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Abstrakt

V prı́spevku predstavı́me nový výpočtový model uchová-
vania epizód v pracovnej pamäti implementujúci Baddeley-
ho predstavu epizodického zásobnı́ka a konzistentný s my-
šlienkou, že epizódy sa uchovávajú ako pripravené sekven-
cie pozornostných a motorických operáciı́ (Knott). Model
pozostáva z viacerých prepojených samoorganizujúcich sa
máp (SOM). Technickou inováciou modelu je, že umožňuje
transformácie medzi časovou a priestorovou reprezentáciou
sekvenciı́ a obsahuje médium, kde môžu byt’jednotlivé sek-
vencie reprezentované viaceré naraz, takže môžu medzi se-
bou sút’ažit’, resp. je možné reprezentovat’ ich rozdelenie
pravdepodobnosti. To sa využı́va pri predikcii pokračova-
nia epizódy (tendencia zhora nadol pri pozorovanı́ epizódy)
alebo na rozhodovanie o d’alšom kroku pri aktı́vnom vyko-
návanı́ epizódy. Model taktiež reprodukuje niektoré expe-
rimentálne zistenia o reprezentácii pripravených sekvenciı́
v prefrontálnej kôre.

1 Úvod

Klasický model pracovnej pamäti [4] pozostáva z fonolo-
gickej slučky, vizuálno-priestorového náčrtnı́ka a centrálnej
riadiacej zložky. Alan Baddeley [3] neskôr rozšı́ril tento
model o médium na uchovávanie sémantických reprezentá-
ciı́ epizód resp. udalostı́ – tzv. epizodický zásobnı́k. V tomto
článku prezentujeme výpočtový model epizodického zásob-
nı́ka.

V našom prı́stupe predpokladáme, že epizódy sú re-
prezentované v pracovnej pamäti ako pripravené senzomo-
torické rutiny resp. plány, t.j. ako sekvencie pozornostných
a motorických operáciı́. Motiváciı́ pre takúto sekvenčnú or-
ganizáciu je viacero. Podl’a súčasných simulačných teóriı́
porozumenia jazyka (napr. [7]) reprezentácia epizódy by
mala odrážat’ proces, ktorým skúsenost’ epizódy vznikla,
a umožnit’ jeho neskoršie znovuprehratie resp. simuláciu.
Senzomotorické procesy prı́tomné pri prežı́vanı́ epizódy
majú pri vhodne zvolenej časovej škále sekvenčnú štruk-
túru. Podl’a [5] senzomotorické spracovanie prebieha po-
mocou sekvenčne štruktúrovaných deiktických rutı́n, kto-
rých atomickými elementami sú senzorické alebo moto-

rické akcie, tzv. deiktické operácie. Podrobnejšia argumen-
tácia o sekvenčnej štruktúre senzomotorických procesov
participujúcich na prežı́vanı́ konkrétnych epizód je uve-
dená v [9]. Ďalšı́ argument sa týka mechanizmu, pomocou
ktorého sú epizódy ukladané v dlhodobej pamäti. Na tomto
procese sa zúčastňuje hipokampus. Podl’a [11] úloha hipo-
kampu spočı́va v aktı́vnom znovuprehrávanı́ sekvenciı́ re-
prezentáciı́ evokovaných počas pôvodnej senzomotorickej
skúsenosti. Ešte d’alšı́ argument pochádza z produkcie reči:
predpokladá sa, že počas generovania vety je význam, ktorý
má byt’vyjadrený, uložený/aktivovaný v pracovnej pamäti.
V [9] zdôvodňujeme sekvenčnú reprezentáciu vetných vý-
znamov a v [14] uvádzame výpočtový model generovania
viet založený na takejto reprezentácii.

V nasledujúcej časti uvádzame požiadavky, ktoré by
dizajn nášho modelu mal spĺňat’, potom nasleduje popis
architektúry modelu a simulačných experimentov zamera-
ných na okamžité vybavovanie z pamäti, predikciu pokra-
čovania sekvencie a riadenie rozhodovania.

2 Požiadavky na model

V prvom rade, model by mal byt’schopný registrovat’, ukla-
dat’ a neskôr prehrat’ v senzomotorických oblastiach sek-
venciu signálov v čase. Ďalej by sa mal byt’schopný naučit’
často sa vyskytujúce sekvencie a vediet’predikovat’pokra-
čovanie sekvencie. Ten istý model epizodickej pracovnej
pamäti by mal fungovat’pre prežı́vanie epizódy z perspek-
tı́vy jej aktı́vneho vykonávatel’a, ako aj pası́vneho pozorova-
tel’a. V prvom prı́pade agent aktı́vne riadi vykonávanie epi-
zódy, preto potrebuje predikovat’, ktoré akcie sú výhodné,
t.j. ktoré akcie participujú v zapamätaných epizódach asoci-
ovaných s kladnou odmenou. V druhom prı́pade anticipuje,
ako sa bude pozorovaná epizóda d’alej vyvı́jat’. V oboch
prı́padoch si potrebuje vybrat’ z konkurenčných alternatı́v.
Preto potrebujeme dva druhy konkurencie: jednu na úrovni
viacerých alternatı́v jednotlivých akciı́ v každom kroku ča-
sovej sekvencie, druhú na úrovni celých zapamätaných sek-
venciı́/epizód. To však predstavuje technický problém: po-
trebujeme médium, v ktorom by mohlo byt’ reprezentova-
ných viacero časových sekvenciı́ naraz, s rôznou úrovňou



aktivity a tak umožnit’ ich vzájomnú konkurenciu (rôzne
úrovne aktivity môžno interpretovat’ako rozdelenie pravde-
podobnosti možných vı́t’azov). Tento problém sme vyriešili
transformáciou časových sekvenciı́ na lokalistické/bodové
reprezentácie.

Kl’účovým rozhodnutı́m v návrhu modelu bolo po-
užitie samoorganizujúcich sa máp (SOM) [10]. SOM je
(obvykle dvojrozmerná) mapa neurónov s topografickým
usporiadanı́m, ktoré sú plne prepojené s vrstvou vstupných
neurónov. Po prezentáciı́ trénovacieho vzoru na vstupnej
vrstve každý neurón mapy reaguje priamo úmerne vzdiale-
nosti (napr. euklidovskej) medzi vstupným vektorom a vek-
torom svojich vlastných váh. Váhy neurónu s najsilnejšou
odpoved’ou a jeho susedov na mape sa následne adaptı́vne
posunú smerom k vstupnému vektoru. SOM majú niekol’-
ko vel’mi dobrých vlastnostı́, vd’aka čomu sú vhodné na
modelovanie pamät’ových funkciı́ [12]:

1. Sú kombináciou distribuovanej a lokalistickej repre-
zentácie: distribuovaná informácia je uchovávaná vo
váhach spojenı́ medzi vstupnou vrstvou a mapou, lo-
kalistická informácia je reprezentovaná pozı́ciou ne-
urónu v mape.

2. Kvôli vel’kému množstvu parametrov je reprezentá-
cia v SOM robustná voči neúplnému a zašumenému
vstupu. SOM funguje ako (odšumovacı́) autoasociá-
tor: po rozpoznanı́ zašumeného vstupu je možné zre-
konštruovat’jeho zapamätanú podobu z váh vı́t’azného
(najsilnejšie odpovedajúceho) neurónu.

3. Mapa obsahuje aj tzv. neobsadené neuróny, ktoré ne-
reprezentujú žiaden jeden konkrétny vstup, ale skôr
kombináciu viacerých, čo umožňuje modelovat’zmie-
šanie spomienok.

4. V mape môže byt’aktı́vnych viacero neurónov súčasne,
čo umožňuje reprezentovat’viaceré konkurujúce si al-
ternatı́vy a ich rozdelenie pravdepodobnosti (vyjad-
rené aktivitou neurónov reprezentujúcich jednotlivé
alternatı́vy).

5. Mapa má vlastnost’ „magnifikácie“, t.j. najčastejšie
vstupy sú reprezentované väčšı́mi oblast’ami mapy a
preto sú medzi nimi možné jemnejšie rozlı́šenia ako
medzi zriedkavými vstupmi.

6. Mapa zachováva vzt’ahy podobnosti: podobné vstupy
sú reprezentované neurónmi, ktoré sú blı́zko seba.

7. Trénovacı́ proces – samoorganizácia je biologicky
plauzibilná a nepotrebuje učitel’a.
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Obr. 1: Architektúra modelu

3 Architektúra modelu

Náš model pozostáva z viacerých navzájom prepojených
samoorganizujúcich sa máp. Najprv popı́šeme ich funkciu,
potom technické detaily.

Architektúra modelu je na obr. 1. Siet’ dostáva na
vstupe sekvenciu senzomotorických (SM) signálov po-
stupne tak, že v každom okamihu je vo vstupnej SM oblasti
aktı́vny signál zodpovedajúci jednej senzorickej alebo mo-
torickej operácii (input SM signal). Vstupné SM signály re-
prezentujú alebo agentove vlastné akcie (pozornostné alebo
motorické), alebo vonkajšie podnety (objekty, alebo pozo-
rované akcie). Vstupné SM signály prechádzajú cez ob-
last’agregovaného SM signálu (aggregate SM signal), kde
sa kombinujú s očakávaniami/predikciami šı́renými zhora
z vyššı́ch oblastı́, do oblasti kódovania signálu (signal-
encoding SOM). Táto oblast’ je implementovaná architek-
túrou typu MSOM [13], čo je variant SOM s rekurentnými
spojeniami, ktoré reprezentujú časový kontext vstupu: ta-
káto siet’má ako d’alšı́ vstup tzv. kontextový vektor, ktorý
je kombináciou váh a kontextového vektora vı́t’azného ne-
urónu z minulého časového kroku. Oblast’ kódovania sig-
nálu je médiom, kde nastáva konkurencia medzi kandidátmi
na reprezentáciu fragmentov sekvencie: táto siet’ sa tréno-
vanı́m samoorganizuje tak, že jej jednotlivé neuróny kó-
dujú vstupné signály v rôznych sekvenčných kontextoch,



podobne, ako sa to deje v prefrontálnej kôre [6].

Vı́t’azný neurón sa v každom kroku skopı́ruje do ob-
lasti izomorfnej s oblast’ou kódovania signálu – tzv. dyna-
mického epizodického zásobnı́ka (dynamic episodic buf-
fer), kde sa temporálna sekvencia transformuje na dis-
tribuovaný priestorový vzor: v každom kroku sekvencie
vı́t’az z oblasti kódovania signálu zanechá stopu v dyna-
mickom epizodickom zásobnı́ku tým, že aktivuje prı́slušný
izomorfný neurón. Prvý signál v sekvencii má najvyššiu
aktivitu, ostatné sú postupne zapamätané s klesajúcou akti-
váciou, takže na konci sekvencie dokážeme podl’a vel’kosti
aktivı́t zrekonštruovat’ poradie, v akom boli neuróny akti-
vované. Ako ukázal Averbeck v štúdii makakov [1], po-
dobne sa to deje aj v prefrontálnej kôre. Vstupnú sekvenciu
zakódovanú v dynamickom epizodickom zásobnı́ku mo-
žno prehrat’, teda spätne transformovat’na časovú sekven-
ciu mechanizmom podobným na kompetitı́vne zarad’ovanie
(competitive queuing, napr. [8]): najaktı́vnejšı́ neurón v dy-
namickom epizodickom zásobnı́ku vyšle signál do oblasti
kódovania signálu (cez spojenie označené na obr. 1 ako
WTA), potom svoju aktivitu inhibuje a celý proces sa itera-
tı́vne opakuje, pokial’ v dynamickom epizodickom zásob-
nı́ku existujú nadprahovo aktı́vne neuróny. Signál z dyna-
mického epizodického zásobnı́ka aktivuje prı́slušný neurón
v oblasti kódovania signálu, ktorý môže premietnut’ svoj
váhový vektor do oblasti agregovaného SM signálu.

Aby bolo možné takúto sekvenciu vykonat’ opako-
vane, uchováva sa v tzv. statickom epizodickom zásobnı́ku
(static episodic buffer), ktorý má rovnakú štruktúru ako
dynamický, avšak neaktualizuje sa deštruktı́vne počas pre-
hrávania sekvencie. Priestorový vzor uchovávaný v static-
kom epizodickom zásobnı́ku sa skopı́ruje do dynamického,
odkial’sa potom vyššie opı́saným mechanizmom prehráva.

Teraz zameriame pozornost’ na médium, v ktorom
môžu byt’ súčasne aktı́vne reprezentácie viacerých celých
sekvenciı́. Statický ani dynamický epizodický zásobnı́k
nemajú túto vlastnost’, pretože distribuované priestorové
vzory by mohli pri súčasnej aktivácii navzájom interfero-
vat’. V tzv. epizodickom zásobnı́ku kandidátov (candidate
episodes buffer) je to možné, pretože priestorové vzory z dy-
namického zásobnı́ka sa tu transformujú na lokalistické re-
prezentácie. Epizodický zásobnı́k kandidátov je implemen-
tovaný ako klasická SOM, ktorej neuróny sú plne prepojené
na vstupy prichádzajúce z dynamického epizodického zá-
sobnı́ka. Počas trénovania sa táto SOM naučı́ reprezentovat’
epizódy s podobným priestorovým vzorom blı́zko seba. Tu
využı́vame robustnost’SOM voči neúplnému vstupu: v kaž-
dom okamihu počas prezentácie sekvencie (kým sa prvok
po prvku postupne vytvára distribuovaná priestorová repre-
zentácia v dynamickom epizodickom zásobnı́ku) vyjadruje
profil aktivı́t v epizodickom zásobnı́ku kandidátov rozde-
lenie pravdepodobnosti úplných epizód zapamätaných vo

váhach jeho neurónov. Toto rozdelenie možno interpretovat’
ako predikciu možného pokračovania momentálne pozoro-
vanej epizódy, alebo ako tendencia (bias), ktorá ovplyvňuje
výber d’alšej operácie v prospech tých, ktoré boli v minulosti
odmenené (pozri čast’4.4).

Po určenı́ vı́t’azného neurónu v epizodickom zásob-
nı́ku kandidátov sa aktivita spätne šı́ri do nižšı́ch vrstiev
procesom rekonštrukcie zhora nadol. Počas rekonštrukcie
sa váhy vı́t’azného neurónu z epizodického zásobnı́ka kan-
didátov skopı́rujú do statického a následne aj dynamického
epizodického zásobnı́ka. Deštruktı́vna iteratı́vna aktualizá-
cia v dynamickom epizodickom zásobnı́ku spôsobı́ sekven-
ciu aktiváciı́ neurónov v oblasti kódovania signálu: pro-
jekcia váh týchto neurónov nadol do oblasti agregovaného
SM signálu vytvorı́ očakávania zhora nadol, ktoré možno
skombinovat’so vstupným signálom prichádzajúcim zdola
nahor.

Teraz predstavı́me niektoré technické detaily navrhnu-
tej architektúry. Oblast’vstupného SM signálu použı́va loka-
listické (one hot) kódovanie, t.j. každá možná SM operácia
je reprezentovaná iným neurónom.1 Oblast’ agregovaného
SM signálu je izomorfná s oblast’ou vstupného SM sig-
nálu. Oblast’ kódovania signálu je dvojrozmerná MSOM
[13] so 400 neurónmi (α = 0,4, β = 0,5, rýchlost’ učenia
0,1 a gausovské okolie zmenšujúce sa lineárne z 10 na 0,5).
Pôvodný algoritmus MSOM sme zmodifikovali tak, že pri
hl’adanı́ vı́t’aza v oblasti kódovania signálu sú zo sút’aže vý-
lúčené neuróny, ktoré už boli vı́t’azmi v predchádzajúcich
krokoch tejto sekvencie. Aj keby časová sekvencia prehrá-
vaná v oblasti vstupného SM signálu obsahovala opakujúce
sa prvky, ich lokalistická reprezentácia v oblasti kódovania
signálu bude rôzna. To je nutné preto, že vı́t’azné neuróny
postupne vytvárajú priestorovú stopu v dynamickom epizo-
dickom zásobnı́ku: aktivity rovnakých vı́t’azných neurónov
by sa naskladali na seba a informácia o opakovanı́ by sa
stratila.

Statický aj dynamický epizodický zásobnı́k sú izo-
morfné s oblast’ou kódovania signálu, teda každý z nich
má 400 neurónov (akurát bez váhových spojenı́). Časová
postupnost’ vı́t’azov v oblasti kódovania signálu sa zazna-
menáva v dynamickom epizodickom zásobnı́ku ako priesto-
rová stopa izomorfne prislúchajúcich neurónov s exponen-
ciálne klesajúcou aktivitou: n-tý neurón v postupnosti má
aktivitu δn−1, kde δ = 0.8 a všetky nepoužité neuróny majú
nulovú aktivitu. 400-rozmerný vektor reprezentujúci úplný
priestorový vzor v dynamickom epizodickom zásobnı́ku sa
pošle ako trénovacı́ vstup do epizodického zásobnı́ka kan-
didátov až po skončenı́ celej epizódy. Epizodický zásobnı́k
kandidátov je klasická SOM s 900 neurónmi, konštantnou
rýchlost’ou učenia 0,9 a Gausovským okolı́m zmenšujúcim

1V experimente opı́sanom d’alej použı́vame 35 SM operáciı́ a teda 35
vstupných neurónov.



sa lineárne z 10 na 0,5.

4 Experimenty a výsledky

Experimenty sme zamerali na overenie, či má model želanú
funkcionalitu, konkrétne či umožňuje okamžité vybavenie
práve prežitej epizódy, predikciu možného pokračovania
pozorovanej sekvencie, a riadenie rozhodovania počas ak-
tı́vneho vykonávania epizódy. Ďalej sme skúmali podobu
vytvorených reprezentáciı́ a kapacitu epizodického zásob-
nı́ka kandidátov.

4.1 Trénovanie

Model sme trénovali na sekvenciách predstavujúcich pät’
rôznych typov senzomotorických rutı́n, pomocou ktorých
sú epizódy prežı́vané. Konkrétna sekvenčná štruktúra jed-
notlivých typov rutı́n má kognitı́vnu motiváciu a je pod-
robne zdôvodnená v [9]. Sú to rutiny pre netranzitı́vne ak-
cie (napr. MUŽ KÝCHNUŤ2), tranzitı́vne akcie (napr. MUŽ PO-
HÁR UCHOPIŤ), lokomočné akcie s lokatı́vnym ciel’om (napr.
MUŽ KRÁČAŤ DOM DO), jednoduché kauzatı́vne akcie (napr.
MUŽ POHÁR SPÔSOBIŤ ROZBIŤ) a kauzatı́vne akcie, ktorých
výsledkom je pohyb (napr. PES KOSŤ SPÔSOBIL SKOTÚLAŤ
STÔL POD). Všetky SM sekvencie boli vystavané z 35 SM
operáciı́.

Každú simuláciu sme opakovali 10 krát s rôznymi ná-
hodne inicializovanými hodnotami váh v sieti a rôznymi
trénovacı́mi množinami stochasticky vygenerovanými tou
istou sadou prepisovacı́ch pravidiel. Výsledky 10 behov
boli spriemerované. Každá trénovacia množina pozostávala
z 500 sekvenciı́, z ktorých v priemere 13 malo dĺžku dva,
86 dĺžku tri, 126 dĺžku štyri a 274 dĺžku šest’. Sekvencie
mohli obsahovat’viac rovnakých prvkov – 19,1% sekvenciı́
obsahovalo dva rovnaké signály a 0,9% obsahovalo tri. Tré-
novanie trvalo 200 epoch – v každej epoche boli trénovacie
sekvencie prezentované sieti v náhodnom poradı́ a kontext
MSOM bol po každej sekvencii resetovaný.

4.2 Okamžité vybavenie z pamäti

Najprv sme testovali schopnost’ modelu uložit’ a okamžite
prehrat’SM sekvencie. Táto schopnost’spočı́va v interakcii
medzi oblast’ou kódovania signálu a dynamickým epizo-
dickým zásobnı́kom. Časová postupnost’ SM operáciı́ vo
vstupnej SM oblasti vytvorı́ priestorový vzor v dynamic-
kom epizodickom zásobnı́ku, potom sa zresetuje kontext
MSOM v oblasti kódovania signálu a vı́t’azný (najaktı́v-
nejšı́) neurón v dynamickom epizodickom zásobnı́ku ite-
ratı́vne aktivuje zodpovedajúci neurón v oblasti kódovania

2Zápis rutı́n pozostáva z označenı́ SM operáciı́ resp. „významov“, nie
slov nejakého jazyka.

signálu a následne sa inhibuje. Váhy aktivovaného neurónu
sa skopı́rujú do oblasti agregovaného SM signálu a vý-
sledná časová sekvencia v oblasti agregovaného signálu
sa porovná s pôvodnou vstupnou. Natrénovanej sieti sme
prezentovali 200 testovacı́ch sekvenciı́: 100 náhodne vybra-
ných z trénovacej množiny a 100 nových, ktoré sa v tréno-
vacej množine nevyskytovali. Model bol schopný korektne
prehrat’99,4% (SD=0,49%) sekvenciı́ z trénovacej množiny
a 98,6% (SD=0,92%) nových sekvenciı́.

4.3 Predikcia pokračovania sekvenciı́

Ďalej sme testovali schopnost’modelu generovat’očakáva-
nia/predikcie o sekvenciách pomocou aktivı́t v epizodickom
zásobnı́ku kandidátov. Predikcia je vlastne vyvolanie naj-
podobnejšej minulej epizódy zapamätanej vo váhach neuró-
nov tejto SOM. Váhy vı́t’azného neurónu sa skopı́rujú do sta-
tického epizodického zásobnı́ka a pomocou dynamického
epizodického zásobnı́ka sa prehrajú ako sekvencia v oblasti
kódovania signálu, odkial’generujú očakávania zhora nadol
pre SM operácie. Natrénovanej sieti sme prezentovali 500
sekvenciı́ z trénovacej množiny a počas prehrávania sme
po každom prvku skúmali očakávania generované siet’ou.
Doplnenie epizódy na základe jej fragmentu je nejednozna-
čná úloha: ten istý fragment môže mat’viacero pokračovanı́,
ktoré siet’ videla počas trénovania. Preto sme vyhodnoco-
vali iba to, nakol’ko je sekvencia vyvolaná z pamäti kompa-
tibilná s aktuálnym fragmentom vstupnej sekvencie. Naprı́-
klad s fragmentom PES MAČKA . . . je kompatibilná epizóda
PES MAČKA NAHÁŇAŤ, ale nie epizóda PES MYŠ NAHÁŇAŤ.
Z 2936 predikciı́ (jedna po každom fragmente) bolo kom-
patibilných 97,1% (SD=1,4%). Aby sme overili schopnost’
siete robit’ spätnú rekonštrukciu, vyhodnotili sme aj kom-
patibilitu pre 500 predikciı́ z úplných epizód. Na týchto
sekvenciách sme dosiahli 95,2% (SD=2,7%) korektnú re-
konštrukciu.

4.4 Riadenie rozhodovania

Taktiež sme skúmali, ako je možné použit’ náš model pre
riadenie rozhodovania počas aktı́vne generovaného správa-
nia. V tomto prı́pade sekvencia SM signálov vo vstupnej
SM oblasti zodpovedá vykonávanej (nie iba pozorovanej)
behaviorálnej sekvencii. Top-down očakávania generované
v oblasti agregovaného SM signálu možno interpetovat’ako
ovplyvňovanie rozhodovania o d’alšom kroku. Počas vyko-
návania sekvencie dynamický epizodický zásobnı́k obsa-
huje čiastočný, resp. postupne vytváraný priestorový vzor,
ktorý sa porovnáva so zapamätanými sekvenciami v epi-
zodickom zásobnı́ku kandidátov rovnako ako pri predikcii
pokračovania pozorovanej epizódy. Rozdiel je v tom, že
teraz je sút’aženie zapamätaných sekvenciı́ v epizodickom



Tabul’ka 1: Postupné dopĺňanie epizódy MAČKA SEDIEŤ MUŽ ZA z fragmentov, ovplyvnené zapamätanými odmenami (ρ = 0,5).
Epizóda vyvolaná v kroku 1 je zmiešanina, ktorá je výsledkom projekcie váh neobsadeného neurónu v epizodickom zásobnı́ku
kandidátov. Ostatné vyvolané epizódy sú korektné. Vo všetkých krokoch okrem posledného môžeme pozorovat’ dominanciu
správanı́ obsahujúcich interakcie s kreslom. V poslednom kroku bola aktuálna situácia silnejšia ako odmenou ovplyvnené
spomienky a bola zrekonštruovaná korektne. Epizódy vyvolané v krokoch 3 a 4 nie sú kompatibilné s aktuálne vnı́maným
fragmentom. Bodka (.) označuje signál konca epizódy.

Por. č. Vstupný fragment Vyvolaná epizóda
1 MAČKA . . . MAČKA DRŽAŤ . KRESLO KRESLO

2 MAČKA SEDIEŤ . . . MAČKA SEDIEŤ KRESLO BLÍZKO .
3 MAČKA SEDIEŤ MUŽ . . . MAČKA SEDIEŤ KRESLO BLÍZKO .
4 MAČKA SEDIEŤ MUŽ ZA . . . MAČKA KRESLO SPÔSOBIŤ ÍSŤ LOPTA ZA .
5 MAČKA SEDIEŤ MUŽ ZA . MAČKA SEDIEŤ MUŽ ZA .

zásobnı́ku kandidátov ovplyvnené odmenami/úspešnost’ou
asociovanou s minulými epizódami tak, že v minulosti ú-
spešné epizódy majú vyššiu pravdepodobnost’stat’sa vı́t’a-
zom, čo dosiahneme modifikáciou epizodického zásobnı́ka
kandidátov nasledujúcim spôsobom.

Trénovanie. Každému neurónu v mape epizodického zá-
sobnı́ka kandidátov pridáme d’alšiu (skalárnu) váhu,
tzv. odmenovú váhu, ktorá slúži na zapamätanie od-
meny asociovanej s epizódou (pôvodné váhy, ktoré
slúžia na zapamätanie epizódy, budeme nazývat’epizo-
dické váhy). Zopakujme, že epizodický zásobnı́k kan-
didátov je trénovaný iba kompletnými priestorovými
vzormi z dynamického epizodického zásobnı́ka, teda
po ukončenı́ epizódy. V prı́pade, že po ukončenı́ epi-
zódy dostal agent nejakú odmenu, táto slúži ako učiaci
signál pre odmenovú váhu. Najprv sa štandardným
spôsobom nájde neurón, ktorý má epizodické váhy
najbližšie k vstupnému vektoru. Potom sa štandard-
ným spôsobom aktualizujú jeho epizodické váhy a
epizodické váhy jeho susedov, a tiež sa aktualizuje
jeho odmenová váha pomocou odmenového signálu
(ak je k dispozı́cii) tak, aby odmenová váha tvorila
kĺzavý priemer všetkých minulých odmien asociova-
ných s týmto neurónom.

Výber vı́t’azného kandidáta. Aktivity neurónov pre vý-
ber kandidáta sa počı́tajú ako

ai = (1−ρ)exp(−di)+ρri , (1)

kde ai je aktivita i-teho neurónu, di je euklidovská
vzdialenost’medzi vektorom epizodických váh i-teho
neurónu a vstupným vektorom, ri je odmenová váha i-
teho neurónu, and ρ je zmiešavacı́ koeficient odmeny.
Experimentovali sme s hodnotami ρ = 0,25 a ρ = 0,5.
Ak nastavı́me ρ= 0, modifikovaný model sa zredukuje

na pôvodný, takže jeho dva operačné režimy (pozoro-
vanie, riadenie správania) môžeme chápat’ako prepı́-
nanie medzi nulovou a nenulovou hodnotou ρ.

Riadenie správania sme testovali tak, že sme nechali
zbehnút’znovu pôvodné experimenty s tým, že sme poskytli
ako trénovacı́ signál spolu s epizódami aj odmenu: všetky
sekvencie/epizódy, ktoré obsahovali SM signál KRESLO boli
asociované s odmenou 1 a všetky ostatné epizódy s odme-
nou 0 (žiadna odmena). To zodpovedá hypotetickému sce-
náru, v ktorom sú všetky interakcie s kreslami pre agenta
nejakým spôsobom výhodné. Počas testovania sme rekon-
štruovali sekvencie z epizodického zásobnı́ka kandidátov
rovnakým spôsobom ako pri predikcii pokračovania epi-
zód. Potom sme porovnali počty rekonštruovaných epizód
obsahujúcich SM signál KRESLO v pôvodných a súčasných
experimentoch. V prı́pade ρ = 0,25 počet stúpol v priemere
o 14,2% (SD=6,3%) a v prı́pade ρ = 0,5 dokonca o 61%
(SD=5,0%), čo sa dá interpretovat’ ako jasná preferencia
správanı́ obsahujúcich interakcie s kreslami (pozri Tab. 1).
Ďalej sme vyhodnotili kompatibilitu epizód vyvolaných zo
zásobnı́ka kandidátov s dosial’ vygenerovaným fragmen-
tom epizódy. Kompatibilita bola 94,5% (SD=1,2%) pre
ρ= 0,25, ale klesla na 63,7% (SD=3,2%) pre ρ= 0,5. Tieto
výsledky napovedajú, že hodnota ρ by mala vyjadrovat’
rozumný kompromis medzi atraktı́vnost’ou zapamätaných
epizód a ich podobnost’ou aktuálne vnı́manej/vykonávanej
epizóde.

4.5 Súvislost’s neurálnymi dátami

V tejto časti popı́šeme ako vlastnosti reprezentáciı́, ktoré
vytvára náš model pri trénovanı́, korešpondujú s reprezen-
táciami identifikovanými v prefrontálnej kôre (PFC) maka-
kov.

Niektoré PFC neuróny kódujú jednotlivé operácie
v plánovanej sekvencii berúc do úvahy sekvenčný kon-
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Obr. 2: Pozı́cie vı́t’azných neurónov v mape natrénova-
nej oblasti kódovania signálu pre výskyty SM signálu MUŽ
v rôznych sekvenčných kontextoch: MUŽ1 LOPTA SPÔSOBIŤ
SCHOVAŤ MUŽ2 POD, MUŽ1 PES OBJAŤ, PES MUŽ3 SPÔSO-
BIŤ ÍSŤ MUŽ4 POD, MUŽ1 SEDIEŤ MUŽ5 BLÍZKO, PES PES
SPÔSOBIŤ SCHOVAŤ MUŽ6 BLÍZKO. Na obrázku je zobrazená
iba (l’avá dolná) čast’ oblasti kódovania signálu s 20x20
neurónmi.

text, v ktorom sa vyskytujú [6]. V našom modeli majú
túto vlastnosti neuróny v oblasti kódovania signálu. Obr. 2
znázorňuje pozı́ciu vı́t’azných neurónov v mape natrénova-
nej oblasti kódovania signálu pre výskyty SM signálu MUŽ
v rôznych sekvenčných kontextoch.

Iné neuróny v PFC kódujú jednotlivé operácie v plá-
novanej sekvencii tak, že relatı́vne úrovne aktivácie určujú
poradie vykonania operáciı́ [1]. Aktivita niektorých z týchto
neurónov sa dynamicky menı́ počas vykonávania sekvencie
tak, že je maximálna pred vykonanı́m prı́slušnej operácie
a inhibovaná po nej (v našom modeli im zodpovedajú ne-
uróny v dynamickom epizodickom zásobnı́ku). Iné neuróny
majú aktivitu invariantnú počas vykonávania celej sekven-
cie (v našom modeli im zodpovedajú neuróny v statickom
epizodickom zásobnı́ku).

Niektoré oblasti PFC sú médiom, kde rôzne konkuren-
čné alternatı́vy sekvenciı́ medzi sebou sút’ažia ([2]). V na-
šom modeli je takýmto médiom epizodický zásobnı́k kan-
didátov.

4.6 Kapacita epizodického zásobnı́ka kandidátov

Schopnost’ správnej spätnej rekonštrukcie závisı́ na
dostatočnej kapacite epizodického zásobnı́ka kandidátov
(Tab. 2). Pri prı́liš malej kapacite sú viaceré epizódy (najmä
tie, ktoré sú si podobné) reprezentované vo váhach toho
istého neurónu, a preto pri rekonštrukcii dochádza k zmie-
šaniu spomienok, ktoré sa vyskytuje aj v l’udskej pamäti.

5 Záver

V tomto článku sme navrhli konekcionistickú architektúru
schopnú uchovávat’ a prehrávat’ časové sekvencie. Zame-
rali sme sa najmä na zaujı́mavé technické vlastnosti ako
sú transformácie medzi časovými a priestorovými repre-
zentáciami a schopnost’ reprezentovat’ viacero sút’ažiacich

Tabul’ka 2: Závislost’obsadenosti pamäti a rekonštrukčnej
schopnosti od vel’kosti epizodického zásobnı́ka kandidátov.
Čı́sla v zátvorkách vyjadrujú smerodajnú odchýlku (SD).
Položka „Zmiešané neuróny“ označuje podiel neurónov
v mape, ktoré reprezentujú viac ako jednu epizódu, položka
„Rekonštrukcia“ označuje úspešnost’spätnej rekonštrukcie
(kompatibilitu predikcie z úplných epizód, pozri čast’4.3).

Vel’kost’SOM Zmiešané neuróny Rekonštrukcia
10 x 10 83,0% (2,4%) 15,5% (1,5%)
20 x 20 16,6% (1,4%) 74,2% (2,2%)
30 x 30 1,3% (0,5%) 95,2% (2,7%)

alternatı́v súčasne. Náš model je implementáciou Badde-
leyho epizodického zásobnı́ka. Prezentovaná siet’je len pr-
vým krokom k úplnému modelu epizodickej reprezentácie
v pracovnej pamäti, avšak už teraz možno vidiet’ niekol’-
ko jej zaujı́mavých aplikáciı́. V [14] sme opı́sali detailný
model generovania viet, ktorý je založený na myšlienke
sekvenčnej reprezentácie sémantiky viet, t.j. epizód. Model
prezentovaný v tomto článku rozpracúva túto myšlienku
v omnoho väčšej úrovni detailu a je ho možné priamo za-
pracovat’do modelu generovania viet. Takisto vidı́me zaujı́-
mavú oblast’aplikácie prezentovaného modelu v interpretá-
cii viet. Pravdepodobnostné modely interpretácie viet majú
na vstupe sekvencie slov a na výstupe produkujú rozdele-
nie pravdepodobnosti možných významov – sémantických
reprezentáciı́. Neurálna implementácia takéhoto modelu by
mohla generovat’ epizodické reprezentácie priamo v epi-
zodickom zásobnı́ku kandidátov, ktorý explicitne kóduje
rozdelenie pravdepobnosti možných kandidátskych epizód.
Porozumenie významu vety by potom zahŕňalo prehranie
SM sekvencie reprezentovanej vı́t’azným kandidátom, v sú-
lade s modernými simulačnými teóriami významu.
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