Konekcionizam u filozofiji jezika

Belaj, Paula

Undergraduate thesis / Zavrsni rad
2019

Degree Grantor / Ustanova koja je dodijelila akademski / strucni stupanj: University of
Zagreb, Faculty of Croatian Studies / Sveuciliste u Zagrebu, Fakultet hrvatskih studija

Permanent link / Trajna poveznica: https://urn.nsk.hr/urn:nbn:hr:111:920409

Rights / Prava: In copyright /Zasti¢eno autorskim pravom.

Download date / Datum preuzimanja: 2024-05-19

Repository / Repozitorij:

Repository of University of Zagreb, Centre for

SVEUCILISTE U ZAGREBU . .
HREVATSEI STUDLI Croatian Studies

DIGITALNI AKADEMSKI ARHIVI I REPOZITORLIL

zir.nsk.hr


https://urn.nsk.hr/urn:nbn:hr:111:920409
http://rightsstatements.org/vocab/InC/1.0/
http://rightsstatements.org/vocab/InC/1.0/
https://repozitorij.hrstud.unizg.hr
https://repozitorij.hrstud.unizg.hr
https://zir.nsk.hr/islandora/object/hrstud:2050
https://repozitorij.unizg.hr/islandora/object/hrstud:2050
https://dabar.srce.hr/islandora/object/hrstud:2050

SVEUCILISTE U ZAGREBU
HRVATSKI STUDIJI

Paula Belaj

KONEKCIONIZAM U FILOZOFI1JI
JEZIKA

ZAVRSNI RAD

Zagreb,2019.



SVEUCILISTE U ZAGREBU
HRVATSKI STUDIJI
ODSJEK ZA FILOZOFIJU

PAULA BELAJ

KONEKCIONIZAM U FILOZOFI1JI
JEZIKA

ZAVRSNI RAD

Mentor: doc.dr.sc., Sandro Skansi

Zagreb,2019.



Sazetak

U ovom zavrSnom radu prikazan je pristup koji se naziva konekcionizam.
Konekcionisticke mreze, odnosno umjetne neuronske mreze koriste se u strojnom ucenju
ali mogu se primijeniti i u drugim podru¢jima.U filozofiji konekcionizam se uglavnom
razmatra kao alternativa simbolickom pristupu i to najéesce u filozofiji uma. Ispituje se
nacin na na koji se umjetne neuronske mreze mogu koristiti za rjeSavanje problema u
filozofiji jezika.Za analizu uzimaju se Wittgensteinov kontekstualizam i referencijalna i
atributivna upotreba odredenih opisa.

Kljuéne rije€i: obrada prirodnog jezika, konekcionizam, umjetne neuronske mreze,
jezik, filozofija jezika.

Abstract:

In this paper we present an approach called connectionism.Connectionist networks or
artificial neural networks are used in machine learning but can be applied to other fields
as well. In philosophy connectionism is usually regarded as an alternative to symbolic
approach, mainly advocated in philosophy of mind. We examine in what way artificial
neural networks can be used to target problems in philosophy of language.We examine
Wittgenstein's contextualism and referential and attributive use of definite descriptions as
study cases.

Keywords: natural language processing, connecionism, artificial neural networks,
philosophy of language
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1. Uvod

U filozofiji jezika je mogucée povuci razliku izmedu dva pristupa, koji se mogu nazvati
klasicizam i konekcionizam. Konekcionizam kao pristup Kkoji se bavi ljudskom
kognicijom vise je zastupljen u filozofiji uma. U ovom radu naglasak je na pronalazenju
iopisivanju konekcionistickih modela kao alternative logickim opisima u filozofiji jezika.
Na pocetku rada povezuju se pojmovi umjetne inteligencije, konekcionizma i kognitivne
znanosti. Rad sadrzi i povijesne ¢injenice u mjeri potrebnoj da se shvati kada se uopcée
ideje koje su utjecale na razvoj konekcionizma javljaju i koja su najvaznija imena u
kontekstu razvoja konekcionizma, kako u racunalnoj znanosti tako 1 u filozofiji.

Nakon pregleda razvoja umjetne inteligencije opisane su umjetne neuronske mreZze,
navode se neki od primjera tih mreza koji su vazni za filozofiju jezika . Opisuju se
algoritmi koji sluze za obradu prirodnog jezika, a ti su vreca rije¢i i word2vec. Elaboriraju
se 1 neuronske mreze bez povratnih veza. Neki od algoritama dodatno su objasnjeni uz
pomo¢ primjera. SrediSnji dio ovog zavrSnog rada sadrzi objasnjenje dvaju koncepata u
filozofiji jezika, a ti su kontekstualizam Ludwiga Wittgenseina i referencijalna i
atributivna upotreba odredenih opisa Keitha Donnellana. Svaki od koncepata povezuje se
S konekcionistickim ucenjem. Cilj je zavrsnog rada predstaviti
pristup rjesavanju spomenutih problema filozofije jezika koji je
svojevrsna alternativa tradicionalnim logi¢kim rjeSenjima odnosno istraziti prisutnost
konekcionizma u filozofiji jezika. Takoder jedan od ciljeva jest i upoznati studente s
pristupom umjetnih neuronskih mreza jer se one vrlo malo spominju na studiju filozofije.
Tema je u ovom radu obradena uz koriStenje literature o umjetnim neuronskim mrezama
1 literature iz filozofije jezika 1 filozofije uma. Na kraju rada dan je zakljucak i popis

koriStene literature te je razmotrena mogucnost daljnjeg istrazivanja ove teme.



2. Razvoj umjetne inteligencije

Ideje o postojanju strojeva koji mogu procesirati jezik, raunati i izvoditi sli¢ne radnje
nisu nove, one postoje i prije nego $to dolazi do razvoja racunalne tehnologije, a pronalaze
se i u filozofiji', prema tome i sam pojam umjetne inteligencije (engl.artificial
intelligence) u svom najjednostavnijem obliku javlja se upravo u filozofiji. Danas je
umjetna inteligencija podrucje C¢ijim se proucavanjem uglavnom bave kognitivne
znanosti. Jedan od izazova umijetne inteligencije jest razumijevanje procesa rezoniranja
1 onoga $to je za Covjeka neformalno 1 intuitivno (Goodfellow, Bengio, & Courville,
2017).Dolaskom nove , kognitivisticke paradigme u dvadesetom stolje¢u naglasak je na
promatranju mehanizma ljudskog mozga kao modela pomocu kojih se dolazi do novih
saznanja na podruéju kognitivnih znanosti?. Ra¢unalnu znanost zanima kako konstruirati
algoritme koji mogu obradivati empirijske podatke i uciti iz njih, podrucje koje se time
bavi naziva se strojno ucenje. Algoritmi strojnog ucenja svoju primjenu imaju u
racunalnoj lingvistici, obradi podataka, racunalnom vidu i slicno. U okviru strojnog
uCenja razlikuju se tri vala-kibernetika, konekcionizam, duboko ucenje (Goodfellow,
Bengio, & Courville, 2017). Duboko ucenje jest grana strojnog ucenja ¢ije su metode
primjenjive u umjetnoj inteligenciji, primjerice kod obrade prirodnog jezika. U umjetnoj
inteligenciji strojno ucenje dijeli se na: nadzirano, nenadzirano i podrzano ucenje.
Duboko ucenje bavi se svim nac¢inima uc¢enja i primjenjuje ih na probleme koji nisu tipi¢ni
u umjetnoj inteligenciji poput planiranja, rezoniranja 1 sli¢no (Skansi, 2018).

Konekcionizam je prema autorima val razvoja dubokog ucenja, prvi puta javlja se u
kognitivnim znanostima, a glavna ideja jest da veliki broj jedinica koje su zdruzene u
jednoj mrezi postize inteligentno ponasanje (Goodfellow, Bengio, & Courville, 2017). Jo§
jednostavnije moze se opisati da se konekcionisticko ucenje zasniva na postojanju
umjetnih neuronskih mreza koje su inspirirane onim neuronima kakvi postoje kod ljudi,
pri tom je vazno naglasiti da postoje mehanizmi Ziv€anog sustava koji nisu
implementirani u neuronskim mreZama, ali isto tako i da umjetni neuroni imaju brojne

karakteristike po kojima se razlikuju od bioloskih neurona.

! U 17.stolje¢u,njemacki filozof i matematicar Gottfried W Leibniz promislja o postojanju

univerzalnog jezika (characteristica universalis) za metafiziku, matematiku i znanost. (Skansi, 2018)
2 Kognitivne znanosti, odnosno jednakopravne komponente jedinstvene kognitivne znanosti su:
psihologija, antropologija, filozofija, lingvistika, raCunarstvo i neuroznanost.



Konekcionizam se moZe opisati i u odnosu na simboli¢ki sustav®. U simboli¢kom sustavu
racunalo procesira informacije na na¢in da manipulira simbolima, odnosno sintaksa
sadrzi pravila o tome kako simbole treba sastavljati. Umjetna inteligencija koja uvazava
takav pristup naziva se jos i GOFAI (engl. Good Old-Fashioned Artificial Intelligence),
dok konekcionizam inspiriran znanjem o ljudskom ziv€anom sustavu uvodi ideju
umjetnih neuronskim mreza*, mreza je dinamicki sustav koji prima informacije iz
okoline, te se informacije procesiraju i nove informacije poslane su ponovno u okolinu
(Bechtel & Abrahamsen, 2002).Takoder, drugi spomenuti autori (Goodfellow, Bengio, &
Courville, 2017) napominju da u simbolickim sustavima ¢ovjek svojom intervencijom
mora formalizirati znanje dok u strojno u€enju ratunalo samo obraduje ono Sto mu se
zadaje, premda je ovo netoc¢no, jer strojno ucenje zahtjeva anotaciju odnosno oznacavanje
podataka, koju uglavnom rade ljudi, tako da i ovdje postoji ljudska komponenta. Kao
prednost simbolickog sustava moze se navesti to da on sam moZze savladati logicke

operacije, dok konekcionisticki tek to mora nauditi.

Prema autoru (Skansi, 2018) umjetna inteligencija zeli otkriti naine na koje se misljenje
moze oponasati u stroju odnosno racunalu s logickim pravilima, a umjetne neuronske
mreze pocinju s pitanjem moze li se misljenje prikazati kao ljudski mentalni proces s
logickim pravilima. Pocetak umjetnih neuronskih mreza vezujemo uz logi¢ara Waltera
Pittsa i psihologa, filozofa i neurologa Warrena McCullocha®. Walter Pitts i Warren
McCulloch umjetni neuron nazivaju Threshold Logic Unit (skra¢eno TLU), te razlikuju
dvije vrste neurona-ulazni i izlazni neuroni. Takoder pokazuju da neuroni mogu biti u
pobudenom stanju i u stanju mirovanja. Danas su umjetni neuroni puno razvijeniji od
onog kojeg opisuju Pitts i McCulloch, ali vazno ih je spomenuti jer od njihovog modela
kre¢e razvoj umjetnih neuronskih mreza. Neke od sposobnosti ovih mreza su: uc¢enje na
temelju iskustva, prepoznavanje uzoraka, sposobnost apstrakcije i poopc¢avanja. Autor
(Waskan) opisuje da konekcionizam pristupa ljudskoj spoznaji uz pomo¢ matematickih

modela, a ti su modeli umjetne neuronske mreze.

3 Knjiga Connectionism and the Mind sadrzi sazetu kritiku upuéenu konekcionizmu i obranu
simbolickog pristupa.Kritiku upucuju Steven Pinker i Alan Prince.

4 David Rumelhart umjetne neuronske mreze predstavlja pod imenom konekcionizma.

Warren McCulloch i Walter Pitts objavljuju ¢lanak pod nazivom A Logical Calculus of Ideas
Immanent in Nervous Activity 1943. godine

5



2.1. Obrada prirodnog jezika, model vrece rijeci

Intuitivno je shvacanje da su dva tekstualna dokumenta sli¢na ako se u njima pojavljuju
slicne rije¢i. U racunalnoj obradi podataka tekst je najées¢i oblik u kojem se pojavljuju
informacije i obrada prirodnog jezika zato ukljucuje razli¢ite nacine na koje se tekst moze
kvantificirati kako bi mogao biti spreman za daljnju obradu racunalom. Jedan od
jednostavnijih modela za obradu prirodnog jezika naziva se vreca rijeci (engl. bag of
words). Model osim S§to se koristi za procesiranje prirodnog jezika (engl. Natural
language processing) koristi se i za trazenje informacija (engl. information retrieval).
TraZenje informacija nije ograniceno samo na tekstualne informacije, primjenjuje se za
vizualne informacije i druge, a smatra se dijelom informacijskih znanosti, za razliku od
obrade prirodnog jezika koja se smatra interdisciplinarnim podru¢jem lingvistike i
rac¢unarstva, uz obilne primjene i koristenja metoda filozofijske logike. Vreca rije¢i moze
se objasniti 1 uz pomo¢ skupova, to je model koji pamti ponavljanje, ali ne i redoslijed
svojih ¢lanova. Kada bi govorili o vreéi rije¢i kao o vektoru onda bismo imali podatak o
poloZaju i ponavljanju rije¢i (Skansi, 2018). Primjenom ovog modela dobivaju se
informacije o tome kakva je distribucija rije¢i u promatranom tekstu, takoder olaksava
pronalazak drugih dokumenata ili tekstova koji imaju sli¢nu distribuciju rije¢i i
omogucuje ekstrahiranje tekstualnih informacija. Postoji nekoliko pojmova koje je
potrebno objasniti prije nego Sto na primjeru pokazemo model. Korpus oznacava
sveukupni tekst kojim se raspolaze, a fragment je dio teksta, vreca rije¢i nastaje na nacin
da se svaka rije¢ iz korpusa promatra kao svojstvo (engl. feature) i u svaki stupac ispod
te rije€i broji se koliko se puta ona pojavila u fragmentu (Skansi, 2018). Ovakav nacin
procesiranja prirodnog jezika omogucuje stvaranje svojstava koja se unose u algoritam
strojnog ucenja (Skansi, 2018). Uzmimo primjerice dvije recenice (dva fragmenta) koje

¢ine korpus:
Danas nije padala kiSa, ali sutra ¢e padati.
Sutra donosim knjige jer danas imam obaveza.

Korpus se sastoji od ukupno 15 rije¢i, na temelju korpusa kreiran je rje¢nik sa slijede¢im
rijeCima : kiSa, danas, knjige ,sutra, imam, padati, ali, obaveza, nije, donosim jer, Ce.
Nakon toga svaka recenica prikazuje se u obliku binarnog vektora. Dobiva se slijedeca

tablica :



Danas nije padala kisa ali | Sutra donosim knjige jer
sutra ¢e padati. danas imam obaveza.

Kisa 1 0

Danas 1 1

Knjige 0 1

Sutra 1 1

Imam 0 1

Padati 1 0

Ali 1 0

Obaveza 0 1

Nije 1 0

Donosim 0 1

Jer 0 1

Ce 1 0

Tablica 1 : Primjer vrece rijeci

Model vrece rijeci osim $to se koristi u obradi prirodnog jezika svoju primjenu ima i u
okviru raunalnog vida. Nedostatak ovog modela jest u tome $to u analizi teksta ne
zahvaca znaCenje. Primjerice, kada bi se u jednom dokumentu pojavila dva razli¢ita
termina koja imaju kontekstualno isto znacenje (npr. *“doktor" i *‘lije¢nik™) algoritam to
ne bi mogao prepoznati. U strojnom u¢enju ovaj se model najcesce koristi za procesiranje
prirodnog jezika, a u dubokom ucenju (iako se vreca rijeci primjenjuje i u dubokom
ucenju) postoje drugaciji modeli koji u svojoj obradi zahvacaju znacenje, a oni ¢e biti

opisani u drugim poglavljima ovog rada.



2.2. Neuronske mreze bez povratnih veza

Umjetne neuronske mreze razlikuju se po arhitekturi i nacinu ucenja. Jedan od
pokazatelja arhitekture mreze jest njena dubina, a ona se odreduje na temelju brojeva
slojevau mrezi. Mreze koje imaju vise od trisloja jesu duboke, s druge strane ako umjetna
neuronska mreza ima najvise tri sloja ona je plitka, za takvu mrezu Koristi Se termin
jednostavna neuronska mreza bez povratnih veza (engl. Simple feedforward neural
network). Vazno je naglasiti da nije tako da su sve plitke neuronske mreze one koje su
bez povratnih veza (Skansi, 2018). Samo ime govori da u takvim mrezama veze isklju¢ivo
idu prema slijede¢em sloju 1 nemaju jednostruke veze, odnosno neuron u takvoj mrezi
moze biti povezan s vise njih u slijede¢em sloju. U ulaznom sloju prihvaca se odredeni
input koji prolazi kroz skriveni sloj do izlaznog sloja. Neuroni u istom sloju nisu
medupovezani. Output koji neki neuron odasilje ima istu vrijednost neovisno o smjeru. U
ovakvoj neuronskoj mrezi postoji forward pass , to je zbroj svih kalkulacija koje se

dogadaju kada input putuje kroz mrezu. (Skansi, 2018) .

Ulazni sloj Skriveni sloj Izlazni sloj

Prikaz 1. Arhitektura jednostavne mreze bez povratnih
veza

Na prikazu je vidljivo da je svaki neuron u ulaznom sloju povezan sa svim neuronima u

skrivenom sloju, na ulazu mreza dobiva ulazne vrijednosti, najcesce se denotiraju sa x;i



X5, te vrijednosti ulaze u skriveni sloj koji radi jednostavni matematicki izracun i
prosljeduje te vrijednosti do izlaznog sloja (vrijednosti su sada y;,y,), objasnjenje nije
potpuno ako ne uklju¢imo pojmove tezine, prijenosne funkcije i praga. Koncept tezine
(engl. weight) sli¢an je konceptu sinapse u bioloskom neuronu, signali koji putuju kroz
mrezu imaju odredene numeri¢ku vrijednost, ti signali na ulazu u neuron mnoze se
tezinskim faktorom (oznacava se sa w , w; _w,, ) pomnozeni signali zatim se zbrajaju i ako
je zbroj iznad odredenog praga (engl. bias) neuron daje izlazni signal. Prag je vrijednost
koja je sadrzana u svakom neuronu i1 ona se moze mijenjati. Osim funkcije praga, neuron
ima i prijenosnu funkciju (engl. activation function). Tezine mogu smanjiti ili povecati

vrijednost i one se krecu u intervalu od 0 do 1 (Skansi, 2018).

2.3. Backpropagation

U radu s umjetnim neuronskim mrezama razlikuju se dva procesa - proces ucenja i proces
obrade podataka. Ucenje je proces u kojem se mijenjaju tezine i on se ponavlja. U ovom
poglavlju vise ¢e biti govora o nadziranom ucenju jer je backpropagation upravo
algoritam nadziranog u¢enja. U nadziranom u¢enju mrezi se daju primjeri ulaznih signala
1 zeljenih izlaznih signala za neki zadatak, dani su da nadziru proces ucenja, podaci u
umjetnim neuronskim mreZama mogu biti iz uzorka koji se koristi za treniranje iiz uzorka
koji se koristi za testiranje (Skansi, 2018). Mreze je potrebno je trenirati kako bi one mogle
proizvesti Zeljeni output, odnosno izvrsiti zadatak koji se njima zadaje. U prethodnom
poglavlju spominje se forward pass, a proces suprotan njemu naziva se backpropagaton.
Backpropagation algoritam sluzi za Sirenje pogreske unazad i najéescée se koristi za ucenje
mreza. Nacin na koji algoritam §iri pogreSku unazad kroz slojeve mogu¢ je uz primjenu
metode gradijentnog spusta koji sluzi za optimizaciju (Skansi, 2018). U sustini, mjeri se
pogreska u mrezi koja radi klasifikaciju 1 modificiraju se tezine, ako promjena tezina

rezultira smanjenjem pogreske onda se ona zadrzi i taj proces se nastavlja (Skansi, 2018).



2.4. Autoenkoder

Performanse algoritma strojnog ucenja ovise o tome kako su podaci prezentirani.
Primjerice ako algoritam dobiva informacije koje su prikazane na nacin da se iz njih ne
moze izvesti odredeni zakljucak onda je potrebno promijeniti nacin na koji su informacije
prezentirane. U strojnom ucenju dio informacije uklju¢en u nekoj reprezentaciji naziva
se svojstvo (engl. feature). U prethodnom poglavlju spomenuto je nenadzirano ucenje, a
uz autoenkoder vezuje se nenadzirano ucenje, odnosno ucenje reprezentacija. Naucene
reprezentacije omogucuju inteligentnim sustavima da se prilagode novim zadacima i to u
kratkom vremenskom roku uz minimalnu ljudsku intervenciju (Goodfellow, Bengio, &
Courville, 2017). Po svojoj arhitekturi autoenkoder je troslojna mreza koja je bez
povratnih veza. Enkoder i dekoder sastavni su dijelovi u mrezi, dekoder nema doticaj s
ulaznim vrijednostima, on koristi samo kod koji dobiva od enkodera. Ova mreza ima i
dvije razli¢ite funkcije - funkciju kodiranja, u kojoj se ulazni signali pretvaraju u
drugacCiju reprezentaciju 1 funkciju dekodiranja, nova reprezentacija pretvara se u
originalni format (Goodfellow, Bengio, & Courville, 2017). Autoenkoder primjenjuje se za
predprocesiranje informacija koje ¢e se koristiti za jednostavnu mrezu bez povratnih veza,
informacije koje su predprocesirane rezultat su aktivnosti skrivenog sloja (Skansi, 2018).
Kod autoenkodera nije toliko vazan output koji on daje jer je on samo kopija inputa. Kod
ovih neuronskih mreza vrijedi da u izlaznom sloju postoji jednak broj neurona kao i u
ulaznom sloju. U skrivenom sloju autoenkodera sadrzane su bitne informacije o ulaznim

vrijednostima, i to je pravi output autoenkodera.

Postoji jo§ nekoliko vrsta autoenkodera, autoenkoder koji otklanja Sum u podacima
naziva se denoising autoencoder, on na ulazu prima primjerice sliku koja sadrzi Sum, a

output je inicijalna slika bez Suma.

Ono §to je jo§ vazno za autoenkodere jest to da se oni mogu i slagati kako bi se
predpocesirane informacije Koristile kao input u drugoj mrezi. Slaganje se provodi na
nacin da se uzimaju srednji slojevi viSe autonekodera, rezultat takvog slaganje je

distribuirana reprezentacija srednjih slojeva (Skansi, 2018).



2.5. Prikazivanje rijeci pomocu brojeva:Word2vec, CBOW

Na prethodnim stranicama ovog rada spomenuli smo da se za obradu prirodnog jezika
racunalo moze sluziti razli¢itim modelima. Potrebno je konstruirati rje¢nik koji je strojno
razumljiv, a da pri tom ostane oCuvana semantika. Vrecéa rije¢i, model koji se koristi
uglavnom u strojnom ucenju u svojoj obradi ne zahvaca znaenje, ali primjerice
Word2vec model moze na temelju poznavanja konteksta prepoznati sli¢ne rije¢i odnosno
one koje i mogu imati slicno znacenje. U engleskom jeziku susre¢emo termin word
embeddings pod kojim podrazumijevamo modele koji su nauceni da rije¢i iz odredenog
rjecnika prikazuju u obliku vektora koji imaju numericku vrijednost (Skansi, 2018). Autor
(Skansi, 2018) isti¢e da se ideja o znacenju kao kontekstu pogresno pripisuje Z. Harrisu,
jer tu ideju prvi puta susre¢emo u djelu Filozofska istrazivanja ¢iji je autor Ludwig
Wittgenstein. U nastavku ¢emo poblize opisati Word2vec model kao jedan od
najpoznatijih za prikazivanje rije¢i u obliku vektora. Word2vec, skra¢emo od word to
vector omogucuje da se pronadu rijeci koje su semanticki slicne 1 to na temelju udaljenosti

izmedu tih rijeci.

Primjer klasi¢ne mjere sli¢nosti rijeci je Hammingova udaljenost, s kojom se moze
izraCunati sli¢nost izmedu dvije rijeci koje su jednake duljine. Uzmimo za primjer rijeci
pisac i autor, obje imaju pet slova, a Hammingova udaljenost iznosi 4 jer od ukupno 5
samo im je jedno slovo zajedniCko. Bitno je naglasiti da pomocu ove udaljenosti nikada
ne mozemo prepoznati slicnosti u znaCenju pa se koriste vektori za koje je potrebna

drugacija mjera za udaljenost (Skansi, 2018), kakvu moze pruziti Word2vec.

Word2vec model moze se sagraditi pomocu skip-grama ili pomoc¢u word2vec modela.
Skip-gram omogucuje predvidanje rije¢i iz konteksta ako je dana srediSnja rije¢ i
definirana je veli¢ina konteksta, a CBOW pretpostavi veli¢inu konteksta uzima 2 rijeci iz

konteksta (ako je veli¢ina jednaka 1) i njih koristi za predvidanje (Skansi, 2018).

CBOW (engl. continuous bag of words) omogucuje da se predvidi koja rije¢ nedostaje u
odredenom kontekstu. Pomoc¢u vrece rije¢i mi moZemo govoriti o tome koji su dokumenti

sli¢ni, ali samo ako su rije¢i koje se nalaze u oba dva dokumenta iste.



3. Filozofija jezika i konekcionizam

Filozofiju jezika isto kao i umjetnu inteligenciju zanimaju nac¢ini na koje se obraduje
prirodni jezik, istrazuju pojam znacenja i odnos izmedu stvarnosti i jezika. Kao Sto je ve¢
spomenuto ideja o umjetnoj inteligenciji, ali i neke druge ideje svoje izvoriste imaju u
filozofiji, ali naglasak ovdje nije samo ukazati na povijesne €injenice ve¢ i razmotriti kako
saznanja iz racunalne obrade prirodnog jezika mogu pridonijeti rjeSavanju problema u
filozofiji jezika. U logici se pomocu simbola oznacava odredena propozicija, uz pomo¢
koje se dogada zaklju¢ivanje i to simbolickim pravilima-na temelju pocetnih simbola se
pravilima pretvorbe dolazi do novih simbola. Ovdje je naglasak na formi neovisno o tome
Sto odredeni simbol reprezentira. U svojim pocCecima umjetna inteligencija jest vodena
idejom da su kognitivni procesi zapravo procesi logickog nacina zakljucivanja (Bechtel &
Abrahamsen, 2002). Postavljaju se pitanja- treba li manipulaciju simbolima pripisati
ljudskom ili raCunalnom nacinu zakljucivanja ili 1 jednom 1 drugom 1 postoji li mozda
drugacije objasnjenje. Prema autorima (Bechtel & Abrahamsen, 2002) konekcionizam
donosi sasvim drugacije razumijevanje komputacije, viSe se usredotoCuje na kauzalni
proces i dinamiku nego na ve¢ prije pohranjene simbole i pravila odnosno strukturu.
Autori (Bechtel & Abrahamsen, 2002) takoder u svojoj knjizi upucuju na primjere koji
pokazuju da konekcionisti¢ki sustavi mogu savladati neke kognitivne zadatke koje

savladavaju ljudi.®

6 David Rumelhart i James McClleland primjerice pokazuju da mreza moze nauciti kako formirati

proslo glagolsko vrijeme u engleskom jeziku.



3.1. Kontekstualizam

Teoriju znacenja Ludwiga Wittgensteina upoznajemo pod nazivom kontekstualizam.
Znacenje neke rijeci ovisno je o ulozi koju ta rije¢ ima u odredenom kontekstu, odnosno
jezicnoj igri. Pojam jezi¢ne igre sredi$nji je u Wittgensteinovoj filozofiji, a ideju za nju
vrlo vjerojatno dobiva promatrajuci svakodnevnu situaciju, nogometnu utakmicu koja se
izvodi krajnje konvencionalno isto kao §to se odvija i jezicna aktivnost (Lycan, 2011).
Znacenje neke rijeci prema tome nije samo stvar relacije koju ta rije¢ ima s predmetom
koji denotira ve¢ znaCenje ovisi o kontekstu u kojem se odredena rije¢ pojavljuje.
Vrijedno je zapitati se je li znacenje rijeci iscrpljeno upotrebom u odredenom kontekstu
ili znacenje neke rijeci ukljucuje 1 druge aspekte, primjerice gramati¢ko ustrojstvo u
recenici, pripadnost idiomu 1 slicno. U modelu Word2vec ako dvije rije¢i imaju malu
udaljenost u vektorskom prostoru one imaju i slicno znacenje, a u Wittgensteinovoj
filozofiji kontekst sluzi za dohvacanje znacenja.
Takoder, Wittgenstein se bavi 1 na¢inom na koji ljudi definiraju koncepte. On ne govori
o tome kako pripadnost odredenoj kategoriji moze biti odredena razmatraju¢i nuzna i
dovoljna svojstva ve¢ da kategorije nemaju jasne granice i uvodi obiteljske sli¢nosti jer
postoje pojmovi za koje je teze odrediti kojoj kategoriji pripadaju. Nacin na koji lanovi
sebe medusobno razlikuju ne temelji se na jednoj znacajki ve¢ na viSe njih koje neki
Clanovi obitelji posjeduju (Wittgenstein,1998). U ¢lanku autor (Waskan) ukazuje na
sli¢nost izmedu koncepata kako ih smatra Wittgenstein i informacija koje skrivenom sloju
umjetne neuronske mreze. Konekcionisticki modeli, kada se od njih trazi da odrede
pripada li neki pojam odredenoj kategoriji mogu prepoznati gotovo neznatne razlike
izmedu pojmova. Nacin na koji Wittgenstein shvaca obiteljske sli¢nosti sli¢an je teoriji
grozda kod Johna Searla (Lycan, 2011) ,ime nije jednako s jednim opisom kao kod

Betranda Russella ve¢ se na ime **vjeSaju" opisi.



3.2. Referencijalna i atributivna upotreba

Teoriji odredenih opisa Bertranda Russella upucéene su kritike. Izmedu ostalih, americki
filozof Keith Donnellan piSe ¢lanak pod nazivom Reference and Definite Descriptions
kako bi presudio sporu izmedu Russella i Strawsona. Donnellan naime ukazuje na
referencijalnu upotrebu odredenih opisa koji Russell zanemaruje (Lycan, 2011). Ono $to
je vazno jest to da u upotrebi odredenih opisa postoje slucajevi kada se zeli istaknuti
konkretni predmet 1 slucajevi kada se Zeli istaknuti atributi pojedinacne osobe ili predmeta
(Lycan, 2011). Donnellan pokazuje da dvije iste reCenice mogu imati razli¢ite upotrebe.
Prije nego S§to pokazemo kako bi umjetne neuronske mreze mogle prepoznati
referencijalnu, odnosno atributivnu upotrebu-opisati ¢emo obje upotrebe. Atributivna
upotreba kako samo ime kaze, koristi se kada se Zele naglasiti atributi, odnosno kada se
zeli oznaciti tocan identitet a u referencijalnoj upotrebi opis je srocen da pokusa referirati
(Donnellan, 1966) .U referencijalnoj upotrebi izdvaja se ono o Cemu se govori.
Referencijalna jest upotreba kada je opis stekao velika poéetna slova te se zapravo koristi
kao naslov (Sveto Rimsko Carstvo) (Donnellan, 1966). U ¢lanku autor navodi primjer :
Smithov ubojica je lud — istinito ako je optuzenik lud, bez obzira je li po¢inio zlo¢in ili
ne, ovo je atributivna upotreba, nadalje, zamislimo kontekst u kojem se zna da je za
ubojstvo kriv Jones, u tom kontekstu Smithov ubojica referira upravo na Jonesa

(Donnellan, 1966).

Da bismo pokazali kako ovdje umjetne neuronske mreze mogu pomo¢i, moramo opisati
u grubim crtama kako se umjetne neuronske mreze Koriste za analizu sentimenta
(Cambria, Das, Bandyopadhyay, & Feraco, 2017.). Sentiment je *‘osjecaj" iza teksta, a to
je nesto vrlo intuitivno ljudima, ali komplicirano za formalizirati. Na primjer recenica
“odi u onu stvar" izrazava izrazito negativan sentiment, makar po nijednoj rijeci
pojedinac¢no se to ne moze naslutiti. Ali ljudima je to o¢ito. Pravo pitanje je kako logicki
to formalizirati da bude i strojevima jasno kako ga prepoznati, no logicka formalizacija
(skup pravila) je ovdje skoro pa nemoguéa. No pristup pomocu strojnog ucenja je vrlo
uspjesan (Ribeiro, Aratijo, Gongalves, Gongalves, & Benevenuto, 2016). U oba slu¢aja
temeljni zadatak nije toliko formalizacija koliko predikcija: svaki logicki sustav je
algoritam, ali ovdje Zelimo umjesto logickog sustava staviti drugaciji algoritam, algoritam

strojnog ucenja, odnosno umjetnu neuronsku mrezu. Klasi¢ni logicki pristup objasnjenju



odnosno predikciji (¢ini se da to moramo poistovjetiti) je: input+pravila=output.
Algoritmi strojnog ucenja rade drugadije, i to: input+output=pravila (Kharkovyna, 2019).
Umijetne neuronske mreze, kako smo ranije objasnili u¢e pravila tako da dobiju input tekst
i ljudskom rukom definiran output. Podatci za sentiment se tako sastoje od recenica i
oznaka. Recenice su skupljene od nekud, a oznake su napravili ljudi. Takvi podatci se
pretvaraju ili kroz vrecu rijeci ili kroz Word2vec, i daju umjetnoj neuronskoj mrezi, i to
predstavlja treniranje. Nakon sto je mreza obradila sve podatke, daje joj se nova recenica,
ali ovaj put bez oznake, i mreza generira oznaku, na primjer POS, kojim zeli reci da je ta

recenica pozivnog sentimenta.

To Sto je atributivna a $to je referencijalna upotreba zapravo je neformalna teorija kao 1
sentiment jer pokazali smo da iste reCenice mogu imati razli¢itu upotrebu odredenih opisa.
Neuronske mreze kao $to je u viSe navrata pokazano upravo su prikladne za rjeSavanje
problema koji su za ljude intuitivni a racunala ith moraju nauditi, prepoznavanje
referencijalne odnosno atributivne upotrebe upravo je jedan od takvih problema. Nacin
na koji ovaj problem moZemo prikazati u neuronskim mrezama jest da kreiramo skup
podataka. Taj skup podataka sadrzala bi reCenice i u nekima od njih bilo bi oznaceno kada
je prisutna referencijalna a kada atributivna a odredeni dio podataka ne bi imao tu oznaku
(svojstvo). Mreza bi na temelju tih primjera naucila prepoznati kada je koriStena koja

upotreba 1 kada bi joj dali reCenice bez oznaka ona bi ponudila rjesenje.

3.3. Razumijevanje teksta i zakljucivanje

Postoje neuronske mreze koje su po svojoj arhitekturi kompleksnije od onih koje su
opisane na prethodnim stranicama. Neuronske mreze koje imaju povratne veze (engl.
Reccurent neural networks) koriste se za prepoznavanje govora i prevodenje tekstova.
Primjer ovakve mreZe je LSTM mreza (engl. Long-short term memory). U ¢lanku autori
(Weston, i dr., 2016) opisuju model, nazvan MemNN (engl.memory neworks) koji se
sastoji od nekoliko LSTMova i koristi se za razumijevanje teksta i zakljucivanje. U ¢lanku
su prikazani zadaci na kojima se mjeri moze li raCunalo odgovarati na jednostavna pitanja.
Metoda odgovaranja na pitanja na najlaksi nacin omogucuje ocjenjivanje sposobnosti

racunala da razumije tekst (Weston, i dr., 2016). U zadacima je pokazano da mreZza moze



prepoznati jednostavnu dedukciju ili negaciju i dati to¢an odgovor na pitanje, $to ukazuje
na to da su jednostavni zadatci u obradi prirodnog jezika ve¢ uvelike rijeSeni i da je sada

vrijeme za istrazivati kKompleksne zadatke kakve nudi filozofija jezika.



4. Zakljucak

Cilj ovog zavr$nog rada bio je ispitati prisutnost konekcionizma u filozofiji jezika i
pokazati kako se problemima u filozofiji jezika moze pristupiti metodom umjetnih
neuronskih mreZa. Iako je konekcionizam u filozofiji vise bio zastupljen 1980.- ih godina
nije pokazano da se o njemu mnogo pise u filozofiji danas i da svjedo¢imo njegovom

povratku ve¢ je ovim radom ostvaren prethodno navedeni cilj.

moze sluziti kao polazna toCka za buduca istrazivanja. Sigurno je da ne mozemo
zanemariti vaznost logike posebice u filozofiji jezika, ali uvazavanje alternativnog
pristupa takoder ne moZe biti zanemareno. Neuronske mreze donose drugaciji pogled na
razumijevanje procesa obrade informacija 1 dolaZenja do odredenih saznanja kako u
racunalnoj znanosti tako 1 u filozofiji. Takoder, konekcionizam podrazumjeva
jednostavnost u rjeSavanju problema kojima pristupa i njegova je posebnost upravo u
tome. MreZza ne operira na temelju ustanovljenih pravila ve¢ sama na temelju danih
informacija ustanovi obrazac pomoc¢u kojeg nudi rjeSenje na probleme koji su joj zadani.
Istrazivanje mogucnosti neuronskih mreza u filozofiji jezika moze i¢i 1 u smjeru
konstruiranja baze podataka na kojoj bi mreza mogla nauciti prepoznati referencijalnu 1
atributivnu upotrebu u recenici. Teorija grozda koju u filozofiji jezika vezujemo uz Johna
Searla takoder moze posluziti za istrazivanje o ovoj temi. Konekcionizam se u velikoj
mjeri koristi za obradu prirodnog jezika koja zanima filozofiju jezika i u tome je kljuc

njegove implementacije.
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Popis priloga

Prilog 1. Arhitektura jednostavne mreze bez povratnih veza

Ulazni sloj Skriveni sloj Izlazni sloj

Popis tablica

Tablica 1 : Primjer vrece rijeci



