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Ostatnie dziesi�ciolecia przynios�y nies�ychany rozwój metod obrazowa-
nia procesów neuronowych w mózgach �ywych zwierz�t i ludzi. Pozwoli�o 
to odkry� wiele w�a�ciwo�ci ludzkiej i zwierz�cej pami�ci oraz jej plastycz-
no�ci, umo�liwiaj�cej uczenie. Wszystkie te sukcesy nie doprowadzi�y 
jednak do wyja�nienia, jak w mózgu rodzi si� �wiadomo��, �wiadome od-
czuwanie, �wiadomo�� przestrzeni, w której znajduje si� my�l�cy umys�, 
rozumienie w�asnego po�o�enia w otaczaj�cym �rodowisku, do obja�nienia 
istoty odczuwania qualiów, a tym bardziej – jak powstaje bogata psychika, 
zdolna do refleksji nad w�asnym stanem umys�u, czyli �wiadomo�� reflek-
syjna, wed�ug terminologii Velmansa [VELMANS 2009].  
 W okresie ostatnich 10 lat opublikowano prze�omowe rezultaty prac ba-
dawczych i analiz funkcjonowania sieci neuronowych, zarówno naturalnych 
jak i sztucznych, które pozwalaj� na zbudowanie modelu mózgu zdolnego do 
tworzenia umys�u. Rezultaty tych prac, z zakresu bada	 nad inteligencj� 
obliczeniow�, z zakresu psychologii, neuromorfologii i neurofizjologii, fizy-
ki zjawisk na membranach synaptycznych oraz filozofii umys�u, zebrano w 
niniejszej pracy, ��cz�c je w ci�g hipotez i wyników bada	 ukazuj�cy sposób 
przetwarzania percepowanych sygna�ów od wst�pnych pól percepcyjnych, a� 
do poziomu wytwarzania �wiadomo�ci i samo�wiadomo�ci. Trzeba tu zazna-
czy�, �e wiele tych najnowszych rezultatów nie uzyska�o jeszcze powszech-
nego uznania i nie sta�y si� standardem w obja�nianiu procesów psychicz-
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nych w mózgach. Wszystkie one jednak s� dobrze udokumentowane eks-
perymentalnie i potwierdzone w wielu niezale�nych, czo�owych o�rodkach 
naukowych zajmuj�cych si� tymi specjalistycznymi dziedzinami wiedzy. 
Oparcie si� na tych rezultatach uzasadnione jest tak�e olbrzymi� liczb� cyto-
wa	 wyselekcjonowanych tutaj prac, która wzrasta z ka�dym miesi�cem. 
Praca niniejsza jest prób� zbudowania kompleksowego modelu umys�u w opar-
ciu o te nowe odkrycia, jak równie� w oparciu o w�asne koncepcje i hipotezy 
dotycz�ce zasad jego funkcjonowania. Ze wzgl�du na obszerno�� multi-
dyscyplinarnej tematyki koniecznej dla obja�nienia modelu umys�u �wiado-
mego prac� podzielono na trzy cz��ci, które b�d� za prezentowane w ko-
lejnych numerach. S� one wzajemnie powi�zane i wymagaj� zapoznania si� 
z ca�o�ci� dla prze�ledzenia wzajemnych zale�no�ci mi�dzy poszczególnymi 
funkcjami mózgu i umys�u. 
 Zbudowanie satysfakcjonuj�cego modelu umys�u jest równowa�ne zrozu-
mieniu fenomenu, jakim jest �wiadomo��. Model „satysfakcjonuj�cy”, ozna-
cza model mo�liwy do zrozumienia, unikaj�c paradoksu Boniniego. Potwier-
dzeniem prawid�owego rozumienia powinien by� walor predykcyjny modelu, 
co oznacza zdolno�� wyja�nienia wielu fenomenów rozpoznawanych w umy-
�le przez psychologi� i neurologi�, a tak�e przez psychiatri�, w odniesieniu 
do mózgów i umys�ów patologicznych. W szczególno�ci model wyt�umaczy� 
musi biofizyczne pod�o�e pami�ci trwa�ej, jak i krótkotrwa�ej, roboczej, de-
klaratywnej, semantycznej i epizodycznej oraz jej niezwyk�e w�a�ciwo�ci 
wyst�puj�ce u cz�owieka. Nale�y do nich zdolno�� do trwa�ego zapami�tania 
epizodów w jednorazowym akcie zapami�tywania, przy zachowaniu plastycz-
no�ci pami�ci, gwarantuj�cej zdolno�� do dalszego uczenia si�; zdolno�� do 
zapami�tywania krótkotrwa�ego informacji aktualnie przetwarzanych i spo-
sób integracji pami�ci krótkotrwa�ej z pami�ci� d�ugoterminow�; sposób 
adresowania zawarto�ci pami�ci epizodycznej tak, aby mo�liwe by�o szybkie 
przypominanie zapami�tanych sekwencji w dowolnej konfiguracji czaso-
przestrzennej. Model wskazywa� musi na algorytmy przetwarzania postrze-
�e	 dostarczanych przez wej�ciowe pola percepcyjne na wra�enia i odczucia 
oraz na rozpoznawalne i u�wiadomione percepty podlegaj�ce dalszej kate-
goryzacji, asocjacji i generalizacji. Model musi tak�e wyja�nia�, w jaki spo-
sób morfologia i regu�y funkcjonowania modelu kreuj� emocje i motywacje 
obserwowane w realnym umy�le. 
 Bior�c pod uwag� tak sformu�owane zadanie, w niniejszej pracy przed-
stawiono w trzech cz��ciach zamieszczonych w kolejnych numerach „Rocz-
ników Filozoficznych” podstawy biofizyczne i epistemologiczne, na których 
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wspiera si� proponowany model. W cz��ci pierwszej w rozdziale 1 zasygna-
lizowano, jak wykorzystywana w dalszej cz��ci pracy idea torowa�a sobie 
drog� w koncepcjach dwudziestowiecznych badaczy, kontynuuj�cych tra-
dycje Arystotelesowskie. Rozdzia� 2 przypomina w�a�ciwo�ci sieci neuro-
nowych stosowanych do rozpoznawania obrazów i postrze�e	 zmys�owych 
oraz tworzenia perceptów. Zdolno�ci te wykorzystywane zosta�y w dalszych 
torach u�wiadamiania perceptów, tworzonych na ni�szych poziomach prze-
twarzania. Przedstawiono tak�e trudno�ci, na jakie natrafi�y dotychczasowe 
próby modelowania tych procesów w formie tak zwanej klasycznej sztucznej 
inteligencji (AI). W rozdziale 3 pokazano, jak wsparcie si� na epistemo-
logicznych podstawach rozumienia pozwala matematycznie modelowa� ten 
proces, a w rozdziale 4 podkre�lono skuteczno�� algorytmów logiki dyna-
micznej, pozwalaj�cej nie tylko na rozpoznanie obiektów i zrozumienie oto-
czenia, ale tak�e kreuj�cej motywacje do dzia�a	 poznawczych. Rozdzia� 5 
wskazuje na ograniczenia czysto matematycznego modelowania procesu 
poznawczego. W rozdziale 6 zademonstrowano, w jaki sposób usun�� mo�na 
te ograniczenia i jak algorytmy rozpoznawania realizowane by� mog� przez 
sprz��enia synaptyczne realnych struktur neuronowych mózgów naturalnych. 
Rozdzia� 7 wskazuje na konieczno�� znalezienia biofizycznego pod�o�a pro-
cesów neuronowych a szczególnie synaptycznych. W cz��ci drugiej w roz-
dziale 8 wykazano, �e bez wnikni�cia w molekularn� struktur� przeka-
zywanych sygna�ów nie sposób jest wykorzysta� struktury morfologicznej 
mózgu do wyja�nienia obserwowanych w naturze procesów mózgowych. 
Dopiero zastosowanie praw Neuro-Elektro-Dynamiki pozwala wyja�ni� nie-
zwyk�e cechy ludzkiej pami�ci. Mechanizmy pami�ci, sposoby kolekcjono-
wania wiedzy zape�niaj�cej poszczególne rodzaje pami�ci i znaczenie me-
chanizmów koncentracji uwagi, które selekcjonuj� zawarto�� pami�ci robo-
czej, pozwalaj� zrozumie�, jak nast�puje proces u�wiadamiania sobie qua-
liów. Procesy te opisano bardziej szczegó�owo w rozdziale 9. Przedstawiono 
tu tak�e koncepcj� funkcjonowania pami�ci epizodycznej zdolnej do prze-
twarzania relacji czasowych w konfiguracje przestrzenne typowe dla pól 
synaptycznych w korze mózgowej. W cz��ci trzeciej rozdzia� 10 pomie�ci� 
koncepcje motywacji do dzia�a	 inteligentnych i �wiadomych. W nim te� 
przedstawiono znaczenie bólu i mechanizmów nagrody, odczuwanych jako 
qualia przez mózgi naturalne i z tego tytu�u traktowane jako dodatkowy 
rodzaj zmys�ów. W rozdziale 11. omówiono fundamentalne znaczenie cieka-
wo�ci i potrzeby rozumienia jako motywacji procesów poznawczych. Roz-
dzia� 12 ��czy omawiane we wcze�niejszych rozdzia�ach elementy w kom-
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pleksowy model umys�u �wiadomego. Omówiono tu zró�nicowane stopnie 
�wiadomo�ci. Obja�niono istot� procesu „rozumienia”. Rozdzia� 13 wyko-
rzystuje cechy kompleksowego modelu umys�u do g��bszego wnikni�cia 
w istot� stanu �wiadomo�ci i analizy, jak umys� okre�la� mo�e autonomicz-
nie cel i sens �ycia. W rozdziale 14 rozwa�ono, czy umys� wed�ug propono-
wanego modelu odznacza� si� b�dzie woln� wol� i samo�wiadomo�ci�. 
Rozdzia� 15 przedstawia relacje stanu �wiadomo�ci generowanej przez mo-
del do potocznie rozumianej duszy ludzkiej oraz sposób usuni�cia dualizmu 
mi�dzy przyczynowym charakterem redukcjonistycznego modelu mózgu a teleo-
logicznym charakterem umys�u tworzonego przez ten mózg. Rozdzia� 16 sta-
nowi podsumowanie i przedstawia wnioski wynikaj�ce z przedstawionego 
modelu i obja�nienia, czym jest �wiadomo��. 
 Bez omówienia wszystkich tych procesów i wyja�nienia wszystkich wy-
mienionych zjawisk umys�owych model pozbawiony b�dzie waloru prze-
widywania cech odnajdywanych w umy�le ludzkim i zwierz�cym. Oznacza� 
to b�dzie, �e nie osi�gn�li�my pe�nego zrozumienia procesów w nim za-
chodz�cych i �e model nie dzia�a. Z tego powodu podj�to prób� zebrania 
g�ównych za�o�e	 modelu w jednym artykule, umo�liwiaj�cym ca�o�ciowe 
obj�cie wzajemnych powi�za	 procesów mózgowych i zale�no�ci obja�nia-
j�cych, w jaki sposób tak z�o�ona ca�o�� mo�e jednocze�nie wykazywa� tak 
specyficzne dla umys�u zachowania.  
 
 

1. �RÓD
A WIEDZY W UMY�LE 
 
 Procesy poznawcze, nazywane ogólnie my�leniem, s� funkcj� sieci neu-
ronowej, która jest dominuj�c� struktur� ludzkiego mózgu odpowiedzialn� 
za rozumienie, �wiadomo�� i wszelkie inne wy�sze funkcje psychiczne. Na 
procesy te sk�ada si� postrzeganie obiektów, ich rozpoznanie, kategoryzacja 
i generalizacja. Obiektem mo�e by� wszelki obiekt materialny, jak i proces 
postrzegany przez nasze zmys�y. Obiekty te, oddzia�uj�c na nasze zmys�y, 
tworz� scen� reprezentuj�c� otaczaj�ce nas �rodowisko i wszelk� rzeczy-
wisto��, a� po z�o�ono�� wszech�wiata. Rozpoznane obiekty sceny tworz� 
mentaln� reprezentacj� otaczaj�cej nas rzeczywisto�ci, któr� nazywa� b�-
dziemy modelem rzeczywisto�ci. Modele dotyczy� te� mog� fragmentów 
rzeczywisto�ci znajduj�cych si� w zasi�gu naszych zmys�ów (np. w polu 
widzenia). Poszczególne zmys�y obs�ugiwane s� przez specyficzne pola 
mózgu tworz�ce tzw. modalno�ci. 
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 W�a�ciwo�ci� sieci neuronowej, odbieraj�cej pobudzenia neuronowe od 
receptorów zmys�owych, jest zdolno�� tworzenia tych modeli w toku indy-
widualnych dozna	 i prze�y�, których do�wiadczali�my w przesz�o�ci. Od-
powiada to procesowi uczenia. Umys� rozumie �wiat poprzez te modele, 
odnosz�c je do postrzeganych obiektów. Logiczn� konsekwencj� tego faktu 
jest konieczno�� porównywania mentalnych reprezentacji modeli rezyduj�-
cych w naszej pami�ci z reprezentacjami mentalnymi postrzeganych obiektów. 
 Nowoczesne pojmowanie procesów poznawczych prowadz�cych do �wia-
domo�ci mia�o wielu prekursorów, poczynaj�c od Arystotelesa i Platona. 
Koncepcje Arystotelesa dopuszcza�y uczenie si� (poprzez dynamiczne od-
dzia�ywanie formy i materii) oraz wskazywa�y na motywacj� do poznania 
(w eudajmonii, poprzez czysty akt poznania w odró�nieniu od hedonii, bez-
po�redniego odczuwania przyjemno�ci bytu). 
 Istotn� koncepcj�, z punktu widzenia modelu prezentowanego w niniej-
szej pracy, przedstawi� Marvin Minsky. Postulowa� on struktury pami�ci 
nazywane „K-line”, ��cz�ce aktualny stan umys�u ze stanami uprzednio 
utrwalonymi w naszej pami�ci [MINSKY 1980]. W ten sposób pami�� indu-
kuje stan, poprzez który widzimy bie��c� rzeczywisto��, jako przyk�ad za-
pami�tanego zdarzenia.  
 Prace nad sztuczn� inteligencj� zdominowa�y analizy procesów poznaw-
czych, zachodz�cych w ludzkim umy�le. Pojawia�y si� kolejne koncepcje, 
próbuj�ce odkry� algorytmy, które musz� by� wykonywane w systemach 
naturalnych lub sztucznych, aby system móg� wykazywa� inteligencj�. 
Stephen Grossberg wprowadzi� poj�cie rezonansu mi�dzy sygna�ami góra-
dó�/dó�-góra, co odpowiada konfrontacji ogólnych modeli/wzorców pami�-
ciowych, ze szczegó�owymi perceptami odbieranymi przez zmys�y. Ka�de 
�wiadome postrze�enie wymaga takiego rezonansu i gdy go brakuje, po-
strze�enie nie trafia do �wiadomo�ci [GROSSBERG 1982, 2000a, 2000b]. Model 
relacyjny Taylora odwo�ywa� si� w podobny sposób do relacji mi�dzy syg-
na�ami sensorycznymi i zapami�tanymi epizodami. Przy tym pami�� robocza 
mia�a by� pierwsz�, gdzie porównywane s� te sygna�y i gdzie emergentnie 
wy�ania si� poczucie �wiadomo�ci [TAYLOR 1992, 1998a, 1998b]. 
 W odró�nieniu od tego nurtu redukcjoni�ci brali pod uwag� jedynie 
aspekt funkcjonalny �wiadomo�ci. Idea wywodz�ca si� z behawioryzmu 
przybra�a skrajn� posta� prób modelowania poszczególnych funkcji mózgu 
z przekonaniem, �e je�li takie modele b�d� dokonywa�y tych samych ope-
racji co mózg ludzki, wówczas fenomen �wiadomo�ci b�dzie musia� im 
towarzyszy�. Przy tym niekoniecznie musi si� on wi�za� z w�a�ciwo�ciami 
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wewn�trznymi i stanami mentalnymi mózgu. Odzwierciedla t� ide� hipoteza 
„globalnej przestrzeni roboczej” (Global Workspace), zaproponowana przez 
Baarsa i innych [BAARS 1997, 1998; DEHAENe & NACCACHE 2001], oraz 
idea inteligencji uciele�nionej (Embodied Intelligence), sformu�owana przez 
Hurley i innych [HURLEY 1998; NOË 2005, 2009]. 
 Dalsze badania sieci neuronowych umo�liwi�y g��bokie wnikni�cie w cha-
rakter procesów mózgowych. Zdolno�� przetwarzania informacji dostarcza-
nych przez nasze zmys�y, tworzenia ich reprezentacji mentalnych i ich 
porównywania z reprezentacjami mentalnymi przechowywanymi w naszej 
pami�ci, zawdzi�czamy niezwyk�ym w�a�ciwo�ciom struktury, któr� tworz� 
zwierz�ce neurony, a które nazywamy sieci� neuronow�. Jest to równowa�ne 
przedstawionym wy�ej ideom porównywania modeli i perceptów. Stwier-
dzono, �e neurony maj� wrodzon� struktur� po��cze	 charakterystyczn� 
gatunkowo, jednak�e bardzo zbli�on� dla wszystkich zwierz�t, posiadaj�-
cych centralny uk�ad nerwowy [MARKRAM 2011]. Szczególnie dobrze po-
znano procesy rejestracji bod�ców zmys�owych i ich przetwarzania w pier-
wotnych polach kory mózgowej. 
 Procesy postrzegania i rozpoznawania obiektów, a tak�e procedury ucze-
nia zosta�y w XX stuleciu do�� dobrze poznane i opisane [BISHOP 1996]. Ju� 
w latach 80. XX wieku opisano do�� szczegó�owo i kompleksowo funk-
cjonowanie uk�adu wzrokowego [INGLE 1982; Milner i inni 2008] i sposób 
postrzegania i rozpoznawania obrazów [ULLMAN 1996]. Opis ogl�du i roz-
poznawania sceny przez mózg przedstawi� Francis Crick w swojej popular-
nej ksi��ce Zdumiewaj�ca hipoteza [Crick 1997], a opis tworzenia reprezen-
tacji neuronowych i dynamik� kszta�towania si� sieci neuronowej, przed-
stawi� Gerald M. Edelman w ksi��ce Przenikliwe powietrze, jasny ogie� 
[EDELMAN 1999]. Klasyczny model systemu wzrokowego opisuje proces 
tworzenia i rozpoznawania obrazu poprzez kaskad� pobudze	 skierowan� 
z do�u do góry (bottom-up) od pobudzenia wej�ciowych neuronów i pól 
percepcyjnych (V1, V2), do wy�szych pól wzrokowych, w których doko-
nywana jest analiza i rozpoznawanie obrazów (V4 i wy�sze). Wielu badaczy 
zwraca jednak uwag� na znaczenie procesu porównania neuronowych kore-
latów rejestrowanych przez zmys�y obrazów, tworzonych w ni�szych warst-
wach sieci, z konfiguracjami pobudze	 neuronowych, korelatami modeli, 
p�yn�cych z „górnych” pól neuronowych (le��cych wy�ej w hierarchii prze-
twarzania), czyli z góry w dó� (top-down). Te korelaty modeli wytwarzane s� 
w wy�szych polach mózgowych w procesie wcze�niejszego uczenia.  
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2. ARCHITEKTURA SIECI NEURONOWEJ 
  

Dalsze badania pozwoli�y rozpozna� z�o�on� warstwow� struktur� kory 
mózgowej, co umo�liwi�o jej matematyczne i elektroniczne modelowanie. 
Starano si� skopiowa� niezwyk�e w�a�ciwo�ci sieci neuronowych, tworz�c 
struktury, które mia�y dzia�a� tak jak naturalny mózg i zwierz�ce neurony. 
W ostatnich latach dokonano w tej dziedzinie znacz�cych post�pów. Zbu-
dowano elektroniczne modele neuronowych sieci kognitywnych, na�laduj�ce 
procesy przebiegaj�ce w umys�ach istot �ywych. Projekty te doprowadzi� 
mia�y do zbudowania sztucznej inteligencji (Artificial Inteligence – AI). 
Architektura tych sieci w du�ej mierze przypomina, a lepiej powiedzie� – 
intencjonalnie na�laduje, budow� mózgu. Wi�kszo�� tych sieci sk�ada si� ze 
stosunkowo prostych elementów – komórek, po��czonych wzajemnie w spo-
sób umo�liwiaj�cy przesy�anie sygna�ów do du�ej liczby podobnych komó-
rek odpowiadaj�cych neuronom. W�asno�ci przetwarzania sygna�ów deter-
minowane s� struktur� sieci po��cze	 neuronów. Po��czenia te mog� mie� 
zmienn� charakterystyk� transmisji poprzez elementy ��cz�ce, zwane – przez 
analogi� z mózgiem – synapsami. Sieci posiadaj� budow� warstwow� – od 
ni�szych poziomów tworz�cych pola percepcyjne, do poziomów wy�szych. 
Posiadaj� one mo�liwo�� przekazywania bod�ców reprezentuj�cych stany 
mentalne w gór� hierarchii od pól sprz��onych z receptorami do wy�szych 
poziomów przetwarzania (bottom-up). Stany mentalne to konfiguracje sta-
nów pobudze	 neuronów docieraj�ce do komórek wy�szej warstwy. S� one 
wyznaczane przez matryce okre�laj�ce stany blokowania lub transmisji sy-
naps, które zapami�tywane s� w pami�ci trwa�ej (Long Term Memory – 
LTM). Przekazywane w ten sposób do wy�szych warstw informacje o od-
bieranych wra�eniach tworz� drzewiast� struktur� odpowiadaj�c� hierar-
chicznej organizacji wzorców mentalnych. 
 Te ogólne zasady modyfikowane s� w zale�no�ci od architektury sieci, 
rodzaju stosowanych sposobów zapami�tywania danych i parametrów struk-
tury oraz sposobów uczenia. Sieci kognitywne posiada� mog� architektury 
ró�ni�ce si� sposobem przekszta�cania bod�ców i relacji w j�zyk symbo-
liczny, wykorzystywany do rozwi�zywania problemów. W zale�no�ci od ro-
dzaju architektury preferowane s� ró�ne techniki uczenia, a tak�e specyficz-
ne sposoby transformacji zapami�tanej wiedzy oraz jej wykorzystywania 
[DUCH 2010]. W niniejszej pracy staramy si� dowie��, �e funkcje te wype�-
nia� mo�e architektura koneksjonistyczna, wielowarstwowa, gdzie warstwy 
ni�sze tworz� reprezentacje ni�szych rz�dów, a w warstwach wy�szych 
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przetwarzana mo�e by� wiedza symboliczna w wyniku procesów jedno-
rodnych, tego samego typu, w ca�ym obszarze kory mózgowej. 
 Budowane modele matematyczne i elektroniczne nie mog�y przekroczy� 
progu, wskazuj�cego, �e procesy my�lenia w�a�ciwie rozumiemy, nie mó-
wi�c ju� o szansach na to, �eby zdolno�� rozumienia mog�y zademonstrowa� 
budowane modele. Nikt nie podejrzewa, �e maszyny te r o z u m i e j �, co tak 
sprawnie i szybko wykonuj�. Co gorsza, nie rozumieli�my dotychczas, jak to 
si� dzieje, �e rozumiemy otaczaj�cy nas �wiat. Co to znaczy rozumie� 
w kategoriach procesów neurologicznych i fizykochemicznych zachodz�-
cych w mózgu? Czy rozumienie ma zwi�zek z fenomenem �wiadomo�ci? 
Dalej bez odpowiedzi pozostaje pytanie: co mózg w�a�ciwie robi, �e tworzy 
�wiadomy umys�? [ABBOTT 2008]. 
 
 

3. MODEL OBLICZENIOWY PROCESU ROZPOZNAWANIA 
 
 Ka�dy fragment kory naszego mózgu zawiera sie� neuronow�. Jest on 
nieustannie nastawiony na przyjmowanie pobudze	 i ich dalsze przekazy-
wanie po porównaniu z innymi przychodz�cymi równolegle sygna�ami. 
Ponadto fragmenty kory o pewnych charakterystycznych rozmiarach (nazy-
wanych niekiedy, w dalszej cz��ci pracy, polami mózgowymi) maj� w�a�-
ciwo�� zapami�tywania stanów pobudze	 wywo�ywanych przez pobudzenia 
docieraj�ce z pól s�siednich. Mo�emy si� spodziewa�, �e to w�a�nie w tych 
polach odnajdziemy zapami�tane wzorce pobudze	, konfiguracje stanów 
fizycznych neuronów i zbiorów synaps, reprezentuj�ce modele obiektów z któ-
rymi zetkn�� si� umys� za po�rednictwem zmys�ów w toku �yciowych do-
�wiadcze	 odpowiadaj�cych uczeniu si�. 
 Jak zauwa�aj� psychologowie, istotna jest w�asno�� percepcji wzrokowej, 
polegaj�ca na rozmytej naturze reprezentacji wewn�trznej tych zagnie�d�o-
nych w pami�ci wzorców. Uzmys�owienie sobie rozmytego charakteru mo-
deli obiektów ma zasadnicze znaczenie dla zrozumienia procesów „rozu-
mienia” perceptów przez sie� neuronow�, a zatem i przez umys�, niezale�-
nie, czy jest to umys� naturalny, ludzki lub zwierz�cy, czy te� sztuczny. 
Sygna�y te s� niejednoznacznie okre�lone, zawieraj� niewiele informacji 
w porównaniu z bogactwem sygna�ów docieraj�cych od naszych zmys�ów, 
poniewa� reprezentuj� jedynie ogólne modele poj��, które zawiera nasza 
pami��. Zobrazujmy to przyk�adem modelu-poj�cia, jakim w pami�ci wi�k-
szo�ci ludzi jest poj�cie pi�ki. Przecie� wydaje si�, �e wiemy, co to jest 
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pi�ka. Spróbujmy przywo�a� jej obraz z naszej pami�ci. Zamknijmy uprzed-
nio oczy. Jak�e blade, nieostre, rozmyte jest to wyobra�enie pi�ki. Jak�e 
odbiega od wyrazistego wygl�du pi�ki w s�oneczny dzie	, na pla�y lub 
boisku. Model poj�cia pi�ki w naszej pami�ci nie zawiera tych wszystkich 
licznych szczegó�ów, specyficznego rozmiaru, tekstury materia�u, kolorów, 
�ladów szycia, plamek, rys, zabrudze	 i mnóstwa innych elementów, które 
posiada konkretna pi�ka, kiedy jej si� przygl�damy. To taki w�a�nie model-
-poj�cie mia� na my�li Platon, kiedy pisa� o ideach, to prawdopodobnie jest 
Arystotelesowska forma, któr� trzeba po��czy� z obrazem materialnym, aby 
rozpozna� konkretn� pi�k�, gdy jej do�wiadczamy naszymi zmys�ami. Od-
powiada to tak�e stanom rezonansu sygna�ów top-down i bottom-up Gross-
berga. Ogólno�� modeli-poj�� i mo�liwo�� ich uszczegó�owienia poprzez 
porównanie z sygna�ami z dolnych warstw neuronowych (bottom-up, od pól 
sensorycznych, najni�szych w hierarchii przetwarzania informacji w mózgu) 
zosta�a wykorzystana przez Leonida Perlovsky’ego. Opracowana przez niego 
hipoteza neuronowych pól modeluj�cych NPM (Neural Modeling Fields), 
przedstawiona i rozwijana w kolejnych pracach [PERLOVSKY 1997, 2001, 
2002, 2006a, 2006b, 2007], najpe�niej obja�nia mo�liwo�� funkcjonowania 
mózgu tak, aby móg� on nie tylko rozpoznawa� obiekty, ale tak�e rozumie� 
ich znacznie w obrazie otoczenia, w scenie i ich rol� w modelu �wiata, który 
go otacza. Uwzgl�dnia tak�e emocje towarzysz�ce poznaniu, odczucia este-
tyczne i ostatecznie kszta�towanie �wiadomo�ci. 
 Perlovsky zwróci� uwag� na fakt, �e postrzeganie to porównanie rozmy-
tego obrazu modelu z ostrym obrazem obiektów postrzeganych przez nasze 
zmys�y. W kolejnych warstwach neuronowych mózgu mamy do czynienia 
z procesem uszczegó�awiania ogólnych modeli, czyli z procesem „od roz-
mycia do ostro�ci” (rozmycie � ostro��; RO). Na ni�szym poziomie proces 
RO ma zasadnicze znaczenie dla szybkiej percepcji. Perlovski przedstawi� 
skuteczny matematyczny model takiego procesu i pokaza�, jak stany logicz-
ne wy�aniaj� si� z ze stanów rozmytych w ci�g�ym procesie porównywania 
strumieni informacji z góry-na dó� (top-down) i z do�u-do góry (bottom-up).
 W tym celu wprowadzi� poj�cie neuronowych pól modeluj�cych (NPM) 
do opisu funkcjonalnego percepcji biologicznej. Nazwa „pola modelu-
j�ce” wi��e si� z ich zdolno�ci� do budowania modeli. Pola te opisuj� nie 
pojedyncze neurony, ale agregaty odpowiadaj�ce mikrokolumnom i kolum-
nom kory mózgowej [JONES (2000)]. By� mo�e na wy�szym poziomie integ-
racji odpowiadaj� one mikropolom lub fragmentom pól mózgowych. Tworz� 
one system semihierarchiczny, wielopoziomowy. W poszczególnych warst-
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wach neuronowych wyst�puje wiele sprz��e	 zwrotnych umo�liwiaj�cych 
przesy�anie sygna�ów w dó�, ku pierwotnym polom percepcyjnym. Dlatego 
struktur� t� nazywamy semihierarchiczn�. W trakcie percepcji nast�puje aso-
cjacja podzbioru sygna�ów odnosz�cych si� do obiektów i pochodz�cych od 
zmys�ów (bottom-up) z reprezentacj� ogólnego modelu-poj�cia odnosz�cego 
si� do tych obiektów przywo�ywan� z pami�ci (top-down). Dopasowanie 
tych reprezentacji skutkuje rozpoznaniem obiektu. Mamy wi�c proces aso-
cjacja-rozpoznanie-rozumienie, który mo�na opisa� matematycznie, co przed-
stawione zosta�o wyczerpuj�co w cytowanych pracach. 
 
 W celu opisania agregatu umo�liwiaj�cego wskazan� wy�ej asocjacj� Per-
lovsky wyodr�bni� grup� N neuronów n ponumerowanych n=1, … N. Sygna�y 
bottom-up oznaczamy X(n). X(n) jest konfiguracj� pobudze	 synaps bottom-
up, przychodz�c� z neuronów z ni�szego poziomu, przy czym poziom naj-
ni�szy odpowiada sygna�om sensorycznym, niezale�nie od modalno�ci. Ka�dy 
neuron ma pewn� liczb� synaps. Pobudzaj�cy sygna� top-down przysy�any jest 
od neuronów z wy�szego poziomu jako reprezentacja mentalna modelu lub 
poj�cia Mm(Sm,n) gdzie m=1, … M, to oznaczenie modelu lub reprezentacji. 
Ka�dy model m opisywany jest przez zespó� parametrów Sm. W neuronowej 
strukturze mózgu s� one kodowane przez w�a�ciwo�ci transmisyjne kana�ów 
po��cze	, a w klasycznym modelu przez si�� po��cze	 synaptycznych, któr� 
matematycznie mo�emy oznaczy� jako zestaw liczb: Sm = {Sam, a = 1... A}.  

Reprezentacje s� porównywane z sygna�ami, co oznacza, �e neuron n jest 
aktywowany przez oba sygna�y – przychodz�cy z wej�� dolnego poziomu 
(bottom-up) X(n) i sygna� pobudzaj�cy Mm reprezentuj�cy model-poj�cie, 
tj. ich reprezentacj� mentaln� z wy�szych poziomów pami�ci. Ró�ne modele-
-poj�cia M konkuruj� o porównanie z sygna�em bottom-up, dostosowuj�c 
swe parametry w celu uzyskania lepszego dopasowania do wej�ciowego syg-
na�u. NPM zak�ada, �e te same regu�y dopasowania stosowane s� do opisu 
procesu percepcji i rozpoznanie obiektów, jak równie� do u�wiadomienia 
sobie z�o�onych poj�� abstrakcyjnych na wy�szych poziomach. Ta sama 
dynamiczna interakcja sygna�ów odnosi si� do dopasowania modelu do 
obiektu w przypadku percepcji oraz reprezentacji do sytuacji i relacji mi�dzy 
obiektami w przypadku procesu „zrozumienia”. Wed�ug NPM sygna�y 
bottom-up to dane nieustrukturyzowane {X(n)}, a sygna�y wyj�ciowe s� 
rozpoznane i formuj� poj�cie {m}. Niepewno�� i rozmycie modelu odpo-
wiada rozmyciu zasocjowanych zmiennych f(m|n). Sygna�y wyj�ciowe staj� 
si� sygna�ami bottom-up dla kolejnej, wy�szej warstwy.  
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 Percepcja i rozumienie wymaga uczenia. Modele, którymi dysponuje 
pami�� tworz� si� w procedurze uczenia. Potrzeba wiedzy, przejawia si� 
jako d��enie do dopasowania sygna�ów top-down i bottom-up na ka�dym 
poziomie struktury hierarchicznej. Matematycznie jest to realizowane jako 
poszukiwanie miary podobie	stwa mi�dzy zestawem modeli i sygna�ów 
wej�ciowych: L({X}{M}).  

T� miar� podobie	stwa jest matematyczna funkcja podobie	stwa. Funk-
cja podobie	stwa jest iloczynem wszystkich pobudze	 {n} synaps neuronów 
bottom-up pobudzonych przez sygna� zewn�trzny {X(n)} oraz wszystkich 
stanów synaps neuronów reprezentuj�cych model{m}.  
 
 Znane algorytmy dopasowywania modeli do ich parametrów i danych 
rzeczywistych prowadz� do kombinatorycznej mnogo�ci oblicze	 dla algo-
rytmów zupe�nych klasy N i NP, o której pisali�my wy�ej. Tak�e logika 
rozmyta jest tu nieprzydatna, poniewa� mechanizmy samouczenia, polega-
j�ce na takiej logice w ich treningu lub procedurze uczenia i samouczenia, 
zmuszaj� do traktowania ka�dego przyk�adu lub cyklu treningowego jako 
odr�bnego zdania logicznego. Prowadzi to do tak zwanego przekle	stwa 
mnogo�ci kombinatorycznej (CombinatorialComplexityConundrum – CCC) 
[PERLOVSKY 1998], uniemo�liwiaj�cej efektywne rozpoznanie z�o�onych 
obiektów, poniewa� dopasowanie musi polega� na operacjach logicznych w 
celu ustalenia stopnia rozmycia. W z�o�onych obiektach nie sposób jest prze-
widzie� mnogo�ci wymaganych regu�, co tak�e prowadzi do wewn�trznej nie-
spójno�ci. Jak wida�, w ogólnym przypadku rozpoznawania nieznanych, z�o-
�onych obiektów zasady Arystotelesowskiej logiki formalnej nie s� przydatne.  
 Perlovski omin�� te trudno�ci, zauwa�aj�c, �e w procesie poznania roz-
myty, ogólny model b�dzie si� zmienia� w czasie i dostosowywa� do szcze-
gó�ów sygna�ów bottom-up. To za�o�enie pozwoli�o mu na rozwi�zanie prob-
lemu poprzez u�ycie logiki dynamicznej (LD) i procedury RO. Zale�no�� 
parametrów modelu od czasu, pozwala na zró�niczkowanie funkcji podo-
bie	stwa po czasie. Uzyskuje si� w ten sposób równanie ró�niczkowe pierw-
szego rz�du, którego rozwi�zanie uzyska� mo�na za pomoc� standardowego 
solvera. Jest to istota logiki dynamicznej (LD), nazywanej tak przez Perlov-
skiego ze wzgl�du na dynamik� zmian modelu w czasie. W procedurze tej 
nast�puje tak�e dopasowanie rozmycia i miary podobie	stwa do stopnia 
„niepewno�ci” modelu. Pocz�tkowo, w pierwszych iteracjach numerycznego 
wyznaczania rozwi�za	 wynikaj�cych z ró�niczkowania funkcji podobie	-
stwa, gdy warto�ci parametrów s� przypadkowe, warto�� funkcji podobie	-
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stwa jest niska, mamy do czynienia z rozmyciem rozpoznawanego obiektu, 
warto�ci parametrów nie s� znane i stopie	 „niepewno�ci” jest wysoki, a roz-
poznanie obiektu niemo�liwe. Dotyczy to tak�e rozmycia miary podobie	-
stwa. Wówczas ka�dy punkt danych rejestrowanych wykazuje pewne podo-
bie	stwo do dowolnego modelu. Jednak�e w procesie samouczenia, po kilku 
iteracjach, warto�ci parametrów poprawiaj� si�. Model staje si� coraz 
dok�adniejszy i ostrzejszy (lepiej opisuje obiekt) – warto�� miary podo-
bie	stwa wzrasta, zasocjowane zmienne f(m|n) d��� do zer lub jedynek, co 
oznacza wyostrzenie, ujednoznacznienie asocjacji. Tylko jeden model wy-
grywa konkurencj� o podzbiór generowany przez sygna� wej�ciowy x(n) 
(zasada WTA – zwyci�zca bierze wszystko). Rozmyty a priori model-
-poj�cie staje si� poj�ciem ostrym (RO). Nast�puje rozpoznanie obiektu, 
a gdy proces dotyczy wielu warstw na wy�szych poziomach abstrakcji, na-
st�puje ulokowanie obiektu na tle szerszej sceny, co równoznaczne jest ze 
z r o z u m i e n i e m  jego roli w modelu �wiata. Zbie�no�� tego procesu udo-
wodni� Perlovski ju� w 2001 r. [PERLOVSKY 2001]. Na olbrzymi potencja� 
algorytmów logiki dynamicznej zastosowanej do sieci neuronowych w zda-
niach wykrywania wielu niezdefiniowanych uprzednio obiektów wskazuj� 
te� osi�gni�cia sztucznych systemów wykorzystuj�cych neuronowe pola 
moduluj�ce, opisane w pracach Perlovsky’ego i Deminga [DEMING i inni 
2009; PERLOVSKY i DEMING 2010; PERLOVSKY 2009]. W opisanych w cyto-
wanych pracach systemach militarnych wykorzystuj�cych algorytmy kogni-
tywne uzyskiwano kilkudziesi�ciudecybelow� popraw� wykrywalno�ci sys-
temów detekcyjnych.  
 Zrozumienie sceny i obiektów w niej wyst�puj�cych jest równoznaczne 
z dopasowaniem postrzeganych obiektów do modeli uprzednio rezyduj�cych 
w naszej pami�ci. Modele te mog� by� wycinkowe, dotycz�ce rozpoznania 
obiektu, przebiegu zjawiska, gdy obiekt jest procesem, lub te� dotyczy� mog� 
ogólnego modelu �wiata, w którym mózg funkcjonuje. Model mentalny jako 
podstawa poznania ma uznan� pozycj� w psychologii [LAIRD 1993], lingwi-
styce (model sytuacyjny) [ZWAAN & RADVANSKY 1998] i robotyce [HAI-
KONEN 2012]. Po raz pierwszy jednak proces rozumienia zosta� zdefiniowany 
w j�zyku matematyki i odnosi si� do ca�o�ciowego opisu �wiadomego umys�u. 
 Z biologicznego punktu widzenia wzrost podobie	stwa zaspokaja postu-
lowany przez Perlovky’ego instynkt wiedzy (Knowledge Instinct – KI), który 
subiektywnie mo�e by� odczuwany jako pozytywna emocja estetyczna. 
NPM-DL, czyli neuronowe pola modeluj�ce, dzia�aj�ce z wykorzystaniem 
logiki dynamicznej, „odczuwaj�” satysfakcj�.  
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4. DOBROCZYNNE SKUTKI INSTYNKTU WIEDZY 
 

 Perlovski twierdzi, �e udowodni� w ten sposób znaczenie emocji w pro-
cesie poznania, na co epistemologia i psychologia wskazywa�y od dawna. 
Wed�ug Perlovsky’ego instynkt wiedzy KI stanowi nowy rodzaj motywacji 
do dzia�ania. Realizowany jest przez osi�ganie stanu wykrycia podobie	stwa 
obserwowanych obiektów do modeli-konceptów istniej�cych uprzednio w pa-
mi�ci. Postrze�enia zmys�owe rozpoznawane s� w ten sposób tworz�c per-
cepty. Je�li mózg odbiera jednocze�nie bod�ce pochodz�ce od wielu zmy-
s�ów, to na percept sk�ada si� odpowiednio wiele modalno�ci. Sie� neuro-
nowa ma zdolno�� do asocjowania bod�ców, które synchronicznie do niej 
docieraj�. Prezentuj�c systemowi wzrokowemu wielokrotnie ten sam obiekt, 
wraz z towarzysz�cym mu sygna�em d�wi�kowym, nauczymy umys� koja-
rzy� percept z tym sygna�em. Umys� rozpoznawa� mo�e obiekt zarówno do-
strzegaj�c go jak i s�ysz�c jego nazw�. Obiekty w formie procesów, koja-
rzone w ten sposób z ich nazwami, nauczy� mog� umys� rozpoznawania 
relacji czasowych. Tworzy si� w ten sposób semantyka i syntaktyka j�zyka. 
[PERLOVSKY & ILIN 2010; PERLOVSKY 2010; HICKOK & POEPPEL 2007]. 
 Je�li obserwujemy scen� zawieraj�c� wiele obiektów, to poszczególne 
pola modeluj�ce rozpoznaj� poszczególne obiekty w procesie równoleg�ego 
przetwarzania, tworz�c jednocze�nie neuronowe reprezentacje wszystkich 
tych obiektów. Te mentalne reprezentacje, przekazywane do wy�szych warstw 
w semihierarchicznej strukturze przetwarzania, tworz� korelaty mentalne 
sceny, a ogólnie – otaczaj�cej rzeczywisto�ci, która mo�e by� rozpoznana 
i w ten sposób u�wiadomiona przez te wy�sze pola. Postrzegane obiekty 
o z�o�onej strukturze oraz dynamicznie zmieniaj�ce si� sceny rozpoznawane 
w wy�szych warstwach neuronowych, maj� coraz bardzie abstrakcyjny i sym-
boliczny charakter. Dysponuj�c j�zykiem, umys� ma mo�liwo�� dokony-
wania operacji logicznych na pozyskanych w procesie uczenia kategoriach 
symbolicznych. Mo�e to by� równie� j�zyk matematyki, pozwalaj�cy osi�-
ga� niebywa�� precyzj� my�lenia, wed�ug Kanta, niedost�pn� dla istot pos�u-
guj�cych si� tylko nieostrymi poj�ciami-konceptami. W ten sposób w pro-
cesie RO umys� przechodzi od mglistych, rozmytych poj��, niepoddaj�cych 
si� arystotelesowskiej logice formalnej, do precyzyjnie zdefiniowanych, 
ostrych poj��, tkwi�cych g��boko w tej logice. Te ostatnie, podobnie jak 
rezonanse Grossberga, rejestrowane s� przez �wiadomo��, podczas gdy pier-
wotne, mgliste modele-poj�cia pozostaj� ledwo u�wiadomione.  
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 Kolejne do�wiadczenia �yciowe b�d� uzupe�nia�y wytworzony wcze�niej 
�wiatopogl�d. Uczenie zwi�ksza precyzj� naszego rozumienia rzeczywisto-
�ci, a tak�e poszerza dost�pne modele o nowe szczegó�y i w ten sposób 
pog��bia to rozumienie. Bogactwo i z�o�ono�� tworz�cego si� w ten sposób 
modelu �wiata okre�la stopie	 naszej �wiadomo�ci. Emocja estetyczna, która 
temu towarzyszy, jest podstaw� do dostrzegania harmonii i symetrii, co daje 
nam zdolno�� odbioru muzyki i wszelkiej sztuki. Zdolno�� do tworzenia 
modelu �wiata, jego opisu i rozumienia w�asnej roli w tym �wiecie jest istot� 
�wiadomo�ci i samo�wiadomo�ci. 
 
 Zalet� przedstawionej w zarysie teorii neuronalnych pól modeluj�cych 
(NPM) jest g��bokie jej osadzenie w historycznie rozwijanych kategoriach 
teorii poznania. Jest to bezpo�rednia kontynuacja odwiecznej my�li filo-
zoficznej, co budzi zaufanie do fundamentalnych za�o�e	 tej teorii. Co wi�-
cej, jej precyzyjne sformu�owanie pozwala na opracowanie modelu i opisu 
matematycznego tej teorii. Umo�liwi�o to zbudowanie modeli elektronicz-
nych, które praktycznie zademonstrowa�y skuteczno�� algorytmów NPM, 
przewy�szaj�c� wszelkie dotychczasowe usi�owania w tej dziedzinie [DE-
MING 2009; PERLOVSKY 2010]. Teoria ta pokaza�a tak�e, jak emocje, czyli 
satysfakcja z zaspokojenia instynktu wiedzy, motywuj� sie� neuronow�, 
a zatem i umys�, do procesu kognitywnego. T�sknota Plato	skiej duszy za 
wiedz� ze �wiata idei zosta�a w ten sposób matematycznie uzasadniona 
i obja�niona.  
 NPM wskazuje na jednolity charakter funkcji wykonywanych przez po-
szczególne pola modeluj�ce, co oznacza jednorodn� struktur� kolumn i mikro-
kolumn neuronowych w korze mózgowej. A przecie� jest to zgodne z morfo-
logicznym obrazem wszystkich obszarów i warstw korowych, co potwierdza 
hipotez� koneksjonistycznego charakteru sieci neuronowej tworz�cej mózgi 
naturalne. Teoria NPM wyja�nia tak�e, jak umys� mo�e dokonywa� kom-
presji informacji dostarczanych przez zmys�y. Pokazuje, �e mo�emy zbudo-
wa� symboliczny opis otaczaj�cej nas rzeczywisto�ci, omijaj�c barier� z�o-
�ono�ci tego �wiata CCC. Przechodzimy w ten sposób od szczegó�owych 
obrazów sceny do poj�� symbolicznych, którymi mo�emy te sceny opisa�. 
Ta wiedza symboliczna podlega arystotelesowskiej logice formalnej i jest 
w pe�ni u�wiadomiona. Dokonuje si� w ten sposób gigantyczna kompresja 
informacji, która ma fundamentalne znaczenie dla skuteczno�ci dzia�ania 
w otaczaj�cym nas �rodowisku. Strumie	 informacji dostarczany przez zmy-
s�y si�ga� mo�e 10Mb/s dla bod�ców wzrokowych, ok 1 Mb/s dla sygna�ów 
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d�wi�kowych, podczas gdy do skutecznego dzia�ania w naturalnym �rodo-
wisku wystarczy przetwarzanie strumienia informacji na poziomie 10 b/s 
[DEECKE 2012]. Zredukowanie ilo�ci przetwarzanej informacji ma du�e zna-
czenie dla szybko�ci jej przetwarzania. Przede wszystkim umo�liwia szybk� 
reakcj� �wiadomego systemu na dynamiczne zmiany �rodowiska. Co wi�cej, 
umo�liwia tak�e skompresowane przekazywanie wiedzy w procesie uczenia 
pod nadzorem, a przez to umo�liwia istotom spo�ecznym tworzenie kultury 
i budowanie cywilizacji. [PERLOVSKY 2005, 2007, 2008, 2009; PERLOVSKY 
i inni 2012]. By� mo�e ta szczególna w�a�ciwo�� NPM, któr� wykazuj� sieci 
neuronowe o odpowiedniej organizacji, by�a ewolucyjn� przyczyn� pojawie-
nia si� �wiadomo�ci w organizmach �ywych. Zdolno�� do szybkiej i adek-
watnej reakcji daje przecie� znacz�c� przewag� ewolucyjn�. 
 
 Koncepcja Neuronowych Pól Modeluj�cych NPM i towarzysz�cy jej In-
stynkt Wiedzy KI ma rewolucyjne konsekwencje w interpretacji dualizmu 
sfery duchowej i cielesnej. Zauwa�my, �e wykorzystywana przez NPM 
logika dynamiczna LD ma charakter �ci�le przyczynowy. Dzia�a ona jak 
równania matematyczne opisuj�ce przyczynowo-skutkowe relacje procesów 
fizycznych. Jednocze�nie towarzyszy jej instynkt wiedzy KI, którego dzia-
�anie jest absolutnie celowe i nakierowane na pozyskiwanie wiedzy o �wie-
cie. Tworzenie struktur umys�u ma dynamik� przyczynow� i równocze�nie 
teleologiczn�, usuwaj�c fundamentaln� dychotomi� ujawnion� przez Arysto-
telesowskie pojmowanie relacji formy do materii. Dualizm nie jest ju� 
potrzebny. Dzia�anie fizyczne, przyczynowe jest w tym przypadku matema-
tycznie równowa�ne dzia�aniu kierowanemu celowo, teleologicznie. Nie ma 
sensu wybiera� mi�dzy duchem i materi�, poniewa� niematerialna �wiado-
mo�� wy�ania si� emergentnie jako konsekwencja instynktu wiedzy KI gene-
rowanego logik� dynamiczn� DL zastosowan� do neuronowych pól modelu-
j�cych NPM. 
 
 Czy to oznacza, �e teoria neuronowych pól modeluj�cych NPM wyja�nia 
ca�kowicie, jak pojawia si� ludzka �wiadomo��? Czy wyja�nia wszystkie 
aspekty funkcjonowania mózgu ludzkiego lub zwierz�cego? Czy pozwala 
matematycznie przewidzie� nasze reakcje? Czy pozwoli skopiowa� mózg 
ludzki i zbudowa� maszyny rozumiej�ce to, co robi�, na wzór ludzi? A mo�e 
wykreuje istoty o stopniu inteligencji i �wiadomo�ci przewy�szaj�cym ludz-
kie mo�liwo�ci? 
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5. NIEDOSTATKI MODELU NPM 
 

 Model NPM nie aspiruje do wyja�nienia wszystkich funkcji mózgu i nie 
odpowiada na wszystkie postawione wy�ej pytania. Spekulatywna hipoteza 
Perlovsky’ego odnosi si� do uproszonego modelu struktur mózgowych w po-
staci zbioru neuronów przypominaj�cego sztuczne sieci neuronowe i stara si� 
obja�ni� wy��cznie funkcje kognitywne takiej sieci, cho� to w�a�nie te s� dla 
nas najbardziej interesuj�ce. Niestety NPM to tylko zgrubny model, model 
bardzo przekonuj�cy, jednak�e obarczony wieloma ograniczeniami. Najbar-
dziej istotne to fakt, �e w rzeczywisto�ci naturalna sie� neuronowa nie przypo-
mina sztucznej i nie wykonuje �adnych zaprogramowanych, z�o�onych obli-
cze	. W szczególno�ci nie oblicza pochodnych funkcji podobie	stwa ani nie 
rozwi�zuje równa	 ró�niczkowych cho�by pierwszego rz�du. Koncepcja NPM 
nie podaje tak�e sposobów biologicznych umieszczania modeli w pami�ci tak, 
aby by�y one gotowe do kolejnych prezentacji nap�ywaj�cym nowym postrze-
�eniom. Brak jest mechanizmu powi�zania sygna�ów sensorycznych ró�nych 
modalno�ci (binding problem), co stawia pod znakiem zapytania mo�liwo�� 
uczenia korelacyjnego, które jest z kolei podstaw� samouczenia, nabywania 
do�wiadcze	 i tworzenia wokó� nich modelu �rodowiska i �wiata.  
 
 Ponadto NPM, cho� operuje logik� dynamiczn� (LD) w odniesieniu do 
zmieniaj�cego si� w kolejnych iteracjach modelu, to dotyczy obiektów stacjo-
narnych. Ruch sceny, skutkuj�cy zmianami obserwowanych obiektów w cza-
sie, znacznie by skomplikowa� przytoczone przez Perlovsky’ego równania. 
Oczywi�cie mo�na za�o�y�, �e proces kognitywny przebiega� b�dzie tak 
szybko, �e w infinitezymalnym czasie percepcji obiekt pozostanie nierucho-
my. Równania LD nie uwzgl�dniaj� jednak przypadku ogólnego. Do tego 
celu konieczne by�oby wyró�nienie pami�ci epizodycznej. Lecz postulat ten 
jest bez sensu, je�li model NPM do sposobu zapami�tywania modeli w ogóle 
si� nie odnosi. Co gorsza, brak neurologicznego mechanizmu asocjacji 
multimodalnych oraz brak mechanizmu pami�ci epizodycznej nie wskazuje 
praktycznie, jak pojawia� si� mog� zdolno�ci lingwistyczne. Problem w tym, 
�e zarówno generacja, jak i zapami�tywanie mowy jest równowa�ne 
zapami�tywaniu epizodów rozci�gni�tych w czasie, które musz� wykorzy-
stywa� pami�� epizodyczn�. Brak za� j�zyka uniemo�liwia przekazywanie 
i uczenie si� z�o�onych poj�� ogólnych o abstrakcyjnym charakterze, a wi�c 
tworzenie wiedzy symbolicznej. Uczenie i intencjonalne przekazywanie 
wiedzy symbolicznej o charakterze abstrakcyjnym jest mo�liwe tylko za po-
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moc� z�o�onego j�zyka symbolicznego kontrolowanego �wiadomie. Wynika 
to z faktu, �e poj�cia abstrakcyjne, w odró�nieniu od obserwowanych obiek-
tów, nie mog� by� bezpo�rednio, bez po�rednictwa j�zyka, zaprezentowane 
naszym zmys�om. Z tego powodu nie mog� one by� przyswojone jako 
modele zakorzenione w �wiadomo�ci i ugruntowane w pami�ci semantycznej 
lub epizodycznej, jak to si� dzieje w przypadku qualiów.  
 
 Model NPM abstrahuje od konkretnych struktur neuronowych. Nie wska-
zuje �adnego mechanizmu neuronowego, który móg�by realizowa� postulo-
wane funkcje. Brak jest tak�e mechanizmów generacji sygna�ów top-down. 
Perlovsky wskazuje, �e sie� neuronowa o architekturze NPM posiada moty-
wacj� emocjonaln� w postaci Instynktu Wiedzy (KI). Sugeruje, �e to KI 
powoduje intencjonalnym zachowaniem sieci. Ten jednak instynkt w NPM 
jest okre�lony behawioralnie rezultatem. Instynkt to przymus biologiczny 
dzia�ania w okre�lony sposób. Sie� neuronowa nie posiada jednak software’u 
narzucaj�cego algorytm dzia�ania prowadz�cy do KI. Z jej koneksjonistycz-
nego charakteru wynika, �e powinna istnie� przyczyna morfologiczna i fizjo-
logiczna wymuszaj�ca pojawienie si� takiego instynktu. Perlovsky jednak na 
ni� nie wskazuje. Charakter tego instynktu ma g��boki zwi�zek z motywa-
cjami do funkcjonowania, o czym w dalszej cz��ci b�dziemy mówi�. Warto 
przypomnie�, �e kognitywistka na pierwszym miejscu wymienia inne moty-
wacje autonomicznych systemów inteligentnych (jakimi s� tak�e ludzie i zwie-
rz�ta) do racjonalnego dzia�ania. Je�li zatem NPM porównuj� sygna�y top-
-down i bottom-up, to KI w rozumieniu Perlovskiego b�dzie si� manife-
stowa�. Je�li jednak mechanizm takiego instynktu nie jest nam znany, to 
praktyczne dzia�anie NPM mo�e by� kwestionowane. 
 
 Czy wobec tego powinni�my odrzuci� t� teorie? Niekoniecznie. Teoria ta jest 
u�yteczna w modelowaniu procesów kognitywnych AI, a jej algorytmy sku-
tecznie pokonuj� barier� z�o�ono�ci kombinatorycznej CCC. Jeszcze bardziej 
istotne s� wnioski, które z niej wyp�ywaj�, a istnieje wiele wskaza	, �e kora móz-
gów naturalnych dzia�a w sposób wielce podobny do algorytmów NPM – LD. 
 
 

6. BIOLOGICZNE MECHANIZMY NPM 
 
 W sukurs NPM przychodzi neurologiczna koncepcja sprz��enia mi�dzy-
synaptycznego rozwijana przez Kunjumona I. Vadakkana [VADAKKAN 2010, 
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2011, 2012]. Wed�ug tej koncepcji mózg ma architektur� koneksjonistyczn�, 
tworzon� przez sie� neuronów o wielowarstwowej strukturze hierarchicznej, 
której w�z�y stanowi� klasyczne neurony wyposa�one w du�� liczb� synaps. 
Wiedza nabywana w trakcie uczenia utrwalana jest w postaci wzmocnienia 
synaptycznego LTP. Vadakkan zwraca uwag�, �e dominuj�cym mechaniz-
mem samouczenia jest uczenie korelacyjne, wzgl�dnie asocjacyjne, podczas 
którego nast�puje synchroniczne pobudzenia pól rozró�niaj�cych specyficz-
ne, wzajemnie skorelowane cechy obiektu lub te� pochodz�ce od ró�nych 
zmys�ów (modalno�ci). Postrzegane obiekty indukuj� wzorce pobudze	 neu-
ronalnych w ro�nych polach lub modalno�ciach, które ze wzgl�du na syn-
chronizacj� w czasie asocjuj�, tworz�c nowy wzorzec b�d�cy perceptem, 
umo�liwiaj�cym identyfikacj� obiektu, je�li podobne pobudzenia pojawi� si� 
w przysz�o�ci. Nast�puje wzajemne powi�zanie tych wzorców pobudze	 
(binding) [MALSBURG 1981]. Vadakkan postuluje, �e ta asocjacja przebiega 
dzi�ki funkcjonalnemu sprz��eniu synaps znajduj�cych si� na szlakach af-
ferentnych jak przedstawiono to na rys. 1. 
 
Rys. 1.  Powstawanie sprz��enia mi�dzy synapsami podczas uczenia (wed�ug K. Vadakkana [2012], 

za zezwoleniem autora). 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
(A) Formowanie Funkcjonalnego Sprz��enia Synaptycznego FSS pomi�dzy dwiema postsynapsami 

B i D podczas uczenia, czyli jednoczesnego pobudzania bod�cami Stimulus 1 (S1) i Stimulus 2 
(S2). A i C to odpowiadaj�ce im presynapsy. 

(B) Podczas przypominania, w obecno�ci bod�ca Stimuli 1, reaktywowane jest sprz��enie 
funkcjonalne FSS, wskutek czego postsynaptyczna membrana D jest tak�e aktywowana. 
Aktywacja postsynapsy D indukuje impresjon aktywno�ci, tak jak gdyby stymulowana by�a 
równie� presynapsa C. Tworzy to „iluzj�” wyst�powania bod�ca S2. 
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Schemat aktywacji postsynapsy Dn poprzez Funk-
cjonalne Sprz��enie Synaptyczne FSS prowadzi do 
generacji potencja�u czynno�ciowego na wzgórku 
neuronu N (przyjmuj�c, �e przestrzenne i/lub czasowe 
sumowanie wystarczaj�cego potencja�u czynno-
�ciowego przed- i po-synaptycznego jest mo�liwe). W 
przypadku pobudzenia presynaps An tylko jednym 
bod�cem pobudzaj�cym S1, synaptyczny impresjon 
indukowany jest w ka�dej synapsie D. Dendrytyczne 
odga��zienia neuronu N zaznaczone gwiazdkami to 
postysynapsy, gdzie dochodzi pobudzaj�cy potencja� 
postsynaptyczny PPP, pochodz�cy z normalnej 
aktywno�ci oscylacyjnej ni�szych warstw neu-
ronowych. Potencja�y PPP nie s� wystarczaj�ce do 
pobudzenia neuronu N. Dopiero zsumowane z po-
budzeniem S1 mog� wygenerowa� potencja� czyn-
no�ciowy neuronu N.  
 
 
   

Powstaj�ce w ten sposób powi�zanie postsynaps nazywa� b�dziemy 
Funkcjonalnym Sprz��eniem Synaptycznym (FSS). FSS pojawia si� mi�dzy 
synapsami B i D na rys. 1 w trakcie równoczesnego postrzegania dwóch 
aspektów sceny, co odpowiada procesowi samouczenia korelacyjnego (RL) 
w kategoriach AI. Po wytworzeniu takiego po��czenia, pobudzenie wst�-
puj�ce (bottom-up) jednej z synaps (B), indukowa�o b�dzie tak�e pobudzenie 
synapsy s�siedniej (D), co rejestrowane b�dzie jako pojawienie si� wra�enia 
lub wyobra�enia (impresji) o postrzeganiu tak�e drugiego aspektu sceny (lub 
pobudzenia drugiej modalno�ci), który zwykle temu pierwszemu towarzyszy. 
Takie wra�enie/wyobra�enie indukowane w sprz��onej synapsie, gdy jedna 
z nich jest aktywowana, nazywa� b�dziemy „impresj� synaptyczn�”. Post-
synapsa D do�wiadcza wówczas komórkowej halucynacji, �e aktywowany jest 
szlak pobudze	 neuronalnych, który normalnie aktywuje si� doprowadzaj�c 
zwykle pobudzenie do presynapsy C. Indukowany w postsynapsie D pobudza-
j�cy potencja� postsynaptyczny, przekazywany w drzewiastej strukturze sieci 
komórkowej do wy�szej neuronowej warstwy przetwarzaj�cej, podlega su-
mowaniu przestrzennemu i czasowemu wraz z innymi pobudzeniami. Neu-
rony wy�szej warstwy traktuj� te pobudzenia identycznie jak pobudzenia 
p�yn�ce z licznego podzbioru pobudze	 sensorycznych odpowiadaj�cemu 
matrycy/wzorcowi cechy postrzeganego obiektu, tworz�c jego wirtualn� ha-
lucynacj�. Hierarchiczna drzewiasta struktura sieci neuronowej tworzy wst�-
puj�ce drzewo pobudze	 o licznych wej�ciach sensorycznych N i zmniej-
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szaj�cej si� liczbie w�z�ów w wy�szych warstwach sieci, a� do pojedynczego 
neuronu Z i nale��cej do niego presynapsy C, jak to przedstawiono na rys. 2.  
 
Rys. 2. Schemat tworzenia impresjonów sensorycznych i ich indukowania, gdy nast�puje pobudze-

nie sprz��onego neuronu lub synaps (wed�ug K. Vadakkana [2012], za zezwoleniem autora). 
  

Szare kó�eczka symbolizuj� neurony 
kolejnych warstw 1-8. {SR} – receptory 
sensoryczne {sr1} – {sr3}. Podczas przy-
pominania sygna� stymuluj�cy (oznaczo-
ny gwiazdk�) dociera do wej�cia presy-
naptycznego A i depolaryzuje membran� 
postsynaptyczn� B, wzbudzaj�c w niej 
postsynaptyczny potencja� czynno�ciowy 
PPP. Poprzez FSS aktywowana jest tak�e 
postsynapsa D (jak na rys.1). 

Pobudzenie membrany D generuje ko-
mórkow� iluzj� identyczn�, jak gdyby to 
presynapsa C by�a pobudzona (synapsa 
C nale�y do neuronu Z). Pobudzenie Z 
jest równowa�ne pobudzeniu ca�ej hie-
rarchicznej struktury kolejnych warstw 
{W} � {X} � {Y} � Z. Neurony pro-
jekcyjne oraz równoleg�e zwrotne, mog� 
aktywowa� ni�sze pola neuronowe (na 
tym rysunku wy�sze, bli�sze polom sen-
sorycznym), (pobudzenia zwrotne, nie s� 
pokazane na rysunku). Stymulacja ka�-
dego z podzespo�ów receptorów senso-
rów {sr1}, {sr2},{sr3} lub ich dowolnej 
kombinacji i sumy, mo�e aktywowa� 
neuron Z. Te zestawy receptorów zdolne 
do pobudzenia Z nazywamy impresjona-
mi odpowiednio 1,2,3 (Semblion 1,2,3). 

Impuls pobudzaj�cy powoduje, �e post-
synapsy D doznaj� iluzji pobudzenia im-
presjonem 1,2 lub 3 lub dowolna kom-
binacj� tych impresjonów. Sposób sca-
lania i porównywania impresjonów, tak, aby pasowa�y do wewn�trznego wra�enia indukowanego 
przez sygna� pobudzaj�cy, jest poszukiwan� heurystyk� neuronu i kolumny neuronowej, zbli�on� 
do algorytmu Perlovsky’ego. 

 
 Takie powi�zane, drzewiaste struktury, reprezentuj�ce konfiguracj� po-
budze	 sensorycznych, odpowiadaj�ce modalno�ciom lub cechom obiektów 
proponuj� nazywa� impresjonami, przez analogie do Vadakkanowskich 
semblionów (od angielskiego semblance).  
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Vadakkan twierdzi, �e indukowane przez FSS impresje synaptyczne wy�-
szych poziomów, czyli impresjony, mog� by� dopasowywane do perceptów 
i pozwala� nam w ten sposób identyfikowa� obiekty i ich cechy. Dotyczy to 
obiektów o cechach ju� nam znanych, których impresjony utrwalone zosta�y 
w naszej pami�ci na podstawie wcze�niejszych do�wiadcze	. Natomiast po-
strze�enia zwi�zane z nowymi obiektami lub ich nowymi cechami, induko-
wa� b�d� zestawy impresjonów znanych, uzupe�nione przez nowe sprz��enia 
FSS, przez co formowane b�d� nowe impresjony, o bogatszej strukturze, co 
stanie si� czynnikiem wzbogacaj�cym nasz� �wiadomo��. 
 
 Tworzenie impresjonów mo�e zachodzi� na wielu poziomach wielowarst-
wowej struktury sieci. Czas opó�nienia odpalenia piku depolaryzacyjnego 
potencja�u czynno�ciowego neuronu (actionpotential AP), wyzwolonego 
zsynchronizowanym pobudzeniem jego synaps dendrytycznych, wynosi ok. 
1-2 milisekundy. Poniewa� typowy czas konsolidacji wra�e	 (np. wra�enie 
ci�g�o�ci obrazu poklatkowego filmu) wynosi ok. 1/16 sekundy, mo�na anty-
cypowa�, �e przetwarzanie sygna�u wej�ciowego z pól sensorycznych mo�e 
zachodzi� nawet w 30-50 warstwach. Oko�o 40 pobudze	 synaptycznych 
zsumowanych przestrzennie (lub nieco mniejsza liczba pobudze	 sumowana w 
czasie) mo�e wyzwoli� impuls depolaryzacyjny neuronu Z (spo�ród kilku do 
kilkudziesi�ciu tysi�cy synaps wyst�puj�cych w ka�dym neuronie), co ozna-
cza identyfikacj� specyficznego stanu warstwy neuronów, rejestrowanego 
przez wybrane, pobudzane synapsy ni�szego poziomu. Liczba synaps przeka-
zuj�cych swoje stany pobudzenia do synaps wy�szych warstw ro�nie wy-
k�adniczo. Oznacza to, �e liczba impresjonów, czyli dost�pnych reprezentacji 
postrzeganych przez nasze zmys�y obiektów, wyznaczona kombinatorycznie 
dla reprezentacji przestrzennych lub poprzez permutacje impulsów pobudza-
j�cych drzewiast� struktur� synaptyczn�, roz�o�onych w czasie, jest prak-
tycznie niesko	czona. Dotyczy to nawet mózgów du�o prostszych ni� ludzki. 
 
 Warto zauwa�y�, i� – jak zaobserwowano eksperymentalnie – stymulacja 
ró�nych obszarów mózgu powoduje halucynacje. Mo�na st�d wnioskowa�, 
�e kiedy po�redni w�ze� sieci podlegaj�cy neuronalnej aktywno�ci oscyla-
cyjnej b�dzie stymulowany, system postrzega i rozpoznaje wewn�trzne po-
budzenie jako swoist� cech� lub w�a�ciwo�� [ANASTASSIOU i in. 2010, 
2011]. Poprzeczne zatem pobudzenia pochodz�ce od sygna�ów stymuluj�cych, 
w wyodr�bnionym obszarze �cie�ki neuronowej, w której wyst�pi�y zmiany 
indukowane uczeniem asocjacyjnym, powinny wykazywa� skuteczny mecha-
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nizm komórkowy indukowania wewn�trznych wra�e	 podczas procesu 
przypominania. Takie zjawisko mo�e by� wyja�nione mechanizmem FSS i 
traktowane jako cecha strukturalna, odwracalna i stabilizuj�ca mechanizmy 
asocjacyjne i pami��. Kombinatoryczne sumowanie impresjonów ro�nego 
neuronalnego poziomu, kreuje zró�nicowane wy�sze funkcje umys�owe 
[MILSTEIN & KOCH 2008]. Kontynuacja uczenia asocjacyjnego/korelacyjnego 
prowadzi do uformowania FSS mi�dzy postsynapsami, które uprzednio 
utworzy�y FSS z innymi postsynapsami. Te zgrupowania wzajemnie po-
wi�zanych synaps, które w przekroju �cie�ki transmisji bod�ców neuro-
nowych tworz� wysepki synaptyczne. Mog� one by� postrzegane jako rdze	 
wi�zki po��cze	 przewodz�cych, np. kolumny lub mikrokolumny. By� mo�e 
przywraca to kolumnom i mikrokolumnom zrozumia�e funkcje, kwestio-
nowane w pracy Hortona i Adamsa [HORTON & ADAMS 2005]. Zgrupowania 
wysepek synaptycznych w warstwie neuronowej uznawa� mo�na 
hipotetycznie za neuronowe pola moduluj�ce NPM (rys.3). 
 
Rys. 3.  Wyspy postsynaptyczne powi�zane FSS (wed�ug K. Vadakkana [2012], za zezwoleniem 

autora). 
 

 

 

 

 

 

 

(A) Cztery synapsy powi�zane FSS. Linia przerywana symbolizuje p�aszczyzn� przekroju tych 
i innych synaps na s�siednich rysunkach.  

(B) Przekrój przez wi�ksz� liczb� synaps. Podczas uczenia formuje si� FSS pomi�dzy równo-
cze�nie pobudzanymi postsynapsami. Dalsze uczenie powi�ksza liczb� synaps powi�zanych 
FSS. Formuj� one wysepki synaptyczne zaznaczone strza�k�.  

(C) Schemat pojedynczej du�ej wysepki synaptycznej. Nowo przy��czone synapsy pozostaj� na 
peryferiach wysepki. Cz�sto u�ywane po��czenia synaptyczne FSS znajduj� si� w centrum 
wysepki. 

 

 Za�o�enie dotycz�ce przekazywania pobudze	 pomi�dzy synapsami na 
tym samym poziomie hierarchii rozpoznawania wzorców by�y przyjmowane 
w modelach obliczeniowych przez Favorova i Kursuna [Favorov & Kursun 
2011]. Badacze Ci udowodnili, �e u�ywaj�c regu� Hebba do wyznaczania 
wag po��cze	 aferentnych dokonali konwersji konwencjonalnej sieci neu-
ronowej do sieci RBF (RadialBasisFunction), która odznacza si� zdolno�ci� 
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do aproksymacji szerokiej klasy funkcji wej�ciowych [LOWE 2003; FAVO-
ROV & KURSUN 2011]. Aczkolwiek statystyczne metody aproksymacji 
zmiennych liczbowych nie s� poszukiwanymi przez nas algorytmami dzia�a-
nia neuronowej sieci kortykalnej, jednak�e zdolno�� do linearyzacji sygna-
�ów wej�ciowych �wiadczy o sensowno�ci przyj�tego za�o�enia dotycz�cego 
horyzontalnego oddzia�ywania s�siaduj�cych neuronów. Co wi�cej za�o�enie 
to, dotycz�ce przesy�ania pobudze	 w kierunku poprzecznym do komórek 
s�siednich, zosta�o dobrze udokumentowane badaniami neurologicznymi 
[PETERSEN & SAKMANN 2000; FELDMEYER i in. 1999; THOMSON i in. 2002; 
BINZEGGER i in. 2004].  
 Mimo potwierdzenia wyst�powania sprz��e	 mi�dzysynaptycznych po-
przecznych, horyzontalnych dotychczas prowadzone badania fizjologiczne 
nie doprowadzi�y do wykrycia biofizycznych lub biochemicznych zmian 
w s�siaduj�cych ze sob� synapsach w procesie uczenia korelacyjnego. Nie 
jest znany mechanizm takiego oddzia�ywania. Ten postulat FSS wynika 
jedynie z logiki dzia�ania sieci neuronowej tak, aby przy maksymalnej pro-
stocie i jednorodno�ci mog�a ona realizowa� oczekiwane funkcje porów-
nywania wzorców i jest prób� wyja�nienia obserwowanych asocjacji hory-
zontalnych. 
 Jakie mechanizmy mog�yby zatem, cho� teoretycznie, odpowiada� za 
tego rodzaju sprz��enie?  
 Vadakkan wymienia nast�puj�ce zjawiska na poziomie synaptycznym, 
neuronowym, systemowym i behawioralnym, które mog� by� odpowie-
dzialne za efekt formowania FSS i powstawanie impresjonów:  
� p o z i o m  s y n a p t y c z n y: a) indukcyjna depolaryzacja jednej postsy-

napsy przez s�siedni�, b) sprz��enie efatyczne, podczas którego prze-
strze	 mi�dzysynaptyczna zaburzona jest efatycznymi zmianami poten-
cja�u na membranie drugiej postsynapsy [ANASTASSIOU 2010], c) infor-
macja mo�e by� przenoszona przez proteiny czu�e na potencja�y czyn-
no�ciowe. 

� p o z i o m  n e u r o n o w y: d) otwieranie dodatkowego kana�u jonowego 
[Tye i inni 2008] i rozpraszanie neurotransmitera AMPA do s�siednich 
synaps [COGGAN i in. 2005, MAKINO & MALINOW 2009]. 

� p o z i o m  s y s t e m o w y: e) fale i oscylacje mózgowe, szczególnie oscy-
lacje gamma �, powoduj�ce sprz��enia podczas przypominania, mo�liwe 
do wizualizacji za pomoc� wspó�czesnych metod zobrazowania. Synchro-
nizacji oscylacji � przypisuje si� dwie g�ówne funkcje: sprz��enie 
neuronów reprezentuj�cych ró�ne cechy danego bod�ca, umo�liwiaj�ce 
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jego odró�nienie od „t�a” [FRIES i in. 2001; Fell i inni 2003] oraz udzia� 
w formowaniu pami�ci krótkotrwa�ej [LISMAN & IDIART 1995] i deklara-
tywnej [FELL i in. 2002; GRUBER i in. 2005]. Uczenie korelacyjne i aso-
cjacyjne nast�puje poprzez korelacje czasow� sygna�ów z dok�adno�ci� 
milisekundow�. Efekt mo�e by� wzmocniony przez oscylacyjn� dzia�al-
no�� mózgu, poniewa� pobudzenie nawet powy�ej 40 synaps (co uzna-
wane jest za minimaln� liczb� spo�ród od �rednio 24 do 80 tysi�cy synaps 
dla jednego neuronu, powoduj�c� generacj� piku pobudzenia) mo�e nie 
spowodowa� wyzwolenia piku potencja�u czynno�ciowego AP. Fale 
mózgowe mog� jednak synchronicznie zbli�a� potencja� na postsynapsach 
do warto�ci podprogowej. Wówczas nawet s�absze sygna�y mog� syn-
chronicznie przekracza� próg pobudzenia tworz�c asocjacj�. 

 Wyst�powanie FSS kreuje impresjony, jako drzewiaste struktury wielopo-
ziomowe, które pobudzane sygna�ami o wektorach horyzontalnych, w wielo-
poziomowej strukturze sieci, lub spontanicznie, np. na skutek oscylacyjnej 
aktywno�ci mózgu, generowa� mog� wspomnienia i wyobra�enia (podobnie 
jak wspomniane wcze�niej „halucynacje” pojedynczego neuronu) [VADAK-
KAN 2010]. Ta funkcja kreowania wyobra�e	 mo�e mie� fundamentalne 
znaczenie dla mechanizmów planowania i zdolno�ci kreatywnych umys�u, 
poniewa� pozwala na wyobra�anie sobie skutków zaplanowanego dzia�ania. 
Utworzenie drzewiastej, hierarchicznej struktury impresjonów bardzo przypo-
mina wspomniane na wst�pie struktury K-line Minsky’ego. I podobnie jak to 
opisywa� Minsky [MINSKY 1980], mog� one by� skutecznym narz�dziem gro-
madzenia i przechowywania wiedzy, uczenia korelacyjnego, podejmowania 
decyzji i innych funkcji poznawczych i zarz�dczych umys�u [MINSKY 1993]. 
 Nowe, wy�szego rz�du impresjony mog� si� tworzy� pod wp�ywem 
nowych bod�ców pobudzaj�cych, postrzegania nowych obiektów i nowych 
sytuacji. Poniewa� s� one specyficzne dla okre�lonych �cie�ek pobudze	 
i wysepek synaptycznych, tworzenie nowych impresjonów nie narusza struk-
tury wzorców poprzednio utrwalonych w pami�ci trwa�ej. Nowe impresjony 
mog� natomiast oddzia�ywa� z dotychczasow� sieci� impresjonów. Nowe 
sygna�y pobudzaj�ce mog� dzi�ki temu wyklucza� lub wspiera� przywo-
�ywane impresjony – modele [ABBOTT 2008]. Nast�puje dobrze nam znane 
porównanie modeli z perceptami. Zaakceptowanie wybranego impresjonu 
lub zespo�u impresjonów oznacza zrozumienie nowych bod�ców. Niewielkie 
modyfikacje impresjonu mog� by� utrwalone w s�siednich wysepkach sy-
naptycznych i wi�zkach, przewodz�cych informacje niezb�dne mózgowi do 
tworzenia szerokiego modelu �rodowiska.  



ARCHITEKTURA �WIADOMO�CI – CZ. I: LOGIKA I MORFOLOGIA SIECI NEURONOWEJ 163 

 Na pozór wydaje si�, �e koncepcja FSS proponuje skuteczny neuronalno-
-synaptyczny mechanizm porównywania wzorców niezb�dny dla skutecz-
no�ci matematycznego modelu Perlovsky’ego. W dodatku to dopasowywanie 
wzorców pobudze	, czyli impresjonów ró�nych poziomów hierarchicznej 
struktury przetwarzania informacji w mózgu, obywa si� bez matematycznych 
przekszta�ce	 wed�ug ustalonych z góry, z�o�onych algorytmów. Wysepki 
synaptyczne i �cie�ki transmisji sygna�ów neuronowych �atwo uto�sami� 
z mikrokolumnami i kolumnami korowymi oraz z neuronowymi polami 
modeluj�cymi NPM. Model FSS uwzgl�dnia plastyczno�� sieci umo�li-
wiaj�c� uczenie korelacyjne. Pokazuje, jak mog� tworzy� si� agregaty im-
presjonów na tyle bogate, �e mog� odwzorowa� z�o�ono�� wszech�wiata. 
Dopuszcza sprz��enia zwrotne pobudzaj�ce ca�e „drzewa” impresjonów 
obejmuj�ce miliardy synaps i neuronów. Pami�ta� tak�e nale�y, �e wysepki 
synaptyczne sprz�gaj� neurony, jak równie� synapsy nale��ce do innych, s�-
siednich szlaków wst�puj�cych, aferentnych, przez co pobudzane s� równie 
bogate struktury impresjonów wysokich poziomów, tworz�c – wed�ug Va-
dakkana – wy�sze funkcje umys�owe. 
 Vadakkan u�ywa modelu FSS i tworzonych przeze	 impresjonów do ob-
ja�nienia wielu zjawisk mózgowych i umys�owych. Wskazuje, �e mechanizm 
tworzenia impresjonów b�dzie podobny dla wszystkich istot �yj�cych w tym 
samym �rodowisku, je�li przyj�� za�o�enie, �e procesy ewolucyjne wypo-
sa�y�y je w zmys�y umo�liwiaj�ce poznanie tego �rodowiska. Wynika z tego 
adekwatno�� qualiów do rzeczywisto�ci, które tak bardzo martwi� filozofów 
umys�u [DENNETT 1988; CHALMERS 1995, 1996; RAMACHANDRAN & HUB-
BARD 2001]. Qualia mog� by� obja�niane w ramach prezentowanego modelu 
jako impresjony drugiego rz�du, wrodzone dla poszczególnych gatunków, 
lecz pó�niej modyfikowane poprzez do�wiadczenie w trakcie rozwoju psy-
chicznego. Poniewa� towarzysz� one stanom �wiadomym, to dotyczy� mog� 
jedynie gatunków o pewnym minimalnym stopniu �wiadomo�ci. Model do-
puszcza odwrotn� sytuacj�: pojawienie si� konglomeratu impresjonów naj-
wy�szego rz�du, b�d�cego odpowiednikiem �wiadomo�ci, bez impresjonów 
ni�szego rz�du reprezentuj�cych qualia. Musia�y one jednak uprzednio 
zaistnie� w celu utworzenia �wiadomo�ci, cho� pó�niej mo�e si� ona bez 
qualiów pewnych typów obywa�. Jest to zgodne z obserwacjami psycho-
logicznymi umys�ów naturalnych [CHALMERS 1998], kiedy umys�, dyspo-
nuj�c wiedz� symboliczn�, mo�e j� przetwarza� logicznie i wyci�ga� wnio-
ski, mimo �e wra�enia (qualia), b�d�ce podstaw� wiedzy symbolicznej, zo-
sta�y ju� dawno zapomniane. Model przewiduje, �e impresjony powstaj�ce 



WIES
AW GALUS 164 

w trakcie rozwoju osobniczego odzwierciedla�y b�d� dynamik� ich powsta-
wania zbli�on� do wyst�puj�cej u innych osobników tego samego gatunku, 
w tym samym wieku, co spowoduje du�� jednorodno�� impresjonów w ca�ej 
populacji.  
 Wielk� zalet� modelu FSS jest wyja�nienie powstawania wyobra�e	. 
Wyobra�enia powstaj� przez indukcj� sprz��onych impresjonów po pobu-
dzeniu przez bod�ce tematycznie skojarzone. Zdolno�� wyobra�enia sobie 
obiektów niedost�pnych aktualnie dla zmys�ów jest niezb�dna dla przewi-
dywania skutków swego dzia�ania. Umo�liwia wi�c planowanie, jak osi�g-
n�� zamierzony cel, a wi�c i zachowania celowe. Wyobra�enie kombinacji 
obiektów, czyli agregacja indukowanych mechanizmem FSS impresjonów, 
mo�e by� podstaw� kreatywno�ci.  
 Je�li impresjony generowane przez FSS odpowiedzialne s� za powstawa-
nie �wiadomo�ci, jak sugeruje autor, to model mo�na testowa�, przewiduj�c, 
jakie skutki dla �wiadomo�ci mo�e powodowa� przerwanie FSS na skutek 
dzia�ania substancji chemicznych, narkotyków, psychotropów lub stanów 
urazowych lub patologicznych. Jednocze�nie testowa� mo�na zdolno�� mo-
delu FSS do wyt�umaczenia spotykanych zaburze	 w funkcjonowaniu przy-
tomno�ci. Autor dokonuje takiej pozytywnej weryfikacji na przyk�adzie feno-
menu snu, dzia�ania �rodków anestezjologicznych, stanów narkotycznych, 
delirium, padaczki napadowej, niedotlenienia mózgu, hipoglikemii, chronicz-
nych stanów utraty przytomno�ci [BERNAT 2009] itp. [VADAKKAN 2010].  
 Kolejne dowody neurologiczne to utrata przytomno�ci wskutek blokowa-
nia transmisji sygna�ów sensorycznych w wyniku zawa�u wzgórza grzbieto-
wego i innych j�der wzgórza, przez które przechodz� wszystkie szlaki afe-
rentne pobudze	 sensorycznych. Wiadomo sk�din�d, �e deprywacja senso-
ryczna zak�óca �wiadomo��. Autor wyja�nia efekt asocjacyjnego zapami�ty-
wania w przypadku braku przytomno�ci, pod�wiadom� reaktywacj� FSS 
i powstawaniem nowych, zasocjowanych impresjonów. Najistotniejsze wy-
daje si� autorowi wyja�nienie zjawiska powi�zania korelacyjnego ró�nych 
modalno�ci (binding problem). Obiektywnie najwa�niejszym osi�gni�ciem 
modelu FSS jest zaproponowanie mechanizmu porównywania impresjonów 
ró�nych rz�dów, co umo�liwia konfrontowanie impresjonów-modeli prze-
chowywanych w pami�ci z nowo utworzonymi impresjonami dostarczanymi 
nam przez zmys�y. 
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7. DOBRY MODEL, ALE NIE DZIA
A  
 

Model funkcjonalnego sprz��enia synaptycznego w dalszym ci�gu nie 
pozwala zrozumie� i opisa�, jak kszta�tuje si� �wiadomo�� w mózgu. Wi-
dzimy narz�dzia, które mog� by� wykorzystane do tego opisu. Autorzy 
wskazuj� na konieczno�� wyst�powania po��cze	 umo�liwiaj�cych horyzon-
taln� propagacj� pobudze	 i uczenie korelacyjne. Wskazuj� na wiele przes�a-
nek, �e takie procesy wyst�puj� w behawioralnych cechach mózgu i psycho-
logicznych zjawiskach umys�u. Z tym nale�y si� zgodzi�. Nie natrafiamy tu 
na sprzeczno�ci z dotychczasowymi modelami procesów poznawczych, a ra-
czej mo�na ten model traktowa� jako rozwini�cie nurtu nominalistycznego, 
idei Minsky’ego i uzupe�nienia modelu Perlovsky’ego.  
 Nie jest jednak jasne, dlaczego impresjony ro�nych poziomów mia�yby 
tworzy� kombinatoryczne agregaty i permutowa�, tworz�c z�o�ony model 
jeszcze bardziej z�o�onej rzeczywisto�ci? Co powoduje selekcj� impres-
jonów w�adaj�cych chwilowo nasz� �wiadomo�ci�? Jakie jest neuronalne 
pod�o�e pami�ci trwa�ej i roboczej i jakie s� relacje mi�dzy nimi? Jakie s� 
procedury zdobywania, klasyfikacji i dystrybucji wiedzy, samouczenia, 
uczenia pod nadzorem lub z krytykiem? Jak rejestrowane s� epizody trwa-
j�ce przez zmienne interwa�y czasowe, je�li niezdefiniowana zosta�a pami�� 
epizodyczna systemu? Jaka jest motywacja do my�lenia? Autor nie wspo-
mina tu o d��eniu poznawczym motywowanym instynktem wiedzy KI, jak to 
proponowa� Perlovsky. 
 Podobnie jak w modelu NPM nie wyja�niono mechanizmu uwagi. Nie 
odniesiono si� do oddzia�ywania umys�u z otoczeniem poprzez jego funkcje 
motoryczne oraz do wzajemnych relacji mi�dzy intencjonaln� ingerencj� 
w �rodowisko i tworzeniem jego modelu w umy�le.  
 Autor koncepcji FSS, pod��aj�c za niektórymi badaczami, nie wi��e „uwa-
gi” ze stanami �wiadomymi. Przypisuje jej tylko pewn� rol� na etapie tworze-
nia FSS. To stanowisko wydaje si� b��dne, poniewa� nie wskazuje jak mecha-
nizm wolicjonalny prze��czania uwagi móg�by ujawnia� teleologiczn� natur� 
istoty �wiadomej, a wi�c dopuszcza� dzia�ania intencjonalne i woln� wol�. 
 Vadakkan nie wskazuje algorytmu, który ustanawia regu�y integracji i kon-
solidacji grup impresjonów, tak aby retrospekcje impresjonów-modeli odpo-
wiada�y obserwowanym qualiom. Istotne jest, którego rz�du warstwy neuro-
nowej synapsy musz� asocjowa�, aby ustanowi� impresjon adekwatny do 
z�o�ono�ci obserwowanego obiektu. Nie znajdujemy odpowiedzi na takie 
pytanie w zaproponowanym modelu. Niezb�dne by�yby tak�e algorytmy 
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ustanawiaj�ce liczb� warstw neuronowych obj�tych kszta�towaniem impres-
jonu, okre�laj�ce liczb� i rozmiar wysepek synaptycznych na poszczegól-
nych poziomach hierarchii, algorytmy kombinacji i permutacji synaps, wy-
maganych do wygenerowania potencja�ów czynno�ciowych, w��czania no-
wych neuronów, dodawania i usuwania synaps oraz okre�lania �cie�ek 
równoleg�ego przetwarzania i sposobu wype�niania funkcji hamuj�cych. 
Szczególnie ta ostatnia rola jest istotna w sieci pe�nej sprz��e	 zwrotnych, 
które �atwo mog� prowadzi� do wzbudzenia ca�ego uk�adu, co w mózgach 
naturalnych manifestuje si� objawami patologicznymi (np. epilepsj�). 
 Proponowane powy�ej biologiczne i systemowe mechanizmy tworzenia FSS 
mog� by� �atwo podwa�one. W ka�dym razie w formie sugerowanej przez Va-
dakkana, nie zosta�y dotychczas potwierdzone i dlatego autor postuluje poszuki-
wanie innych, koniecznych mechanizmów sprz��e	 synaptycznych. Zadanie to 
stawia przed neurologami i biochemikami badaj�cymi procesy mózgowe. 
 Co gorsza, mo�na si� zastanawia�, czy sprz��enia synaptyczne s� nie-
zb�dne, bo przecie� rol� transmisji wzorców – modeli z wy�szych warstw 
sieci mog� pe�ni� aksony sprz��e	 zwrotnych zst�puj�ce na pi�tra ni�sze, 
bli�sze polom sensorycznym, oraz tzw. aksony rekurencyjne (zob. np. [BRO-
DZIAK 2001]). Natomiast sprz��enia horyzontalne mog� by� realizowane 
przez aksony asocjacyjne, b�d�ce torami transmisji informacji mi�dzy po-
lami ró�nych modalno�ci. Wyst�powanie wymienionych p�tli sprz��e	 wy-
kazano eksperymentalnie i zapewne odgrywaj� one istotn� rol� w tworzeniu 
asocjacji multimodalnych oraz penetracji zasobów mentalnych, o czym b�-
dzie jeszcze mowa w dalszej cz��ci pracy. P�tle krótkozasi�gowe tworzone 
przez aksony rekurencyjne rozpatrywane s� tak�e jako mechanizm pami�ci 
krótkotrwa�ej, poniewa� pobudzenia powtarzane w tych p�tlach mog� utrzy-
mywa� stan aktywacji przez wymagany czas kilku, kilkudziesi�ciu sekund. 
Czas by� mo�e niezb�dny, a�eby przenie�� informacje do pomi�ci trwa�ej. 
Liczba po��cze	 zwrotnych wydaje si� jednak zbyt ma�a dla odzwiercie-
dlenia i przywo�ania ca�ego bogactwa postrzeganego �rodowiska. Natomiast 
sprz��enie mi�dzysynaptyczne FSS mog�yby ten problem rozwi�za� defini-
tywnie, gdyby uda�o si� wykaza� jego wyst�powanie w sieci neuronowej. 
 Nowe badania wskazuj�, �e mo�liwe s� inne tory transmisji asocjacji po-
przecznych, horyzontalnych, zarówno d�ugozasi�gowe, pomi�dzy kolumna-
mi, polami mózgowymi w korze i ro�nymi regionami mózgu, jak i krótko-
zasi�gowe, pomi�dzy synapsami i s�siednimi neuronami w mikrokolumnach. 
Przedstawiony model mo�na znacznie ulepszy�. 

Propozycja taka zostanie przedstawiona w nast�pnej cz��ci pracy. 
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ARCHITEKTURA �WIADOMO�CI 
CZ
�� I: LOGIKA I MORFOLOGIA SIECI NEURONOWEJ  

S t r e s z c z e n i e  

Celem pracy jest wskazanie na podstawowe procesy neurologiczne i biofizyczne konsty-
tuuj�ce kompleksowy model umys�u �wiadomego. Przedstawiono zarówno model obliczeniowy 
dzia�ania neuronowych pól tworz�cych mentalne reprezentacje rzeczywisto�ci, jak i biologiczne 
koncepcje realizacji tych funkcji mózgu. Wyja�niono motywacje ludzkiego i zwierz�cego dzia�a-
nia. Przedstawiono koncepcje, jak powstaje �wiadomo�� oraz jak rozpoznajemy, �e jeste�my 
�wiadomi, co obja�nia tak�e problem samo�wiadomo�ci. Wskazano, �e zrozumienie fenomenu 
�wiadomo�ci usuwa antynomi� teleologicznego i przyczynowego charakteru natury ludzkiej, co 
niweluje dualizm cielesnego i duchowego charakteru substancji tworz�cej nasze umys�y. W cz��-
ci pierwszej przedstawiono ograniczenia koncepcji obliczeniowego modelu rozpoznawania po-
przez porównywanie i poszukiwanie podobie	stw wzorców wed�ug Perlovsky’ego oraz wskazano 
na sposób rozwini�cia tej koncepcji poprzez uwzgl�dnienie morfologii i biologicznych funkcji 
sieci neuronowej mózgów naturalnych. Pokazano, �e neuronowe pola synaptyczne o strukturze 
hierarchicznej impresjonów w rozumieniu hipotezy Vadakkana mog� spe�nia� role neuronowych 
pól modeluj�cych zaanga�owanych w g�ówne procesy psychiczne. Zauwa�ono, �e rozszerzony 
w ten sposób poziom analizy funkcji mózgu w dalszym ci�gu nie pozwala na wyja�nienie feno-
menu �wiadomo�ci i konieczne jest przeanalizowanie pod�o�a biochemicznego i molekularnego 
tych procesów, co zostanie przedstawione w nast�pnych cz��ciach pracy.  
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ARCHITECTURE OF CONSCIOUSNESS 
PART ONE: LOGIC AND MORPHOLOGY OF NEURAL NETWORK 

S u m m a r y  

The aim of this paper is to indicate basic neural and biophysical processes which constitute 
the phenomenon of conscious brain. The paper includes the computational model of neural mo-
delling fields (NMF), which form mental representations of reality as well as biological concepts 
regarding the way these brain functions are implemented. The motivation of human and animal 
activity is also explained. The concepts regarding the emergence of consciousness are discussed, 
along with the perception of being conscious and the issue of self-awareness. It was demonstrated 
that the understanding of the phenomenon of consciousness eliminates the antinomy of a teleo-
logical and causative character of human nature, which, in turn, concludes the discussion on the 
duality of the physical or spiritual nature of the matter of which our minds are created. In the first 
part of this essay limitation of the computational model of recognition through comparison and 
detection patterns similarities according Perlovsky dynamic logic applied to the NMF is discussed. 
Further improvement of this concept was demonstrated taking under consideration morphology and 
biological functions of the neural network of natural brains. Neural synaptic fields can play the role 
of NMF and crate hierarchical structure of semblions according to Vadakkan hypothesis responsible 
for major psychical functions. Even deeper level of brain functions analyse hereunder doesn’t 
explain the consciousness phenomenon. For this goal biochemical and molecular background of 
these processes is necessary what will be described in following parts of this essay. 

Summarised by Wies�aw Galus 
 
S�owa kluczowe: samo�wiadomo��, impresjon, instynkt rozumienia, model umys�u, neuronowe 

pole modeluj�ce, pola synaptyczne. 
Key words: consciousness, semblion, perception instinct, model of the brain, neural modeling 

field, synaptic fields. 
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