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Abstrakt

V prispevku predstavime novy vypoctovy model uchova-
vania epizdd v pracovnej pamiti implementujici Baddeley-
ho predstavu epizodického zdsobnika a konzistentny s my-
Slienkou, Ze epizdédy sa uchovavajui ako pripravené sekven-
cie pozornostnych a motorickych operacii (Knott). Model
pozostdva z viacerych prepojenych samoorganizujuicich sa
mdp (SOM). Technickou inovaciou modelu je, Ze umoZiiuje
transformécie medzi ¢asovou a priestorovou reprezenticiou
sekvencii a obsahuje médium, kde m6Zu byt jednotlivé sek-
vencie reprezentované viaceré naraz, takZze mozu medzi se-
bou sutazit, resp. je mozné reprezentovat’ ich rozdelenie
pravdepodobnosti. To sa vyuZiva pri predikcii pokracova-
nia epizdédy (tendencia zhora nadol pri pozorovani epizody)
alebo na rozhodovanie o dalsom kroku pri aktivnom vyko-
navani epizédy. Model taktieZ reprodukuje niektoré expe-
rimentdlne zistenia o reprezentacii pripravenych sekvencii
v prefrontélnej kore.

1 Uvod

Klasicky model pracovnej pamiiti [4] pozostdava z fonolo-
gickej slu¢ky, vizudlno-priestorového nacrtnika a centrdlnej
riadiacej zlozky. Alan Baddeley [3] neskdr rozsiril tento
model o médium na uchovévanie sémantickych reprezenté-
cif epiz6d resp. udalosti — tzv. epizodicky zasobnik. V tomto
¢lanku prezentujeme vypoctovy model epizodického zasob-
nika.

V naSom pristupe predpokladdame, Ze epizddy su re-
prezentované v pracovnej paméti ako pripravené senzomo-
torické rutiny resp. pldny, t.j. ako sekvencie pozornostnych
a motorickych operacii. Motivacii pre takito sekvencni or-
ganizdciu je viacero. Podla st¢asnych simulaénych tedrif
porozumenia jazyka (napr. [7]) reprezentdcia epizédy by
mala odrdZat’ proces, ktorym skidsenost’ epizédy vznikla,
a umoZnit’ jeho neskorSie znovuprehratie resp. simuldciu.
Senzomotorické procesy pritomné pri prezivani epizddy
maju pri vhodne zvolenej Casovej Skéle sekvencénu §truk-
tiru. Podla [3] senzomotorické spracovanie prebieha po-
mocou sekvencne Struktdrovanych deiktickych rutin, kto-
rych atomickymi elementami si senzorické alebo moto-

Alistair Knott

Dept. of Computer Science, University of Otago

PO Box 56, Dunedin 9054, New Zealand
Email: alik@cs.otago.ac.nz

rické akcie, tzv. deiktické operdcie. Podrobnejsia argumen-
ticia o sekvencnej Struktire senzomotorickych procesov
participujicich na preZivani konkrétnych epizdd je uve-
dend v [9]. Dal§f argument sa tyka mechanizmu, pomocou
ktorého su epizédy ukladané v dlhodobej pamiiti. Na tomto
procese sa zacastiiuje hipokampus. Podla [11] dloha hipo-
kampu spociva v aktivnom znovuprehrdvani sekvencii re-
prezenticii evokovanych pocas pdvodnej senzomotorickej
skisenosti. Este dal§i argument pochddza z produkcie reéi:
predpoklada sa, Ze pocas generovania vety je vyznam, ktory
ma byt vyjadreny, uloZeny/aktivovany v pracovnej pamiti.
V [9] zd6vodiiujeme sekvenénu reprezentdciu vetnych vy-
znamov a v [14] uvddzame vypoctovy model generovania
viet zaloZeny na takejto reprezentacii.

V nasledujicej Casti uvddzame poziadavky, ktoré by
dizajn nagho modelu mal spifiat, potom nasleduje popis
architektdry modelu a simula¢nych experimentov zamera-
nych na okamZité vybavovanie z pamiti, predikciu pokra-
¢ovania sekvencie a riadenie rozhodovania.

2 Poziadavky na model

V prvom rade, model by mal byt’ schopny registrovat’, ukla-
dat’ a neskor prehrat’ v senzomotorickych oblastiach sek-
venciu signdlov v ase. Dalej by sa mal byt schopny naugit
Casto sa vyskytujice sekvencie a vediet’ predikovat’ pokra-
Covanie sekvencie. Ten isty model epizodickej pracovnej
pamiti by mal fungovat’ pre preZivanie epizddy z perspek-
tivy jej aktivneho vykonévatela, ako aj pasivneho pozorova-
tela. V prvom pripade agent aktivne riadi vykondvanie epi-
z0dy, preto potrebuje predikovat, ktoré akcie si vyhodné,
t.j. ktoré akcie participuji v zapamétanych epizédach asoci-
ovanych s kladnou odmenou. V druhom pripade anticipuje,
ako sa bude pozorovana epizdda dalej vyvijat. V oboch
pripadoch si potrebuje vybrat’ z konkuren¢nych alternativ.
Preto potrebujeme dva druhy konkurencie: jednu na drovni
viacerych alternativ jednotlivych akcii v kaZzdom kroku ca-
sovej sekvencie, druhii na drovni celych zapamétanych sek-
vencii/epizéd. To vSak predstavuje technicky problém: po-
trebujeme médium, v ktorom by mohlo byt reprezentova-
nych viacero ¢asovych sekvencii naraz, s rdznou droviiou



aktivity a tak umoznit ich vzdjomnd konkurenciu (rdzne
urovne aktivity mdZno interpretovat’ ako rozdelenie pravde-
podobnosti moZnych vitazov). Tento problém sme vyriesili
transforméciou casovych sekvencii na lokalistické/bodové
reprezentacie.

KIi¢ovym rozhodnutim v ndvrhu modelu bolo po-
uzitie samoorganizujicich sa map (SOM) [10]. SOM je
(obvykle dvojrozmernd) mapa neurénov s topografickym
usporiadanim, ktoré su plne prepojené s vrstvou vstupnych
neurénov. Po prezenticii trénovacieho vzoru na vstupnej
vrstve kazdy neur6n mapy reaguje priamo timerne vzdiale-
nosti (napr. euklidovskej) medzi vstupnym vektorom a vek-
torom svojich vlastnych vdh. Vihy neurénu s najsilnejSou
odpovedou a jeho susedov na mape sa nésledne adaptivne
posunti smerom k vstupnému vektoru. SOM maji niekol*-
ko velmi dobrych vlastnosti, vdaka ¢omu s vhodné na
modelovanie pamétovych funkcii [12]:

1. St kombinaciou distribuovanej a lokalistickej repre-
zentécie: distribuovand informécia je uchovdvana vo
vahach spojeni medzi vstupnou vrstvou a mapou, lo-
kalistickd informéacia je reprezentovana poziciou ne-
urénu v mape.

2. Kvéli velkému mnoZstvu parametrov je reprezenta-
cia v SOM robustné voci netiplnému a za§umenému
vstupu. SOM funguje ako (odSumovaci) autoasocid-
tor: po rozpoznani zaSumeného vstupu je mozné zre-
konstruovat jeho zapamitant podobu z véh vitazného
(najsilnejSie odpovedajiiceho) neurénu.

3. Mapa obsahuje aj tzv. neobsadené neurdny, ktoré ne-
reprezentuji Ziaden jeden konkrétny vstup, ale skor
kombindéciu viacerych, ¢o umoziiuje modelovat’ zmie-
Sanie spomienok.

4. V mape mdZe byt aktivnych viacero neurénov sii¢asne,
¢o umoznuje reprezentovat viaceré konkurujice si al-
ternativy a ich rozdelenie pravdepodobnosti (vyjad-
rené aktivitou neurénov reprezentujicich jednotlivé
alternativy).

5. Mapa ma vlastnost’ ,,magnifikacie, t.j. najcastejSie
vstupy su reprezentované via¢Simi oblastami mapy a
preto si medzi nimi mozné jemnejSie rozliSenia ako

medzi zriedkavymi vstupmi.

6. Mapa zachovéva vztahy podobnosti: podobné vstupy
su reprezentované neurénmi, ktoré su blizko seba.

7. Trénovaci proces — samoorganizicia je biologicky
plauzibilnd a nepotrebuje ucitela.
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Obr. 1: Architektira modelu

3 Architektiara modelu

Nas model pozostava z viacerych navzijom prepojenych
samoorganizujicich sa mdp. Najprv popiSeme ich funkciu,
potom technické detaily.

Architektira modelu je na obr. I} Siet' dostdva na
vstupe sekvenciu senzomotorickych (SM) signilov po-
stupne tak, Ze v kaZdom okamihu je vo vstupnej SM oblasti
aktivny signdl zodpovedajici jednej senzorickej alebo mo-
torickej operacii (input SM signal). Vstupné SM signdly re-
prezentuju alebo agentove vlastné akcie (pozornostné alebo
motorické), alebo vonkajsie podnety (objekty, alebo pozo-
rované akcie). Vstupné SM signdly prechidzaju cez ob-
last’ agregovaného SM signdlu (aggregate SM signal), kde
sa kombinuji s ocakdvaniami/predikciami Sirenymi zhora
z vyS$Sich oblasti, do oblasti kédovania signalu (signal-
encoding SOM). Této oblast’ je implementovand architek-
turou typu MSOM [13]], o je variant SOM s rekurentnymi
spojeniami, ktoré reprezentuji ¢asovy kontext vstupu: ta-
kdto siet ma ako dal§i vstup tzv. kontextovy vektor, ktory
je kombinéciou vah a kontextového vektora vitazného ne-
urénu z minulého Casového kroku. Oblast’ kédovania sig-
ndlu je médiom, kde nastdva konkurencia medzi kandidatmi
na reprezentdciu fragmentov sekvencie: tito siet sa tréno-
vanim samoorganizuje tak, Ze jej jednotlivé neurény ko-
dujd vstupné signdly v réznych sekvencnych kontextoch,



podobne, ako sa to deje v prefrontdlne;j kore [6].

Vitazny neurén sa v kazdom kroku skopiruje do ob-
lasti izomorfnej s oblastou kédovania signdlu — tzv. dyna-
mického epizodického zdsobnika (dynamic episodic buf-
fer), kde sa tempordlna sekvencia transformuje na dis-
tribuovany priestorovy vzor: v kazdom kroku sekvencie
vitaz z oblasti kédovania signdlu zanechd stopu v dyna-
mickom epizodickom zdsobniku tym, Ze aktivuje prislusny
izomorfny neurén. Prvy signdl v sekvencii ma najvysSiu
aktivitu, ostatné su postupne zapamitané s klesajicou akti-
véciou, takZe na konci sekvencie dokdZzeme podla velkosti
aktivit zrekonstruovat’ poradie, v akom boli neurény akti-
vované. Ako ukdzal Averbeck v S$tidii makakov [1], po-
dobne sa to deje aj v prefrontdlnej kore. Vstupnu sekvenciu
zakédovand v dynamickom epizodickom zdsobniku mo-
Zno prehrat, teda spétne transformovat’ na ¢asovi sekven-
ciu mechanizmom podobnym na kompetitivne zaradovanie
(competitive queuing, napr. [8]]): najaktivnejsi neurén v dy-
namickom epizodickom zdsobniku vysle signél do oblasti
kodovania signdlu (cez spojenie oznacené na obr. [I] ako
WTA), potom svoju aktivitu inhibuje a cely proces sa itera-
tivne opakuje, pokial' v.dynamickom epizodickom zésob-
niku existuji nadprahovo aktivne neurény. Signal z dyna-
mického epizodického zdasobnika aktivuje prislusny neurén
v oblasti kddovania signdlu, ktory moZe premietnut’ svoj
vdhovy vektor do oblasti agregovaného SM signdlu.

Aby bolo moZné takito sekvenciu vykonat opako-
vane, uchovdva sa v tzv. statickom epizodickom zdsobniku
(static episodic buffer), ktory md rovnakd Struktiru ako
dynamicky, avSak neaktualizuje sa destruktivne pocas pre-
hravania sekvencie. Priestorovy vzor uchovavany v static-
kom epizodickom zasobniku sa skopiruje do dynamického,
odkial sa potom vys8ie opisanym mechanizmom prehrava.

Teraz zameriame pozornost' na médium, v ktorom
mdZu byt sicasne aktivne reprezentdcie viacerych celych
sekvencii. Staticky ani dynamicky epizodicky zdsobnik
nemaju tito vlastnost, pretoze distribuované priestorové
vzory by mohli pri sicasnej aktivacii navzdjom interfero-
vat. V tzv. epizodickom zdsobniku kandidéatov (candidate
episodes buffer) je to moZné, pretoZe priestorové vzory z dy-
namického zasobnika sa tu transformuju na lokalistické re-
prezenticie. Epizodicky zasobnik kandidatov je implemen-
tovany ako klasickd SOM, ktorej neurdny st plne prepojené
na vstupy prichddzajice z dynamického epizodického za-
sobnika. Pocas trénovania sa tito SOM nauci reprezentovat’
epizédy s podobnym priestorovym vzorom blizko seba. Tu
vyuzivame robustnost’ SOM vo¢i nediplnému vstupu: v kaz-
dom okamihu pocas prezenticie sekvencie (kym sa prvok
po prvku postupne vytvéra distribuovand priestorova repre-
zentacia v dynamickom epizodickom zdsobniku) vyjadruje
profil aktivit v epizodickom zdsobniku kandidatov rozde-
lenie pravdepodobnosti tplnych epizéd zapamitanych vo

vahach jeho neurénov. Toto rozdelenie moZno interpretovat’
ako predikciu mozného pokra¢ovania momentalne pozoro-
vanej epizddy, alebo ako tendencia (bias), ktord ovplyviiuje
vyber dalSej operécie v prospech tych, ktoré boli v minulosti
odmenené (pozri Castd.4).

Po urceni vitazného neurénu v epizodickom zasob-
niku kandidédtov sa aktivita spétne Siri do niz$ich vrstiev
procesom rekonstrukcie zhora nadol. PoCas rekonstrukcie
sa vahy vitazného neurénu z epizodického zasobnika kan-
didatov skopiruji do statického a nasledne aj dynamického
epizodického zasobnika. Destruktivna iterativna aktualiza-
cia v dynamickom epizodickom zdsobniku sposobi sekven-
ciu aktivdcii neurénov v oblasti kédovania signdlu: pro-
jekcia véh tychto neurénov nadol do oblasti agregovaného
SM signélu vytvori ofakédvania zhora nadol, ktoré moZno
skombinovat’ so vstupnym signilom prichadzajicim zdola
nahor.

Teraz predstavime niektoré technické detaily navrhnu-
tej architektdry. Oblast’ vstupného SM signélu pouziva loka-
listické (one hot) kédovanie, t.j. kaZdd moznd SM operécia
je reprezentovana inym neurénom Oblast’ agregovaného
SM signdlu je izomorfnd s oblastou vstupného SM sig-
ndlu. Oblast’ kédovania signdlu je dvojrozmernd MSOM
[13]] so 400 neurénmi (o = 0,4, B = 0,5, rychlost uéenia
0,1 a gausovské okolie zmenSujtice sa linedrne z 10 na 0,5).
Povodny algoritmus MSOM sme zmodifikovali tak, Ze pri
hlladani vitaza v oblasti kédovania signdlu su zo stitaze vy-
lic¢ené neurdny, ktoré uz boli vitazmi v predchadzajicich
krokoch tejto sekvencie. Aj keby casova sekvencia prehra-
vand v oblasti vstupného SM signdlu obsahovala opakujtice
sa prvky, ich lokalistickd reprezentécia v oblasti kédovania
signdlu bude rézna. To je nutné preto, Ze vitazné neurény
postupne vytvaraju priestorovu stopu v dynamickom epizo-
dickom zdsobniku: aktivity rovnakych vitaznych neurénov
by sa naskladali na seba a informdacia o opakovani by sa
stratila.

Staticky aj dynamicky epizodicky zasobnik sui izo-
morfné s oblastou kédovania signdlu, teda kazdy z nich
ma 400 neurénov (akurdt bez vdhovych spojeni). Casovd
postupnost’ vitazov v oblasti kddovania signdlu sa zazna-
mendva v dynamickom epizodickom zdsobniku ako priesto-
rova stopa izomorfne prislichajicich neurénov s exponen-
cidlne klesajicou aktivitou: n-ty neurén v postupnosti ma
aktivitu !, kde 8 = 0.8 a vietky nepouZité neurény maji
nulovi aktivitu. 400-rozmerny vektor reprezentujici tplny
priestorovy vzor v dynamickom epizodickom zdsobniku sa
posle ako trénovaci vstup do epizodického zdsobnika kan-
didatov az po skonceni celej epizédy. Epizodicky zasobnik
kandidatov je klasickd SOM s 900 neurénmi, konstantnou
rychlostou ucenia 0,9 a Gausovskym okolim zmensujicim

1V experimente opisanom dalej pouzivame 35 SM opericif a teda 35
vstupnych neurénov.



sa linedrne z 10 na 0,5.

4 Experimenty a vysledky

Experimenty sme zamerali na overenie, ¢i ma model Zelani
funkcionalitu, konkrétne ¢i umoziiuje okamzité vybavenie
prave preZitej epizddy, predikciu moZného pokracovania
pozorovanej sekvencie, a riadenie rozhodovania pocas ak-
tivneho vykondvania epizdy. Dalej sme skimali podobu
vytvorenych reprezentacii a kapacitu epizodického zasob-
nika kandidatov.

4.1 Trénovanie

Model sme trénovali na sekvencidch predstavujicich pat
réznych typov senzomotorickych rutin, pomocou ktorych
su epizddy preZivané. Konkrétna sekvencnd Struktura jed-
notlivych typov rutin ma kognitivnu motivaciu a je pod-
robne zdovodnend v [9]. Su to rutiny pre netranzitivne ak-
cie (napr. MUZ KYCHNUTEI), tranzitivne akcie (napr. MUZ PO-
HAR UCHOPIT), lokomo¢né akcie s lokativnym cielom (napr.
MUZ KRACAT DOM DO), jednoduché kauzativne akcie (napr.
MUZ POHAR SPOSOBIT ROZBIT) a kauzativne akcie, ktorych
vysledkom je pohyb (napr. PES KOST SPOSOBIL SKOTULAT
STOL POD). Vsetky SM sekvencie boli vystavané z 35 SM
operacii.

KaZdi simul4ciu sme opakovali 10 krat s rdznymi né-
hodne inicializovanymi hodnotami véh v sieti a r6znymi
trénovacimi mnoZinami stochasticky vygenerovanymi tou
istou sadou prepisovacich pravidiel. Vysledky 10 behov
boli spriemerované. Kazd4 trénovacia mnozina pozostavala
z 500 sekvencii, z ktorych v priemere 13 malo dizku dva,
86 dizku tri, 126 dizku 3tyri a 274 dizku est. Sekvencie
mohli obsahovat viac rovnakych prvkov — 19,1% sekvencii
obsahovalo dva rovnaké signély a 0,9% obsahovalo tri. Tré-
novanie trvalo 200 epoch — v kaZzdej epoche boli trénovacie
sekvencie prezentované sieti v ndhodnom poradi a kontext
MSOM bol po kazdej sekvencii resetovany.

4.2 Okamzité vybavenie z pamiiti

Najprv sme testovali schopnost’ modelu uloZit' a okamZite
prehrat SM sekvencie. T4to schopnost’ spociva v interakcii
medzi oblastou kédovania signdlu a dynamickym epizo-
dickym zasobnikom. Casovd postupnost’ SM opericii vo
vstupnej SM oblasti vytvori priestorovy vzor v dynamic-
kom epizodickom zasobniku, potom sa zresetuje kontext
MSOM v oblasti kédovania signdlu a vitazny (najaktiv-
nejsi) neurén v dynamickom epizodickom zdsobniku ite-
rativne aktivuje zodpovedajtci neurén v oblasti kédovania

2Zépis rutin pozostadva z oznaceni SM operacif resp. ,,vjyznamov*, nie
slov nejakého jazyka.

signdlu a nasledne sa inhibuje. Vahy aktivovaného neurénu
sa skopiruju do oblasti agregovaného SM signdlu a vy-
slednd Casova sekvencia v oblasti agregovaného signalu
sa porovnd s pdvodnou vstupnou. Natrénovanej sieti sme
prezentovali 200 testovacich sekvencii: 100 ndhodne vybra-
nych z trénovacej mnoziny a 100 novych, ktoré sa v tréno-
vacej mnozine nevyskytovali. Model bol schopny korektne
prehrat’ 99,4% (SD=0,49%) sekvencii z trénovacej mnoZiny
a 98,6% (SD=0,92%) novych sekvencii.

4.3 Predikcia pokracovania sekvencii

Dalej sme testovali schopnost’ modelu generovat’ oakéva-
nia/predikcie o sekvencidch pomocou aktivit v epizodickom
zasobniku kandidatov. Predikcia je vlastne vyvolanie naj-
podobnejsej minulej epizédy zapamétanej vo vahach neurd-
nov tejto SOM. Vihy vitazného neurénu sa skopiruju do sta-
tického epizodického zasobnika a pomocou dynamického
epizodického zasobnika sa prehraji ako sekvencia v oblasti
kédovania signélu, odkial generuji ofakdvania zhora nadol
pre SM operécie. Natrénovanej sieti sme prezentovali 500
sekvencii z trénovacej mnoZiny a pocas prehrdvania sme
po kaZzdom prvku skimali ocakdvania generované sietou.
Doplnenie epizédy na zéklade jej fragmentu je nejednozna-
¢nd uloha: ten isty fragment mdZe mat’ viacero pokracovant,
ktoré siet’ videla pocas trénovania. Preto sme vyhodnoco-
vali iba to, nakolko je sekvencia vyvoland z paméti kompa-
tibilnd s aktudlnym fragmentom vstupnej sekvencie. Napri-
klad s fragmentom PES MACKA . .. je kompatibiln4 epizéda
PES MACKA NAHANAT, ale nie epizdda PES MYS NAHANAT.
7. 2936 predikcii (jedna po kazdom fragmente) bolo kom-
patibilnych 97,1% (SD=1,4%). Aby sme overili schopnost’
siete robit’ spitnd rekonstrukciu, vyhodnotili sme aj kom-
patibilitu pre 500 predikcii z dplnych epizéd. Na tychto
sekvenciach sme dosiahli 95,2% (SD=2,7%) korektni re-
konstrukciu.

4.4 Riadenie rozhodovania

TaktieZ sme skimali, ako je moZné pouZit' ndS model pre
riadenie rozhodovania pocas aktivne generovaného sprava-
nia. V tomto pripade sekvencia SM signdlov vo vstupnej
SM oblasti zodpovedd vykondvanej (nie iba pozorovanej)
behaviorélnej sekvencii. Top-down o€akdvania generované
v oblasti agregovaného SM signdlu moZno interpetovat ako
ovplyviiovanie rozhodovania o dalsom kroku. Po&as vyko-
ndvania sekvencie dynamicky epizodicky zdsobnik obsa-
huje CiastoCny, resp. postupne vytvarany priestorovy vzor,
ktory sa porovndva so zapamitanymi sekvenciami v epi-
zodickom z4sobniku kandidatov rovnako ako pri predikcii
pokracovania pozorovanej epizddy. Rozdiel je v tom, Ze
teraz je suitaZenie zapamitanych sekvencii v epizodickom



Tabulka 1: Postupné dopliianie epizédy MACKA SEDIET MUZ ZA z fragmentov, ovplyvnené zapamitanymi odmenami (p = 0, 5).
Epiz6da vyvoland v kroku 1 je zmieSanina, ktora je vysledkom projekcie vah neobsadeného neurénu v epizodickom zasobniku
kandidatov. Ostatné vyvolané epizédy st korektné. Vo vSetkych krokoch okrem posledného mdzeme pozorovat’ dominanciu
spravani obsahujuicich interakcie s kreslom. V poslednom kroku bola aktudlna situdcia silnejSia ako odmenou ovplyvnené
spomienky a bola zrekonStruovand korektne. Epizddy vyvolané v krokoch 3 a 4 nie su kompatibilné s aktudlne vnimanym

fragmentom. Bodka (.) oznacuje signdl konca epizddy.

Vyvolana epizéda

Por. ¢. | Vstupny fragment

1 MACKA ...

2 MACKA SEDIET . . .

3 MACKA SEDIET MUZ . . .

4 MACKA SEDIET MUZ ZA . ..
5 MACKA SEDIET MUZ ZA .

MACKA DRZAT . KRESLO KRESLO

MACKA SEDIET KRESLO BLIZKO .

MACKA SEDIET KRESLO BLIZKO .

MACKA KRESLO SPOSOBIT IST LOPTA ZA .
MACKA SEDIET MUZ ZA .

zasobniku kandidatov ovplyvnené odmenami/tispe$nostou
asociovanou s minulymi epizédami tak, Ze v minulosti G-
spesné epiz6dy maji vysSiu pravdepodobnost’ stat’ sa vita-
zom, ¢o dosiahneme modifikaciou epizodického zdsobnika
kandidétov nasledujicim spdsobom.

Trénovanie. KaZzdému neurénu v mape epizodického za-
sobnika kandidédtov priddime dalSiu (skaldrnu) véhu,
tzv. odmenovii vahu, ktord sliZi na zapaméitanie od-
meny asociovanej s epizédou (pdvodné véhy, ktoré
slizia na zapamdtanie epizédy, budeme nazyvat epizo-
dické vdhy). Zopakujme, Ze epizodicky zasobnik kan-
didatov je trénovany iba kompletnymi priestorovymi
vzormi z dynamického epizodického zdsobnika, teda
po ukonceni epizddy. V pripade, Ze po ukonceni epi-
z6dy dostal agent nejakd odmenu, tato slizi ako uciaci
signdl pre odmenovd vadhu. Najprv sa Standardnym
sposobom ndjde neurén, ktory ma epizodické vahy
najblizSie k vstupnému vektoru. Potom sa Standard-
nym spdsobom aktualizuji jeho epizodické vadhy a
epizodické vahy jeho susedov, a tiez sa aktualizuje
jeho odmenové vdha pomocou odmenového signilu
(ak je k dispozicii) tak, aby odmenova vaha tvorila
kizavy priemer vietkych minulych odmien asociova-
nych s tymto neurénom.

Vyber vitazného kandidata. Aktivity neurénov pre vy-
ber kandidéta sa pocitajui ako

a; = (1 —p)exp(—d;) +pri, (1)

kde a; je aktivita i-teho neurénu, d; je euklidovskd
vzdialenost’ medzi vektorom epizodickych vah i-teho
neurdnu a vstupnym vektorom, r; je odmenova vaha i-
teho neurénu, and p je zmieSavaci koeficient odmeny.
Experimentovali sme s hodnotami p =0,25ap =0,5.
Ak nastavime p = 0, modifikovany model sa zredukuje

na povodny, takZe jeho dva opera¢né reZimy (pozoro-
vanie, riadenie spravania) méZeme chdpat’ ako prepi-
nanie medzi nulovou a nenulovou hodnotou p.

Riadenie spravania sme testovali tak, Ze sme nechali
zbehniit' znovu pdvodné experimenty s tym, Ze sme poskytli
ako trénovaci signdl spolu s epizédami aj odmenu: vetky
sekvencie/epizddy, ktoré obsahovali SM signal KRESLO boli
asociované s odmenou 1 a vSetky ostatné epizédy s odme-
nou 0 (Ziadna odmena). To zodpoveda hypotetickému sce-
ndru, v ktorom su vSetky interakcie s kreslami pre agenta
nejakym sposobom vyhodné. Pocas testovania sme rekon-
Struovali sekvencie z epizodického zdsobnika kandidatov
rovnakym sposobom ako pri predikcii pokracovania epi-
z6d. Potom sme porovnali pocty rekonStruovanych epizéd
obsahujicich SM signal KRESLO v pdvodnych a sicasnych
experimentoch. V pripade p = 0,25 pocet stipol v priemere
0 14,2% (SD=6,3%) a v pripade p = 0,5 dokonca o 61%
(SD=5,0%), ¢o sa da interpretovat’ ako jasna preferencia
spravani obsahujicich interakcie s kreslami (pozri Tab. [I).
Dalej sme vyhodnotili kompatibilitu epizéd vyvolanych zo
zésobnika kandiddtov s dosial’ vygenerovanym fragmen-
tom epizédy. Kompatibilita bola 94,5% (SD=1,2%) pre
p =0,25, alekleslana 63,7% (SD=3,2%) pre p =0, 5. Tieto
vysledky napovedajd, Ze hodnota p by mala vyjadrovat
rozumny kompromis medzi atraktivnostou zapamitanych
epizdd a ich podobnostou aktudlne vnimanej/vykondvanej
epizdde.

4.5 Suvislost’s neuralnymi datami

V tejto Casti popiSeme ako vlastnosti reprezentacii, ktoré
vytvédra nd§ model pri trénovani, koreSponduju s reprezen-
tdciami identifikovanymi v prefrontdlnej kore (PFC) maka-
kov.

Niektoré PFC neur6ény kéduji jednotlivé opericie
v pldnovanej sekvencii beriic do dvahy sekven¢ny kon-



MUZ3

MUZI1

MUZ5

MUZ4 MUZ2 | MUZ6

Obr. 2: Pozicie vitaznych neurénov v mape natrénova-
nej oblasti kédovania signdlu pre vyskyty SM signdlu MUZ
v roznych sekvenénych kontextoch: MUZ1 LOPTA SPOSOBIT
SCHOVAT MUZ2 POD, MUZ1 PES OBJAT, PES MUZ3 SPOSO-
BIT iST MUZ4 POD, MUZ1 SEDIET MUZ5 BLiZKO, PES PES
SPOSOBIT SCHOVAT MUZ6 BLiZKO. Na obrdzku je zobrazen4
iba (Tavd dolnd) Cast’ oblasti kédovania signdlu s 20x20
neurénmi.

text, v ktorom sa vyskytuji [6]. V nasom modeli majd
tito vlastnosti neurény v oblasti kédovania signalu. Obr. [2]
znazoriuje poziciu vitaznych neurénov v mape natrénova-
nej oblasti kédovania signdlu pre vyskyty SM signdlu MUZ
v rdznych sekvencnych kontextoch.

Iné neurény v PFC kéduju jednotlivé operdcie v pla-
novanej sekvencii tak, Ze relativne drovne aktivacie urcuju
poradie vykonania operdcii [1]]. Aktivita niektorych z tychto
neurdnov sa dynamicky meni pocas vykondvania sekvencie
tak, Ze je maximdlna pred vykonanim prislusnej operacie
a inhibovana po nej (v naSom modeli im zodpovedaju ne-
urény v dynamickom epizodickom z4sobniku). Iné neurény
maju aktivitu invariantnd poc¢as vykondvania celej sekven-
cie (v naSom modeli im zodpovedaji neurény v statickom
epizodickom zdsobniku).

Niektoré oblasti PFC si médiom, kde r6zne konkuren-
¢né alternativy sekvencii medzi sebou sutazia ([2]). V na-
Som modeli je takymto médiom epizodicky zdsobnik kan-
didétov.

4.6 Kapacita epizodického zasobnika kandidatov

Schopnost’ spravnej spitnej rekonStrukcie zdvisi na
dostato¢nej kapacite epizodického zasobnika kandidatov
(Tab.2). Pri prili§ malej kapacite sd viaceré epiz6dy (najmi
tie, ktoré su si podobné) reprezentované vo vdhach toho
istého neurénu, a preto pri rekonstrukcii dochadza k zmie-
Saniu spomienok, ktoré sa vyskytuje aj v Tudskej pamiiti.

5 Zaver

V tomto ¢lanku sme navrhli konekcionistickd architektiru
schopnd uchovévat’ a prehravat’ ¢asové sekvencie. Zame-
rali sme sa najmé na zaujimavé technické vlastnosti ako
su transformdcie medzi ¢asovymi a priestorovymi repre-
zentdciami a schopnost’ reprezentovat’ viacero sutaZiacich

Tabulka 2: Zévislost obsadenosti pamdti a rekon§trukénej
schopnosti od velkosti epizodického zdsobnika kandiddtov.
Cisla v zétvorkdch vyjadruji smerodajnii odchylku (SD).
Polozka ,,Zmiesané neurény* oznacuje podiel neurénov
v mape, ktoré reprezentuju viac ako jednu epizddu, poloZka
,.Rekonstrukcia* oznacuje tspesSnost’ spitnej rekonstrukcie
(kompatibilitu predikcie z dplnych epizéd, pozri éast’@).

Velkost SOM | ZmieSané neurény | RekonStrukcia
10x 10 83,0% (2,4%) 15,5% (1,5%)
20 x 20 16,6% (1,4%) 74.2% (2,2%)
30x 30 1,3% (0,5%) 95,2% (2,7%)

alternativ sicasne. Na§ model je implementiciou Badde-
leyho epizodického zasobnika. Prezentovana siet’ je len pr-
vym krokom k dplnému modelu epizodickej reprezentdcie
v pracovnej pamiti, av8ak uZ teraz mozno vidiet’ niekol-
ko jej zaujimavych aplikacii. V [14] sme opisali detailny
model generovania viet, ktory je zalozeny na myslienke
sekvencnej reprezentacie sémantiky viet, t.j. epizéd. Model
prezentovany v tomto ¢ldnku rozpraciva tito myslienku
v omnoho vac$ej drovni detailu a je ho moZné priamo za-
pracovat' do modelu generovania viet. Takisto vidime zauji-
mavu oblast aplikacie prezentovaného modelu v interpreta-
cii viet. Pravdepodobnostné modely interpreticie viet maji
na vstupe sekvencie slov a na vystupe produkuji rozdele-
nie pravdepodobnosti moZnych vyznamov — sémantickych
reprezenticii. Neurdlna implementécia takéhoto modelu by
mohla generovat’ epizodické reprezenticie priamo v epi-
zodickom zasobniku kandidétov, ktory explicitne kéduje
rozdelenie pravdepobnosti moZnych kandidatskych epizdd.
Porozumenie vyznamu vety by potom zahfiialo prehranie
SM sekvencie reprezentovanej vitaznym kandidatom, v su-
lade s modernymi simulaénymi teériami vyznamu.
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