vhodny na asociativne adresovanie ko-
ne¢ného poctu vektorov z {0, 1}V (po zakédovani aj RM). Okrem toho je
mozné ho pouzit vo verzii s ,time-delayed“ vdhami ako generator postup-
nosti vektorov. D4 sa predstavit jeho aplikdcia najmé pri manipuldciach
s prototypmi a teste prislusnosti objektu k prototypu, teda pri prepajani
symbolickej a konceptudlnej tirovne reprezentacie (implementacia inter-
preta¢nej a denominacnej funkcie).

e Kohonenov SOM (self-organizing map) redukuje dimenzionalitu dat —
realizuje zobrazenie RY — RM kde M < N (zvy¢ajne sa pouziva organi-
zacia lateralnej vrstvy do dvojrozmernej mriezky, vtedy M = 2 ), pri¢om
zachovava nelinedrne topologické a metrické vlastnosti dit. D4 sa pouzit
ako klastrovaci algoritmus. Jeho aplikdcia moéze byt zaujimava napr. pri
implementéacii denominacnej funkcie.
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Kapitola 5

Sucasny stav vyskumu v
oblasti a aplikacie

5.1 Kognitivna architektara pre pocditacové vi-
denie

Traja talianski autori — Chella, Frixione a Gaglio (1997) navrhli elegantna ap-
likaciu paradigmy konceptuélneho priestoru na problém rozpoznavania scény,
najméi najtazsich faz — poéntic segmentéciou obrazu. Systém spada do triedy
architektir modelujucich scénu pomocou geometrickych primitiv. Kedze ide o
pekni ukdzku vyuzitia vlastnosti parametrického priestoru primitiv a kedze by
architekttra mohla posliuzit ako zdklad na experimenty v oblasti mobilnej ro-
botiky, popiSeme ju v kratkosti v nasledujtcich odsekoch.

5.1.1 Geometrické primitiva

Ako zékladné geometrické primitiva zvolili autori tzv. superkvadriky. Ich para-
metricky tvar je:

ay cos®! 1 cos®? w
f(n,w) = | aycos* nsin®?w
a, sin®tn

—m/2<n< /2
—nm<w<Tm

Konstanty a,,ay,a, definuja dlzky osi a e1,eo tvar superkvadriky pozdiz
dvoch osi. Pokial je e; < 1, superkvadrika mé v danom smere pravouhly tvar,
pre €; ~ 1 obly tvar a pre ¢; > 1 zahroteny tvar. Priklady vizualizovanych
superkvadrik st na obr. (.11

Ak chceme superkvadrikou aproximovat teleso v 3D priestore s generic-
kymi rozmermi (a,, ay,a), tvarom (e1,¢2), , polohou (pg, py,p-) a orientaciou
(p,9,1), dostaneme nasledovny vektor z R11:

[aahagnaz;517527pa:7py7pZ7S07197w]T =k

Konceptualny priestor bude teda v pripade takejto reprezentacie tvoreny
parametrami superkvadrik, kazdy knoxel v niom urcuje jedno primitivne teleso
scény.
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Obr. 5.1: Priklady tvarov superkvadriky v zévislosti od parametrov (g1, 2).
a:(0.01,0.01), b:(1,1), ¢:(0.01,1), d: (5,5)

Na definovanie vzdialenosti knoxelov moZno v tomto pripade pouzit Eukli-
dovsku metriku:

d(k, k') = ||k — ¥|| =

> (ki — k)2

i=1

Velkou vyhodou uvedenej reprezentécie je, ze prirodzené prototypy, v tomto
pripade pre ¢loveka ,prirodzené“ geometrické tvary — kvader, valec, gula a pod.
spliaju ,Kritérium P“ — tvoria konvexné mnoziny v konceptualnom priestore.

5.1.2 Reprezentacia zlozenych objektov

Aby bol systém podita¢ového videnia prakticky pouzitelny, mal by byt schopny
rozpoznat a klasifikovat aj komplexnejsie objekty na scéne. V tomto pripade ide
o klasifikaciu objektov, ktorych prototypy st zlozené z viacerych superkvadric-
kych primitiv. Na tento tcel autori rozsirili model o pojem konec¢nej mnoziny
knoxelov, ktortt nazyvaju percepény klaster:

pc = {kjl,k‘g,... k‘l}

Mnozina vsetkych percepénych klastrov nad CS je definovana:
PC ={{k1,ka,... i} |1 eNk; € CS;1 <<}

Percepcny klaster autori postavili ako zékladni sémantickt jednotku, na
ktortt sa mapuju lingvistické konstanty. Ide tu o délezity posun oproti Gér-
denforsovmu modelu, ktory predpokladal interpreta¢nt funkciu, mapujicu kon-
Stanty priamo na knoxely v CS. Zavedenim mnoziny knoxelov ako sémantickej
jednotky sa vSak d4 vyhnuat pribidaniu dimenzii CS pri potrebe reprezentovat
komplexnejsie objekty. Na druhej strane, reprezentacia mnoziny vektorov patri
medzi tazké problémy pre neurénové siete.
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5.1.3 Lingvisticka iroven a interpretacia symbolov

Na lingvistickej tirovni modelu autori pouzili predikatova logiku prvého radu a
kompletne monoténnu logiku.

Interpreta¢né funkcia zobrazuje zédkladné termy (konstanty) jazyka na per-
cepc¢né klastre:

& Leonst PO
a predikaty na relacie nad percep¢nymi klastrami:
P - Lnfary,pred — PCn

Aj tu mozno s vyhodou vyuzit Struktiru sémantickej domény na definovanie
implicitnych predikatov. V pripade percepcénych klastrov je takouto implicitnou
vlastnost ,byf ¢ast“ — has-part(Constl, Const2). Pokial by sme interpreto-
vali realistickou sémantikou, bola by pravdivost uvedeného predikétu rozhod-
nutelnd len na zaklade extenzie:

has-part(Constl, Const2)
54
(®(Constl), ®(Const2)) € P(has-part)

V zavedenej sémantike mozno na interpretaciu atému vyuzit priamo per-
cepc¢né klastre, na ktoré st interpretované konstanty:

has-part(Constl, Const2) < ®(Const2) C ®(Constl)

5.1.4 Zameriavanie pozornosti a generovanie asercii

Na niz8ich Grovniach spracovania obrazu, kde vSetky informécie maji rovnaka
délezitost, moZzno s vyhodou pouzif masivny paralelizmus (predspracovanie —
transformécie obrazovej matice, detekcia hrén, ...). VySSie Grovne pracuju s
détami, ktoré st navzajom previazané a maji roznu dolezitost. Vyzaduji skor
sekven¢né spracovanie a z ¢asovych a pamétovych dévodov je nevyhnutné z roz-
nych alternativnych postupov vypoc¢tu zvolit ¢o najvhodnejsi. Do popredia sa
dostava pojem zaostrenia pozornosti.

Definujeme C'S* ako mmnozinu vsetkych konec¢nych postupnosti knoxelov z

CS:
CS* = {ki ki, .. . ki, | 1,ij € Njk;, € CS}
a percepcny akt ako generickl postupnost knoxelov z CS:
kiks ... ki =pe CS*

Hovorime, ze percepCny akt p je asociovany s percepénym klastrom pc ak p
je Tubovolnou postupnostou lubovolného po¢tu bodov z pe. p nemusi obsahovat
vietky knoxely z pc a kazdy knoxel moze obsahovat lubovolny pocet krat.

Na zakladanie novych asercii na zaklade uspesnych percepénych aktov slazi
denominacnd funkcia, ktora tvori jadro popisovanej architekttry. Je definovana
ako:

©:C8* — LForL
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kde LFOL je jazyk prvoradovej logiky. V pripade tispesného percepéného
aktu sposobi volanie funkcie ©(p) zaloZenie novej konstanty pre objekt (instan-
ciu konceptu) reprezentovany percepénym aktom p a vrati aserciu obsahujicu
tato nova konstantu. Napr.:

©(k1ks) = Hammer (Hammer#1)

Popisovana architektira pouziva tri rezimy zaostrovania pozornosti:

reaktivny rezim. VyuZiva len samotna pritomnost objektov na scéne s pre-
ferovanim blizkych objektov na exhaustivne generovanie percepénych ak-
tov, ktorych pocet je z toho dévodu exponencidlny v zavislosti od poctu
objektov na scéne. Tento rezim je najjednoduchsi a pouziva sa len v pri-
pade, Ze sa neda aplikovat iny rezim.

lingvisticky rezim. Vyuziva symbolick( informéaciu z lingvistickej irovne.
Pri zaostreni na uréity objekt 0_init scény sa v baze znalosti hlad4 vhodny
komplexny objekt 0_cplx, ktorého castou objekt 0_init moze byt. Pokial
taky existuje, vygeneruje sa percepény akt pepis, overujlci pritomnost
celého objektu O_cplx na scéne.

asociativny rezim. Funguje rovnako ako lingvisticky s tym rozdielom, ze
koncept, asociovany s 0_init, hlad4 v paméti volnych asociacii objektov.
Tato pamit sa uéi Hebbovskym u¢enim pocas prace systému — vzdy ked sa
na scéne spolo¢ne vyskytni instancie lubovolnych dvoch konceptov, vizba
medzi nimi sa zosilni.

5.1.5 Implementacia denominac¢nej a interpretacnej fun-

kcie

Jadrom implementacie denominacnej a interpretacnej funkcie je Hopfieldov mo-
del autoasociativnej pamite (Hopfield (1982)). Autori pouzivaju diskrétny mo-
del, hodnoty spojitych veli¢in vhodne kéduji (poziadavky na kédovanie vzorov
pre Hopfieldovu siet ndjdeme napr. v [I4]).

5.1.6 Nedostatky architektury

invariantnost voéi afinnym transforméciam (vSetky linérane tranformécie
+ vSetky posunutia) komplexnych objektov (percepénych klastrov). To-
muto problému sa autori v [5] venuju len tplne naznakovo, hoci ide o je-
den z najtazsich problémov pri analyze redlnej scény. Priklady, ako moZno
pomocou Hopfieldovej siete invariantne rozoznavat jednoduché vzory néaj-
deme napr. v [14].

dynamické scéna. Aby bola architektira pocitac¢ového videnia pouzitelnd
napr. ako dominantny senzoricky systém mobilného robota, je potrebné
aby okrem priestorovych rel4cii, bola schopné pracovat aj s ¢asovymi re-
laciami nad objektami scény.

uréitéa prebytoc¢nost pouzitia Hopfieldovho modelu. Aplikacia siete by sa
v tomto pripade moZno dala nahradit priamymi analytickymi vypoc¢tami
(zalozenymi na vzdialenosti bodov). Na overenie tohto predpokladu by
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Obr. 5.2: Komplexnéa scéna pozostavajuca z kladiva, telefénu, mysi, a dreveného
kvadra

Obr. 5.3: Rekonstrukcia komplexnej scény z obr. spéatnou vizualizaciou roz-
poznanych superkvadrik. Sipky zndzoriiuji presun pozornosti pri analyze scény.

vSak bolo treba vykonatf experimenty s ddtami podobnej povahy, aké sa
spracovavali v popisovanej architekture.
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Knoxel (#k1)

Knoxel (#k2)

Knoxel (#k3)

Knoxel (#k4)

Knoxel (#k5)

Knoxel (#k6)
Cylinder-shaped (#k2)
Box-shaped (#k1)

Hammer (Hammer#1)

has-handle (Hammer#1 ,#k2)
has-head (Hammer#1,#k1)
Box-shaped (#k3)
Block(Block#1)

has-part (Block#1,#k3)
Next-to(Next-to#1)
participant (Next-to#1,Hammer#1)
participant (Next-to#1,Block#1)
Ellipsoid-shaped (#k4)

Mouse (Mouse#1)

has-part (Mouse#1,#k4)

Above (Above#1)

is—-above (Above#1,Mouse#1)
is-below(Above#1,Block#1)
Parallelepiped-shaped (#k5)
Thin-cylinder-shaped (#k6)
Telephone (Telephone#1)
has-body (Telephone#1,k#5)
has-antenna(Telephone#1,#k6)

Obr. 5.4: Symbolicka reprezentécia scény z obr. 5.2l vygenerovand popisovanym
systémom na rozpoznavanie obrazu
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Kapitola 6

Experimenty

6.1 Experimenty s Marrovou reprezentaciou

V snahe experimentovat s konceptualnou reprezentéciou nejakych konkrétnych
objektov, siahli sme po reprezentacii troj-rozmernych objektov pomocou geomet-
rickych primitiv. Reprezentdciu navrhol Marr (1982) [8]. Valec, pouzity v tejto
reprezentacii ako primitivum je definovany dizkou, priemerom (I, d), polohou
(P, Py, p=) a orientaciou (v, ay, ;). Parametre tvoria priestor Eyrq,r = R:

[Zudvpahp yPzy Qgy aaz]T =k
Y Yy

Ukézky vizualizovanych zloZzenych objektov st na obr. [6.2] povodny néacrt
reprezentacie je na obr.

Nevyhoda tejto reprezentécie je, Ze neposkytuje vela kandidatov na priro-
dzené koncepty v zmysle , Kritéria P“. Konvexné mnoziny tvoria v priestore
Eparr len koncepty typu ,,Maly objekt“, , Tenky objekt“, ,Vodorovny objekt*
apod. Vyhodnejsie by boli superkvadriky, popisané v odseku 5.1.1l v paramet-
rickom priestore ktorych mozno demonstrovat viac prirodzenych konceptov. Na-
priek tomu sme nad tymto priestorom zrealizovali niekolko experimentov, ktoré
mozno rozdelit zhruba do nasledovnych kategorii:

e autoasociativna reprezentdcia primitiv pomocou FFN. Pouzili sme sief
so symetrickou topolégiou (8-c-8) a ucenim smerom k autoasociativnej
schopnosti, podobne ako pri RAAM-e. D4 sa ukdzat, Ze vysledna repre-
zentacia (pri vyraznej redukcii dimenzie) zachovava topologické vlastnosti
priestoru primitiv. Mézeme to analyzovat napr. rozklastrovanim priestoru
FErrarr zjednotenia mnozin primitiv vhodného poctu komplexnych objek-
tov pomocou Kohonenovho SOM-u. Ked potom takym istym spdsobom
rozklastrujeme redukovant reprezentéciu na kontextovej (skrytej) vrstve
FFN, autoasociativne reprezentujticej primitiva, moézeme pozorovat vznik
podobnej mapy. To je vSak dost ofakdvateIny vysledok.

e extrakcia jednoduchych priestorovijch reldcii (,blizko*, ,nad“, ,pod, ...)
nad parmi primitiv pomocou FFN. Jeden demonstrac¢ny priklad uvadzame
v nasledovnom odseku.

e reprezentdcia postupnosti primitiv pomocou RAAM-u.
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Tieto experimenty, ani ich vysledky, nebudeme v praci rozoberat, nakolko
ich nepokladame za vyznamné a jadro prace tvoria iné experimenty. Pocas expe-
rimentov sa vynorili niektoré pozorovania, ktoré mozno zhrnat nasledovne:

e silnd potreba rozdelif architekttru, spractvajicu informécie z vizualneho
senzorického systému na bloky ,Co“ a ,Kde“. Bez tohto nie je mozné
zvladat invariantné nardbanie s objektami.

e spracovanie (klasifikicia, reprezentacia) koneénej mnoziny bodov A C R™,
ktoré by sa ziadalo na pracu s geometrickymi primitivami nie je pomocou
Standardnych konekcionistickych modelov dobre moznd. Rekurentné siete
zvladnu pracovat s koneénou postupnostou bodov kiks...kn; k; € R™,
nie v8ak s mnozinou. Hopfieldov model sice dokaze konvergovat k najbliz-
Siemu z mnoziny atraktorov, avSak informéciu, Ze sa jeho stav nachadza
v blizkosti nejakého vzoru je mozné ziskavat jedine externe, na zdklade
globalnej veli¢iny, zvanej prekryv stavu s danym vzorom. Tuto veli¢inu
treba ratat analyticky, a ked raz pripustime taktto cestu, mdzeme od po-
uzitia neurdnovej siete uz upustit aplne. Otdzne je, ¢éi vObec méa zmysel
pozadovat od konekcionistickej platformy takito funkciu.

Okrem toho je zrejme rozumné poucit sa v tomto pripade z organizacie zra-
kovej kory a modelovat aj tieto fazy rozpozndvania scény pomocou celuldrnych
najdeme v [10], kde autori popisuju platformu, implementujicu préve jednodu-
ché priestorové relécie objektov pomocou CNN (v tomto pripade zovSeobecneny
Hopfieldov model - okrem stavu kazda bunka obsahuje aj fazovy uhol. Ovplyv-
novanie sa buniek navzajom potom zavisi okrem stavov aj od miery zhodnosti
ich fadzovych uhlov. Tak je mozné modelovat stav, kedy vlastnosti rovnakého
objektu scény reprezentuju grafy buniek s rovnakym fazovym uhlom a celé to
mé pomerne vtipné vlastnosti.).

6.1.1 Reprezentovanie priestorovej relacie nad CS dopred-
nou sietou

Tento priklad uvadzame len ¢isto na demonstraciu. Majme mnozinu paramet-
rickych vektorov Marrovych primitiv K = {k;} a funkciu:

0 ak d(k[lpm’py’pz]’kgpm,py,pz]) S ¢
Near(ki, ko) =
1 ak d(kPorors) glerersly <

Ak predkladdme sieti s topoldgiou (8 + 8)-h-1 na vstup pary parametrickych
vektorov a na vystupe o¢akdvame hodnotu Near(ki, k2), je schopné pri dosta-
tofnej velkosti trénovacej mnoziny aproximovat priestorova relaciu (obr. 64
[635). Podobné vysledky dostaneme aj pre ostatné jednoduché relacie. Nejde tu
o tazko aproximovatelni zavislost, sief vS8ak musi ,prist na to“, ktoré dimenzie
(zlozky) vektorov su pre reliciu relevantné a adaptovat vahy tak, aby vysle-
dok nebol ovplyviiovany irelevantnymi zlozkami. Ak je vSak prikladov dost, siet
sa Tahko adaptuje. Priklad uvddzame aj preto, Ze pri CNN pristupoch k mo-
delovaniu relacii treba na rozpoznavanie instancii takychto relacii hierarchickt
Struktiru ,spolupracujicich® neurénov (obr. [63)) a ich ucenie nie je lahké.
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cylinder

thick limb

thin limb

giraffe

human

ostrich

Obr. 6.1: Reprezentéacia zivych objektov pomocou valca ako geometrického pri-

mitiva. (Marr (1982))



Obr. 6.2: Marrova reprezentacia. Objekty zloZené z valcov, reprezentovanych,
ako vektory v 8 rozmernom priestore. Na editaciu a predkladanie sietam sme si
pripravili jednoduchy testbed, vizualizujici pomocou OpenGL.

near()

«—>
poloha

Obr. 6.3: Reprezentacia priestorovej reldcie Near(x,y) v architektire s celu-

larnymi neurénmi (CNN). Vystupy absolutnych korelaénych buniek (a) treba
skombinovat v rela¢nej bunke (b).
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6.2 Emergencia koordinovaného slovnika nad CS

Nasledujtca séria experimentov sa tyka prepojenia lingvistickej a konceptudl-
nej reprezentacie. Uvazujeme v niom agentov, disponujicich konceptudlnou re-
prezentdciou urcitych objektov. Cielom je dosiahnuf schopnost koordinovane;
komunikécie v populdcii takychto agentov. Komunikécia by mala prebiehat po-
mocou koneénych sekvencii znakov nad koneénou abecedou a mala by umoznit
¢o najpresnejsi prenos konceptuélnej reprezentacie.

Takyto agentovy model filozoficky vychddza z pohladu na jazyk ako na dyna-
micky komplexny systém. Jazyk je chapany ako emergentny fenomén, vznikajtci
samoorganizaciou dynamického komplexného systému interagujicich agentov.
Agenti jazyk pouzivaju aj spoluvytvaraja zaroven. KIucova je tu dynamika.

Steels [21] uvadza najdolezitejsie kritéria, ktoré by mal spliat realisticky
systém, modelujuci vyvoj jazyka tymto spdsobom:

o distribuovanost a lokdlnost. Kazdy agent by mal v prostredi vnimat a
ovplyviiovat len svoje lokalne okolie. Tyka sa to aj jazyka - Ziaden agent
by nemal mat globalny prehlad o celom jazyku a na dalsi vyvoj jazykovych
konvencii v populdcii by mal mat len nepriamy vplyv prostrednictvom
svojho okolia.

e obmedzend racionalita. Ziaden agent by nemal maf priamy pristup k vni-
tornému stavu iného agenta. Poznavanie a ovplyviiovanie vnitorného stavu
inych musi prebiehat prostrednictvom jazyka.

e otvorenost. Populacia agentov by nemala byt statickd. Malo by dochadzat
k Gbytku a prirastku novych agentov. To isté sa tyka aj vyznamov (objek-
tov, situécii), ktoré st predmetom jazykovej komunikacie. Tieto fluktudcie
st dolezité, nakolko predstavuju energiu, vychylujicu dynamicky systém z
rovnovazneho stavu. To zabranuje zotrvavaniu v trividlnych atraktorovych
stavoch a podporuje samoorganizaciu, smerujicu k rastu komplexnosti. Z
tedrie dynamickych systémov je zname, Ze k najzaujimavejsim javom do-
chadza prave ,na hrane chaosu“.

6.2.1 Predpoklady

My vychéddzame z modelu, navrhnutého Batalim [2]. Predpokladame, ze agent
disponuje ,artikulaénym* a ,sluchovym“ apardtom, umoznujacim bezchybnt
komunikiciu s inym agentom (vyslanie, prijatie signalu vo forme postupnosti
znakov z kone¢nej abecedy X). Pre celt populaciu predpokladame pre jednodu-
chost jednotnt konceptudlnu reprezentaciu vo forme vektorov z (0,1)%. Agent
je dalej vybaveny kognitivnym orgédnom, implementujticim denominaént (Fiyep)
a interpreta¢na (Fj,;) funkciu. Fg., zobrazuje konceptudlnu reprezentaciu ob-
jektu (meaning vektor) na refazec znakov a Fj,; realizuje inverzné zobrazenie:

Fiep : CS — X

Fp: X" —=CS

Perspektivny namet na realizaciu tychto zobrazeni pontkaji rekurentné ne-
urénové siete. Modely, spracovavajice Struktirovani symbolicktl informaciu
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function TSaussureAgent.InterpretationFunction(
input: ASequence; output: AMeaningVector
)
{
LContextBuffer := BlankContext;
foreach char in ASequence do {
NN.Layers[Input].ContextInput := LContextBuffer;
NN.Layers [Input] .CharInput := CharToVector(char);

NN.FeedForwadActivations;

LContextBuffer := NN.Layers[Hidden].Activation;

}
AMeaningVector := RNN.Layers[Output].Activation;
}

Obr. 6.6: Pseudokdd interpretacnej funkcie.

(RAAM, SRN) st zname relativne dlho [17]. Experimenty vSak boli zvy¢ajne
realizované nad pevnou trénovacou mnozinou a navysSe takmer vzdy smerom
od symbolickych dat k distribuovanej reprezentécii (siet klasifikuje alebo re-
prezentuje ¢lovekom vhodne zvolenti mnozinu symbolickych struktir - refazcov
alebo stromov). Z hladiska modelovania evoltcie jazykovych schopnosti je vSak
zaujimavejsi opaény pristup, ktory vyuziva aj popisovany model.

6.2.2 Interpretacia symbolov

Batali implementoval interpreta¢nt funkciu agenta pomocou jednoduchej reku-
rentnej siete (obr. [67). Siet mozno chapat ako zobrazenie ® = ®;, 0 Pp,. Majme
postupnost znakov z1zs...x, a prislusni postupnost vektorov vy, v, ... v, .
Nasledujtica definicia $pecifikuje interpreta¢na funkciu. Prvé dva riadky induk-
tivne definuju pracu siete a posledny ukazuje, ako interpretacna funkcia ,,zapt-
zdruje“ siet.

c1 = Pip(ve,,co)
1 = Pip(vwigr, )
Fint($1x2 cee xn) = (I)ho(cn)

Ide tu o standardné pouzitie jednoduchej rekurentnej siete na spracovanie
refazca symbolov. Pseudokdd najdeme na obr.

6.2.3 Produkcia symbolov

ZaujimavejSia je realizacia denominacnej funkcie. Na tvorbu symbolického vy-
razu Batali prijima tzv. Saussureanovskdl konvenciu, ktora predpoklads, Ze
agent pri generovani signalu vyuziva spatnu védzbu zo svojho vlastného aparatu

IFerdinand de Saussure (1857-1913), lingvistik, zakladatel lingvistického strukturalizmu
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| inputsymbol | | inputeontext

a
b
Obr. 6.7: Jednoduché rekurentné siet, implementujica interpretac¢ni funkciu.

na interpretaciu signalu. Metaforicky mozno povedat, Ze agent sa pri ,rozpra-
vani“ zdroven ,pocuva‘ a snaZi sa ,rozpravat® tak, aby si sim ¢o najlepsie
yrozumel“. Ini autori uz experimentalne ukézali, Ze tato vlastnost je evolu¢ne
vyhodné a méze v evolicii emergovat zo slabsich predpokladov [21].

V pripade popisovaného modelu je Saussureanovsky predpoklad ,natvrdo
zabudovany“ do definicie denominac¢nej funkcie. Pri odosielani sa totiz refazec
reprezentujici Kmeaning buduje po znakoch, pricom kazdy dalsi znak je zvoleny
tak, aby doteraz vygenerovany retazec pri spitnom interpretovani tym istym
agentom déval vyznam ¢o najpodobnejsi odosielanému vyznamu Eecqning- Pse-
udokdd popisanej Saussureanovskej denominacnej funkcie uvadzame na obr.
Formaélna definicia je nasledovna:

Fden(kmeaning) = T1T2...Tp,
arg mln d(FlTLt (‘%)a kmeaning) pret = 17
TEX
Ty =

arg gnenzl d(Fint(z122 ... &), kmeaning) Dret >1

Koncept, ktory dostaneme zo zdrojového konceptu k transforméciou ,cez
jazyk“ (kompozicia transformécie na symbolicky vyraz a spiitnej interpreté-
cie), budeme dalej oznacovat ako k' = Fj,; o Fyen(k). KedZe mame zaujem o
jazyk s koneénymi refazcami, je potrebné definovat podmienku ukoncéenia gene-
rovania. Na tento ticel pouzivame dve ohranic¢ujice konstanty. MaxDist udava
maximalnu euklidovski vzdialenost medzi konceptami k a k', pre ktort sa eSte
Fint o Fyen povazuje za korekiné vzhladom na koncept k. MaxLength udava
maximélnu pripustni dlzku slova. Denomina¢né funkcia teda generuje znaky,
pokial vysledny koncept k' nie je dostatoéne podobny zdrojovému, alebo sa do-
siahol limit pre dizku slova. Formélne vyzera podmienka ukoncenia generovania
nasledovne:
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function TSaussureAgent.DenominationFunction(
input: AMeaningVector; output: ASequence
)
{
LContextBuffer := BlankContext;
ASequence := ’’;

repeat
LMinDistance :

+INFINITY;

foreach char in Alphabet do {
NN.Layers[Input].ContextInput := LContextBuffer;
NN.Layers[Input].CharInput := CharToVector(char);

NN.FeedForwadActivations;

LCurrentCharContext := NN.Layers[Hidden].Activation;
LCurrentCharMeaningVector := NN.Layers[Output].Activation;
if d(LCurrentCharMeaningVector, AMeaningVector) < LMinDistance {
LMinDistance := d(LCurrentCharMeaningVector, AMeaningVector);
LMinDistanceChar := char;
LMinDistanceContext := LCurrentCharContext;
}
}

ASequence := ASequence + LMinDistanceChar;
LContextBuffer := LMinDistanceContext;
until StopCondition(AMeaningVector, ASequence);

}

Obr. 6.8: Pseudokdd denominacnej funkcie.

pstop,condition(ka 12 - $n> = d(k7 Fint(xlx2 cee :En)) S MaxDist
V
|x122 ... x| >= MaxLength

6.2.4 Abeceda

Pouzivame $tvorprvkovi abecedu ¥ = {a, b, ¢, d} a Standardné ortonormalne ké-
dovanie symbolov metédou jeden z n (v, = (0,0,0,1),v, = (0,0,1,0),...,v4 =
(1,0,0,0)). Staci sice uz dvojprvkovéa abeceda, je to vSak na tukor rychlosti a
spolahlivosti konvergencie (sief sa musi ucit ,nelinedrnejsie” zobrazenie). Kedze
pozivame najmenej 3-rozmerny konceptuédlny priestor, sief nemoze adaptovat
,naivné“ riesenie, kde kazdy znak abecedy postva vystupna aktiviciu pozdiz
jednej z dimenzii k infimu alebo supremu aktiva¢nej funkcie.
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6.2.5 Simulacia

Na uvod je zalozena populacia agentov, ktorych neurénové siete obsahuji na-
hodne vygenerované vahové (a prahové) koeficienty (uniformne, z intervalu
(=0.5,0.5)). Priklad slovnika, generovaného takymto agentom, je na obr. [6.11]
Distribtcia chyb komunikaéngch epizéd (pojem definujeme dalej) v ivodnej po-
pulécii je na obr. [6.27h.

Interakcia medzi agentami v populécii prebieha v trénovacich koldch, pocas
ktorych agenti medzi sebou komunikuja formou komunikacnych epizdd.

Pocas komunikac¢nej epizédy:

e rozprévajuci vygeneruje meaning vektor a pretransformuje ho (Fye,) na
postupnost znakov

e postupnost znakov vysle poéivajicemu

e pocuvajuci postupnost prijme a pretransformuje spit na meaning vektor
(ant)

Trénovacie kolo potom pozostava z nasledovnych krokov:
e 7z populdcie je ndhodne vybrany poc¢uvajuci

e k nemu si rovnako ndhodne vyberany rozpravajuci, rozni od poc¢uvaji-
ceho. Kazdy par podstapi ur¢ity pocet komunikacnych epizdd.

Pseudokdd trénovacieho kola uvadzame na obr.

6.2.6 Adaptacia interpretac¢nej funkcie

Jadrom simulacie je adaptacia interpretacnej funkcie tak, aby sa zmensovala
chyba interpretacie. Na tento tcel pouzivame Standardné ucenie s ucitelom me-
tédou spitného Sirenia chybového gradientu (Backpropagation, Rumelhart et
al. (1986)). Adaptacia je implementovand priamo v tele interpretacnej funkcie.
Upraveny pseudokdd je na obr.

Klicova poziadavka na povahu adaptécie interpretacnej funkcie pritom vy-
plyva zo Saussureanovskej konstrukcie denominacnej funkcie. Denominac¢néa fun-
kcia, ako sme popisovali vyssie, voli kazdy dalsi znak a; 1 na odoslanie vyhradne
na zaklade kritéria minimalnej vzdialenosti d(k;, |, k) vystupnej aktivacie v da-
nom ¢asovom kroku od odosielaného meaning vektora. Ak teda ma denomina¢nd
funkcia pracovat spravne, je nevyhnutné aby trajektéria v aktiva¢nom priestore
vystupnej vrstvy konvergovala k cielovému meaning vektoru monoténne po cely
das interpretacie - teda nie az ku koncu sekvencie. Tato skutoc¢nost prakticky
vylucuje pouzitie uciaceho algoritmu, pracujiceho na sieti, rozvinutej v Case
(BPTT), aj ked tento je na ucenie jednoduchych rekurentnych sieti vhodnejsi.

Co sa tyka modifikacie vah po spitnom sireni chybovych gradientov (.Upda-
teWeights() volanie v pseudokdde), nie je samozrejme nevyhnutné modifikdciu
aplikovat ihned. Namiesto toho moéZzeme vektory diferencii vah, ziskané delta
pravidlom kumulovat a pripoc¢itat k aktualnemu vektoru véh siete az na konci
komunikacnej epizddy (pripadne eSte neskor). D4 sa tak ocakavat hladsi prie-
beh udenia (odstrania sa oscilacie vo vdhovom priestore, ktoré mozu nastat v
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function CommunicationEpisode (
input: AAgentSpeaker, AAgentListener
) 1

LMeaning := AAgentSpeaker.GenerateMeaning();
LSequence := AAgentSpeaker.DenominationFunction(LMeaning);
LMeaning’ AAgentListener.InterpretationFunction(LSequence);

}

function LearningRound() {
LAgentListener := Population.RandomAgent();
for i = 1 to CSpeakerPerListenerCount do {
LAgentSpeaker := Population.RandomAgentOtherThan(LAgentListener) ;

for j = 1 to CCommunicationEpisodePerAgentPairCount do
CommunicationEpisode(LAgentSpeaker, LAgentListener);
}
}

Obr. 6.9: Pseudokéd komunikacnej epizédy a trénovacieho kola

désledku ,protirecivych®* zmien vah siete pocas spractivania sekvencie). V na-
Sich experimentoch nepouzivame momentovy ¢len v delta pravidle a zmeny vah
aplikujeme vzdy na konci komunikacnej epizddy.

Ked si uvedomime povahu popisanej interakcie v populécii agentov, je zrejmé,
ze konvergencia jazykovej evolicie nie je ni¢im priamo zarucena. Na ivod simu-
lacie agent, hrajuaci lohu poc¢avajiceho v trénovacom kole, ,, pocuje“ od kazdého
rozpravajuceho celkom odlisné pomenovania pre ten isty meaning vektor. Kon-
vergencia (v pripade, Ze nastane) je teda skor Statistickej povahy. Kedze vyber
agentov, ucinkujucich v trénovacom kole je stochasticky, rovnako ako prirade-
nie pociatoénych vadhovych koeficientov siefam, dochddza k drobnjym asymet-
ridm v homogenité? parov (sekvencia, vyznam), ktoré poc¢uvajuci interpretuje.
V systéme dalej existuje zrejmé pozitivna spitna vizba, zvysujica asymetriu v
pomenovavani meaning vektorov. Akonahle totiz za¢ne v populacii vyraznejsie
prevladat uréity trend v povahe sekvencii, priradovanych jednému vyznamu, st
agenti, kedze tuto sekvenciu/vzor ,pocuju“ Castejsie ako iné, vystaveni adap-
ta¢nému tlaku, vediicemu k dal$iemu rozsirovaniu tohoto vzoru. Tato pozitivna
spéitnd vizba, pokial si pouzité siete dostatocne plastické, ¢asom tusti do kon-
vergencie k spoloénému slovniku.

6.2.7 Hodnotenie priebehu simulacie

Na posudzovanie miery konvergencie poc¢as simulécie pouZivame niekolko veli-
éin, ktoré si teraz popiSeme. Budeme ich nazyvat anglickymi ndzvami, ktoré st
strucnejsie a pouzivame ich aj v legendach grafov.

2Nejde tu o homegenitu v zmysle, ze by pomenovania jedného meaning vektora boli rov-
naké. Ide skor o to, nakolko su vsetky zastiipené rovnomerne a nakolko rovnomerne sa pocu-
vajucemu objavuju ,na vstupe“ pri trénovacich kolach.
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function TSaussureAgent.InterpretationFunctionWithLearnig(
input: ASequence, AMeaningVectorTemplate;
output: AMeaningVector
)
{
LContextBuffer := BlankContext;
foreach char in ASequence do {
NN.Layers [Input].ContextInput := LContextBuffer;
NN.Layers[Input].CharInput := CharToVector(char);

NN.FeedForwadActivations;
LContextBuffer := NN.Layers[Hidden].Activation;

(*) Adaptation:
LMeaningVector := NN.Layers[Output].Activation;
NN.Layers[Output] .Error := (AMeaningVectorTemplate - LMeaningVector);
NN.ErrorBackPropagation() ;
NN.UpdateWeights(CLearningRate, CMomentum) ;

}
AMeaningVector := NN.Layers[Output].Activation;
}

Obr. 6.10: Pseudokdd interpretacnej funkcie s adapticiou neurénovej siete.
Ucenie je v kéde oznacené symbolom (*).

Index |Sequenc:e IMeaning |MeaningNN |
0 ceoceoccoeccecceoces M - | LN
1 bbbbbbbbbbbbbbbbbbbb | W | LN
2 bbbbbbbbbbbbbbbbbbbh | = = L LN |
3 bbbbbbbbbbbbbbbbbbEE | EnE
4 CCCCCCCCCCCCCCCCCoor - . u .
5 bbbbbbbbbbbbbbbbbbbb | = I En N
3 aaaaaaaasazsaassassa MH W | BN |
7 dddddddddddddddddddd [l = En N
8 dddddddddddddddddddd 1 = W | LN
9 aaaaassasasassssasaa W W | B W |
10 bbbbbbbbbbbbbbbbbbbb | = = I | BN |
1 cococcococoocococcoe | M = W | BN |
12 ceocooccceccocceoces | M - | B0
13 ceoeooceceooccceocee | B - | B N |
14 dddddddddddddddddddd | I W LN
15 bbbbbbbbbbbbbbEEEEEE | = | LN
16 dddddddddddddddadddd | [ Il EE N
17 bbbbbbbbbbbbbbbbbbbb | | LN
18 crassasssasasssssass = M - | B N |
14 CCCCCOCCCCoOOECCooon . = N | B N |

Obr. 6.11: Slovnik, generovany jednym z agentov inicializa¢nej populacie
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ErrorRMS: priemerna chyba komunika¢ného aktu dvoch roznych agentov, za-
loZzend na vzdialenosti konceptov k a k' = Fint 0 Fyen (k):

_ 2 Ak k) I
Fraes = ith iy M= 2P

SelfErrorRMS: ako predosla, udava vSak mieru toho, ako priemerny agent
yrozumie sdm sebe“ (chyba interpretacie retazcov, generovanych nim sa-
mym). Pritom znovu zdoraziiujeme, 7e agent sa v trénovacich kolach na
interpretaciu nim samym vygenerovanych pomenovani neadaptuje.

Distance: priemer euklidovskych vzdialenosti (ako ErrorRMS, av8ak bez nor-
malizicie):

1
Edistance = E Z d(ku k;)

Correctness: relativny pocet tispesnych komunikacénych epizéd. Za ispesni sa
povazuje epizdda, pri ktorej vzdialenost cielového konceptu k' od zdrojo-

1
Correctness = o Z feorrect(Kis k:)

0 akd(k,k')>c

fcorrect(kv k/) =
1 akd(k,k')<c

Distinctness: priemerny pocet roznych refazcov na jeden koncept. Hodnota 1
znamena, ze pre n roznych konceptov mé agent n réznych ndzvov (opti-
mum). 1/n znamend, Ze generuje rovnaky retazec pre vSetky koncepty
(najhorsi mozny stav).

Length: relativna priemerna dlzka refazcov. Hodnota 1 znamena, ze vietky
generované refazce dosahuji hrani¢nt dizku MaxzLength (najhorsi stav).

IteratedDistance: ttto veli¢inu definujeme nizsie (v odseku [6.2.12)

6.2.8 Binarne meaning vektory

Uplne na avod sme zreprodukovali experiment za podmienok, aké pouzil Batali.
Priebeh hodnotiacich veli¢in vidno na obr. a je takmer zhodny s priebehmi,
zaznamenanymi Batalim v [2], rovnako aj vzniknuté slovniky maji podobné
vlastnosti. Bindrnym meaning vektorom sme sa potom uz dalej nevenovali.

6.2.9 Vseobecne o realnych meaning vektoroch

Vytvaranie slovnika nad priestorom reélnych vektorov je uz na prvy pohlad
podstatne fazsi problém ako pre bindrne vektory. Dovody st nasledovné:
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1.2

T
Error
Length -------
Correctness --------
Distinctness

0 5000 10000 15000 20000 25000 30000 35000

Obr. 6.12: Priebeh globalnych kvantitativnych parametrov evolicie slovnika. Na
osi x sl vynesené trénovacie kolé.

Reprodukcia Bataliho experimentu s bindrnymi meaning vektormi na nasej
experimentalnej platforme.

aktivacie neurénov vystupnej vrstvy siete sa musia nachadzat takmer vzdy
v linearnej oblasti aktivacnej funkcie. Z toho vyplyvaja vicsie naroky na
presnost prace siete. Pri bindrnych vektoroch mé proces ucenia tendenciu
Lusadzat® postsynaptické potencidly vystupnych neurénov v priemere ¢o
najdalej od stredu, ¢im sa aktivacie blizia k infimu/supremu aktivacénej
funkcie. Z hladiska spravnosti vystupu je jedno, ¢i je potencial rovny +0.1,
+1, alebo +1000, vZdy ide o ten isty bindrny stav. Pri vektoroch z (0,1)"
vSak o spréavnosti rozhoduju aj velmi malé intervaly potencidlu. Siet sa
teda musi uc¢it podstatne ,nelinedrnejsie* zobrazenie.

konstanta Max Dist, definujica podmienku ukonéenia generovania retazca
(urcuje vzdialenost, pre ktort je vysledny meaning vektor uz ,dost dobry*)
musi byt podstatne nizSia, ako pri interpretécii na binirne vektory, kde
sta¢l ak st aktivacie neurénov do vzdialenosti 0.5 od hodnoty prislus-
nej zlozky binarneho vzoru. D4 sa ocakévat, Ze na dosiahnutie potrebnej
vzdialenosti cielového meaning vektoru od zdrojového bude treba dlhsie
retazce, ako v pripade bindrnych vektorov.

Aby sme sa presved¢ili o schopnosti rekurentnej siete pracovat v takomto
rezime, navrhli sme experiment podla nasledovnej tabulky:
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T
Error
Self Error
Length
Correctness
Distinctness ——-—

02k | |

0 1 1 1 1 1 1
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Obr. 6.13: Priebeh globalnych kvantitativnych parametrov evolicie slovnika. Na
osi x sl vynesené trénovacie kolé.

Overovaci experiment mySlienky, spracovavat redlne vektory namiesto binér-
nych. Agenti ,pomentvaji“ 20 ndhodne (s uniformnou distribticiou) vygene-
rovanych bodov z (0,1)3. Topoldgia siete je (4415)-15-3, velkost populacie 20,
learning rate 0,01, moment 0, BPMT.

topoldgia siete: (4415)-15-3

¥ {a,b,c,d}
ucenie, learning rate, moment: ~BPMT, 0.01, 0
MazLength, MazDist: 20, 0.2

velkost populécie: 20

pevna trénovacia mnozina. 20 vektorov,
nahodne vygenerovanych z (0,1)3 s uni-
formnou distribticiou

k ndhodne zvolenému pocivajicemu sa
nadhodne vyberd 10 rozpravajiucich
meaning vektory z tr.m. sa prekomuni-
kuji v ndhodnom poradi

generovanie meaning vektorov:

trénovacie kolo:

komunika¢né epizdda:

Priebehy veliéin st na obr. a ako vidno, agenti si s tymto problémom
poradili ispesne. Pevnd mnozina meaning vektorov, navyse s uniformnou dis-
tribticiou v8ak nie cielom nasich experimentov. Dalej sa teda budeme venovat
inej metéde generovania meaning vektorov.

6.2.10 Model konceptualnej reprezentacie

»Zostrojit“ vhodny konceptuélny priestor s dostatoénym mnoZstvom prototy-
pov s vhodnymi vlastnostami nie je lahké. Pre potreby experimentov sme preto
navrhli jednoduchy model abstraktného konceptuélneho priestoru.
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Obr. 6.14: Model dvojrozmerného konceptualneho priestoru (d =2, n =5, ¢ =
0.1, r; € (0.01,0.1))

Postupujeme nasledovne: zvolime pocet dimenzii d, poc¢et prototypov n, ku
kazdému priradime prototypovy polomer a v (0,1)? ndhodne, s uniformnou dis-
tribticiou vygenerujeme n centralnych bodov tak, aby polomery kazdych dvoch
boli od seba vzdialené najmenej c. Miniméalna vzdialenost Iubovolnych dvoch
prototypov je tak r1 +ro + c.

Instancie prototypov (vlastné objekty, resp. meaning vektory) potom gene-
rujeme generatorom nahodnych ¢isel s Gaussovskou distribticiou so stredom v
danom centre a so smerodajnou odchylkou rovnou prislusnému prototypovému
polomeru (tzn. 50% bodov lezi vo vnutri polomeru). Priklad takéhoto priestoru
v 2D vidno na obr.
¢tom rozmerov (dimenziou) aj prototypov, najéastejsie priestor s troma dimen-
ziami, 20 prototypmi, s polomerom 0.05, centra ktorych boli vzdialené najmene;j
0.3. Pre overenie zovSeobecnitelnosti sme vykonali aj experimenty v priestoroch
s dimenziou 6 a 8.

6.2.11 Zakladna struktira experimentu

S pomocou popisaného generdtora meaning vektorov sme zrealizovali niekolko
experimentov. Najcastejsie pouzité parametre ukazuje nasledujtca tabulka. Bu-
deme sa na ne dalej odvolavat, ako na referencné:
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Obr. 6.15: Priebeh globalnych veli¢in evolacie slovnika. Na osi x s vynesené
trénovacie kolé.
Simulicia bezala s referenénymi parametrami z odseku [6.2.11]

topoldgia siete: (4415)-15-3

3 {a,b,c,d}
ucenie, learning rate, moment: BPMT, 0.005, 0
MazxLength, MazxDist: 20, 0.2

velkost populacie: 20

generovanie meaning vektorov:

generatorom vektorov z (0,1)® s gaus-

sovskym rozdelenim. 20 centier s polo-
merom 0.05 a minimélnou vzdialenos-
tou 0.3

k ndhodne zvolenému pocavajicemu sa
nédhodne vybera 10 rozpravajucich

20 vygenerovanych meaning vektorov

trénovacie kolo:

komunika¢na epizdda:

Priebeh sledovanych veli¢in je na obr. 7Z priebehu veli¢iny Correctness
by sa zdalo, Ze jazykova koherencia nie je oproti modelu s bindrnymi meaning
vektormi velmi velkd. Z distribtcie chyb komunikaénych epizdd (obr. [6.27d) vy-
plyva, Ze 63% komunikaénych epizéd dosahuje vzdialenost vysledného meaning
vektoru mensiu ako 0.15, ¢o je % najmensej moznej vzdialenosti prototypov.
Takze najmenej 63% komunikaénych aktov zachovalo prislusnost meaning vek-
toru k spravnemu prototypu. Ukézka slovnika je na obr.

Priebehy veliéin, ako ich vidime na grafe sa ukézali byt charakteristické pre
tento model. Priebehy, aj dosahované minima ,jodolavaja“ réznym tpravam pa-
rametrov experimentu. Sktsali sme menit dimenziu kontextovej vrstvy, vkladat
dalsie vrstvy do rekurentnej siete - pred, aj za kontextovi vrstvu, dosahované
vysledky to ovplyviiuje len malo a vzdy smerom k horsiemu.

Vyznamnid tlohu hré konstanta MaxDist, uréujica (okrem pociatoénych
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|ndex | Seguence | Meaning | Meaningth |

0 babchabe L Hu =
1 debde Enl Esl
2 dabd LN LN |
3 cdachbedacbacdeba EENR EEN
4 abdbab - L
5 dadcda Hn Hn
g adcba EEE EEEm
7 achacbac HE HE=
3 c | LN | | LN
3 aadca s linm s lm
10 dddb = « « « H
11 bb H-u H-=
12 aba LN I LN
13 aacab ull - nl-
14 cac HER HE=
15 chdbebebdeh H-H H-1
16 [l HER HEn
17 ddc [} | unl
18 aaaa [N [N
19 bebbch Hen Hn

Obr. 6.16: Slovnik, generovany jednym z agentov po stabilizacii vyvoja v popu-
lacii

stadii evolicie, kedy sekvencie dosahujt dizku MaxzLength) podmienku ukon-
¢enia generovania sekvencie. Pokial je prilis velka (> 0.2), dosahovand presnost
je nizka (obr.[617). Jedine maximéalna dosiahnuté korektnost samozrejme, kedze
je definovanda priamo na zéaklade tejto konstanty, narastie.

Zaujimava je tiez velkost populédcie. Model adapticie samozrejme funguje
uz pre jediného agenta (s tym, Ze v tomto pripade agent u¢inkuje zaroven ako
rozpravajuci, aj ako po¢uvajuci), dokonca pokial tspesne skonverguje, dostane
sa na lepsie minimum, ako v pripade velkej populdcie (obr.[6.27b). Evolucia vSak
mé za tychto okolnosti tendenciu obéas sa ,zasekévat® v lokdlnych miniméach
povrchu chybovej funkcie. Je to v stilade s filozofiou jazyka, ako distribuovaného
dynamického systému, kde hra priméarnu dlohu jazykova interakcia mnohych
agentov.

6.2.12 Zretazenie komunika¢nych epizéd

Zaujimalo néas dalej, nakolko st agenti schopni zachovat prendSany vyznam
vzhladom na iteraciu vztahu ki1 = Fint © Fen (k). Ide teda o hladanie pomy-
selného pevného bodu pri komunikovani vyznamu. Metaforicky moZno povedat,
ze ide analdgiu kolovania nejakej informacie ,z tst do Ust“. Reprezentativny
priklad takejto iteracie je na obr. Vidno, ze napriek ndhodnému vyberu
agentov na ,prenos dalej“ z populécie, zostava $truktira meaning vektora rela-
tivne stala. ObjektivnejSie o priemernej odolnosti transformécii vyznamov voci
iteracii prezradi globalna veli¢ina, ktorti sme na tento tcel zaviedli. Nazvali sme
ju lterated distance, pricom definicia je nasledovna:

1 n
E;p = - ZE}D(ki), k; € Prototypes
i=1
Eip(ke) = d(ky,,., ko) (dalej pouzivame t,q, = 20)
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Obr. 6.17: Priebeh globélnych veli¢in evolacie slovnika. Na osi x st vynesené
trénovacie kola.
Referencné parametre; MaxDist = 0.2.

kipr = Fpit o Fyl, (ki)

aty1 = Population.RandomAgentOtherThan (a;)

Veli¢ina teda meria priemerni vzdialenost, do akej ,doputuje“ meaning vek-
tor, ked koluje medzi agentami. Priebeh veli¢iny pocas jazykovej evoltcie podla
referen¢nych podmienok je na obr. Velic¢ina klesa priblizne na hodnotu 0.23.
Je to velmi slu$nd hodnota, vzhladom na spdsob, akym je ziskand. Vypoveda
o konvergencii jazykovej evolicie, ako aj o povahe interpretacnej/denominacne;j
funkcie. Pripominame, %e najmensia vzdialenost prototypov v nasom modelo-
vom priestore je 0.3. Meaning vektor sa teda v priemernom pripade ani po 20
zrefazenych komunika¢nych epizédach neodchyli viac, nez k susednému proto-
typu.

6.2.13 Konceptualne priestory s vysSou dimenziou

Ciasto¢ne zo zvedavosti, ¢iastoéne kvoli vysokej dimenzionalite priestoru, sme
nechali bezat aj simuldciu, kde boli meaning vektormi parametrické vektory
geometrickych primitiv Marrovej reprezentacie (popisujeme ju v odseku [61]).
Simulécia bezala s nasledovnymi parametrami:
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Index |Agents l Sequence | Meaning | Meaning' | Dizt f.org | [rist. |

i 456 bhch N K Hl= 008484 |0.08484
1 613 bbch "H= B 008253 |0,05623
2 13218 bhc N L s l= 014966 0,13957
3 18319 bbc s l= sl 017521 |0,05773
4 196 bbc Ll B s W= 015092 0,08095
5 f31 bbc s l= s l= 016281 001804
3 130 bbc s l= W= 015315 003883
7 0314 bbc L B s W= 015521 004244
a8 14317 bhe sl L 010175 |0,08113
3 17315 bbe N L Bl 031542 0,26203
10 1533 bch anl= Elin 027722 005542
1 315 hch all= Eln~ 027194 006420
12 1538 beh Eln= sli= 012784 015203
13 g->0 bbc s l= W= 015315 0,09103
14 0311 bhc s ln s l= 020604 | 0,08691
15 1114 bbc s l= sl 015521 006606
16 143 bbe s ln Bl 028393 017070
17 310 beh = H= 014745 027413
18 1015 hch i L El= 027194 021603
19 15316 beh El= s li= 010954 017826

Obr. 6.18: Tterdcia k' = Fjpt o Faen (k) cez postupnost roznych agentov.

Stipce po rade: (1) hibka iteracie; (2) komunikujtici agenti v tvare rozpravajuci
— pocuvajuci; (3) ndzov, vygenerovany rozpravajicim; (4) meaning vektor kg,
denominovany rozpravajucim; (5) meaning vektor k;11, dekédovany poctavaji-
cim; (6) vzdialenost vyznamu od inicializa¢ného, d(ky, ko); (7) d(ke, kis1)

0.55

Itérated distan‘ce

05 4

0.45

0.4

0.35

0.3

Il Il Il Il Il Il
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000

0.2

Obr. 6.19: Priebeh iterovanej vzdialenosti. Na osi x st vynesené trénovacie kola.
Simulécia s referenénymi parametrami z odseku [6.2.11]
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Obr. 6.20: Priebeh globalnych kvantitativnych parametrov evolicie slovnika. Na
osi x sl vynesené trénovacie kolé.

Agneti ,pomentvaji“ primitiva objektov Marrovej reprezentacie (6.1). Topo-
légia siete je (4+30)-30-8, velkost populécie 20, learning rate 0,005, moment 0,
BPMT.

topoldgia siete: (84+30)-30-8

> {a,b,c,d}
ucenie, learning rate, moment: ~BPMT, 0.005, 0
MazLength, MazxDist: 20, 0.2

velkost populacie: 20

generovanie meaning vektorov: pevna trénovacia mnozina. 24 vekto-
rov z (0,1)% - parametrickych vekto-
rov geometrickych primitiv Marrovych
komplexnych objektov

trénovacie kolo: k ndhodne zvolenému pocivajicemu sa
ndhodne vybera 10 rozpravajtcich
komunikacné epizdda: meaning vektory z tr.m. sa prekomuni-

kuja v ndhodnom poradi

Priebeh evolicie uvadzame na obr. [5.20], vizualizované objekty, zlozené z pri-
mitiv, vygenerovanych na zaklade prekomunikovanych meaning vektorov vidime
na obr. [6.21]

6.2.14 Vlastnosti komunikacie v okoli prototypov

KedZe nas$im ,tajnym*“ predpokladom ohladne tohto modelu bol potenciilny
vznik slovnika, jednoznacne priradujticeho jedineéné nazvy jednotlivym kon-
ceptom, pozrime sa teraz blizsie na to, ako agenti pomentvaji meaning vektory
v okoli prototypov. Uz z priebehov veli¢in, zaznamenavanych pocas evolicie je

50



ﬂ

Obr. 6.21: Ukazka toho, ,ako dopadli“ Marrove komplexné objekty po preko-
munikovani ich geometrickych primitiv (reprezentovanych v 8 rozmernom ,.kon-
ceptudlnom® priestore) medzi dvoma agentami. Na poslednom obrazku je pre-
komunikovand verzia symetrického terc¢a (valec, rotovany okolo stiradnicového
stredu postupne o 90°, vSetko v rovine X-Y). Vzory ostatnych objektov st na
obr.
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1|z |3 |4 |5 |6 |7 |8 |
Index [Shift |Shift NN [Meaning [Meaning NN [Sequence |Disthref  [Dist |
0 (000,000,000 (004 -004,-001) (077,088 051) (0,81, 0,84, 050) cac 000000 | 0.05308
1 (003,-002,0.00] (004, -0.04,-001) (080,086 051) [0.81,0.84, 050) cac 003N 002126
2 02007001 (009003006 (075 095 052) (062 091,057 cacacad 007701 0.09401
3 (02002, -0.01) [0.06,-0.10, 0.05) |(0.76, 0,86, 0.50) [[0.71,0.76. 0.46] ca 002975 | 0.09544
4 (000,00, -0.03) (004,004, -001) |[0.77.0,87, 048] (0,81, 0.84. 050) cac 002856 |0.05463
§ (006 004002 (011,004 002 | (0,71,093 045) (065 0,92, 053  cacadac 007545 005378
6 (0.02-006 001 (004004001 [[0.79.082 050) [(0.81,0.84. 050) cac 006237 |0.02755
7 000,002,012 (001,000,015 (077,086 063 |(0.75, 0,99, 0.68) | coadac 011693 004432
8 (002,001,005 [004,-0,04,-001) (079,087, 0,56 [0.81,0,84,050) cac 005033 006154
§ (002005010 (009 000,008 (0,75 093 061) (063,089, 059 caccada 011333 | 0.07427
10 (004,000,007 (002 0.02.-012) (073,089, 0.44) [0.79,0.90.0.39) caca 008076 | 0.08154
11 (007,001,003 (004, -0.04,-001) |[(054, 0,87, 054) (0,81, 0.84. 050) cac 007755 | 0.05367
12 (003,002 003) (004, 0.04,-001) (080,090, 054) (0,81, 0.84. 050) cac 004914 |0,07299
13 (002,000, -0.05 (004, -0.04,-001) [[0.79,0,88, 0.46] [(0.81,0.84, 050) cac 005480 | 0,05866
14 (0.07.-003.003) 015, -0.02, 0,08 |[0.70,0.85 054] (0,62, 0.86.059) cacad 008253 |0.09875
15 (005 0030000 (011,004 002 (0,73, 091, 05) (066 0,92, 053 cacadac 005686 005725
16 (008 -0.02,0.04) 015, -0.02, 008 |[0.70,0,86, 055 (0,62, 0.86. 0.59) cacad 008771 |0.08699
17 (001, 000 006) (0,04, 004, -001) |[0.79, 0,87, 057) (081, 0,84, 050) cac 006166 007329
18 (001,003,005 (004, -0.04,-001) (068,085 0.46] (0.81.0.84. 050) cac 012694  |0.08780
19 (008 003,004 (015,002 008 (069,091,055 (0,62, 0.85.059) cacad 009445 |0,09720

Obr. 6.22: Pomentuvanie meaning vektorov v okoli prototypu (0.77,0.88,0.51).
Stipce po rade: (1) ¢. iteracie; (2) diferencny vektor k. — k; (3) k. — k'; (4)
k, ndhodny meaning vektor z okolia k. (Gauss s p = k., 0 = 0.2); (5) k' =
Fint © Faen(k); (6) a = Fyen(k); (7) d(k,k.); (8) d(k,k'). 0. riadok obsahuje
prototyp k..

zrejmé, Ze agenti dokdzu samotné prototypy (centralne body konceptov) jedno-
znacne rozlisit (Distinctness = 1.0).

Z mnoziny prototypov referenéného experimentu sme dalej ndhodne vybrali
prototyp ko a jeho najblizsich susedov ki, ks, k3. Vzdialenost od kg k najvzdia-
lenejsiemu zvolenému susedovi bola 0.374, ide teda o naozaj blizke prototypy
(minimalna mozna vzdialenost je 0.3). Na obr. vidno, ako nédhodne
zvoleny agent pomeniiva meaning vektory v okoli tychto prototypov. Vidime, ze
aj prislusnost blizkych instancii (meaning vektorov) k ich prototypom agent jed-
noznacne zohladnuje v tvare generovanych sekvencii. V okoli kazdého prototypu
dominuje jeden prefix, sekvencie maju pre jednotlivé prototypy najcastejsie tvar
cac*, cda*, ac*, cc*). Z tabuliek zaroven vidime, ako vyzerd mnozina sekvencif,
generovanych na okoli prototypu.

Dalsia skuto¢nost, ktord nas zaujimala bola, nakolko sa pri komunikacii
zachovava relativna poloha inStancie prototypu voéi centrdlnemu bodu (teda
orientacia, pripadne dizka vektora kinstance — Eprototype) - V pripade dimenzii,
reprezentujicich polohu objektu na scéne by sme problém mohli neforméalne pri-
blizif nasledovne: ked namiesto prototypovej pozicie v priestore vezmeme bod
?vlavo hore” od prototypu a vySleme jeho pomenovanie druhému agentovi, ziska
interpretaciou tohto pomenovania vo svojom konceptudlnom priestore tiez bod
?vlavo hore” od prislusného prototypu? Tento aspekt je doleZity aj z hladiska
pripadnej snahy, rozsirit systém nejakym sposobom o modelovanie metafor. Tie,
ako rad a casto demonstruje Girdenfors, zavisia prave na zachovavani orientacie
v podpriestoroch CS.

Znova sme teda ndhodne zvolili prototyp v CS a vygenerovali okolité body
(in$tancie) postivanim pozdl jednotlivych rozmerov priestoru (k + (0,0, c), k+
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1 [2 |4 s & |7 [ |

Index [Shift |Shift MM [Meaning [MeaningMN_ [Sequence |Distfref  [Dist |
0 (000,000, 000) (008 003, 000) (060,072 0,72) (052 0,68,0.72) oda 000000 | 008543
1 |03, -001, 000 (008 003, 000) (057, 070,073 (052 068,072 cda 003579 005045
2 (004010003 (012,011,002 (056 081, 069) (048, 0,83,074) cdacad 010280 | 0.096E5
3 004,006,002) [009,006.001 (063,077, 0,74 (069,078,073 cdac 00677 005347
4 (007006002 (008 003, 000) (053 065 071) (052068072 ocda 009516 003316
5 (007.-001.011) (009,002,017 [057.071,083) [069,0.73,089) cdcadedcabadc 012836 006712
6 (005 -002 004 (0084003, 000) (055 070,076 (052068072 cda 006223 005075
7043, 00,006 (0716 005 0.04) (0,73 071, 0,78) [i0.76,0,77,0.76) cdoa 014307 007115
8 0,002,002 (008003000 (059,073 074 (052068072 cda 002585 | 0.08405
§ 002,003,001 (008 003, 000) (062 068 072) (052068 072 ocda 003928 009996
10 (002,009, -011) (007,014,009 (062,080, 0,61) (067,085 063 cadea 014007 007672
11 001,007, 008) (009006001 (061,078 0,79 (069,078,073 cdac 009300 009247
12 000,000, 000) (008 003, 000) (059,072 072) (052, 0,68, 0.72) cda 000555 | O.0R066
13 (002,005 004] (008 003, 000) (057 066 0,76 (052 068,072 cda 007055 007103
14 004,002 001) (009006001 (064,074, 071) (069,078,073 cdac 004723 006632
15 |[0,06,0,07,007) [0,08,-011,008) (0,65, 064,079 (062,060,081 cd 011536 004773
16 (001,008, 005 |[(-0.05 0,08, -0,02) (051, 064, 0,67) (055, 0.63,0.70) cdachad 0089es 006129
17 (005,005 008 (007,014,009 (055 077, 0,68) [(067,0,85 063 cadca 009568 | 009267
18 003,000,000) (009006001 (063,071,072 (069,078,073 cdac 0034 008717
19 (001,012, -010) (007,014,009 (051, 084, 0,63) (067,0,85 063 cadea 015763 006453

Obr. 6.23: Pomentvanie meaning vektorov v okoli prototypu (0.60,0.72,0.72).

1]z |3 |4 |5 & |7 |2 |
Index | Shit |Shift M |Meaning |MeaningMN__ [Sequence |Disthref [Dist. |
0 (000,000,000 (002004007 [0.79.079,018) (0,75, 0.83, 0,25 acabca 000000 008767
1 [00B, 004,005 (007,008,002 |(0.84,0,75 0,12 [0.86,0.70,0.20) achacabcasbo 00859 009280
2 (002,007,001 (0040120000 [0.77,0.72, 0,18 (075 0.67.018) achacab 006301 | 0,05563
3007005002 [003-014,001) [0.72,0.73 0,20) [0.76, 0,65, 019) acaboab 008629 | 009536
4 (008 010,005 (013,011,007 (071,069, 023) (066, 0,68 025 acha 013498 005730
5 (003,009,001 [004-012 000 [0.82,0,70,0,16] (0,75, 0,67, 018) achacab 009394 007881
6 (001,004,008 (001,003 011) (0,80, 0,75, 0,23) [0,77,0,76,0,29) cabac 006704 005973
7 (003,000,003 (001,008 011) (081,080 020) (077,076 025 cabac 003341 009915
8 (004,007 -008) (004,008 -002) (0,863,072 010) (083,070,016 achacshacsboshac 011480 0,06101
9 (013002008 (010,005 002 (066 080,011) (069,084 020 acabac 0145684 | 009636
10 (003003010 (000, -001,012) (0,82 082 028 [0,79.0.77,030) cacab 011068 | 0,05581
11 (000,003,005 (001,008 011) [0.79,0,76,0,23) [0,77,0,76,0,29) cabac 005a4E 005944
12 [002,000,001) (001,003,002 (0.77,0,79,0,07] [0.79, 0,76, 015] |acabacabcabac 011261 0,09591
13 (000,008, -0.09) |[(0,04,010,000) |(0.79,0,87,0,09) (075, 0,89, 0,18] | acaboaacabac 011889 009788
14 (008,005 000 [0.06 0,06 008) [0.87,0.84,0,18] (0,85, 0,84, 0.26) cacabacabca 01003 008239
15 (004,000,004 (001,001,000 (082, 0,77, 0,14] (0,79, 0.77. 019  acaboabac 005241 005410
16 (003,013, 0,08 [0.03,-0.20,-0.01) [0.82,0,86,0,11) [0.82,0,59, 017) achachacab 014710 | 0,09035
17 (002,005,000 [-0,04,-012,0,00] [0.80,0.73,0,18] [0.75,0.67, 018) achacab 005581 008438
18 (004,001,003 (012,008, -0,04) (0,75, 0,77, 0,15) [0,67,0,71,0,14] acabcaba 005164 | 0,09996
19 [003,-010,007) |[0.04,-012,000] [0.82,0,69,011) (075 0.67.018) acbacab 012173 |0,09721

Obr. 6.24: Pomentivanie meaning vektorov v okoli prototypu (0.79,0.79,0.18).
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[ - |2 |4 |5 |8 |7 | |

Index | Shift |Shift MN |Meaning [MeaningMN__ [Sequence |Distfref  [Dist |
0 (000,000,000 (003004006 (092076 083 (0.95 0,80 077) coc 000000 | 0,07654
1 (006, -003.011) |(0.03,-0.05 007 (0.97.0.73 0.94) (089,070,091 code 012530 009809
2 (005002004 (003004006 (096077079 (0.95 0.80.0.77) coc 006243 |0,03435
3 (001,000,001 (003004006 [[0.93,075 0,84 (0,95, 0,80, 0.77) ccc 00430 0,08303
4 (00,000,000 (003004006 (091,075 0.84) (095 0.80.0.77) coc oMo 00857
5 (005000000 (003004006 [[0.597.0,77, 085 (095 0,80 0.77) coc 005454 008209
6 (000007007 (0.02-0.01,-0.13) (0.92, 069, 0.76) [0.89.0.75.0.70) cc 010190 0,08786
7 (005000008 (003004006 |[0.597.0.76 078 (0,95 0,80 077) coc 007842 004307
8 (006002002 (000,003 005 (0.8 074, 0.85) (090,073 0.88) cocd 006734 008169
9 (007,002 005 (005 007.-002 (099,078 0.88) (097,083 082) cocc 008795 | 0.08601
10 |[0,00,008,004] (005 007,-0,02) | (032,0,84,0,57) [0.57.0.83,0,82) ccoo 008577 007162
11 (006,002,003 (003004006 [[0.98.0.74, 0.81) (0,95 0.80.0.77) coc 007094 007646
12 (004, 0050100 (002 -0.01, 013 (0.96, 071, 0.73) (0,89, 0.75.0.70) oo 012078 007959
13 014008005 (013 000, 006 (078 084, 088 |(0.75. 0,76, 0,69  codacd 016366 007713
14 (004,002 005 | (0.00,-0.03, 005 (0,95, 0,78, 0.88) (0.90.0.73. 0.88)  coed 006724 007378
15 (002,003,006 (0.02,-001,-013) [0.94,0,79, 0.78) [0.89.0.75.0.70) cc 006724 0,09356
1k nmoaam A At nnd J0ne Mman N3k NAN IMAark Nan N7 leme nmeaen nNarRa

Obr. 6.25: Pomentdvanie meaning vektorov v okoli prototypu (0.92,0.76,0.83).

Index |Shift | 3hift MM |Ghitt | Shifth |
0 (000,000,000 (012-002006) HEE HeHE
1 (0.20,0,00,0,00) (0.22,001, 001 [lmmE NN
2 (000,020,000 00502600 HEm =
3 (000,000,020 (012 -002020) A Eel
4
5
5

(-0.20,0,00,0,00) (0,03, -0.06,010) HWHE mm [l
(0,00,-0.20,000) (014,-016,004) W W H- N
[0.00, 0,00, -0.20)| (0,06, 003,029 HH Hn

Obr. 6.26: Transformacia meaning vektorov, posunutych od prototypu pozdlz
jednotlivich rozmerov priestoru. Stipce (3) a (5) obsahuji meaning vektory
k', ktoré ziskal pocuvajici interpretéciou sekvencii rozpravajiceho. Vidno, ze
Fint o Fyep, v tomto pripade ,prejavuje naznaky“ zachovavania orientacie.

(0,0,—c¢), k+ (0,¢,0), ...). Ukdzalo sa, Zze pod vzdialenost dvojnésobku po-
lomeru prototypu (0.1) sa orientacia tychto posunov pri komunikicii ani po
zpriemerovani cez vela komunikacnych epizdd vobec nezachovéava. Badatelna
za¢ina byt az od hodnoty priblizne 0.2 (tabulka je na obr. [(.26]).

6.2.15 Vplyv fluktuacie agentov

V tGvode sekcie spominame, Ze otvorenost populécie je jednou z rozumnych po-
ziadaviek na agentovy systém. V snahe zistif teda vplyv prirastku a ubytku
agentov na priebeh evolicie a stabilitu vysledného slovnika v nasom modeli,
upravili sme trénovaci cyklus. Definovali sme konstantu BirthPeriode, urcu-
jucu pocet trénovacich kél, po uplynuti ktorych sa nahradi ndhodne zvoleny
agent z populdcie novovygenerovanym. Novy agent mé samozrejme nahodné
vahové koeficienty.

Po vyhodnoteni niekolkych behov sa ukdzalo, Ze populdcia znasa aj dost
nizke hodnoty BirthPeriode. Konkrétne BirthPeriode = 100 uz nemalo vidi-
telny vplyv na priebeh globalnych veli¢in. Tato hodnota pri populécii velkosti 20

54



Inkerval Count Cumnulative Interval Court Curnulative

<0 0.0% 0.0% <0m 0.0% 0.0%
< 0,05 0.0% 0.0% < 0,05 10,0% 10.0%
<010 0.4% 0.4% <010 95.0% 95.0%
<015 1.2% 15% <015 0,0% 95,07
<020 1.8% 3.3% <020 0.0% 95.0%
<030 B.7% 10.0% <030 5.0% 100.0%
< 0,50 325% 425% < 0,50 0.0% 100.0%
»= 050 57 5% 100,0% »=050 0.0% 100.0%
a b
Interval Count Cumulative Interval Count Cumulative
<0m 0.0% 0.0% <0m 0.0% 0.0%
< 0,05 3% 3.3% < 0,05 7.5% 7.5%
<010 175% 20,8% < 0,10 28.4% 35.9%
<015 24.2% 45,0% <015 27 B% E35%
< 0.20 25,8% 70.8% <020 16.0% 735%
<030 225% 93.3% <030 12.3% 9.9%
< 0,50 5.8% 99.2% < 0,50 7.4% 93.2%
»=050 0.8z 100,0% »=050 0.7% 100,0%
c d

Obr. 6.27: Distribucia chyb d(k, k') komunika¢nych epizéd. Distribtciu sme ré-
tali cez vSetky mozné trojice (rozprévajici, po¢ivajici, prototyp), kde rozpra-
vajuci # poc¢uavajuci (teda pre 20 agentov a 20 prototypov 19 x 20 x 20 epizdd).
Vysledky st (okrem a) zhromazdené po stabilizicii vyvoja v populdcii.

(a) tvodné, ndhodne vygenerovand populédcia 20 agentov, (b) 1 agent (v tomto
pripade komunikujici sdm so sebou), (c) 3 agenti, (d) 20 agentov v populacii

agentov znamena, ze kazdy agent sa doziva v priemere 2000 kol. Kritickou bola
hodnota priblizne BirthPeriode = 20. Pod touto hodnotou uz nastava dekohe-
rencia a vSetky veli¢iny klesaji/stipaji na hodnoty ako pre novovygenerovanii
populaciu.

Z vysledkov experimentu vidno velkid robustnost systému vzhladom na fluk-
tuacie populéacie. Na druhej strane, nespozorovali sme ani ziaden signifikantny
prinos fluktuécii na dosahované optimé globalnych veli¢in, hoci sme ich pozo-
rovali eSte dostato¢ne dlho po zablokovani obmeny agentov (pritomnost ,ne-
zapracovanych“ agentov v populécii by samozrejme mohla zhorSovat hodnoty
globélnych veli¢in).

Zaujimal nés aj priebeh ,zapracovavania sa“ nového agenta v stabilizovanej
populécii. Na obr. uvadzame priklad. Vidno, Ze agent potrebuje asi 3000
trénovacich kol simuldcie (z ktorych ucinkuje ako poc¢avajici v priemere v
aby dosiahol stabilna chybu.

3);

6.2.16 Dynamika rekurentnej siete

KedZe v pripade nasho modelu pouzivame siete s kontextovou vrstvou s nie-
kolkymi desiatkami neurénov, nie je celkom jednoduché exaktne analyzovat jej
dynamiku. Preto aspon jednoduchou vizualnou metédou demonstrujeme, ze dy-
namika kodéru je Standardné, fixpointova. Ako vidno z tabulky na obr. [6.29]
vektor aktivacii kontextovej vrstvy pre konStantny vzor na znakovom vstupe
pomerne rychlo konverguje k pevnému bodu kodéra. Na obr. je zoznam
pevnych bodov pre jednotlivé znaky abecedy. Nie je vSak v naSich silach vyset-
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Obr. 6.28: Priebeh chyby komunikac¢nych epizéd nového agenta, vlozeného do
stabilnej populécie.

rit, ¢ s to jediné pevné body kodéra pre jednotlivé znaky.

6.3 Strucne o pouzitej simulac¢nej platforme

Simula¢né nastroje, na ktorych sme spuastali experimenty pochddzaju prevazne
z vlastnej dielne. Vicsina kédu je napisand v Object Pascale, experimenty be-
zali na platforme Win32. Grafy generujeme zvi¢sa GNUPlot-om, zabehanym
multiplatformnym nastrojom, disponujicim interpréterom matematickych vy-
razov a prikazov a umoznujicim okrem iného kvalitny export grafov do réznych
formatov vratane postscriptu.

Ako zdklad pre vSetky testovacie aplikdcie nam sliZia backgroundové kniz-
nice pre jednotlivé konekcionistické architektury (FFN, SRN/RAAM, SOM,
Hopfield, TD(A), ...), ktoré mame napisané ¢o mozno najabstraktnejsie, st
dobre odladené a tak Siroko pouZitelné pri experimentoch v oblasti umelej in-
teligencie. Tieto kniznice dalej stoja na ,nizsich® kniZniciach, poskytujtcich
utility typu generatory ndhodnych ¢isel s réznymi distribticiami, kolekcie, abs-
traktné manipulacie s permutéciami, chybové a aktiva¢éné funkcie pre dopredné
siete a pod. Délezitou bazovou kniznicou je aj zbierka tried, implementuju-
cich linedrnu algebru (TLinAlgFloatVector, TLinAlgFloatMatrix). Tieto triedy
poskytuju vsetky zakladné algebraické operacie a umoziiuji velmi rozumnt de-
kompoziciu zlozitosti najmé réznych konekcionistickych modelov, kde mozno
prevazni vicsinu vypoctov sformulovat pomocou linedrnej algebry. Triedy po-
uzivaju referenény pristup k zdielanym détam (tak je mozné vidy ked sa da
kopirovat len referencie na data, uvolilovanie pamiite je riesené reference coun-
tingom). Umoziuju aj efektivne blokové operécie s tdajmi, ¢o je velmi vyhodné
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Indes | Contest Meaning NIl Dist.L.FP |

0 HENE: - ssEsEEN - EE:csls@ N-=® 1375
1 HEEs s N - s EEEEEs -« s W=W 14130
2 HEEs s s s BEEEEN:-EN HEm 11779
3 HEEesensnl-sEEeEEN--c 0 HE= (3045
4 | LENERER ERRR I R O | Hl - 08570
5 HE-EenslrsnEEENEs:- 8N Hl - 042002
[ He-EensflinscBlEN=-: 2N ml - 0275
7 Hu-EEn-En - s BEENE=:-:--0N ml - 019468
a Hue sl :-cBEENE=--2H nl - 015439
9 He - sEn-in--EEENr:--0H - 01269
M Hw - mEE s -EEENE=-: N nl - 01028
11 He -ao@m-in--gEENE~--00 =l 0003
12 Hu -mEE«in: -EEENEs::0N nll - 0Ezn
13 He -mEmlin:- -mEEEs: 0N nl - 00470
14 Hu -mEEin: -EEENE=: 0N nl - 003403
15 Hw -mEE e -EEENE=:: 0N nl - 002403
1 M= - -smEE-n--EEENE=--20 nl - 006
17 Hw -mEE«lim: - GEENEs: 0N - oooR
15 He - -mEE e -EEENE=:: 0N nl - 000583
19 Hw -aEElin: - EEENE=: 2N n - 000248

Obr. 6.29: Konvergencia trajektdrie v aktivacnom priestore kontextovej vrstvy
rekurentnej siete, pouzitej na mieste interpretacnej funkcie. Pre Tubovolny, na-
hodne vygenerovany inicializa¢ny kontext a konstantny znak na vstupe nastéava
konvergencia k rovnakému pevnému bodu. To vSak neznamena, zZe iné pevné
body neexistuju (nakolko sme samozrejme sktsali len koneény pocet inicializac-
nych kontextov. .. ).

Char iContext |Iter. count_!Meaning N
a [T TR TN T T ] 9 ] B
b EEEs s s me - GEEN-Nems -0 33 |
c JHEEs - s BN s EEEEEE: sl 5 HEE
d E-sn:-HEEEEN:--H-==sn- 22 LR |

Obr. 6.30: Tabulka pevnych bodov v kontextovom priestore siete, ku ktorym
konverguje iterdcia zobrazenia ci11 = Fyp(charconst, ct)) pre jednotlivé znaky
abecedy. V stipci (3) uvadzame pocet iteracii, potrebnych na splnenie pod-
mienky |ciy1 — ¢¢| < 0.001. V poslednom stipci je meaning vektor, ktory by
odpovedal prislusnému fixpointovému kontextu.
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pre aplikicie ako napr. geneticky algoritmus nad vahovymi vektormi neurénove;j
siete, kde treba extenzivne presivat bloky dat.

Velmi praktickym néstrojom je aj abstraktny geneticky algoritmus (OpenGA),
umoziujuci simulovat umela evoltciu nad Tubovolnym typom chromozémov.
Niekolko Specializovanych tried (GABinary, GAFloat, GANN) potom umoziiuje
hladat (sub)optimélne rieSenia roznych problémov a slizi ako dobry referenény
zéklad pre posudzovanie kvality rieSeni, ziskanych inym sposobom. Aplikécie
sme navrhovali tak, aby ich bolo mozné navzdjom linkovat k inym vyvijanym
testbedom, resp. medzi sebou navzajom. Mozu si tak poskytovat sluzby, najmé
tie, ktoré treba ,na kazdom kroku“ (OpenGA, SOM, ...).
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Kapitola 7

Z.aver

V Gvodnej Casti prace sme sa venovali geometrickym vlastnostiam konceptuéal-
nych priestorov, poukazali sme na nedostatky geometrickych modelov koncep-
tov, navrhovanych niektorymi autormi.

V experimentélnej casti sme implementovali agentovy systém, modelujici
emergenciu spolo¢ného slovnika objektov, reprezentovanych v konceptualnom
priestore. Model je zaloZeny na jednoduchych rekurentnych siefach a je zame-
rany vyhradne na simuldciu kulturalnej evolacie. Zasadnou myslienkou, ktort
sme v praci overili, je moznost pomenivat rekurentnou siefou vektory z celého
objemu priestoru (a,b)” - teda nie len bindrne vektory, leziace v rohoch pri-
slusnej hyperkocky. Ukazujeme, Ze siete vhodnej topoldgie tento rezim prace
zvlddaji a agentovy systém preukazuje schopnost konvergencie jazykovej evo-
lacie.

Dalej sme sa venovali vlastnostiam takto adaptovanej komunikacie z hla-
diska vzfahu ku konceptuélnej reprezentécii. Ukdzali sme niekolko vyhodnych
vlastnosti tohto typu komunikacie.

Heslovite moZno zavery, vyplyvajice z vysledkov experimentov, zhrnat do
nasledovnych bodov:

e emergencia koordinovaného slovnika konceptov v populécii agentov za skii-
manych podmienok spolahlivo nastdva. Miera koherentnosti slovnika me-
dzi agentami je velmi slu$nd, najmé s ohladom na néaroény rezim préce
sieti.

e model je rozsiritelny aj na konceptualne priestory s velkou dimenzionalitou

e slovnik, ktory je vysledkom jazykovej evolicie v populécii, preukazuje
vlastnosti, vyhodné z hladiska reprezentovania konceptov. Ide najmé o
velkii podobnost ndzvov pre instancie toho istého prototypu a signifi-
kantni odlisnost nézvov pre instancie roznych prototypov.

e populdcia preukazuje velkd odolnost voéi ibytku agentov a prirastku no-
vych agentov (s ndhodnymi poéiatoénymi parametrami siete)

Aj nadalej vsak zostéva eSte pomerne velky priestor na pracu v oblasti agen-
tového modelovania evolicie slovnika. Niektoré namety, znovu len heslovite:
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e pouzitie geograficky rozptylenej populacie agentov s tym, Ze komunikacia
by prebiehala len medzi ,,zemepisne blizkymi“ agentami. Tymto by bol mo-
del blizsi Steelsovym poziadavkdm na agentové modelovanie jazykovych
fenoménov, uvedenym v odseku (lokélnost). Dal by sa tak ocakéavat
vznik dialektov slovnika, pouzivaného agentami v zemepisne vzdialenych
oblastiach. Vznikol by priestor na memetickii evolticiu v populacii agen-
tov - rozne ,dialekty” jazyka by mohli ,sttazit“ medzi sebou o ,priazen
agentov“.

e modelovanie Darwinovskej evolicie v populdcii agentov. Ak by fitness
agentov zavisela od ich komunikac¢nej tspesnosti, pripadne od rychlosti,
akou s schopni tspesni komunikéciu ,,po narodeni“ dosahovat, dala by
sa v pripade dlhodobo stabilného slovnika oc¢akavat jeho genetickd asimi-
lacia (Baldwinov efekt). V pripade, ze by slovnik nebol dlhodobo stabilny
vzhladom na epochy genetickej evolacie (taka situdcia by sa dala oc¢aka-
vat napr. v pripade konkurujucich si dialektov v populacii, vid predosly
bod, kde by dynamika dialektov mohla byt rychlejsia ako dynamika Dar-
winovskej evolicie), mohla by evolicia viest k zvySovaniu predispozicii na
jazykovu interakciu. Dal by sa tiez modelovat stav, kde by Darwinovska
evolacia vyuzivala (aj) iny druh plasticity agentov nez kulturélna evold-
cia. Do uvahy prichddza v prvom rade zmena topoldgie rekurentnej siete,
pripadne dalSie vlastnosti agentov pri vhodnom, menej priamom modeli
jazykovej interakcie.

e pouZitie nestatickej konceptudlnej reprezentacie - modelovat posun polohy
prototypov a velkosti konceptu, ako aj vznik celkom novych konceptov. Z
hladiska vierohodnosti modelovania by bolo vhodné namiesto konceptudl-
nej reprezentacie, modelovanej ndhodnymi zhlukmi objektov, pouZif repre-
zentéaciu skutoénych objektov, vnimanych senzormi agentov. Toto vsetko
by zarovern umoznilo sledovat dynamiku jazyka - ako si poradi so vznikom
novych vyznamov.

e zoslabenie predpokladov, pouzitych pri adaptacii agenta. To sa tyka najma
priameho pristupu poc¢uvajiceho k meaning vektoru rozpravajiuceho pre
potreby adaptacie. Tento proces by mal byt viac nepriamy.

e modelovanie metaforického pomentvania s vyuzitim vlastnosti konceptu-
alneho priestoru

e pouzitie G¢innejsieho algoritmu udenia siete, napr. BPTT (backprop na
sieti, rozvinutej v ¢ase). Problém je, Ze pri pouziti BPTT zanika tlak na
monoténnu konvergenciu aktivicii vystupnej vrstvy k cielovému meaning
vektoru pocas predkladania znakov. Ucenie by len niutilo sief dosiahnut
po poslednom znaku pozadovany aktivacény vektor, bez ohladu na tvar
trajektérie v aktivacnom priestore vystupnej vrstvy. Monoténna konver-
gencia pocas celého predkladania znakov je vSak nutnym predpokladom
uspesného generovania znakov (Saussureanovska konstrukcia denominac-
nej funkcie), vynucujic si tak korekciu chyby po kazdom znaku - a teda
BPMT udenie. Bolo by teda nevyhnutné upravit aj konstrukciu denomi-
nacnej funkcie.

Dufame, Ze praca prispeje, hoci aj malou mierou, k porozumeniu povahy
roznych trovni reprezentacie a ich vzdjomnému vztahu.
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