


Znalosti

TES X ST

Ao = T3
~ Znalost

= lidsky odhad uloZeny v mysli ziskany pomoci zkuSenosti a interakci s okolim
= fyzicky,mentalni Ci elektronicky zaznam o vztazich, o kterych vérime, Ze existuji

mezi skuteCnymi Ci imaginarnimi entitami, silami, jevy...
=organizované informace vyuzZitelné na feSeni problémi (Wolf, 1990)

Znalosti: - ziskani pozorovanim Ci odvozovanim
® Explicitni — deklarativni repr.(co)

® Implicitni (primarné skryté, sdélitelné) — proceduralni reprezentace (jak)

® Tacitni (nevédomé, nesdélitelné)

1 Data (+ relevance + 1icéel =)

2 Informace  (+ aplikace =) Data Informace

3. Fnalosti i+ intuice + zkuSenost =)

4. Moudrost

e

[Tobin, 1996]
zpracovani, transformace,
filtrace, abstrakce,
uspofadani rozsifeni




Znalosti

= lidsky odhad uloZeny v mysli ziskany pomoci zkugenosti a interakci s okolim

= fyzicky,mentalni Ci elektronicky zaznam o vztazich, o kterych vérime, Ze existuji
mezi skuteCnymi Ci imaginarnimi entitami, silami, jevy...

=organizované informace vyuzZitelné na feSeni problémi (Wolf, 1990)

Znalosti: - ziskani pozorovanim Ci odvozovanim
® Explicitni — deklarativni repr.(co)

® Implicitni (primarné skryté, sdélitelné) — proceduralni reprezentace (jak)

® Tacitni (nevédomé, nesdélitelné)

Znalost: umeéni varit (skutecna, koordinovana akce) X Informace: kucharska kniha (popis) ,
informace je/neni, znalost stupnovana

(p€kné pojednani o rozdilu mezi informacemi a znalostmi: )

- reprezentace: jazyky — syntax (pravidla vyjadreni vyrazii) a sémantiku (vyznamy)



http://blog.aktualne.cz/blogy/milan-zeleny.php?itemid=3539

* Nahrazka reality (odhad dfisledki akci)

* Soubor ontologickych zavazki (v jakych pojmech uvaZovat o svétg)
(diagnostika: MY CIN — pravidla, INTERNIST ramce)

* Prostredi pro lidské vyjadrovani (jazyk)
* Organizace znalosti - kognitivni uspornost (hierarchie) —
exemplare/prototypy

— Vvyuziti v expertnich systémech
(znalosti ziskany od experta)
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Reprezentace znalosti

* Kauzalni — zdtivodnitelné vztahy, pfi¢ina — disledek
* Inferencni sité (hypotézy a jejich diisledky)

* Pravdépodobnostni logika ,
if A and B then M

if A or C then N
if B and not C then O
if C and D then P
if M or 0 then X
if M and N then Y
if N or D and P then Z

* Fuzzy logika

Obrazek 4: Priklad inferenéni sité

U fuzzy logiky v inferencnich sitich je
potreba urcit vérohodnost konjunkce hypotéz

170 190 cm
Obrazek 5: Pravdépodobnost, Ze ¢lovek je vysoky VAt t2, 3. oo b)) = min(V(81). V(t2). V(t3), ., V(tn)

p podminka pravidla,
Pp|d).P(d

P{p} d disledek pravidla, .




Reprezentace znalosti

Py

Kauzalni — zdivodnitelné vztahy, pri¢ina — dtsledek, pravdépodobnostni/fuzzy logika,
inferencni sité

* Kontextové — vztahy ~ podminkam — uplatnéni souvislosti objektti (info dle kontextu)
Prostorové — prostorové vztahy objektli — poloha, smér, orientace, rychlost...

* informace potrebné pro fizeni letového provozu ve vzdusSném prostoru: podle typu
letadla, jeho kurzu a rychlosti — letovou hladinu




Kauzalni — zdivodnitelné vztahy, pri¢ina — dtsledek, pravdépodobnostni/fuzzy logika,
inferencni sité

Kontextové — vztahy ~ podminkam — uplatnéni souvislosti objekti (info dle kontextu)
Prostorové — prostorové vztahy objektli — poloha, smér, orientace, rychlost...
Taxonomické — souvislosti objektii, které generalizované

Casové — znalosti zaloZené na zménach v ur¢itych casech — podminéni €asové vazanych
zmeén Ci vyskytt jinych objektt

* Jizdni rady




Reprezentace znalosti

-

Kauzalni — zdivodnitelné vztahy, pri¢ina — dtsledek, pravdépodobnostni/fuzzy logika,
inferencni sité

Kontextové — vztahy ~ podminkam — uplatnéni souvislosti objekti (info dle kontextu)
Prostorové — prostorové vztahy objektli — poloha, smér, orientace, rychlost...
Taxonomické — souvislosti objektii, které generalizované

Casové — znalosti zaloZené na zménach v ur¢itych casech — podminéni €asové vazanych
zmeén Ci vyskytt jinych objektt

Modelové — znamé/predpokladané souvislosti vice provazanych objektli — ty se ovliviiuji

* kfizovatky




Reprezentace znalosti v pameti

® Experimenty s kognitivné slepymi jedinci
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- Dorsal anterior temporal lobe — object-color knowledge pro obé skupiny
- Visual cortex — object-color knowledge jen pro lidi se zrakem
- there are (at least) two forms of object knowledge representations in the human
brain: sensory-derived and language- and cognition-derived knowledge
__ Wang, Xiaoying, et al. "Two forms of knowledge representations in the human P.r?‘_ir_‘_f'_'__IYe_"_’f‘_’_'?_l_Q?_‘?__52_0__2__(_)?:_3_3_3'?“

shage taste fouch  semantic




Reprezentace znalosti v pameti

C Testovani pacientti se semantickou demenci

C Perceive in one modality and interpret in another one

3 Distributed-only view Gating architecture ¢ Colour and object recognition d Delayed-copy drawing

Task one stimulus: Which is coloured correctly?  Task one performance Model Delayed copy

|[l Target-typical ETarget—unusual|
e
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Patterson, Karalyn, Peter J. Nestor, and Timothy T. Rogers. "Where do you know what you know? The representation of
semantic knowledge in the human brain." Nature reviews neuroscience 8.12 (2007): 976-987. ‘
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Patterson, Karalyn, Peter J. Nestor, and Timothy T. Rogers. "Where do you know what you know? The representation of

h ST semantic knowledge in the human brain." Nature reviews neuroscience 8.12 (2007): 976-987. ‘



Reprezentace znalosti v pameti

® Logika
¢ Pravidla

¢ Koncepty a kategorie

* Prototypes, Exemplars 4
* Sem.site /.

¢ Konekcionisticke sité

e Ramce

Schémata

* Scénare

® Pravd.rozhodovani




Reprezentace znalosti v pameti

Logic Networks, Probabilistic Programming) -
® Pravidla ~ Expert systems, Decision trees, association rule mining
¢ Koncepty a kategorie

* prototypes ~ Nearest Neighbors, Centroid-based clustering
* Exemplars ~ KNN (- case-base reasoning)

* Semanticke sité ~ scene graphs, graph-based repr., knowledge
graphs, dynamic graph models

® Konekcionisticke site ~ Neural nets, DNIN, SOMs, Spiking NNets
¢ Embodied cognition~ RL

® Probabilistic reasoning~Markov dec.process, GMM, VAE,
Bayesian models (e.g., Latent Dirichlet Allocation)

D~ cthvv~ generative moder®™= ™ e




epresentation learning,
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Select and
merge

Clean and
transform

Feature engineering in a machine learning pipeline.

Learned representations from different depths in a CNM.

Large public dataset

Small dataset
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Comparison between the self-attention heads in the last layer for DINO and a supervised ViT,

output

l Transferred learning weights

A visualization of transfer learning; successtully fine-tuning only a tiny section of the model on a significantly

smaller dataset.
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Reprezentace znalosti v kognitivnich
robotlckych systemech

Co je potreba reprezentovat:
* Objekty a jejich vlastnosti
*Vztahy mezi objekty

e _
,-‘"' \--—gr

sphere_holes: 0.99

wheel: 0.97, c b__holss : 0.98
1 e ot g raw_round DB u =

cube_holes: I 00

hammer: 0.91.35




Reprezentace znalosti v kognitivnich
robotlckych systemech

e

e

Co je potreba reprezentovat:
* Objekty a jejich vlastnosti
*Vztahy mezi objekty

* Casti objektti a jejich funkéni vlastnosti

. 4 W
&

e

el

l
|

Obrazek 3.4: Modely objektd pouZity pro trénovani rozpozndvani funkénich &asti s barevné odlienym rozdélenim na jed-
notlivé Edsti.




Reprezentace znalosti v kognitivnich
robotlckych systemech

-

Co je potreba reprezentovat:
* Objekty a jejich vlastnosti
*Vztahy mezi objekty

* Casti objektti a jejich funkéni vlastnosti
*Pozice Clovéka, jeho ruky



Reprezentace znalosti v kognitivnich
robotlckych systemech

————
B
e

Co je potreba reprezentovat:
* Objekty a jejich vlastnosti
*Vztahy mezi objekty

* Casti objektti a jejich funkéni vlastnosti

*Pozice Clovéka, jeho ruky

*Jazyk: ndzvv ohiektii alkei_vlactni pojmenovani




Reprezentace znalosti v kognitivnich
robotlckych systemech

e

BN g vy

e SATE
.....

Co je potreba reprezentovat:
* Objekty a jejich vlastnosti
*Vztahy mezi objekty

* Casti objektti a jejich funkéni vlastnosti

*Pozice Clovéka, jeho ruky

*Jazyk: ndzvy objektt, akci, vlastni pojmenovani
* Pracovni postupy vyrobki

Obrazek 2.4: 30 model stavebnice pejska (dog) v Casteénd slofeném stavu (vievo) s fotografil skutegngho vyrobku
(vpravo).




Reprezentace znalosti v pameti

Logic Networks, Probabilistic Programming) -
® Pravidla ~ Expert systems, Decision trees, association rule mining
¢ Koncepty a kategorie

* prototypes ~ Nearest Neighbors, Centroid-based clustering
* Exemplars ~ KNN (- case-base reasoning)

* Semanticke sité ~ scene graphs, graph-based repr., knowledge
graphs, dynamic graph models

® Konekcionisticke site ~ Neural nets, DNIN, SOMs, Spiking NNets
¢ Embodied cognition~ RL

® Probabilistic reasoning~Markov dec.process, GMM, VAE,
Bayesian models (e.g., Latent Dirichlet Allocation)

D~ cthvv~ generative moder®™= ™ e




Co je koncept?

* Platon — znalost pojmi vrozena
* 70.1éta — velky zajem — ramec, schéma, scénar

® Mentalni reprezentace objektu, spojena s urcitou znalosti a
souborem ver

® K ¢emu jsou koncepty dobré?
@ Kognitivni ekonomie
® Vyvozovani
@ Jejich kombinace tvofi komplexni myslenky
® Proces komunikace




® Koncepty

¢ Jednotky znalosti
® Kategorie
® SlouZi k organizace konceptti

® Schémata

® Ramce pro organizaci konceptu
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" Rizné typy konceptil

® 1. Pristup na zakladé podobnosti — vysvétluje pomoci
stupné podobnosti ke znamemu

® 2. Pristup na zakladeé vysvetlovaci baze — operuje s
predchozi znalosti




Koncept

—
% e

o

— h_ RARE

- Teorie tvorby konceptii

~® Definice vlastnosti(Klasicka)
Konceptove | © Prototypy
el ® priklady

—® Hierarchické semanticke siteé

® Teorie teorie




Konce

Definujici vlastnosti

® Prozkoumat vlastnosti objektu a
rozeznat, zda je prislusnikem daného
konceptu

® Definujici vlastnosti

® Podminky nutné pro pritomnost v
kategorii

@ Priklad: Jaké jsou vlastnosti okna?




LN manid

Problémy s vlastnostmi

® Teoretické problémy?
® Obtizné definovatelné nutné vlastnosti

Obtizné definovatelné abstraktni koncepty

We easily recognise all
these belonging to a
category of “birds”, but

they aren’t in any obvious

sense “the same” as each
other

On what basis do we decide to refer to these different
things as being examples of the same kind of entity? -




Koncept

St L v
S
ATy TNy

*Efekt typiCnosti — stupnovana prislusnost (fuzzy
prislusnost)

bachelor

typical

atypical

membership

goodness of category

whale iguana dog cat bird spider




Kategorie

*Definice na zakladé nutnych a postacujicich ,,pravidel”
nedostateCna

sport

has a ball involved... involves running... what  involves exertion... what
what about: about: about:




Prototypy

® Abstraktni reprezentace vlastnosti, obsahujici dostatecné vlastnosti, vhodné
k identifikaci objektu

® Pracuje s fuzzy koncepty

® Fuzzy koncepty jsou kategorie, které nelze jednoduse definovat

® Dokladv: kategorie barev (11 kategorii). ien pro nékteré abstraktni

% \\' Store just the
S prototype
' 3 : ,+'1 o~ UIX q_
sxﬂ & |

(j-x_. — " '
o ,

by } h 3 Q"




Exemplare

® Oproti prototyptim je potfeba vice prikladd z rozdilnych

uhli pro spravnou kategorizaci =~ e SR e
® Koncept zeleniny= Hrach, mrkev, fazole %{ :
® Je paprika zelenina? od 5 ~ g -
® Doklady: rychleji “VlaStovka je ptak” qu 1 @ﬁ £: === Mﬁ A

i |'||

A4 N s . Vd ',...‘ s ..|. 4 ,_‘_ | .-.__._. -'*r
nez “tucnak je ptak” VD M YED M




Koncept

— e
. L e
3 o

S

Exemplare

® Shodny s prototypem

® Reprezentace neni definice
® Rozdilné: reprezentace neni abstraktni

® Kategorizace je porovnani uloZenych prikladd

» * K-means
e 2 * * GMM
-]

Exemplar vs.prototyp




vlastnosti

® Empirické diikazy pro oboji
® Propojeni ve formé ,jadra“
® Definujicl vlastnosti které prvek musi mit

® Prototyp
® Charakterizuje typické priklady
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Koncepty

e N e N e —
B 3 v % 1934 8
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B

® Keil & Batterman (1984)
® 5-10 leté déti maji vytvorit kategorie
® Spinavy mu? s pistoli ukradl televizi, protoZe mu rodice fekli, Ze
by ji mél mit.
® Pratelska zena vzala radio a nepomyslela na to, ze by jej vratila
® Kdo je zlodéj?

® Az do deseti let nejsou déti schopny oznacit zenu jako zlodéje.




Koncepty
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Urovneé reprezentace

® Abstraktni uroveri shrnujici

obecné vlastnosti nadrazena
® Nejvétsi pocet vlastnosti _akladni
® Nejcastéji pouzivané podrazena




Urovne reprezentace

® Lideé pouzivaji nejcasteji zakladni uroven pri ulohach s
volnym pojmenovanim

® Déti se ucl zakladni uroven drive nez ostatni
® Zakladni uroven je v reCi dospeélych vice Casta nez ostatni

® Rizné kultury pouzivaji stejné zakladni kategorie, nejvice
pro zivé bytosti.




* Aristoteles — sylogismy — forma deduktivniho vyvozovani
VSjsouP.MjeS - MjeP

Indukce, Dedukce, Abdukce




Reprezentacni mohutnost T

* Aristoteles — sylogismy — forma deduktivniho vyvozovani
VSjsouP.MjeS - MjeP
Indukce, Dedukce, Abdukce

Deduction Induction Abduction
Theory
(deep
Empirical
4 I rules and : A
P N laws
R (surface structure) i
E F ' /
B 7
DEDUKCE | D R |  INDUKCE Empirical ‘ | / \
1 E data J !
K
C N
E g Abduction: "inference to the best explanation.", plausible hypothesis
' Observation: You see water on the kitchen floor.

Possible Explanations:
Obecna teorie 1. The sink might be leaking.
2. Someone spilled a drink and didn’t clean it up.

3. There was a recent rainstorm, and water came in under the door.

Abductive Reasoning: Based on context, you choose the mast likely explanation:

+ IFyou know the sink has leaked befare, you might infer "The sink is leaking"™ as the best
explanation.

« IFyou notice a glass tipped over nearby, you might infer "Semeone spilled a drink.”
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Reprezentacni mohutnost

* Aristoteles — sylogismy — forma deduktivniho vyvozovani
VSjsouP.MjeS - MjeP

* Vyrokova logika — axiomy a odvozovaci pravidla (Modus ponens)

Indukce, Dedukce, Abdukce

P

Modus Ponens & Modus Tollens

Modus ponens is the name of
any argument in the following
form:

If A then B.
A is true.
Thus, B is also true,

FOR EXAMPLE:
If you buy the jumbo popcorn,

then you will need a largc drink.

You bought the jumbo popcorn.

So you will need a largc drink.

Modus tollensis the name of any
argument in the following form:

1f A then B.
B is not the case.
Therefore, A is not the

case either.

FOR EXAMPLE:

If you get the bon bons, you won’t
need popcorn.

Charlie needed popcorn.

So he did not get the bon bons.

~
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Reprezentacni mohutnost

* Aristoteles — sylogismy — forma deduktivniho vyvozovani

VSjsouP.MjeS - MjeP
Indukce, Dedukce, Abdukce

* Vyrokova logika — axiomy a odvozovaci pravidla (Modus ponens)

* Predikatova logika — kvantifikatory, operatory (predikaty= vlastnosti/vztahy)
S(p) — unarni relace
navstévovat (P, Kino) — binarni relace

“Petr hraje na housle. VSichni co hraji na housle maji hud.sluch. Petr ma
hudebni sluch.”

“Studenti, kteri chodi na kurz, dostanou kredit”

- problém cas




I R ,_‘-(-_!.R‘- s

Reprezentacni mohutnost

* Aristoteles — sylogismy — forma deduktivniho vyvozovani
VSjsouP.MjeS - MjeP
Indukce, Dedukce, Abdukce

Vyrokova logika — axiomy a odvozovaci pravidla (Modus ponens)
Predikatova logika — kvantifikatory, operatory (predikaty= vlastnosti/vztahy)
Modalni logika - + moznost, nutnost, nemoznost

“JOhD MUST be happy” o for Necessarilv and < for Possibly

“It MIGHT rain today” %‘; < ﬁgﬁi ;




Aristoteles — sylogismy — forma deduktivniho vyvozovani
VSjsouP.MjeS - MjeP

Indukce, Dedukce, Abdukce

Vyrokova logika — axiomy a odvozovaci pravidla (Modus ponens)
Predikatova logika — kvantifikatory, operatory (predikaty= vlastnosti/vztahy)
Modalni logika - + moznost, nutnost, nemoznost

Matematicka logika — teorie mnozin, model theory etc.

Neformalni logika




Vypocetm mohutnost

2 vyvozovaci pravidla
modus ponensp —» g, p=>q
modus tollens p — @, non g => non p

® Re3eni problémi
® pPlinovani — dedukce — pomald, monoténni, ne zkuSenost
® Rozhodovéni — pravdépodobnost splnéni cile
® Vysvétleni — abdukce
* Uceni — induktivni zobecnéni (nejistota), abdukce
* Jazyk — prirozeny nastroj pochopeni struktury jazyka, Chomsky o
jazyce I logicka forma
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Vypocetni mohutnost

2 vyvozovaci pravidla
modus ponensp —» g, p=>q
modus tollens p — @, non g => non p

® Re3eni problémi
® pPlinovani — dedukce — pomald, monoténni, ne zkuSenost
® Rozhodovéni — pravdépodobnost splnéni cile
® Vysvétleni — abdukce
* Uceni — induktivni zobecnéni (nejistota), abdukce
* Jazyk — prirozeny nastroj pochopeni struktury jazyka, Chomsky o jazyce I
logicka forma
* Logické neuronové sité/Neurosymbolicka UI — velka vypocetni mohutnost




'. sychologické prijatelnost

* Diikazy existence mentalni logiky — reak¢ni Casy, hlasité premysleni
* Skeptici — umi uZit modus ponens, ne modus tollens

“Pokud ma karta D na jedné strané, ma na druhé strané 3.”
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Psychologlcka prijatelnost ‘

* Diikazy existence mentalni logiky — reak¢ni Casy, hlasité premysleni
* Skeptici — umi uzit modus ponens, ne modus tollens

“Pokud ma karta D na jedné strané, ma na druhé strané 3.”

Jlny SyStem nez If you borrow my car, you must fill up the gas tank.

formalni logiku

Did Not Empty Full

Borrow Gas Gas
Car Tank Tank

Borrowed

— schémata pragmatického usuzovani (Cheng a Holyoak, 1985)
— Mentalni modely — struktury reprezentaci (Johnson-Laird, 1983)
. nedodrzuji pravdépdobnost v indukci (Tversky, 1983)




* Nevime — mozna synapse 1/0 dle logiky




Eanaeietts

* Ne hlubsi pochopeni uceni
* PROLOG

* Neurosymbolic Al — train on data + embed constraints from domain knowledge,

logic tensor networks. logical Nnets. DeepProbl.og. Semantic loss. SPL....
Neural Networks / Deep Lear

Neuro-Symbolic Concept Learning s I g H
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https://www.youtube.com/watch?v=4PuuziOgSU4

* Ne hlubsi pochopeni uceni
* PROLOG

Prakticka pouzitelnost

* Neurosymbolic Al — EQA — deductive abstract reasoning + data-driven learning

(b(X,A) Ab(X,B)) = (p(A,B)V p(B,A)) (b(X,A) Ap(A,B)) - b(X,B)

(d(A,T) Ad(B,T) Ap(A,B)) = (A=B)

b(xA) b(XE) plAB) p(BA) b(x4)  p(A.5)

\ . N . -

SEErEremasiie-="" a=" s
Xy A
X =
N

Figure 1: An example logical neural network structure medeling three rules.

$=f(w-x—8)
— e

Conjunction
neuron

Upward inference

Constrained
optimization

Threshold of truth S <e <1

= Nonnegative weights
Wi,w; =0
8=0
= Any false input gives false

Vi,ij—w;a—GEf"l(l—n)

Weighted
edges

= Alltrue input gives true

wia—0 = fYa)
Input truthvalues—’ Z '

Figure 2: A weighted, real-valued logical neuron and its associated constraints.




* Ne hlubsi pochopeni uceni
* PROLOG
* Neurosymbolic Al/Logical NN — deductive abstract reasoning + data-driven

learning; EQA

= Downward inference—@ - S
= Conjunction elimination: x; Ax, F x;

1
Ly = Wi (fﬂl(‘['y) Ll kT Ux\;')
L

Conjunction = Modus ponendo tollens: =(x, Ax,),x; F =%,

neuron 1 (F(v,) )
U, <—(fYU,)+ 868 —w\; Ln;

= Weighted 7wy ¥ AR
edges

= Target input

Figure 3: Downward inference with a weighted, real-valued neuron for lower and upper bounds on inputs L and




Praktlcka pouzitelnost

* Ne hlubsi pochopeni uceni
* PROLOG

* Neurosymbolic Al/Logical NN — deductive abstract reasoning + data-driven

learning; EQA

Place the heaviest of all metal
objects on the left part of the table.

filter_material[metal] =

filter_weight[heaviest] = move_to[left]

Input Scene graph
SHOP-VRB2 L | pes: _Lu. 01,04
. i 5.0
Move the heaviest
metal object to the
[ I ot )T'-‘H\'stcAL weight: st ot )
CLIER | & > o 110,00,00,00

-
Action - render loop =

Scene parser - I Keyframe

/.-—-— filter_weight[heaviest]

filter_material[metal]

{objects, poses, . P der) Mfonl’hnner bolic Program Execut
L . :
*G . Physics loop
2 PR Scene graph ‘p Physical ! :
(initialise/update) observations
. - i ' |
1 +q : +P +c - - - - _ ‘?- J‘. o
s Action planner A - Primitive action Ay s
ALy
(primitive action prediction)  * controller
move_to[left] Completion assesment SUCCESS
R, Taskcompletion R- 5 Taskcompletion e Flannar Ao riadon conditions
signal/Answer 4 assessment

- Inputioutput - Data processing - State update

Tiftfa) tawer

open_gripper

. Nazarczuk, Michal, et al. "Closed Loop Interactive Embodied Reasoning for Robot Manipulation." arXiv preprint arXiv:2404.15194 (2024). 4‘



Pravidla

- %Jl?.
T i
<YEL

* JESTLIZE — PAK
* Produkcni systémy
* Baze dat (pocatecni I odvozena data) — prac.pamét’
* Soubor produkcnich pravidel ~ dlouhodoba pameét’ (proceduralni, deklarativni)
* InfereCni stroj (porovna data s podminkami, akci) ~ kognitivni procesor mozku
* 1l.program UI 1956 — Logic Theorist (Newell, Shaw, Simon)
* ACT - psychologické ulohy (Anderson, 1983)
* SOAR (Newell, Laird, Rossenbloom)

® Informace o svété

® Jak se chovat ve svété

® Gramatickd pravidelnost

® Do pravidel i modus ponens

® 1.ogika lepsi, pravidla vétsi vyp. mohutnost




Pravidla

Vypocetm mohutnost T —

N N

* ReSeni problémt — prohledavani (do sitky, do hloubky), + heuristika (ne v3e)
-uvédomélé mysleni — sériové, ale miiZe zaviset na mnoha pravidlech uzZivanych
soucasné
* Planovani — dopredné Ci zpétné Ci oboustranné
* Rozhodovani — nutno dalSi procesy — vypocet ocekavané hodnoty, paralelni
respektovani omezeni
* Vysvétleni — formovam hypotez vysledek — abdukc1 ze znamych pravidel pricinu

H1 - pujdu H2 - nepljdu
do hospody

{Heunshka}
Je druhy
Elvrtak

mésici?




Pravidla

Vypocetni mohutnost T—

N N

* Reseni problémi — prohledavani (do 3itky, do hloubky), + heuristika (ne v3e)
-uvédomélé mysleni — sériové, ale miiZe zaviset na mnoha pravidlech uZivanych
soucasne
* Planovani — dopredné Ci zpétné Ci oboustranné
* Rozhodovani — nutno dalSi procesy — vypocet ocekavané hodnoty, paralelni
respektovani omezeni
* Vysvétleni — formovani hypotéz, vysledek — abdukci ze znamych pravidel pricinu
* Uceni — néco vrozené (mrkni na ranu, rec?)
* Induktivnim zobecnovanim, zkuSenosti — vic pravidel vyssiho fadu
* Specializace
* Pomalé prirtistky
* Jazyk — Chomsky — povédomi komplexni gramatika z pravidel




Pravidla

5 ‘ ;fu

Psychologlcka prijatelnost T

® nejlepsi —_—
® Newell — SOAR: RAKGER
® kryptoaritmetické tlohy
® Odvozovani na vyssich turovnich — prostor vSech moznych zaveéra

“Nekteri lukostrelci nejsou kuzelkari” a “Vsichni kanoisté jsou
kuzelkari” — “Neékteri lukostrelci jsou kanoisté”

* Cim vic se naucime, tim dyl trva naucit se vic
rychle chunky — pravidla vyssiho fadu

* Socialni stereotypy
* Uceni piskvorek — neblokuji/prilis
* Nabyvani jazykovych znalosti — Anderson — AJ dle pravidel




Pravidla

* Nevime jak implementovat pravidla do mozku (neuron vysle impulz — zptsobi
vyslani impulzu neuronem na n€j napojenym)
* Anderson — neuralni implementaci svého ACT, 1. systém sériové, SOAR paralelné

time o

single neurons in human MTL
encode abstract mathematical rules differently

.

8-

dynamic coding in static coding in
parahippcampal cortex hippocampus




Prakticka pouzitelnost

* ACT - ve vyuce (programovani, dikazy)
* InZenyrské navrharstvi — SOAR navrh pocitacovych algoritmi
* Expertni systémy

* 1. aplikované inteligentni systémy

Chunks:

Productions:

Action023:
isa chase
agent dog
object cat
Fact3+4:
isa addition-fact
addendl three
addend?2 four
sum seven

IF the geoal is to classify a person
and he is unmarried
THEN classify him as a bachelor

IF the goal is to add two digits dl and d2 in a column
and dl + d2 = d3
THEN set as a subgoal to write d3 in the column




Prakticka pouzitelnost

* ACT - ve vyuce (programovani, dikazy)
* InZenyrské navrharstvi — SOAR navrh pocitacovych algoritmi
* Expertni systémy
* 1. aplikované inteligentni systémy
Verifikace systémii/pravidla provozu
Inferring rules automatically — for our current setup




Pravidla

;;;;

Prakticka pouzitelnost B

* ACT - ve vyuce (programovani, dikazy)
* InZenyrské navrharstvi — SOAR navrh pocitacovych algoritmi
* Expertni systémy
* 1. aplikované inteligentni systémy
* Verifikace systémiti/pravidla provozu
* Inferring rules automatically — for our current setup
* Random forest — pass new point through all — predictions — majority voting (1)
* Bootstrapping (not same data for every tree) and random feature selection
(reduce correlation between trees), size of feature subset? Square root of total



https://www.youtube.com/watch?v=v6VJ2RO66Ag

* Anderson (1983, 1993, 1996, 2000, etc) navrhl ACT (Adaptive Control of Thought)

jako pristup k modelovani kognitivnich procest.

* Ukazka propozicni site: Give

‘ relation

White

relation

agent object
Susan » Cat
‘ subject
Past time Mary
subject
. relation object
president-of » Club

B e T L e




® Uzly reprezentuji koncepty v pameti
® Vztahy reprezentuji hrany mezi jednotlivymi uzly

- Vlastnost







Koncepty:GNN

N S Am = W W e -

GNN Learning Steps

..@@.
e 000e

"f' Y h i Y
-\.\‘u‘. Dense lavers 1-D convolution SortPooling Second-stage graph convolution (16 layers) e

Deep Graph Convolutional Network (DGCNNII) — source.



https://viso.ai/deep-learning/graph-neural-networks/

Graph Attention Network (GAT) — source.
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Graph Recurrent Networks (GRNs)

Combine the principles of recurrent neural networks (RNNs) with graph neural networks. In GRNs, node features are
updated through recurrent mechanisms, allowing the model to capture dynamic changes in graph-structured data
over time. Examples of applications include traffic prediction in road networks and analyzing time-evolving social

networks.
=L - RN RNM e L Clagsifier
inth t t
representation .l.l.l llllll Illlll
- [ {U &) [U & {U B4
— | e — two-lyer GON twior-layer GON
1 -
A 1 ¢
bl ®
P .".‘-, /N
a & @ ;
post 1 comment trog post 2 comment troe POs1 3 comment tree

GRNs are well-suited for dynamic graphs and temporal graph data (graphs that evolve) — source.
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Graph Autoencoders (GAEs)

Designed for unsupervised learning tasks on graphs. A GAE learns to encode the graph (or subgraphs/nodes) into a
lower-dimensional space (embedding) and then reconstructs the graph structure from these embeddings. The
objective is to learn representations that capture the essential structural and feature information of the graph. GAEs

are particularly useful for tasks such as link prediction, clustering, and anomaly detection in graphs, where explicit
labels are not available.

o

+— — — Encoding— — — *— — — — Decoding— — — —=

Graph Autoencoder (GAE) structure — source.




Koncepty:Sireni aktivace

> Aktivace napomaha procesu vyhledavani

> Pokud se koncept stane aktivnim, aktivuji se okolni
koncepty

> Aktivace se Siri do vSech prilehlych uzla

> Priklad: ,,Drozd je zvire“




BREATHES

kA
MAMKAL




» Pokud se potkaji dva proudy Sifeni aktivace vznikne
prusecik

» Robins ==> BIRD <== Animals

» Pokud neni priinik, nedojde k feSeni

» Pokud nastane prisecik, je provedena vyvozovaci
faze, ktera potvrdi pravdivost




7 NI

Koncepty: Testovani sireni
aktlvace

-----
----

Sentence Verification Times

1400 -

1300 1 A Canary is an Animal

1200 - A Canary is a Bird

100 1 | > Vétsi vzdalenost=
A Canary is a Canary
1000 -

> del3i reak¢ni ¢as

Reaction Time (Msec)

900

800

700 -




Collins & L.oftus (1975)

__semantickv mo del

® ZjednoduSeni hierarchie
® Hrany maji rozdilnou délku, coz zajisti efekt typicnosti

® Sireni aktivace

¢ Aktivace je uroven arousalu v uzlu

® Slouzi k extrakci informaci ze sité







Koncepty Semantlcky priming

» Koncepty propojené sifici se aktivaci

> Prime Probe
Doctor = Nurse
Bread T~ Butter
Doctor Butter
Bread Nurse

» Pouze nékdy priming facilituje zpracovani.




Koncepty Slrem aktivace

> Sifeni aktivace je automaticky proces
> Je Tizen pomoci vstupnich dat
> Jak mohou ocekavani ovlivnit vyznam?
~ Automatické vs. Védomé (pozoronostni”) procesy

~ Rychlé vs. pomalé
~ Bez usili vs. Volni




Koncepty Dva typy zpracovanl

» Alternativni pristupy:
» Automatické sifeni aktivace(ASA)
» Omezena kapacita pozornosti(LCA)

» ASA : Automatické, Rychlé, Bez ndmahy,
» LCA: Pozornostni, pomalé, Namaha,




* Reprezentace stereotypnich situaci (schéma)

* Prirozené sekvence ramcu = scénar
* Hierarchie — statické vlastnosti, dédéni...

- O0OP

PoloZky délit na fasety (hodnota)
— na faseté démon (akce)

* Kazdy jednoduchy ramec lIze
reprezentovat sémantickou siti

Auto
ako: Vozidlo
pokan: molor

i ™

Osobni auto

ako: Auto

pakvan: motor

udel: doprava osob

Ford Facus
ako: Osobni aufe

pohon; motor
uvéel: doprava ocsob
wyrobee: Ford

Nakladni aule

ako: Aute

pobon: motor

il doprava naklady

Obr. 4.14 Priklad hierarchie ramci




Koncepty Schemata

-----
----

® Organizuji naSe znalosti
® Mohou obsahovat jiné schemata
® Pomahaji pri kddovani, ukladani a uziti znalosti

® Pomahaji nam vytvaret inference




Bower Black & Turner (1979)

® Ucastnici Cetli 18 pribéht
® 1, 2, nebo 3 o urcitém schématu
® 1 o navstéve ]ékare
® 1 o navstéve zubare
® Schéma zdravotni pécCe aktivovano pro oba




Bower Black & Turner (1979)

® Ucastnici byli dotazovani, zda se v piibéhu
objevily 3 typy udalosti

® Udalosti, které byly v pribéhu

® Udalosti podobné schématu, ale nepfitomné v piibéhu
® Nové udalosti bez kontextu

® Ucastnici také odhadovali miru jistoty vlastnich
vyjadreni




Koncepty Schemata

® Schemata jsou modely externiho svéta zalozene
predchozi zkuSenosti

® Schémata konceptll pro situace, udalosti nebo sled
akcl.

® Abstrakce umoznujici objekttim, aby byly
zarazeny do obecnych kategorili.




Bower Black & Turner (1979)

® Ucastnici si byli jisti .
¢ Udalosti, které Cetli
¢ Udalosti, ktereé se tykaly schématu, ale nebyly v pribéhu

® Interpretace vysledku

¢ Moyslenky obsazené ve schématu, jsou soucasti paméti na aktualné
prozivane udalosti.




Koncepty Skrlpty scénare

® Typy schémat o udélostech

® Struktury zachycujici sled udélosti urcitych stereotypnich
cinnostl
® Jidlo v restauraci, navstéva kina, navstéva lékare

® Scénére maji typické role

N INg Vé

® (Zé&kaznik, ¢isnik, kuchar) (doktor sestra, pacient)

7
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® Pokud slysime nebo ¢teme o né&jakém scénafi, je
komplexné aktivovan v nasi hlave

® MiZeme vyvozovat scény a akce, které nejsou
explicitné pritomne

Scénare a schémata
tvori pameét’!




Schank and Abelman (1977)

® Scénar navstévy restaurace .
¢ Posad se
® Prohlidni si listek
¢ Objednej si jidlo
¢ Jez

¢ Zaplat
° Odejdi

® 73% subjektli popisovalo stejné akce
48% se shodlo na dalsich 9 akcich




T3 - 'y . v 5 B T

~ Konceptudlni svazy se pouZivaji pro reprezentovini ontologii, pro jejich revizi, zjemfovani a
sdileni.

Attributes S
Concept Types nonalcoholic  hot alcoholic  caffeinic  sparkling s
Herh'T'Eﬂ x- -x- . 1 Vk e ’d 7
Coffos - : 5 Svaz: polozky usporadany
e X ) X Minimalni/maximalni prvek
Beer X X uspofadini < (tato relace umoinuje definovat hierarchie)
Cola X X X M (nejvétsi dolni mez neboli infimum)-
Champagne = * U (nejmensi horni mez neboli supremum)

Tab. 4.4 Typy ndpoji (extenze) a atributy (intenze) — dle Sowa

s gnrnb=za, amnbzsh
* pokude<a ac<bh,pakc< anb
¢ g<adb . b<salub

* pokuda<c a b<c.pak aub<c

Konceptualni analyza

Obr. 4.15 Konceptuilni svaz ndpaja a jejich atributi (dle Sowa) ‘




* Definované pojmy ne vZdy — spiSe reprezentace typickych véci ¢i situaci
* Usporadani jinak neZ pravidla - hierarchie

linguistic input

(language)
SA 1A BA BA BA SA BA SA
Fios L3 Ok L4 () Rose Daisy () Robin () Canary (] () Sunfish (3 ""ri"'?""lal_"_"F""It
s s/ \ms & s s 5 5 k {cognition)




* Definované pojmy ne vZdy — spiSe reprezentace typickych véci ¢i situaci

* Usporadani jinak neZ pravidla - hierarchie

Whole-object principle
.. Shape bias
PI‘lI’lClpleS Taxonomic principle
Contrast principle
l Basic-level bias

Probability of
generalization

3 Sub., 3basic 3 super.

Bl subordinate matches
Bl basic matches
[ superordinate matches:




* Definované pojmy ne vZdy — spiSe reprezentace typickych véci ¢i situaci
* Usporadani jinak neZ pravidla - hierarchie




Koncepty

* Hierarchie — vykonné vypocetni postupy

* Ktera pravidla uplatiiovat? - Sireni aktivace — vybavime si koncept a aktivace Sifi na
jiné koncepty co s nim propojeny do sité

* Zhusténi informace do podoby pojmu — nejlépe v novych situacich

* ReSeni problémt
* Planovani — obecna pravidla — uspéch — scénar/koncept — aplikace
konceptu, kde Casto opakuje
* Rozhodovani — nékdy rychlé, zradné
* Vysvétleni — zhusSténina, vysvétlujici schémata

* Uceni — pojmy vrozené, ze zkuSenosti ¢i odvozené od jinych pojmi
-induktivni zobecnéni X z mnoha prikladi

* Jazyk — vétSina pojmu slovo
- mentalni lexikon (soubor pojmii repr. V mysli) — WordNet (hierarchicky)
- uCime mluvit — ne jen gram.pravidla, I pojmovy systém




Koncepty

~ Psychologicka prijatelnost C—

-----
----

* jak potvrdit mentalni reprezentace? - psych.exp., pocitacové simulace
* Pravidla — simulace, pojmy — psycholog.experiment
* Pojmy spiSe typické podminky nez definujici — prototyp (nechali lidi v univerzitni
knihovné bez knih — co tam bylo? (knihy))
* Nalezy prototypti odpovidaji konceptiim v ramci
* Znalost pojmu spjata s ptiv.priklady — exemplare a analogie
Sentence Verification Times

1300 - A Canary is an Animal

1200 A Canary is a Bird

1100 -

A Canary is a Canary
1000 -

Reaction Time (Msec)

900 -

800 -

700 -




* SiFeni aktivace mezi koncepty v konceptudlnich sitich — jako aktivace neurond

* Organizace rfeCi v mozku — skenovani -’kladivo” - vymezeni oblasti vhimani slov a
produkce

* Poruchy — neZivé, ovoce/zelenina etc.




* Rozdil odbornika a zacatecnika — expert poznatky 1épe utfidény
* Planovaci problém pojmy repr. Schématy Ci ramci
* Ramce v UI — systém CYC — mél by zakédovat mnoho béZnych znalosti

* Jen ramce vzacné, ne€které ramce + pravidla




Vyznam kazdého konceptu v siti je reprezentovan také pomoci propozic.
Eats Made-of

relation )
relation

object

» Catfood

relation relation

Chases Mouse Fats

BT T L e e, R i o e e




A =B+Y WS, +Y PM, +¢

J o T noise
Base activation .
B L ¥ Partial

B, =% matching
=l

#: The number of presentations for chunk 7.

& The time since the jt/i presentation.

d- The decay parameter almost always setto 0.5

parameter.

and the value in the corresponding slot of chunk 1.

Kontext

Sources of Activation: The elements j being s
the slots of the goal chunk.

ed over are the chunks which are in

Weighting: W} is the amount of activation from source j.

Strengths of Association: S, is the strength of association from source j to chunk 7.
S, =8—In(fan))

S: A parameter to be estimated (set with the maximum associative strength, :mas,
parameter)

_fan;: is the number of chunks in which j is the value of a slot plus one for chunk ; being
associated with itself.

Match Scale, P: This reflects the amount of weighting given to the similarity in slot k.
By default this is a constant across all slots with the value of 1 and is set with the :mp

Match Similarities, M kit The similarity between the value k in the retrieval specification




Reprezentace znalosti v kognitivnich
robotlckych systemech

e

BN g vy

e SATE
.....

Co je potreba reprezentovat:
* Objekty a jejich vlastnosti
*Vztahy mezi objekty

* Casti objektti a jejich funkéni vlastnosti

*Pozice Clovéka, jeho ruky

*Jazyk: ndzvy objektt, akci, vlastni pojmenovani
* Pracovni postupy vyrobki

Obrazek 2.4: 30 model stavebnice pejska (dog) v Casteénd slofeném stavu (vievo) s fotografil skutegngho vyrobku
(vpravo).




Reprezentace znalosti v kognitivnich
robotlckych systemech




* Zachyceni vztahii mezi objekty (Sroubovak je ostry, kiiZovy Sroubovak je typu
Sroubovak -> krizovy Sroubovak je ostry)
* Moznost zachytit vztahy na rtznych arovnich (affordances, popis vyrobku, jazyk,

[v—®Thing

B, PTs :

|7 mtopObjactProparty
= hasCountryOfOrigin
» mhasingredient
= hasSpiciness
+ misingredientOf

Memmians @
Targee toe iy ()
et Wk @

B Dlesall ne s

[ Found 25 uses of Pizza T_:|
¥ @ DomainConcept T O cCheeseyPizza %
O Country @ Cheasayfizza EquivalentTo Pizza and (hasTopping some CheeseTopping) :
v @Food 1
: :ﬁ::‘:«m T mhasBase
& CheeseyPizza ®mhasBase Domain Pizza
O InterastingPizza |
O MeatyPizza ¥ mhasTopping
= & NamedPlzza mhasTepping Domain Pizza
D nonVegetarianPizza
O RealltalianPizza T @lceCream
- O SpicyPirza @ lcaCream Disjointwith Pizza
© O SpicyPizzaEquivalent |
O ThinAndCrispyPizza i b
O VegetarianPizza |
- O vegetarianPizzaEquivalentl
Egbvslent Te @
Fub Clas ©F @
@ Food @C'? @&
@ hasBase some PirzaBase 0000

- T&T+T~100




Ontologie S —

* Zachyceni vztahii mezi objekty (Sroubovak je ostry, kiiZovy Sroubovak je typu
Sroubovak -> krizovy Sroubovak je ostry)
x Moznost zachytlt Vztahyna ruznych urovmch (affordances, popis Vyrobku Jazyk

T —
|— ||— <h: lmm “f sewen | cew
¥ & Thing
¥ @ DomainConcept
O Country
¥ @ Food
@ IceCream
¥ O Pirra
D €heeseyPizza
O InterestingPizza
O MeatyPizza
b ONamedPizza
S NenVegetarianPizza
O RealltalianPizza
O SpleyPirza
O SpicyPizzaEquivalent
O ThinAndCrispyPizza
O VegetarianPizza
O VegetarianPizraEquivalentl
O YegetarianPizzaEquivalent2
= O PirzaBase
¥ @ PirzaTepping
» O CheeseTopping
» @ FishTopping
» O FruitTopping
¥ O HerbSpiceTopping
@ CajunSpiceTopping
@ RosemaryTopping
- MeatTopping
» O NutTopping
@ SauceTopping
O SpicyToapping
» O VegetableTopping
D VegetarianTopping
= @ ValuePartition

: |". ChickanT cpping

].mrm j-n-{l" .mmm I—L _,. l-mﬂwm

y |
4
\
\\ r—]
\ @ VagatabkToppin .Caunsnlce'lww'




File Edit View Reason

< | ||® crow(http

Ontologie

Reprezentace znalosti

Tools Refactor

Window Mastro Ontop Help

er

t ntologiesjorow/t.0.2) - Search...

+ SpatialThing ) LecalizedTh

* B
@ ACTION_ABORTED
@ ACTION_COMPLETED
& ACTION_ERROR

@ ACTION_OUT_OF RESOURCES

& ACTION_TIMEOUT
& CARROOF

& COLOR_BLACK

& COLOR_BLUE

& COLOR_CYAN

& COLOR_DARK_PURPLE
& COLOR_GOLD

& COLOR_GREEN

@ COLOR_LIGHT_BLUE
& COLOR_MAGENTA
& COLOR_RED

& COLOR_REDWINE
@ COLOR_WHITE

& COLOR_YELLOW

& CurrentAction

& enabled

@ EXCAVATORBUCKET
& FIXED_CONNECTION
& FLATSCREWDRIVER
& FREE_CONNECTION
& HAMMER

& HAND

@ handlel

& handle1

& handlel

& handlel

& headl

& headl

& head1

& head1

# headl

& headz

& hole1

# holel

& holel

@& holel

# holel

& hole1

& hole1

& holez

Git master

= 4 CUBE — http:/fimitrob.ciirc cvut.czfontologies/crow# CUBE
: 1

Show: « thisv different
Found 32 uses of CUBE

v @ CUBE
4 CUBE hasFilterCalor *['0. 1. 0.1
@ CUBE hasSigma 0.01f
4 CUBE hasRelativelocation wyzRelativeLocation
P CUBE stelocation ocation
4 CUBE hasDetectorName "cube_holes™~~xsd:string
@ CUBE hasObjectPart hole2
4 CUBE hasObjectPart hole3
@ CUSE hasPciDimensions xyzPciDimensions
4 CUBE hasObjectPart holel
4 CUBE hasObjectPart holes
@ CUBE hasObjectPart holed
4 CUBE hasObjectPart hole5
4 CUBE Type Cube
@ CUBE hasColor COLOR_GREEN
& CUBE hasBoxD ions xyzBonDi
! al: CUBE

Object property as
mhasObjectPart hole2
mhasObjectPart hole3

xy zPell

mhasObjectPart holel

mhasObjectPart holeg

vions @
ertions (G

@ Cube

Same Individual

Different Indhadu

[ mhasObjectPart holed
mhasObjectPart hole5
h ocation ocation
mhasColor COLOR_GREEN
I ocation

ocation xy

Data property assertia
mhasFilterColor “['0. 1, 0.'1
mhasSigma 0.01f
mhasDetectorName “cube_holes™~=xsd:string

Hegative object property assertio

Hegative data property assertion

CROW: Instance (kostka) s rliznymi vlastnostmi, které se napliiaj

i-u-dd(mwbsmrm v Show Inferences gk
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Reprezentace znalosti

Tools Refactor Window Mastro Ontop Help

b.curc.ovut.czfontologiesferow/0.0.2)

9T

@ RightWrist
¥ @ Tool
¥ @ ClampingTool
@ clamp
@ Pliers
v @ DrivingTool
¥ @ Nutdriver
@ spanner
@ wrench
¥ @ Screwdriver
@ FlatScrewdriver
@ HexScrewdriver
@ Philipsscrewdriver
@ TorxScrewdriver
@ Glue
@ HandTool

@ PowerTool
¥ @ WorkMaterial
¥ @ Consumable
¥ @ Adhesive
@ chemicalGlue
® Glue
@ HotMeltGlue
@ Tape
¥ @ Fastener
¥ @ privableFastener
@ Bolt
@ Peg
v @ Screw
@ screwLong
v @ InsertableFastener

@ Wheel

@ MaterialThing
@ Tag

@ TaggedText
@ TaggedToken
¥ @ TemporalThing

Gt master

© ActionResult

S -

= Search...

= @ cube —htt,
Usage |

ffimitrob.cire.cvut.czfontologies/crow#Cube

Found 11 uses of Cube
¥ @ Cube

5 Cube

HOENE

. Show: v thisiv disjoints v named subjsuperclasses

mm Cube hasMipNameCZ *kostka® ™ ~xsd:string

@ Cube SubClassOf Workplece

mm Cube hasMipNameEN “cube™~ ~xsd:string

= Cube world_name "CUBE"

¥ §CUBE
@ CUBE Type Cube

¥ mhasArucold

mmhasArucold Domain Cube

Description: Cube EIEEE

Equivalent To (3

subClass of

@ Workpiece
General class axioms (@
SubClass OF (Anomymous Ancestor)

instances 3

& cuBe
Target for key @3
Disjaint With )

Disjoint Union of §8

CROW: Hierarchie tfid

0000
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Reprezentace znalosti T

* Zachyceni vztahii mezi objekty (Sroubovak je ostry, kiiZovy Sroubovak je typu
Sroubovak -> krizovy Sroubovak je ostry)

* Moznost zachytit vztahy na rtznych arovnich (affordances, popis vyrobku, jazyk,
atp.)

* Ukladani pomoci triples (redCube, hasColor, red)

* Nastroj Protégé, RDFlib format, Apache Jena Fuseki database — real data

Tabulka 7: Ukazka rozdilu prace s RDF grafem versus Q0P pfistup {vytvofeni Gerveng kostky, tedy instance tfidy ,cube”
5 Gervenou barvou a nasledna zména x-ové pozice)

RDFlib:

graph.addN ([ {,redCube*, ,tvpe"“, ,cube"™, graph)}, (,redCube®™,
~hasColor"“, ,red", graph)l)

graph. remove (,redCube", ,x%“, None)

graph.add(,redCube", .,x“, 12)

OOP:

redCube = onto.Cube(color="red")
redCube.x = 12
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Vlastnosti objektu T

* Zachyceni vztahii mezi objekty (Sroubovak je ostry, kiiZovy Sroubovak je typu
Sroubovak -> krizovy Sroubovak je ostry)

* Moznost zachytit vztahy na rtznych arovnich (affordances, popis vyrobku, jazyk,
atp.)

* Ukladani pomoci triples (redCube, hasColor, red)

* Nastroj Protégé, RDFlib format, Apache Jena Fuseki database — real data

)
[T ]

"= ®CO00

cube_holes
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Obrazek 2.4: 30 model stavebnice pejska (dog) v Easteéné sloZeném stavu (vievo) s fotografii skuteEného wyroblku
[vpravo).

Obrazek 2.2: Viyrobek Oala2a™ 3D model (vievo), graf instanei objektd v ontologii (uprostfed) a grafl znazoriujic stavbu
(vprava). Graf instanci v ontologii ukazuje, Ze objekty a operace z konstrukce 0ala byly autornaticky piifazeny také kon-
strukel DalaZa.




Obréazek 2.4: 3D model stavebnice pejska (dog) v Edstedné sloZeném stavu (vievo) s fotografil skuteéného vyrobku
(vpravo).

upper_body (0alalalay

...................... i e w:;y—:hmm--—-

back3 thread _from
Insenlonss Threaded
walr_back? i
Wafler ]
thread_back
Threaded

= Obrazek 2.5: Automaticky generovany graf konstrukce pejska {viz obr. 2 4). Sedé jsou zrdzomény spojovaci materidly, bledt e ; i L -
S hi . ; . - Py S i zelenou v obdélnicich objekty, fialové operace, v Gervenyc
&_ kruzich jsou prostorove relace, v zelenych Stvercich Casove relace. Rlzné zbarvena pozadi néklerych uzll znazomuji ejich |:n‘§s ; o " def i ol aibecd



inl

Obrazek 3.4: Modely objektd poulity pro trénovani rozpaznavani funkénich &asti s barevn odienym rozdélenim na jed-
ot Edst].

canDrive

Obrazek 3.1: Diagram zobrazujici strukturu v znalostni bazi, kterd zachytava &asti objektl s pfifazenymi funkeionalitarni.
Zelend jsou zndzornény tidy, kieré nereprezentuji &asti objektid a Sedé tfidy, které nemaji pfifazenou funkeionalitu. Spojeni
plnou arou reprezentujl struktun tid (Sipky sméruji k podtiiddm) a spojeni pferuSovanou Earou reprezentuji viastnosti.
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I Obrazek 3.2: Typy funkcionalit a viastnosti objektd (resp. jejich casti), uloZenych v znalostni bazi.
hammer_haad: 0,93
i
pliers_handle: 1.00 B hammer_handle: 0.63
l_ =
e hand: 0:23

Obrdzek 3.4; Modaly objekti poubity pro trénovéni rozpozndvant funkénich £4sti s barevnd oditbenym rozddlenim na jed- ' "';"“'-r':'“"'d-fh f_‘.‘“‘d7 0.35
notié Edsti.

scraw _round_head: 1.00]

scrawdrive

RERGIDSEY. | serawaround Shread: 0.99

Obrézek 3.3: Ukdzka detekce funkEnich Casti objektd.
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Reprezentacni mohutnost
Vypocetni mohutnost
Psychologicka prijatelnost
Neurologicka prijatelnost
Prakticka pouZitelnost




* Roste s poCtem entit
* Problém pfi real-time usuzovani
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Reprezentacni mohutnost T

* Vyuzivaji logiku prvniho radu, vztahy objekti

* Rizné ttidy, reprezentace konceptli pro danou oblast a vztay mezi
tfidami, slovnik a taxonomie, problém mtze byt kontrolovany slovnik

* Reprezentace pomoci triples (Kostka, isA, Objekt)

* Definovani vlastnosti riznych tfid -> lze usuzovat, ktery objekt je
pozorovany na zakladé zdédénych vlastnosti

* Inference nad vlastnostmi, vybér danych objektti/tiid

Tabulka 7: Ukazka rozdilu prace s RDF grafemn versus Q0P pfistup (vytvofeni Garveng kostky, tedy instance tfidy ,cube”
5 Gervenou barvou a nasledna zména x-oveé pozice)

RDFlib:

graph.addN([ ({,redCube*, ,tvpe“, ,cube"™, graph), (,redCube®™,
~hasColor™, ,red“, graph)])

graph.remove (,redCube™, ,x", None)

graph.add(,redCube", ,x“, 1l2)

OOP:

redCube = onto.Cube ({color="“red")
redCube.x = 12




* Sifeni aktivace mezi uzly — sila spojeni lze pfidat ke spojeni mezi
koncepty jako interni vlastnost
* Kognitivni ontologie



https://www.youtube.com/watch?v=2acb4YlT1V8

Prakticka pouzitelnost

* Ukazano vyse
* vyuziti ve velkych kognitivnich systémech (KnowRob), zachranny robot
(Tradr), reprezentace medicinskych a biologickych znalosti




3D scene graphs

Ha g Sayg

(b) Low-Level Memory  (a) Real Robot

: \
: '
i ]
: :
: i
: \
i Belong :
: Drawer Handle®sg——— Open :
! ([ = \/ I
i = Drawer Handle®,——— . Open  —=9¢ g E
g | Belony EEs v \/ Lu E
i 4 Belon :
2 % Door Handle | ———  Open :
i 5 Door Handle :
£ elong g Inside ;
o < Open ~— Ta :
! \D/ e o O objectNode |
: - 1} i :
. . condiment® — <> Action Node |

Figure 2: Action-Conditioned 3D Scene Graph from Interactive Scene Exploration. We depict a scenario
wherein a robot arm explores a tabletop scene containing two cabinets and a condiment obstructing the left door.
(a) The robot arm actively interacts with the scene, completing the interactive scene exploration process. (b)
We showcase the corresponding low-level memory in our ACSG. The small graph on the bottom-left of each
visualization represents a segment of the final scene graph. (c) We present the high-level memory of our ACSG.
The graph reveals that picking up the condiment serves as a precondition for opening the door, and opening the
bottom drawer allows the observation of the concealed banana.

RoboEXP: Action-Conditioned Scene Graph via
Interactive Exploration for Robotic Manipulation



https://arxiv.org/pdf/2402.15487

* Informace o jednotlivych objektech jsou uloZeny v neuronové siti -
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* Jednoduché — jednotky a spojeni

* Lokalni — neurony interpretaci konkrétnich pojmi

* Propojeni jednosmérné

* Distribuovana reprezentace -vstup a vystup nepoji Zadna predem dana interpretace

* Synchronizace
* “black box”




- Psychologlcka prijatelnost

Konekcionisticke modely

B bl

Vysvétleni mnoha jevi — vnimani slov, stalost kontextovych pismen ovliviiuje
vnimatelnost slova

Porozumeéni diskurzu

Ucel analogie ovlivni analogické mapovéni

Vytvareni poznatkii a minéni o lidech

Backpropagation — model rozpoznavani slov zrakem




* Podobné s mozkem, neuront vic a riizné neurotransmitery
Lokalni -jednotka interpretace pojmu — v realu skupina neuronti
Synapse jednosmeérné

Neuron jen bud’ excitacni ¢i inhibicni

Posilovani synapsi uCenim ano, ne backpropagation




x> ---"'— AT

Prakticka pouzitelnost

* Popis druhii dovednosti potfebnych ke c¢teni

* Projekcni a navrharskeé Cinnosti, backpropagation — predpovéd’ pnuti materialu

* Inteligentni systémy — vyhledavani bomb, objekty pod vodou, rukopis rozpoznat
* Predpovéd’ nastupu nemoci...




Training s (% Vs 2, G,)
© [ 2 2209
Move right the apple Te [ ¥, 2,08,
[ NLcommand | | Image |
v v
Transformer Encoder  ResNet-50 Encoder  ACTOR Transformer Encoder
[ Multimodal VAE mixing |
Transformer Decoder CNN Decoder ACTOR Transfarmer Decoder
[ NLcommand | | Image ) [ Trajectory |
[ optimal o-VAE loss |

[ optimal o-VAE loss | | optimal o-VAE loss |

Inference
.

Move left the lemon
v |

Transformer Encoder ResNet-50 Encoder

Sejnova, Gabriela, Michal Vavrecka, and Karla Stepanova. "Bridging Language,
Vision and Action: Multimodal VAEs in Robotic Manipulation Tasks." IROS

(2024).




Cognitive
Representation

Logika

Pravidla

Koncepty a Kategorie

Exemplars
Sémantické sité
Konekcionistické sité

Embodied Cognition

Predstavy

ML/AI Methods

Logic-based programming, symbolic Al, probabilistic logic, Markov Logic
Networks

Decision trees, association rule mining, expert systems, rule learning methods

Nearest Neighbors, centroid-based clustering, Bayesian categorization
models

kNN, case-based reasoning

Knowledge graphs, graph-based representation, temporal knowledge graphs

Neural networks, SOMs, spiking networks, deep learning

Reinforcement learning, robotics, sensorimotor ML models, active inference

Generative models (VAEs, GANs), simulation-based models
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