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Abstrakt

Analogické usudzovanie, popri induktivnom, deduktivnom, ¢i abduktivnom usudzo-
vani, patri medzi zakladné mechanizmy, ktorymi ¢lovek spoznava svet, uci sa, ¢i riesi
problémy. Modelovanie tejto schopnosti pomocou pocitacovych simulacii je dolezité, pre-
toze moze pontkat vysvetlenia, ako tento mechanizmus funguje. V praci sme sa zamerali
na oblast ucenia sa analégii typu cast—celok, pri ktorych st analogické objekty medzi dvoma
scénami tie, ktoré su si nejakym sposobom podobné. Pri modelovani sme vyuzili konek-
cionistickil paradigmu na baze umelych neurénovych sieti. Zamerali sme sa na problém
geometrickych analdgii, pricom vychadzame z modelu Analogator, ktory mal obmedzenia
braniace vo vyuziti celého jeho potencialu a zaroven zbytocne zvySovali casovil a pamé-
tovi naroc¢nost. V praci prinasame metody, ktorymi odstranujeme tieto obmedzenia, vdaka

c¢omu potencial modelu narastol.

KLUCOVE SLOVA: ucenie sa analdgif, podobnost, vipoc¢tové modely, kognicia, Ana-

logator, jednoduché rekurentnd siet
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Abstract

Analogical reasoning, along with inductive, deductive or abductive reasoning, belongs
to the fundamental human mechanisms for the environment exploration, learning or prob-
lem solution. Modeling this ability using computer simulations is important, as it might
offer an explanation how this mechanism works. In the work, we focus on the part-whole
analogies where the analogical objects between two scenes show a mutual resemblance. For
simulations we use a connectionist paradigm based on the artificial neural networks. We
focus on the problem of geometrical analogies while we proceed from the model Analogator
which had limitations hindering the usage of its full potential and at the same time, these
limitations increased the time and memory complexity. We offer methods for removing

these limitations due to which the potential of the model was enhanced.

KEYWORDS: analogy learning, similarity, computational models, cognition, Analoga-

tor, simple recurrent network
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Uvod

Analogické uvazovanie je fundamentalna kognitivna schopnost Tudi, ktorou sa liSia od
vacsiny zvierat.! Tento mechanizmus umoziiuje vysvetlovat nové koncepty pomocou zna-
mych, zdoraznovat niektoré aspekty situdcii, generalizovat, charakterizovat situacie, vy-
svetlif alebo opisat nové fenomény, moze posluzit ako zaklad na to, ako konat pri novych
okolnostiach, porozumiet roznym formam humoru, atd. Koncept ucenia a vytvarania si
analogii u Tudi nie je stale plne pochopeny, preto je kognitivne modelovanie délezité, lebo
moze ponukat hypotézy a vysvetlenia.

Problém, ktory sme si zvolili, je problém geometrickych analégii, pri ktorom je tlohou
urc¢it geometricky objekt v jednej scéne, ktory je analogicky s vopred uré¢enym geometric-
kym objektom v inej scéne. Tento problém spadda pod doménu analdgii typu cast—celok,
pri ktorych su analogické objekty medzi dvoma scénami tie, ktoré zohravaju vo svojich
scénach rovnaku tlohu, maji rovnakt, resp. podobnu, struktiru, ¢i percepéne sa odlisuja
tym istym spdsobom.

Konekcionistické rieSenie tychto analégii typu cast—celok navrhol Blank (1997) vo svo-
jej dizertacnej praci, ktorou sme sa inspirovali. Jeho model Analogator je zalozeny na
jednoduchej rekurentnej sieti, ktora sa uci analogicky uvazovat tak, ze vidi vela prikladov
analogii. To je podstatne iny pristup oproti ostatnym modelom, ktoré su vac¢sinou priamo
stavané na analogické uvazovanie a zvyc¢ajne im chyba schopnost ucenia. Analogator mal
obmedzenia, ktoré mu branili vo vyuzitiu celého jeho potencialu a zaroven zbytocne zvyso-
vali ¢asovi a pamatovi naroc¢nost. My sme navrhli viacero sposobov, ako tieto obmedzenia
odstranit, a zaroven sme preskiimali moznosti zvysSenia potencialu modelu.

Praca je c¢lenena do styroch kapitol. V prvej kapitole sa venujeme analogickému uva-
zovaniu u Tudi, ukazeme ako mozno vyuzit analogie na riesenie problémov a poskytujeme
stru¢ny prehlad vypoctovych modelov, ktoré boli navrhnuté na vytvaranie analogii. V

druhej kapitole opisujeme problém geometrickych analégii s niekolkymi variantami, ktoré

IClovek vsak nie je jediny, kto ma tito schopnost. Experimenty na zvieratich ukazali, Ze aj Simpanzy
(Pan troglodytes) st toho schopné (Thompson a spol., 1997).
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sme preskumali. V tretej kapitole Specifikujeme Blankov model Analogator a zaroven v nej
navrhujeme riesenia obmedzeni modelu a moznosti zvysenia vykonu. Nakoniec vo stvrtej
kapitole vyhodnotime spravanie zakladného modelu, spolu s nasimi modelmi, na probléme

geometrickych analdgii.



Kapitola 1

Analégie — Iudia a stroje

1.1 Analogické uvazovanie u ludi

Vytvorit analégiu znamena vidiet nejaky objekt, alebo situéciu, v jednom kontexte rovnako
ako iny objekt, alebo situdciu, v druhom kontexte. Hall (1989) vysvetluje tento proces ako
zobrazenie medzi dvoma doménami nazvanymi zdroj, ktory predstavuje znamu situdciu,
a ciel, ktory predstavuje novi, neznamu situaciu. Medzi tymito struktirami sa objekty,
ktoré maju rovnaky vyznam vramci domény, zobrazia na seba. Tento proces pozostava z

tychto styroch krokov:

1. Identifikacia zdroja.
2. Urcenie miery podobnosti.
3. Prenos znalosti zo zdroja na ciel.

4. Konsolidacia.

Clovek si pri vytvarani analégie potrebuje vybavit nejaki situdciu z minulosti, medzi kto-
rou vidi podobnost s aktudlnou situdciou (identifikdcia zdroja). Premysli si, ¢i podobnost
medzi zndmou a novou situdciou je vysokd (urcenie miery podobnosti) a ak dno, pokusi
sa aplikovat poznatky zo znamej situdcie na novu situdciu (prenos znalosti zo zdroja na
ciel). Vysledok aplikovania starych poznatkov v novej situdcii si zapaméata (konsoliddcia).

Existuje niekolko foriem analogického uvazovania, pricom rézne formy maju rozny his-
toricky vyvoj. Za klasickid formu analdgie, ktord sa datuje do doby starovekého Grécka,
sa povazuje propozicnd analogia, ktorda ma tvar A ku B je ako C ku D. Patria sem syno-
nymické analdgie (profesor k ucitelovi je ako student ku ziakovi), antonymické analégie

(biela k ciernej je ako tepla k zimnej), alebo analégie typu cast—celok (strom ku lesu je
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ako katedra ku fakulte). Za dalsiu mozni formu mozno povazovat metafory, pri ktorych
sa prenasa vyznam na zaklade podobnosti niektorych znakov (Jozo je velky ako slon) a v
neposlednom rade forma analdgie, pri ktorej sa nespecifikuje povaha analégie (divadlo je
analogické televizii).

V prehladovej praci o vyvine analégii u Tudi, Goswami (1991) uvadza, ze schopnost
analogicky uvazovat dokdzu uz dvojrocné deti. V experimentoch tieto deti dokazali riesit
klasickt formu analégie A ku B je ako C ku D a zaroven dokézali riesit cielové problémy
potom c¢o dostali zdrojové problémy aj s ich rieseniami.

Mithen (1996) vo svojom diele hovori, Ze v minulosti pocas evoluéného vyvoje Tud-
skej mysle, ¢lovek mal Specializované typy inteligencie ako st napr. vseobecnd inteligencia,
emocnd inteligencia, ¢i socidlna inteligencia. Tieto typy inteligencie boli nezavislé a od-
delené, ziadna z nich nemala pristup k inej inteligencii. Ako sa cClovek evolucne vyvijal,

nastala integracia tychto inteligencii, vdaka ¢omu sa zrodilo aj analogické uvazovanie.

1.1.1 Problém pevnosti a problém oziarenia

Vdaka analogickému uvazovaniu je mozné riesit problémy tak, Ze rieSenie jedného prob-
lému, ktoré je k dispozicii, sa nejakym sposobom pretransformuje na riesenie druhého
problému. Analégia medzi problémom pevnosti (angl. fortress problem) a problémom oZia-
renia (angl. radiation problem) je ukdzkovym prikladom tejto schopnosti. Duncker a Lees

(1945) vymysleli vo svojej knihe takyto problém:

Ako doktor mate vylieGit pacienta, ktory ma zhubny, neoperovatelny nador.
Pokial nador nebude odstraneny, pacient zomrie. K dispozicii méate Specidlny
¢, ktorym nador moézete znicit. Ak pouzijete 1G¢ pri vysokej intenzite, nador
znicite, no zaroven znicite aj zdravé tkanivo, ktoré stalo v ceste. Ak by sa pouzil
Ia¢ pri nizkej intenzite, zdravé tkanivo by zostalo neposkodené, ale nador by
to neznic¢ilo. Ak proceduru musite zvolif, aby ste pomocou liic¢a nador znicili,

ale zaroven ste neposkodili zdravé tkanivo?

Tento problém pouzili Gick a Holyoak (1980, 1983) vo svojich dvoch experimentoch, kde
ho prezentovali tcastnikom a zaujimalo ich kolko tc¢astnikov dokaze najst riesenie. Vacsina

z nich to nedokézala a tak im zadali dalsi problém aj s jeho riesenim:

General chce dobit nepriatelskii pevnost. Zhromazdil obrovski armadu a pla-
nuje hromadny utok, lenze zisti, ze vsetky cesty vedice k pevnosti si zami-

nované. Cesty si navrhnuté tak, Zze mala skupina Iudi dokaze nimi bezpecne
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prejst, ale kazda vécsia skupina by miny aktivovala. General vymyslel plan,
ze rozdeli svojich vojakov do malych skupin tak, aby kazda skupina dokazala
bezpecne prejst cestou, a odchod kazdej skupiny po svojej ceste naplanuje tak,

aby na konci dorazili vSetky skupiny k pevnosti sticasne.

Ako sme uvadzali v tivode, proces vytvorenia analdgie prebieha medzi doménami zdroj
a ciel. Zdroj je v tomto pripade problém pevnosti a ciel je problém oziarenia. Tym, ze
sa ucastnikom poskytli obe problémy, sa ocakavalo, ze tcastnici si vsimni podobnost a
dokazu problém oziarenia vyriesif analogicky. Spravne rieSenie problému oziarenia teda
bolo pouzit viacero licov s nizkou intenzitou (rozdelenie armddy na malé skupiny) a
vystrelit ich stcasne z viacerych uhlov na nador (poslanie armady réznymi cestami, aby na
konci dorazili vSetci sucasne). Prvy krok vytvorenia analdgie, identifikdcia zdroja, vykonali
experimentatori a ucastnici mali za tlohu vykonat dalsie kroky:.

Vyrazny pokrok pri rieseni pévodného problému, problému oziarenia, nenastal. Pred-
tym nez sa ucastnici dozvedeli o probléme pevnosti s jeho rieSenim, iba 10% vedelo vy-
mysliet spravne riesenie. Zo zvysnych 90%, ktorym bol problém pevnosti podany, len 30%
vedelo pouzit rieSenie problému na vyrieSenie problému oziarenia a 75%-80% to vedelo
vyriesit po poskytnuti napovedy. Z toho vyplyva, Ze len priblizne stvrtina zicastnenych si

dokazala vytvorit analdgiu medzi problém pevnosti a problémom oziarenia.

Do6vody zlyhania pri vytvarani analégie

Existuje viacero dovodov, preco Tudia zlyhavaja pri vytvarani analégie. Jeden z nich moze
byt ten, Ze niektoré vieobecné poznatky mézu branit videniu analégie. Uastnici si napri-
klad mohli predstavovat zariadenie generujice lu¢ ako zariadenie s obrovskou velkostou,
ktoré sa nezmesti do miestnosti sicasne s dalsimi takymito zariadeniami. Alebo si nevedeli
predstavit to, ako doktor dokaze pracovat naraz s viacerymi li¢mi, ak ma len dve ruky.

Dalsi dévod moze byt ten, Ze Gcastnici si mozu pridavat do zadania problému vlastné
obmedzenia, ktora sa tam v skutocnosti nenachadzaji. Napriklad vetu: ,,K dispozicii mate
Specialny lu¢, ktorym nador mozete znicit.” mohli chéapat tak, Ze existuje prave jeden lac,
aj ked to vo vete nie je napisané.

V neposlednom rade moze robit problémy aj to, Ze pri vytvarani analogie sa ludia
snazia zobrazit vsetky objekty zdrojovej domény na objekty cielovej domény. V ramci
vyssie uvedenej analodgie sa vojaci zobrazuju na 1i¢, mnozstvo vojakov sa zobrazuje na
intenzitu lica, pevnost sa zobrazuje na nador. Uastnici sa mozno snazili zobrazit miny,

stromy, zbrane vojakov na nejaké objekty z domény oziarenia, ¢o sa im nemuselo podarif
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a cela analdgia kvoli tomu zlyhala.

1.2 Analogické uvazovanie u strojov

French (2002) rozdeluje vypoctové modely, ktoré sa podielaji na vytvarani analégii, na
symbolové modely, konekcionistické modely a hybridné modely.

Symbolové modely

Symbolové modely pouzivaji metédy klasickej, symbolovej umelej inteligencie. Domi-
nantnu tlohu tu hraju symboly, logika, planovanie, prehladavanie a pod.
Konekcionistické modely

Konekcionistické modely, a konekcionizmus vSeobecne, pracuje s metédami, ktoré boli
inspirované ludskym mozgom. Stavebnymi jednotkami konekcionizmu st neurény, ktorych

sila tkvie vo vzdjomnom prepojeni a interakcii.

Hybridné modely

Hybridné modely kombinuji predchadzajice dva pristupy.
Modely, ktoré nas najviac zaujali, v dalsej casti detailnejsie popisujeme.

1.2.1 Analogy

Analogy (Evans, 1968) sa radi medzi historicky prvé modely, ktoré dokézali riesit analdgie.
Symbolovy model riesil geometrické propoziéné analégie A ku B je ako C ku D, ktoré sa
vyskytovali na stredoskolskych 1Q testoch. Program dostal 3 obrazky na vstupe (A, B, C)
a b moznosti z ktorych si mal vybrat obrazok D tak, ze vztah medzi A ku B bude rovnaky

ako vztah C' ku D. Analogy pracoval v dvoch krokoch:

1. Rozpoznanie implicitne reprezentovanych objektov.

2. Hladanie transformécii, ktoré prerobia A na B a aplikovanie transformacie na C.
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A B C

A ©
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2 3 - 5

Obr. 1.1: Geometrické analdgie rieSené modelom Analogy.

Rozpoznanie implicitne reprezentovanych objektov

Na vstupe programu boli suradnice jednotlivych zloziek objektov, z ktorych program vy-
tvoril explicitni reprezentaciu objektov a nésledne detekoval vztahy medzi jednotlivymi
objektami (vnorenie, umiestnenie vedla seba a pod.). Napriklad, ak by sme chceli repre-

zentovaf stvorec a v nom vnoreny kruh, reprezentécia by vyzerala nejako takto:

(Object
(Line 0.5 0.5 1.0 0.5)
(Line 1.0 0.5 1.0 1.0)
(Line 1.0 1.0 0.5 1.0)
(Line 0.5 1.0 0.5 0.5))
(Object
(Circle 0.75 0.75 0.1))

Parametre pre Line st sturadnice zaciatoéného a koncového bodu v rovine a parametre
pre Circle su suradnica stredu a polomer. Tento vstup neobsahuje informéaciu o tom, ze
prvy objekt je Stvorec a ani to, ze kruh je vnoreny vo stvorci. Program to vsetko musel

sam rozpoznat predtym, nez zacal hladat analogiu.

Hladanie transformacii

Po tom, ¢o bola vytvorend explicitnd reprezentacia a vztahy boli rozpoznané, program
hladal zoznam transformacii, ktoré by mohli prerobit obrazok A na obrazok B. Najdené
transformécie aplikoval na obrazok C' a vysledok hladal medzi piatimi moznostami, ktoré
su sucastou vstupu. Transformécie, ktoré bral do iivahy boli rotacia, skalovanie, translacia,

reflexia, odstranenie objektu a ich kombinacie.
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Priklad analdgie, ktoru riesil Analogy, je mozné vidiet na obrazku 1.1. Zaujimavé na
tomto priklade je, ze oficidlna spravna odpoved bola moznost 4, pretoze obréazok B vznikol
tak, ze sa odstranil vnitorny objekt, no program povedal, ze spravna odpoved je este aj
moznost 2, lebo obrazok B moze vzniknut aj tak, Ze sa odstrani vonkajsi objekt a vntutorny

sa roztiahne.

1.2.2 SME

Model SME (Falkenhainer a spol., 1986) je symbolovym deterministickym modelom, ktory
nema mechanizmus ucenia sa a ani nepracuje s kontextom. Model je implementaciou te-
orii mapovania struktir (Gentner a Bolt, 1980), (Gentner, 1982), (Gentner, 1983), kde
Gentnerova opisuje mnozinu implicitnych pravidiel, ktoré Tudia pouzivaji na interpretaciu
analogii a podobnosti. Teorie pontikaji navod ako namapovat ciel na zdroj, potom ako uz
bol vytiahnuty z paméte. Neriesi ako zdroj identifikovat.

Vypocet v modeli SMFE zacina tak, ze uzivatel modelu manuélne vytvori reprezentacie
ciela a zdroja, pri ktorych pouzije relevantné informacie o problémoch a nerelevantné in-
formécie vynecha. Potom ako SMFE dostane reprezentacie, program zacne skusat mapovat
zdroj na ciel tak, ze najprv namapuje entity, ktoré maju rovnaky nazov a potom prehla-
davanim skisa namapovaf ostatné entity, tak aby sa zachovali vztahy medzi objektami.

Program bol uispesne pouzity na viacerych problémoch (jeden je ukdzany na obrizku
1.2), no bol zaroven kritizovany (Chalmers a spol., 1992), Ze pouzivatel musi manudlne
vytvarat reprezentacie, a tym padom vklada privela svojej kreativity do programu. To, ze
program dokaze najst analdgiu je umoznené prevazne spravne namodelovanym vstupom

a nie inteligenciou programu.

1.2.3 ACME

Model ACME (Holyoak a Thagard, 1989) je prvym konekcionistickym modelom, ktory
podobne ako model SME mapuje struktiru prvého vstupu na struktiru druhého vstupu.
Struktiry, ktoré s ruéne vytvorené, st zadané do programu spolu s tidajmi o sémantike,
kontexte a cieli. Program vytvori vSetky mozné dvojice objektov, kde prva polozka dvojice
je objekt z prvého vstupu a druha polozka je objekt z druhého vstupu a vSetky mozné
dvojice relacii. Kazda dvojica je reprezentovana jednym neurénom a neurdény si medzi
sebou pospajané spojeniami charakterizovanymi vahami. Ak je vaha kladna, znamena to,

ze moznost existencie vztahu medzi entitami je vysoka, ak je zaporna, moznost existencie
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Solar system

Cause

e

Cause AND Revolve

/\ /\ (Sun, planet)

Gravity Attracts Greater

/\ (Sun, planet) /\

Mass (Sun) Mass (planet) Mass (Sun) Mass (planet)

Rutherford atom

Cause
Cause Revolve
/\ /\ (nucleus, electron)
Opposite-sign Attracts Greater

Nnucleus, electron) /\

Charge (nucleus) Charge (electron) Mass (nucleus) Mass (electron)

Obr. 1.2: Stromova reprezentacia solarneho systému a modelu atému podla Rutherforda,
medzi ktorymi program SME nasiel analégiu. Reprezentacia solarneho systému obsahuje
informécie o tom, ze Slnko ma vacsiu hmotnost ako planéta a ze gravitacne pritahuje pla-
nétu, ¢o zapricinuje, ze planéta obieha okolo slnka. Reprezentacia modelu atému obsahuje
informacie, ze jadro atému ma vacsiu hmotnost ako elektrén a ze jadro pritahuje elek-
tron. Model SME teda usudil, ze existuje analégia medzi pritahovanim planéty s mensou
hmotnostou Slnkom s vac¢sou hmotnostou a pritahovanim elektréona s mensou hmotnos-
tou atémovym jadrom s vacsou hmotnostou, preto mohol preniest informacie z modelu
solarneho systému do modelu atému, ktoré sa tam nenachadzaji — elektrén obieha okolo
atomového jadra (obrazok prevzaty z French (2002)).

vztahu je nizka. Nakoniec pomocou relaxacného algoritmu program najde najvierohodnej-
Sie zobrazenie medzi Strukturami.

ACME bol tispesne pouzity na viacerych problémoch ako napriklad hladanie analégii
medzi pribehmi, medzi problémami, medzi argumentami, medzi politickymi situaciami. Za
hlavné nedostatky problému sa povazuje to, ze model nie je psychologicky plauzibilny a ta-
kisto to, ze struktury vstupov treba ruc¢ne vytvorit, ¢im sa vklada prilis vlastnej kreativity

do programu.
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1.2.4 LISA

LISA (Hummel a Holyoak, 2005) je neurédlne plauzibilny model, ktory zachytéva flexibilitu
a Strukturovanost ludskych mentalnych reprezentacii. Model reprezentuje sucasne relacie
a vztahy pomocou predikatovych struktir, ktoré su distribuované cez sémantické casti
pomocou synchronizovaného palenia neurénov. Predikatové struktury sluzia ako zaklad
pre identifikaciu zdroja, analogické mapovanie a analogické usudzovanie. Model zaroven
zachytava obmedzenie ludskej mysle a dokaze simulovat aj zmeny v mysleni sposobené
roznymi poskodeniami mozgu.

Architektira modelu je symbolovo konekcionistickd, ¢o znamend, ze jednotlivé Struk-
tary su ulozené v rdmci neurénovej siete. Vzor aktivacii sémantickych neurénov identi-
fikuje, aky objekt tieto neurdny reprezentuju. Napriklad pre objekt John by mohli byt
aktivne sémantické neurény clovek, dospely, muz. Objekty st dynamicky naviazané na ich
roly vdaka synchronizovanemu péleniu ich distribuovanych reprezentacii. Rozdielne ob-
jekty s priliehajicimi rolami maju rozdielné synchroniza¢né rytmy. Vysledné reprezentacie
(napr. John libi Sally) su ulozené v dlhodobej paméti. Takato architektira vyuziva vy-
hody klasickych symbolovych modelov, ktoré sa vyznacuju vysokou struktirovanostou a

vyhody konekcionistickych modelov, ktoré sii zase zndme svojou flexibilnostou.

1.2.5 Copycat

Model Copycat (Mitchell, 2001) je hybridnym, kognitivne plauzibilnym modelom, ktory
pouziva elementy multi-agentového programovania a stochastickosti. Model pracuje na
retazcovych analégiach tvaru A ku B je ako C ku D. Napriklad platny vstup programu je
analogia abc:abd :: ijk:?, kde spravne rieSenie, ktoré ma najst program, je ijl, pretoze cielovy
retazec vznikne tak, ze posledny znak v zdrojovom retazci sa nahradi jeho alfabetickym
naslednikom. Pretoze Copycat nepracuje deterministicky, pre rovnaké vstupy moze davat

rozne riesenia. Riesenia pre vyssie uvedent analégiu, ktoré mohol program vratit, stu:
« 7jd (nahradenie posledného znaku znakom d)
 ijk (nahradenie vsetkych znakov ¢ znakom d)
 abd (nahradenie akykolvek retazec retazcom abd)
Model si vytvara a modifikuje reprezentaciu vstupov pocas behu, pricom zaklad re-

prezentacie tvori konceptualna sief zlozend z vrcholov, ktoré reprezentuju koncepty, a

hran, ktoré reprezentuju vztahy medzi jednotlivymi konceptmi. Siet pouziva dynamickua
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aktivacni hodnotu vrcholov, ktora urcuje ako velmi je aktualny stav relevantny pre ana-
logicky problém. Konceptudlnu siet modifikuju paralelny agenti (nazvani codelety), ktori
volia také modifikacie na zaklade pravdepodobnosti, ktoré by mohli priblizif aktualny
stav siete ku rieseniu. Na zaciatku vypoctu maju vsetky akcie rovnakt pravdepodobnost,
ze budi vybrané, no s ¢asom klesd pravdepodobnost, Ze sa vyberie nejakd nova akcia.
Pravdepodobnost urcuje teplota, ktora predstavuje usporiadanost systému, a ktora po-
stupne klesa. Obrazok 1.3 priblizuje spravanie programu a obrazok 1.4 zobrazuje vysledky

rovnakého problému na viacerych simulaciach.

Ii rmost->rmost

Number of codelets run so far: 96

Obr. 1.3: Stav programu Copycat pri hladani rieSenia analdgie abc:abd :: mrrjj:2. Vlavo
od scény je teplomer s hodnotu 76, ¢o znamena, zZe je vysoka pravdepodobnost vykonania
modifikacii v scéne. Suvislé c¢iary predstavuju silné asociacie, ktoré si agenti vytvorili, a
prerusované Giary slabé asocidcie, ktoré sa neskor zmenia na silné, alebo sa zrusia. Stvorce
predstavuju skupiny (tiez st prerusované, alebo celé podla toho, akd pravdepodobnd je
dand skupina), ktoré si agenti stihli vSimniut a ktoré skisia nejakym sposobom vyuzit
v dalsich krokoch vypoctu (obrazok prevzaty z Mitchell (2001)).

705 Problem: abc --> abd, mrrjjj --» ?

Total Runs: 1000
Codelet Average: 829 (15.7)

18 42
I
merjjjj
T: 21 (0.6)

5
mrrjjd
T: 62 (3.1)

mrrjjj
T: 82 (2.5)

mrrkkk | mrrjik
T: 43 (0.2) |T: 49 (0.5)

mrrjkk
T: 46 (0.6}

Obr. 1.4: Histogram vysledkov programu poc¢as 1000 zbehnuti (obrézok prevzaty z Mitchell
(2001)).
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1.2.6 Tabletop

Tabletop (French a Hofstadter, 1992) je pribuzny model Copycatu, ktory je rovnako hybrid-
nym, stochastickym modelom, ktory pouziva multi-agentovy pristup na riesenie problému.
Tabletop bol navrhnuty pre jeden konkrétny problém: urcenie pribora, pripadne niecoho
podobného, na jednej strane stola, ktory bol vybraty na opacnej strane (obrazok 1.5).
Model pracuje priamo s konceptmi a bol vybudovany na idei, Ze percepcia a vytvaranie

analogii st nerozdelitelne previazané.

RSy,

WW =

Obr. 1.5: Problém rieSeny programom Tuabletop. Ulohou je urcit objekt na jednej strane

stola, ktory je analogicky oznac¢enému objektu na druhej strane stola (obrazok prevzaty z
(Blank, 1997)).

U ¢loveka sa analdgie objavuju ako dosledok vysoko-uroviovej percepcie (Chalmers
a spol., 1992), na ¢o sa kladie doraz aj v Tabletope. V modeli sa pod vysoko-tiroviiovou
percepciou rozumeju nasledovné paralelné tulohy:

e pomenovanie objektov na zaklade jednoduchych kategorii

e pomenovanie objektov na vyssich trovniach abstrakcie, ktoré uz boli pomenované

na zaklade jednoduchych kategorii
e hierarchické zgrupovanie na zaklade pozicii, Struktiar a konceptov

o vytvaranie dvojic, pozostavajicich z objektu a jeho protikladu na druhej strane, na

zaklade pozicii, struktiar a konceptov
o priradenie ¢asovo-premenlivych vah objektom a vah dvojiciam

o kompeticia medzi percentualnymi struktirami
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Kazdu ilohu vykonava samostatny agent, ktory pracuje na oboch stranach stola. Akcie
st vykonavané s nejakou pravdepodobnostou, ktord zalezi od toho, ¢i je aktualny objekt
percepcCne zaujimavy, alebo nie. To ¢i je objekt zaujimavy urcuju faktory ako relativna
pozicia od oznaceného objektu, strukturalna, ¢i konceptualna vzdialenost oznaceného ob-
jektu, skupina oznaceného objektu, velkost skupiny, pozicia skupiny, ¢i skupina ma svoj
komplement a pod. Tieto parametre sa ¢asom menia, takze menia sa aj vahy objektov a
dvojic. Nakoniec je objekt analogicky oznac¢enému ten, ktory mé najvyssiu vahu. Tabletop

sa povazuje za psychologicko-plauzibilny model.



Kapitola 2
Geometrické analdgie

V tejto kapitole specifikujeme problém, ktorym sa budeme zaoberat. Vybrali sme si prob-
lém geometrickych analégii, ktory pouzil aj Blank (1997) vo svojej dizertacnej praci a
ktory sa vyskytuje ¢asto aj na IQ testoch. Dovod preco sme si tento problém vybrali je
ten, zZe radi by sme porovnali dosiahnuté vysledky s Blankom a navyse mnohym, vratane

nas, moze pripadaf problém zaujimavy a nie Uplne trivialny.

2.1 Zadefinovanie problému

Uvazujme takyto problém. Mame dve scény pozostavajice z geometrickych objektov roz-
nych tvarov a farieb. Prva scéna ma oznaceny jeden objekt, ktory sa nejakym sposobom lisi
od ostatnych objektov. Ulohou je néjst tito unikdtnu értu oznadeného objektu a oznadit
objekt v druhej scéne, ktory sa bude lisif od svojich ostatnych objektov presne v tej iste
¢rte. Ide o hladanie anal6gii medzi geometrickymi obrazcami.

Ukéazka problému je na obrazku 2.1, kde Tava ¢ast obrazku je spominand prva scéna a

pravé ¢ast obrazku druhd scéna. Sipka v prvej scéne uréuje objekt, ktory je predmetom

@AM
®°

Obr. 2.1: Priklad geometrickej analogie.

13
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nasho zaujmu. Sipka v druhej scéne ukazuje spravnu odpoved (analogicky objekt), ktora,
nie je k dispozicii. V experimentoch sme sa obmedzili na tri rézne farby (¢ervend, modra,
zelend) a na tri rozne tvary objektov (kruh, Stvorec, trojuholnik). Kazdd scéna obsahuje

prave tri objekty a kazdy objekt sa nachadza na jednej zo Styroch moznych pozicii (2x2).

2.1.1 Typy geometrickych analégii

Na obrazku 2.1 je ku cervenému trojuholniku vlavo analogicky modry stvorec vpravo,
pretoze oba sa liSia od ostatnych dvoch tvarom. Ina situacia by bola, ak by sa objekty
lisili farbou, alebo ak by vysledna scéna vznikla zrkadlovym prevratenim pévodnej scény,
pricom objekty by sa nezmenili. Z toho jasne vyplyva, ze existuje viacero typov, alebo
kategorii geometrickych analdgii a je na nas, ktorym typom sa budeme venovat. My sme
si vybrali tie isté typy, ktoré pouzil Blank vo svojej dizertacnej praci a pridali sme dalsi

typ (symetrické analdgie), ktory Blank nepouzil'. Ide o tieto typy:
« rotacné analdgie (vyslednd scéna vznikla rotédciou pévodnej scény)
« symetrické analégie (vysledna scéna vznikla prevratenim pévodnej scény)

» kategorické analégie (analogicky objekt sa lisi farbou, alebo tvarom od ostatnych)

Rotacné analégie

V tomto type analdgie je celd scéna otocend o 90°, 180°, 270°, alebo ziadna rotacia nie
je aplikovand (vtedy su obe scény ekvivalentné). Priklad takejto analégie je ukdzany na
obrazku 2.2, kde modry trojuholnik vlavo dole je analogicky c¢ervenému stvorcu vpravo
hore, pretoze ak by sme lavi scénu otocili o 180°, ziskali by sme rovnaké umiestnenie
objektov. Farba a tvar objektov su pri rota¢nych analégiach ignorované, pretoze pouzitim
viacerych farieb, prip. tvarov, v jednej scéne, by mohli vznikat nejednoznacnosti.
Skusme sa zamysliet, kolko mdze existovat vSetkych takychto rotaénych analégii. Kedze
objekty na jednej scéne maju rovnaki farbu a rovnaky tvar, pocet moznosti, ktorymi

mozno zvolit jeden objekt je 9 (3 farby x 3 tvary). Dalej st 4 sposoby ako umiestnit tri

IBlank sice pouzil symetrické analégie, ale pouzil ich v kombinécii s kategorickymi analégiami, pri ktorych
kategorické analégie symetricky prevratil. Domnievame sa, Ze sa dopustil chyby, pretoze stcasne pouzil
aj kombinaciu kategorickych a rotacnych analdgii, pri ktorych kategorické analégie otocil. Tym padom
vznikni nejednoznacnosti, pretoze analogicky objekt vo vyslednej scéne je iny ak sa povodna scéna
zrotuje a iny ak sa vytvori zrkadlovy odraz povodnej scény. Navyse Blank tvrdil, Zze jeho model sa tito
kombinaciu nedokézal naucit, ¢o nie je prekvapujuce, pretoze tloha nemé rieSenie a nedokézal by ju
vyriesit ani ¢lovek.
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objekty? a 3 moznosti oznac¢enia jedného objektu. Existuje teda 9x4x3 = 108 rdznych scén
a pre kazdu scénu existuje 9x4 = 36 analogickych scén (tu uz neoznacujeme jeden objekt).
Kompletna mnozina tychto analogickych rotacnych dvojic, ktora bola vygenerovana pri

trénovani a testovani, ma velkost 108x36 = 3888.3

Obr. 2.2: Priklad rotacnej analdgie.

Symetrické analbgie

Symetrické analogie st velmi podobné rotacnym analégiam s tym rozdielom, Ze vysledna
scéna nevznikne rotaciou povodnej scény, ale prevratenim scény horizontalne, vertikalne,
alebo vzhladom na diagonalu, ktord prechadza lavym dolnym a pravym hornym bodom.

Priklad je na obrazku 2.3, kde vysledna scéna vznikla prevratenim vertikalne okolo osi Y.

ikt

Obr. 2.3: Priklad symetrickej analéogie.

Pri symetrickych analégiach sme sa neobmedzili na jednu farbu a jeden typ objektu, ako

pri rota¢nych analogiach, tym padom velkost kompletnej mnoziny symetrickych analégii

2Ide o pocet trojprvkovych podmnozin (3 objekty) nad $tvorprvkovou mnozinou (4 pozicie kam umiestnit
objekty), ¢o je (3) = 4.

3Blank v skutoénosti vygeneroval 46656 rotacnych dvojic, pretoze on sa neobmedzil na pouZitie iba jednej
farby a jedného tvaru v scéne. My sme to urobili preto, lebo radi by sme skusili naucit siet viac typov
analogii. Ak by sme mali v rota¢nej analdgii viacero farieb a tvarov, mohli by vznikat nejednoznacnosti
pri trénovani siete sticasne s inym typom analdgii.
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je podstatne vicsia. Pocet moznosti ako zvolit jeden objekt je 9 (3 farby x 3 tvary) a pocet
moznosti zvolenia 3 objektov je 9% = 729. Umiestnit objekty na scénu sa da 4 spdsobmi
a oznacit objekt sa da 3 sposobmi. Vyslednd mnozina vSetkych moznych scén ma potom
velkost 729x4x3 = 8748. Kedze sme si zvolili 3 rozne prevratenia, vyslednd mnozina
vsetkych dvojic ma velkost 8748 x3 = 26244.

Kategorické analégie

Pri kategorickych analégiach plati to, ze analogicky objekt je prave ten, ktory sa lisi od
ostatnych dvoch svojou farbou, alebo tvarom. V pdévodnej scéne existuje len prave tato
jedna ¢rta, ktora rozlisuje objekt, pricom v cielovej scéne st uz dve rozne érty. Okrem inej
farby (resp. tvaru) je pouzity aj iny tvar (resp. farba) niektorého iného objektu. Dovod
preco je to tak je ten, ze chceme, aby si siet v povodnej scéne vSimla, ze podstatna c¢rta
je farba (resp. tvar) a aby potom dokézala tito vedomost aplikovat na cielovi scénu. Siet
by si mala naucit, ze zaujimava je prave jedna ¢rta a ti druhu treba ignorovat. Priklad
analogie, kde je analogicky objekt ten, ktory sa lisi farbou od ostatnych dvoch, je na

obrazku 2.4, alebo na obrazku 2.1, kde sa naopak lisi tvarom.

Obr. 2.4: Priklad farebnej analdgie.

Pri generovani zdrojovej scény je dolezité zmenit jednu ¢rtu a ponechat ti druhi. Pocet
moznych vyberov jednej ¢rty, na ktori sa zameriavame, pouZitych v jednej scéne? je teda 6
a pocet vyberov druhej ¢rty je 3. Jeden objekt oznac¢ime troma spdsobmi a objekty vieme
umiestnit Styrmi spésobmi. Spolu to vychadza 6x3x3x4 = 216 scén. Cielové scény sa
generujui rovnako s tym rozdielom, ze na celej scéne st 2 moznosti druhej ¢érty, pricom
oznaceny objekt mé druhu ¢rtu spoloénu s aspon jednym objektom. Tu nastavaju pripady,
ze bud vsetky objekty maji rovnaki druhu ¢rtu, alebo prvy neoznaceny objekt mé ind

druhtt értu (2 moznosti ako zmenit druhd ¢rtu), alebo druhy neoznaceny objekt ma ind

4Tri mozZnosti ako vybrat farbu (resp. tvar) pre oznaceny objekt a dve moznosti vyberu farby (resp. tvaru)
ostatnych objektov.
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druht ¢értu. Spolu mame 5 moznosti ako modifikovat scénu. Cielovda mnozina mé potom
velkost 216 x5 = 1080 a vyslednd mnozina analogickych dvojic mé velkost 216x1080x2
= 466560 (2 preto, lebo si vyberdme, ze analdgia sa tyka farby, alebo tvaru).

2.2 Reprezentacia scény

Po tom, ¢o bol problém geometrickych analogii zadefinovany, nastava otazka ako reprezen-
tovat scény s geometrickymi objektami. V zasade existuji dva spdsoby, ktorymi mozeme
reprezentovat data: implicitne a explicitne, ktoré su detailnejSie vysvetlené v dalsej

Casti.

2.2.1 Implicitna reprezentacia

V implicitnej reprezentacii nie st Struktiry objektov a vztahy medzi objektami exaktne
opisané. Reprezentacia Specifikuje crty, ale nehovori aké si vzfahy medzi ¢rtami a ani
ktoré crty patria objektu. Napriklad, ak geometricky objekt nie je definovany mnozinou
bodov, ale je dany farbami v bitmape. Motivacia za implicitnou reprezentaciou je ta, ze
v realnom svete sa explicitné reprezentacie prilis nevyskytuju a clovek vécsinou pracuje
v doméne implicitnych reprezentacii. Ak si ¢lovek vytvara analogie, na vstupe mé impli-
citni reprezentaciu danej situacie, z ktorej si vyextrahuje potrebné ¢rty a tie si potom
vie zobrazif medzi sebou tak, aby sa vytvorila analégia. Ak by mal explicitni reprezenta-
ciu, znamenalo by to, Ze Crty uz nie je potrebné extrahovat, comu sa problém vytvarania
analogii podstatne zjednodusi.

Mitchell a Hofstadter (1995) uvadzaju, ze percepcia situdcie je dolezitym komponen-
tom pri vytvarani analégii a mala by byt zahrnuta aj vo vypoctovom modeli, ktory riesi
analégie. Uvedomenie si, Ze percepcia je sucastou vytvarania analogii bol jeden z najpod-

statnejsich prinosov kognitivnej vedy pri chapani analogického uvazovania u Tudi.

Tenzorova reprezentacia

Blank sa pri vytvarani tenzorovej reprezentacie inspiroval pracou Halford a spol. (1994),
kde autori pouzivali tenzory na reprezentaciu predikatov a argumentov. Napriklad pre
vetu: ,Michal ma sestru Annu” by vytvorili dva vektory reprezentujice objekty Michal
a Anna a jeden vektor reprezentujuci relaciu md sestru. Takyto vektor by pozostaval
prevazne z nil a na jednej pozicii by bola jednotka, ktora by reprezentovala dany objekt,

alebo vztah. Na oba vektory reprezentujice objekty by bol pouzity vonkajsi stcin (outer
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product)®, éfm by vznikol tenzor druhého radu, na ktory by bol znova aplikovany vonkajsi
suc¢in s vektorom, ktory predstavuje relaciu. Vysledok by bol tenzor treticho radu, ktory
implicitne reprezentuje vyssie uvedentu vetu.

Blank pouzil tento tenzorovy pristup, ktorym zakdédoval poziciu a ¢rty geometrickych
objektov v jednej scéne. Jeho prinos v tenzorovej reprezentacii bol v oddeleni pozicie
objektu od ¢t objektu. Takto dostal maticu 2x2, ktora reprezentovala poziciu jedného
objektu a vektor dizky 6, ktory hovoril, ktoré ¢rty st aktivne. Vonkajsim sié¢inom matice a
vektora ziskal trojrozmernti maticu (tenzor treticho radu), na ktory sa moézeme divat ako
na 6 matic. Priklad zakdédovania ¢erveného kruhu v pravom hornom rohu je na obrazku
2.5.

0 1||0 1 1
0 0J|0 0 0
el 0 0 0 1 0

cervena zelena modra Stvorec kruh trojuholnik

0 0 0|0 O[O0 O||0 00
0 0 0}|0 0}/0 0}|0 00

Obr. 2.5: Tenzorova reprezentacia ¢erveného kruhu.

Téato tenzorova reprezentacia je vytvorena pre kazdy objekt na scéne a matice, ktoré
reprezentuju tu istu ¢rtu, su séitané. Detailnd ukazka je na obrazku 2.6, ktory demon-
struje zakodovanie scény pozostavajicej z cerveného kruhu, modrého stvorca a modrého
trojuholnika.

Tymto sposobom sa zakdduje celd scéna, ale pre geometrické analogie je potrebné este
reprezentovat oznaceny objekt. Pretoze tenzorova reprezentacia Specifikuje vsetky objekty,
vratane oznaceného, nie je nutné Specifikovat este raz oznaceny objekt, ale staci iba jeho
pozicia. Pozicia objektu sa zaznamendva v matici 2x2, ako uz bolo ukdzané na obr. 2.5.
Cela vstupna vrstva teda pozostava zo 6 matic reprezentujtcich ¢ft objektov a z 1 matice
urcujucej poziciu oznaceného objektu.

Je zname, ze oddelenie pozicie objektu od jeho ¢t pri spracovani percepcie je biolo-
gicky plauzibilné. Napriklad Rao a spol. (1997) monitorovali prefrontdlnu mozgovi kéru u
makakov a objavili neur6ny, ktoré boli aktivne pri samotnom objekte (tzv. what neurény)

a iné neurény, ktoré boli aktivne, ak sa objekt posunul (tzv. where neurény). Iné zauji-

5Vonkajsi stcin dvoch (stipcovych) vektorov (ktoré mézu mat rozne diéky) je definovany ako x ® y7, a
jeho vysledkom je matica.
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Obr. 2.6: Tenzorova reprezentacia celej scény.

mavé Studie, ktoré potvrdzuji myslienku oddelenosti pozicie objektu od jeho ¢ft st napr.
(Landau a Jackendoff, 1993), (Kosslyn a spol., 1989), (Ungerleider a Mishkin, 1982).

Zvicsena tenzorova reprezentacia

Neskor v kapitole 3 uvadzame, ze Blankov model musi maf skryta vrstvu rovnako velkua
ako matica na vstupnej vrstve, ktora koduje poziciu oznac¢eného objektu. Ak by sme pouzili
tenzorovu reprezentaciu, ktord pouziva matice velkosti 2x2, znamenalo by to, ze skryta
vrstva by obsahovala 2x2=4 skryté neurény. Simuldcie ukazali, ze 4 neurény zdaleka
nevystacuju a je potrebné nejakym spésobom zvacsit velkost matic, aby sa mohla zvacsit

aj skryta vrstva.

zelena trojuholnik

Il
cocoocoooo
coocooooo
coooooo
coocooooo
oOrrOoOOO0O
OrFrOg50O0
coococooo

Ooo0o0O0OO0OO
ocoooooo
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Obr. 2.7: Zvicsend tenzorova reprezentacia zeleného trojuholnika.

Blank to vyriesil tak, ze maticu 2x2 nahradil maticou 7x7, kde namiesto jednej jed-
notky pouzil &tyri, ktoré uréuji aktivne érty. Okraj matice, stredny riadok a stredny stlpec

je konstantny a obsahuje vzdy samé nuly. Ostatné miesta v matici maju taky isty ucel ako
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miesta v matici 2x2. Priklady tychto matic st na obrazku 2.7, kde je pouzita rozsirena
tenzorova reprezentacia zeleného trojuholnika umiestneného na scéne vpravo dole. Matice,

ktoré nie si podstatné (obsahuju iba samé nuly) si vynechané.

2.2.2 Explicitna reprezentacia

Pre explicitni reprezentaciu dat je charakteristicka vysoké organizovanost a exaktny spo-
sob ulozenia informacii. Vac¢sina tdajov je v pocitaci takto ukladand. Symbolové modely
vytvarania analogii pouzivali tiez tento typ reprezentacie, za ¢o boli neskor kritizované
(Chalmers a spol., 1992). Prvy bod kritiky spocival v pouzivani explicitnej reprezentacie
ako sme uz uviedli v predchadzajticej ¢asti. Dalsim problémom bolo to, Ze ak si program
vytvaral explicitni reprezentaciu, moéze existovat viacero ekvivalentnych sposobov ako re-
prezentovat situaciu, pricom nie vSetky reprezenticie umoznia v dalSom kroku vypoctu
vytvorit analoégiu. Prikladom moze byt geometricka analdgia z obrazka 2.1, ktord mozno

explicitne reprezentovat® ako:

zdrojova-scéna:
unikdtny-objekt (erveny trojuholnik)
ostatné-objekty(Cerveny kruh, Cerveny kruh)
cielova-scéna:
unikatny-objekt (modry Stvorec)

ostatné-objekty(modr§ kruh, zelenyj kruh)

Vtedy vypocétovy model, ktory riesi analogie, by hravo vedel zobrazit unikatny objekt zo
zdrojovej scény na unikatny objekt z cielovej scény a ostatné objekty na ostatné objekty,
vdaka ¢omu by bola analdgia tispesne vytvorena. Lenze na scéne neexistuje objekt, ktory
sa lisi od ostatnych dvoch iba v jednej ¢rte a preto je mozné vytvorif viacero reprezentacii.
Problém nastéva vtedy, ak by bola pouzitd této reprezentécia (ktord je ekvivalentnd s tou

predchadzajtcou):

zdrojova-scéna:
unikatny-objekt (erveny trojuholnik)
ostatné-objekty(Cerveny kruh, Cerveny kruh)
cielova-scéna:
unikdtny-objekt (zeleny kruh)

ostatné-objekty(modry kruh, modrj Stvorec)

6Pozicie objektov v reprezentacii nie st uvedené, nakolko nie st délezité v tomto priklade.
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Je vidiet, Ze pri pouziti tejto reprezentacii by spravna analdgia nebola vytvorena.

Nasa explicitna reprezentacia

Nasa explicitna reprezentédcia za¢ina nad droviiou problému viazania (angl. binding prob-
lem)?, ¢o znamend, Ze kazd4 ¢rta je uz naviazand na prislichajici objekt. Dovod preco
pouzivame explicitni reprezentaciu napriek kritike je ten, Ze pri nasej reprezentacii neexis-
tuju nejednoznacnosti ako pri predchéddzajicej reprezentacii. Scénu je mozné reprezentovat
len jedinym moznym spdsobom. Navyse ak by pouzivanie explicitnej reprezentacie zvysilo
vykon siete, potom méa zmysel pouzivat explicitnii reprezentaciu namiesto implicitnej. V
takomto pripade by bolo nutné pretransformovat implicitni reprezentaciu, ktora je pova-
zovana za jedinu korektnu reprezentaciu pri analdgidch, na nasu explicitni reprezentaciu.

Nasa reprezentacia pouziva 6 bitov na opis ¢t objektu. Prvé tri bity urcuju farbu a
dalsie tri bity tvar objektu. Prvy bit reprezentuje modra farbu, druhy bit zelena farbu,
treti bit ¢ervenua farbu. Z dalsich troch bitov prvy bit predstavuje trojuholnik, druhy bit

kruh a treti bit Stvorec. Obrazok 2.8 znazornuje toto kédovanie.

-010001

modré zelend ervend trojuholnik kruh Stvorec

Obr. 2.8: Explicitna reprezentacia zeleného stvorca.

Reprezentacia sa vytvori pre kazdy roh v scéne a vysledné 4 vektory charakterizuju
celi scénu. Ak sa v danom rohu ni¢ nenachadza, pouzije sa nulovy vektor. Priklad celej

scény reprezentovanou tymto spdsobom je na obrazku 2.9 (vektor je kvoli prehladnosti

0oo0loo01
0oo0loo01
~ loo1ll100
010[/010

Obr. 2.9: Explicitna reprezentacia celej scény.

rozdeleny na dva riadky).

Poziciu oznac¢eného objektu specifikujeme rovnako ako pri tenzorovej reprezentacii.

"Problém viazania je otdzka ako urcit, ktoré érty patria jednotlivym objektom pri percepcii. Napriklad
pri jedeni ¢lovek vnima rozne ¢rty jedla, ako st chut, vona, farba a pozicia jedla. Vo chvili ked tieto
Crty narazia na senzorické receptory, su spracované réznymi ¢astami mozgu a zaroven su reprezentované
rozdielne. Otazka teda znie, ako mozog urcuje, ktoré ¢rty patria tomu istému objektu. Problém sa nazyva
problém viazania. (Holcombe, 2009)
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Model Analogator

Konekcionisticky model Analogator bol navrhovany tak, aby sa dokazal ucit sa analdgie
typu cast—celok (typ analdgie vysvetleny v sekcii 1.1) na problémoch z réznych domén.
Zasadny rozdiel medzi Analogatorom a inymi modelmi je ten, ze Analogator nemé archi-
tektuiru postaveni na préacu s analdégiami. Je to model, ktory sa postupne nauci analogicky
uvazovat. Dalsi rozdiel je ten, Ze model nie je doménovo-zévisly (ako napr. model od Jani a
Levine (2000), alebo model Tabletop od French a Hofstadter (1992)). Analogator sa dokaze

naucif analogicky problém z akejkolvek domény, ak analdgia je typu cast—celok.

3.1 Model AB1-X

Pod oznacenim AB1-X (Analogator Basic 1 Hidden) budeme rozumiet zakladni, nami
nemodifikovant, verziu modelu Analogator, ktora opisujeme v nasledujucich castiach. Pre-
toze reprezenticia vstupu nesuvisi s architektiirou modelu a pre problém geometrickych
analogii mame dve mozné reprezentacie (implicitnd/explicitnd), symbol X znaci lubovolni
reprezentaciu z tychto dvoch. V kapitole 4, kde sa opisuji experimenty, je namiesto X po-
uzity symbol I, ktory predstavuje implicitni reprezentaciu, alebo symbol E predstavujuci
explicitni reprezentaciu. Skratky sme zaviedli z dévodu zvysSenia prehladnosti medzi jed-

notlivymi modelmi.

3.1.1 Jednoducha rekurentni siet

Blank (1997) sa vo svojej dizertacnej praci venoval téme ako naucit program, aby dokézal
vidiet analégie. V praci predstavil model Analogator, ktory je postaveny na jednoduchej

rekurentnej (neurénovej) sieti (angl. simple recurrent network — Elman (1990)). Siet pou-

22
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ziva 3 vrstvy neurénov: vstupni, skrytt a vystupnt, pricom sucastou vstupnej vrstvy s
kontextové neurdny, v ktorych st ulozené aktivacie neurénov skrytej vrstvy z predchadza-

juceho casového kroku. Architektira siete je na obrazku 3.1.

vystupné neurény

I

skryté neurény

Z =\

vstupné neurény kontextové neurdny

Obr. 3.1: Architekttra jednoduchej rekurentnej siete.

Zékladna funkénd jednotka neurémovej siete je neurdn, ktory je spojeny s inymi ne-
uréonmi cez synaptické spojenia charakterizovanych vahami. Aktivacia neurénov je dana

vztahom

vi(t+1) = f(Z wijz;(1))

kde z; predstavuje vstupny neurén neurénu y; a w;; predstavuje vahu medzi tymito ne-

urénmi. Ako aktivaéna funkcia sa zvykne pouzivat funkcia sigmoida

fu) =1/(1 + exp(—u))

ktora je pouzita aj v nasej praci. Na rozdiel od doprednych neurénovych sieti, pri ktorych
sa aktivacia siri iba jednym smerom (smerom od vstupnej vrstvy ku vystupnej vrstve), pri
rekurentnych siefach sa aktivacia siri aj smerom opacnym, konkrétne zo skrytej vrstvy do

kontextovej.

Algoritmus 3.1 Algoritmus spitného Sirenia chyby
Vstup: trénovaci vzor x, pozadovany vystup d
y := VYRATAJ VYSTUP(z)
VYRATAJ CHYBU(d, y)
VYRATAJ Aw, PRE VSETKY VAHY MEDZI VYSTUPNOU A SKRYTOU VRSTVOU
VYRATAJ Aw; PRE VSETKY VAHY MEDZI SKRYTOU A VSTUPNOU VRSTVOU
UPRAV VAHY, ABY SA CHYBA ZMENSILA

Vahy siete st v procese trénovania siete nastavované algoritmom spéatného sirenia chyby

(angl. backpropagation algorithm) (algoritmus 3.1), ktory pre kazdy trénovaci vzor vyréta
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aktivaciu na vystupnej vrstve, urc¢i chybu, ktoru sief urobila a nasledne upravi vahy siete
tak, aby sa chyba pre trénovaci vzor zmensila. Chyba na jednotlivych neurénoch je vypo-

¢itand vztahmi:
e 0; = (d;i —y;)(1 —y;)y; na vystupnej vrstve
o 0p = (X; wid;)(1 — hy)hy  na skrytej vrstve

Nésledne sa vahy modifikuja podla tychto pravidiel (hodnota « je rychlost ucenia a u

je moment):
o Awp(t+1) = adihy + pAwy(t)  vahy medzi skrytou a vystupnou vrstvou

o Augi(t+1) = adpr; + pAvg;(t)  vahy medzi vstupnou a skrytou vrstvou

3.1.2 Architektura modelu AB1-X

Model AB1-X (zakladny model) ma rovnaki architektiru (obrézok 3.2) ako jednoducha
rekurentna sief opisand v predchadzajicej casti. Vstupna vrstva je rozdelend na dve casti,
pricom v prvej Casti je ulozena reprezentécia celej scény a v druhej casti je ulozeny oznaceny
objekt (v prvom kroku vypoctu), alebo képia skrytej vrstvy (v druhom kroku vypoctu).
Vystupna vrstva obsahuje poziciu oznac¢eného objektu a pozicie ostatnych, neoznacenych

objektov v celej scéne.

ozn. objekt neozn. objekty

T~

skryta
vrstva

ozn. objekt/
kontext

cela scéna

Obr. 3.2: Architektira modelu AB1-X.

Vypocet pre vytvorenie analogie pozostava z dvoch krokov:

1. Do prvej ¢asti vstupnej vrstvy je ulozend reprezentacia scény (¢rty objektov a ich

pozicie) pozostavajica zo vsetkych objektov a do druhej ¢asti (ktord zaroven zohrava
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tlohu kontextovych neurénov) je ulozend pozicia objektu v scéne, ktory je cielom
zdujmu (oznaceny objekt). Nasledne sa vyrataju aktivicie skrytej vrstvy a vystupnej
vrstvy. Prva cast vystupnej vrstvy zobrazuje poziciu oznaceného objektu a druha cast

zobrazuje pozicie zvysnych objektov.

2. Reprezentacia dalsej scény (medzi ktorou sa hlada anal6gia s prvou scénou) je vlo-
zend do prvej casti vstupnej vrstvy. Na druht c¢ast vstupnej vrstvy, ktora v minulom
kroku obsahovala poziciu oznaceného objektu, sa ulozia aktivacie skrytej vrstvy z
predchadzajiuceho kroku. Po vyratani aktivacii je na vystupnej vrstve pozicia ob-
jektu, ktory je analogicky oznac¢enému objektu v prvej scéne, a pozicie zvySnych

objektov.

Priklad vytvorenia anal6gie je zndzorneny na obrazkoch 3.3 (prvy krok) a 3.4 (druhy
krok).
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Obr. 3.3: Prvy krok vypoctu analdgie. Na vstupe je scéna pozostavajuca z dvoch kruhov
a jedného stvorca, ktory je zaroven oznacenym objektom. Siet ma za tlohu rozdelit scénu
na oznaceny objekt a neoznacené objekty (obrazok prevzaty z Blank (1997)).
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Obr. 3.4: Druhy krok vypoctu analégie. Na vstupe je scéna pozostavajuca z dvoch stvor-
cov, jedného trojuholnika a kopie skrytej vrstvy z prvého kroku vypoctu analégie. V tomto
kroku ma sief za tlohu rozdelif scénu rovnakym spdsobom ako bola rozdelena v predcha-
dzajicom kroku — podla tvaru (obrazok prevzaty z Blank (1997)).

Obmedzenie, ktoré vyplyva z tejto architektiry je také, ze pocet neurénov skrytej
vrstvy musi byt zhodny s poc¢tom neurénov v kontextovej casti vstupnej vrstvy a tym
padom aj s poc¢tom neurénov pre urcenie pozicie oznaceného objektu. Ak by sa zvolil
nizky pocet neurénov pre oznacenie objektu, znamenalo by to, Zze musi byt aj nizky pocet
neurénov na skrytej vrstve, ¢o nemusi postacovat pre naucenie siete. Vyssi pocet neurénov
na skrytej vrstve zase nuti pridavat dodatocéné a nepotrebné neurény na vstupnu vrstvu,

¢im zbytocne stupaji paméatové a casové naroky.

3.1.3 Ucenie modelu

Pretoze vypocet modelu pozostava z dvoch krokov, ucenie modelu v danej iteracii ta-

kisto trva dva kroky. V prvom kroku sa model uéi spravne rozdelit scénu na oznaceny
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objekt a zvysné objekty a v druhom kroku sa uci korektne aplikovat tuto transformaciu
na novu scénu. Oba kroky vyzaduju algoritmus spéatného sirenia chyby, ktory bol opisany
algoritmom 3.1. Pred samotnym ucéenim su vsetky vahy nastavené na ndhodné hodnoty z
intervalu (—0.05,0.05).

Siet pri uceni vyzaduje dve scény medzi ktorymi ide robit analégiu (nazvané zdrojovd
scéna a cielovd scéna), oznacené objekty v obidvoch scénach a takisto neoznacené objekty.
Na vstup sa zada zdrojova scéna spolu s oznacenym objektom, vyrata sa prislichajuici
vystup a nasledne sa vahy upravia, aby bola scéna spravne rozdelend na oznaceny objekt
a neoznacené objekty. Pripominame, Ze na vystupe sa vyskytuji uz iba pozicie objektov,
nie ich ¢rty. V druhom kroku sa nastavi na vstup cielova scéna a skopiruja sa aktivacie
skrytej vrstvy z minulého kroku. Vyrata sa vystup a vahy sa nasledne pozmenia.

Ucenie konci vo chvili, ked bol dosiahnuty stanoveny pocet epoch. Vystup siete inter-
pretujeme tak, ze vsetky vystupné hodnoty zaokrihlime na 1, alebo 0. Tie potom porov-
name s pozadovanym vystupom a ak st oba vystupy identické, vystup siete povazujeme

za korektny.

Algoritmus 3.2 Algoritmus ucenia modelu AB1-X
Vstup:
zdrojova scéna sl, oznaceny objekt ol, neoznacené objekty nl
cielova scéna s2, oznaceny objekt 02, neoznacené objekty n2

vstup 1= sl + ol > operator + znadi zretazenie
vystup := ol +nl

ALGORITMUS SPATNEHO SIRENIA CHYBY (vstup, vystup)

kontext := AKTIVACIE SKRYTEJ VRSTVY

vstup := s2 + kontext

vystup := 02 +n2

ALGORITMUS SPATNEHO SfRENIA CHYBY (vstup, vystup)

3.2 Model AP1-X

Model AP1-X (Analogator PCA 1 Hidden) sme navrhli s cielom odstranif obmedzenie
predchadzajiceho modelu, pri ktorom musi byt rovnako velka skrytd vrstva s castou
vstupnej vrstvy pre urcenie pozicie oznaceného objektu. VyrieSsené je v tom zmysle, ze

velkost tychto dvoch komponentov prestava byt na sebe zavisla.
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3.2.1 Analyza hlavnych komponentov

Analyza hlavnych komponentov (angl. Principal component analysis, PCA) je algorit-
mus, ktory dokaze pomocou linearnej projekcie redukovat dimenziu dat, ktorych jednotlivé
zlozky st potencidlne korelované, na data bez korelovanych zloziek tak, ze najvacsi rozp-
tyl v datach bude uchovany. Inymi slovami, algoritmus znizuje dimenziu dat — n-rozmerné
déta pretransformuje na data k-rozmerné (n > k), pricom sa strati ¢o najmenej informécie.

Existuje viacero PCA algoritmov, ako napr. Oja’s rule (Oja, 1982), GHA (Sanger,
1989), alebo APEX (Kung a Diamantaras, 1990). V praci sme si vybrali algoritmus GHA,
ktory je popisany nizsie.

Algoritmus ma na vstupe n-rozmerné dita x = (xy, za, ..., ), ktoré sa postupne uéi
transformovat na k-rozmerné data 'y = (yi, o, ..., yx). Data y st ziskané prendsobenim dat
x s prislichajicimi vahami: Vi : y; = >°; w;x;. Ucenie algoritmu spociva v modifikovani
vah matice W. Pred samotnym ucenim st vahy nastavené na malé ndhodné hodnoty.
Algoritmus je trénovany na réznych vstupoch a pre kazdy vstup upravuje vahy podla
vztahu Aw;; = ayi(r; — Sh_; wi;yk). Parameter o predstavuje rychlost ucenia. Cely

algoritmus je opisany nizsie (algoritmus 3.3).

Algoritmus 3.3 Algoritmus GHA
Vstup: vzor x, dimenzia vzoru n, nova dimenzia k
for i:=1to k do

Yi = Zj Wij X j
end for
for i := k downto 1 do
for j :=1tondo
Awgj = oyi(x; — Xpney WinjYm))
end for
end for
return y

3.2.2 Architektra modelu AP1-X

Model AP1-X mé takmer identicktl architektiru s modelom AB1-X. Jediny rozdiel je, ze
v druhom kroku vypoctu, kedy sa méa skopirovat skryta vrstva do kontextovych neurénov,
skryta vrstva prelezie cez PCA a vysledok sa ulozi do kontextovych neurénov. Pouzitie
PCA umoznuje menit velkost skrytej vrstvy bez ohladu na velkost vstupnej vrstvy. Nie

je dovod pouzivat na vstupnej vrstve viac neurénov ako je potrebnych a k tomu poméze
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Obr. 3.5: Architektira modelu AP1-X.

prave PCA. Stacia 4 neurdny pre cast vstupnej vrstvy, ktord koduje poziciu oznaceného
objektu oproti 49 neurénom, ktoré pouzival Blank. Model je znadzorneny na obrazku 3.5.

Vypocet pre model AP1-X vyzera takto:

1. Vyréatanie vystup siete pre prvii scénu s oznac¢enym objektom rovnako ako pri modeli
pri AB1-X (sekcia 3.1.2).

2. Transformacia skrytej vrstvy cez PCA a ulozenie vysledku do casti pre kontextové

neurény. Nasledne vyratanie vystupu siete pre dalsiu scénu.

3.2.3 Ucenie modelu

Zavedenim PCA do modelu bol model obohateny o dalsi uciaci algoritmus. Spolu s algo-
ritmom spétného Sirenia chyby méa model dva uciace sa algoritmy, ktoré si nezavisle medzi
sebou, ale pritom sa uc¢ia na rovnakych datach. Otazka, ktora sa prirodzene nastoluje, je
ako algoritmy pouzivat, aby si navzajom neprekéazali a aby spolupracovali. Existuje viacero

moznosti ako algoritmy pouzivat. T st niektoré, ktoré sme preskiimali:
1. Paralelné ucenie oboch algoritmov pocas celej simulécie.

2. Paralelné ucenie oboch algoritmov, pricom PCA sa uci len do nejakej epochy. Po

nej sa model uci uz iba algoritmom spétného sirenia chyby.

3. Paralelné ucenie oboch algoritmov, pricom PCA sa uc¢i len od nejakej epochy, ale

nie od prvej epochy.

4. Ucenie samotnym algoritmom spétného Sirenia chyby. PCA sa neudi a je ponechané

na vykonavanie nejakej ndhodnej linedrnej transformacie.
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Simulacie ukézali, ze ako najlepsia moznost sa javi moznost ¢islo 1, kde je model tréno-
vany sucasne oboma algoritmami pocas celej simulacie. Ostatné moznosti davali podstatne
horsie vysledky. Dolezité je zaroven spravne nastavenie rychlosti ucenia. V simuléciach sa
javila najlepsia rychlost uc¢enia apca = 0.0001. Pri vyssich hodnotach sa sief nedokazala

vobec ucit a davala vzdy 100% trénovaciu chybu. Cely algoritmus je zosumarizovany v 3.4.

Algoritmus 3.4 Algoritmus pre ucenie modelu AP1-X
Vstup:
zdrojova scéna sl, oznaceny objekt ol, neoznacené objekty nl
cielova scéna s2, oznaceny objekt 02, neoznacené objekty n2
velkost skrytej vrstvy n, velkost kontextu k

vstup := sl + ol > operator + znaci zretazenie
vystup := ol +nl

ALGORITMUS SPATNEHO SIRENIA CHYBY (vstup, vystup)

kontext := ALGORITMUS GHA (skryta_vrstva, n, k)

vstup 1= s2 + kontext

vystup := 02 +n2

ALGORITMUS SPATNEHO SIRENIA CHYBY (vstup, vystup)

3.3 Model AS1-X

Dalsia modifikécia zakladného modelu AB1-X, ktory predstavujeme v préci, je model pri
ktorom je Cast vstupnej vrstvy rozdelend na dve Casti (Analogator Separated 1 Hidden).
Rozdelend je cast, ktora uchovava informéciu o pozicii oznaceného objektu a zaroven hra
ulohu kontextovych neurénov. To umoznuje takisto riesit obmedzenie zakladného modelu,

ktoré nati mat skrytu vrstvu a tuto cast rovnako velkd.

3.3.1 Architektiira modelu AS1-X a ucenie

Model ma rozdelenu cast vstupnej vrstvy zodpovednu za poziciu oznaceného objektu a
zaroven si paméta kopiu skrytej vrstvy v druhom kroku vypocétu. Architektira je zobrazena

na obrazku 3.6. Vypocet sa deje nasledujicim postupom:

1. Vlozenie celej scény spolu s poziciou oznac¢eného objektu do vstupnej vrstvy. Kon-

textové neurény zostanu nulové. Nasledné vyratanie aktivity na vystupnej vrstve.
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Obr. 3.6: Architektira modelu AS1-X.

2. Vlozenie dalsej scény spolu so skrytou vrstvou do vstupnej vrstvy. Pozicia oznace-

ného objektu sa vynuluje a vypocita sa aktivita na vystupnej vrstve.

Model AS sa udi rovnako ako zékladny model (algoritmus 3.2), meni sa iba vstup

algoritmu spatného Sirenia chyby.

3.4 Model AB2-X

ozn. objekt neozn. objekty

~

skryta
vrstva 2

I

skryta
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ozn. objekt/
kontext

cela scéna

Obr. 3.7: Architektira modelu AB2-X.

Poslednd modifikacia, ktorti sme navrhli v praci, je pridanie novej skrytej vrstvy medzi
existujucu skrytd vrstvu a vystupnu vrstvu (Analogator Basic 2 Hiddens). Toto neriesi

spominané obmedzenie zakladného modelu, no pomaha to modelu lepsie sa ucit analogie,
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rychlejsie konvergovat a viac generalizovat. Zobrazenie architektiry je mozné vidiet na
obrazku 3.7. Vyratanie vystupu a ucenie modelu prebieha identicky ako pri zdkladnom

modeli (algoritmus 3.2).

3.5 Model AP2-X

Model vznikol kombinaciou modelov AP1-X a AB2-X (Analogator PCA & 2 Hiddens).
Ide o model, ktory pomocou PCA transformuje prva skryti vrstvu do vstupnej vrstvy a

nad nou ma dalsiu skryta vrstvu. Architektira je zndzornena na obrazku 3.8.

ozn. objekt neozn. objekty
skryta
vrstva 2
skryta PCA
vrstva S

[N

cela scéna

v
ozn. objekt/
kontext

Obr. 3.8: Architektira modelu AP2-X.

3.6 Model AS2-X

Posledny predstaveny model je model s oddelenou vstupnou vrstvou a novou skrytou
vrstvou medzi existujicou skrytou a vystupnou vrstvou (Analogator Separated & 2 Hid-

dens), ktory je mozné vidiet na obrazku 3.9.
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Obr. 3.9: Architektira modelu AS2-X.

3.7 Nefunkcéné a nepouzité modely

Ak by sme chceli urobit vsetky kombinacie navrhovanych modifikdcii modelu Analogator,

dostali by sme spolu 8 modelov:

(PCA, Separated, Hidden)
(PCA, Separated, ~Hidden)
(PCA, ~Separated, Hidden)

(PCA,—=Separated, —Hidden)
(=PCA, Separated, Hidden)
(~PCA, Separated, ~Hidden)
(=PCA, ~Separated, Hidden)
(=PCA, =Separated, —Hidden)

V predchadzajicich ¢astiach sme opisali iba 6 modelov a vynechali sme model (PCA,
Separated, —Hidden) a model (PCA, Separated, Hidden). Dévod vynechania je ten, Ze nem4
zmysel kombinovat modifikaciu PCA s modifikaciou Separated. PCA sa pouzilo preto, aby
sa odstranila zavislost medzi velkostou skrytej vrstvy a velkostou casti vstupnej vrstvy.
Separated odstranuje zavislost takisto, len inym spésobom. Preto nema zmysel uvazovat
o skombinovani tychto dvoch modifikacii.

Presktimali sme eSte model rozsireny o algoritmus samoorganizujicej sa mapy (angl.

self organising map, SOM), ktory podobne ako PCA redukuje dimenzionalitu dat. Algorit-
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mus SOM bol pouzity na transforméaciu skrytej vrstvy do casti vstupnej vrstvy, no takyto

model nedokazal fungovat korektne, preto ho v tejto kapitole blizsie neopisujeme.

3.8 Strucny prehlad modelov

Tabulka 3.1 obsahuje stru¢ny prehlad modelov, ktoré sme v praci navrhli, spolu s reprezen-
taciou problému geometrickych analégii (kapitola 2), aby sme ulah¢ili orientaciu v dalSe;

kapitole venovanej experimentom.

Tabulka 3.1: Prehlad vsetkych navrhnutych modelov

PCA | Separated | 2 x Hidden | Impl. repr. | Expl. repr.
Model AB1-1 v
Model AB1-E v
Model AP1-1 Ve v
Model AP1-E Ve v
Model AS1-1 Ve v
Model AS1-E v v
Model AB2-1 v v
Model AB2-E v v
Model AP2-1 Ve v v
Model AP2-E Ve v v
Model AS2-1 e v v
Model AS2-E v v v




Kapitola 4
Experimenty

V tejto kapitole predstavujeme nase vysledky, ktoré sme dostali pomocou pocitacovych

simulécii, modelu Analogator na probléme geometrickych analégii.

4.1 Vseobecné informacie o experimentoch

Pretoze naucit sief jeden typ analdgie je lahka tloha, testovali sme to iba na zakladnej
verzii Analogatora, na modeli AB1-X. Modifikované modely boli pouzité vzdy na dvoch
typoch geometrickych analdgii, pokial v casti venujticej sa modelu nie je uvedené inak.
Tieto dva typy boli kategorické analdgie a rotacné analdgie.

Aby sme zachytili priblizné priemerné spravanie daného modelu, model bol trénovany
a testovany 5 krat a vysledny graf s trénovacou a testovacou krivkou bol priemerom tychto
5 simulacii. Kazda jedna simuldcia pouzivala rdzne trénovacie a testovacie data a trvala
rovnaky pocet epoch (alebo skonéila ak bola dosiahnuté nulova trénovacia chyba). Mnozina
vzorov bola vygenerovana tak, Ze sme najprv vygenerovali vSetky kategorické analégie (tak
ako je to opisané v Casti 2.1.1), z ktorych sme nadhodne vybrali 20000. Potom sme k nim
pridali 3888 rotacnych analégii a celd mnozinu sme premiesali. Z vyslednej mnoziny sme
vybrali 90% na trénovanie siete a 10% na testovanie siete.

Pre kazdy model sme potom urcili kolko trénovacich vzorov model potrebuje na to, aby
daval minimalnu testovaciu chybu. Postup bol nasledujici. Mnozina vzorov mala velkost
23888 a bola rozdelend na trénovaciu a testovaciu mnozinu v rovnakom pomere - 90%
trénovacie data a 10% testovacie ddta. Testovacia mnozina zostala po zvoleni fixna. Zvolili
sme ndhodne 10% vzorov trénovacej mnoziny (23888x90%x10% = 2150 vzorov), na kto-

rych sa siet ucila, a po nauceni sa vyratala testovacia chyba, ktoréd sa ulozila. Vahy siete sa

35
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Algoritmus 4.1 Urcenie vplyvu velkosti trénovacej mnoziny na testovaciu chybu
Input: Neurénova siet ns, Mnozina vzorov muv
pmu ;= PREMIESAJ(mv)
trm := PODMNOZINA (pmuv, 1, 90) > trénovacia mnozina velkosti 90% muw
tem := PODMNOZINA (pmuv, 91, 100) > testovacia mnozina velkosti 10% muv
for v := 10% to 100% step 10% do
for i:=1to 5 step 1 do
NASTAV NAHODNE VAHY(ns)
trmov := NAHODNA PODMNOZINA(trm, v) > nédhodnd podmnozina velkosti v
TRENUJ(ns, trmuv)
chybali] == TESTUI(ns, tem)
end for
priemer := PRIEMER(chyba)
odchylka := SMERODAJNA ODCHYLKA (chyba)
ZAPIS DO SUBORU(priemer, odchylka)
end for

nastavili na ndhodné a proces sa opakoval s inymi vzormi, tiez o velkosti 10% vSetkych tré-
novacich dat. Postup bol zopakovany spolu 5-krat a priemer tychto testovacich chyb, spolu
so standardnou odchylkou, sa ulozil do siiboru. Tym sa ziskalo priblizné spravanie modelu
trénovaného 2150 vzormi. Cely algoritmus bol vykonany pre velkosti 10%, 20%, ..., 100%
trénovacej mnoziny a vznikol tak graf, ktory znazornoval vplyvy roznych velkosti trénova-
cej mnoziny na testovaciu chybu. Cely algoritmus je znézorneny vyssie (algoritmus 4.1).
Parametre algoritmu spédtného sirenia chyby boli: rychlost uc¢enia o = 0.1 a moment
p = 0.7. Ostatné parametre (velkost skrytej vrstvy, rychlost ucenia PCA a pod.) st uve-
dené dalej pri jednotlivych modeloch a st identické pre model s implicitnou a explicitnou
reprezentaciou, aby bolo mozné vidiet vplyv reprezentacie vstupu na ucenie modelu. Upo-

zornujeme, ze parametre modelov, ktoré sme pouzili, nemusia byt optimalne.

4.2 Model AB1-1

Pre zékladny model sme zreprodukovali experimenty na rota¢nych a kategorickych analo-
giach, ktoré vykonal Blank, aby sme vysledky mohli porovnat. My sme navyse testovali aj
symetrické analégie. Reprezentécia vstupov bola zvicsena tenzorova (sekcia 2.2.1), ¢o
znamena, ze na vstupnej vrstve bolo 49x6 = 294 neurénov reprezentujucich celt scénu,
49 neurénov pre urcenie pozicie oznaceného objektu a 1 bias neurén — spolu 344 neurénov.
Skryta vrstva mala 49+1 = 50 neurénov a vystupna vrstva mala 49+49 = 98 neurdénov.

Model sme trénovali tak, ako to bolo opisané v casti 3.1.3.
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4.2.1 Rotacné analégie

Zakladny model sa dokézal naucit rotacné analégie bez akychkolvek problémov. Experi-
ment mal ukazaf, ¢i sa model nauci zameriavat sa prave na poziciu objektov a ich ¢rty
bude ignorovat. Blank tvrdi, Ze jeho model potreboval 11800 trénovacich vzorov pre nu-
lovu testovaciu chybu, ¢o je v stlade s nasimi vysledkami, pri ktorych model pracoval s
mnozinou vzorov o velkosti 3888 a potreboval 3 epochy, aby sa problém naudil. Dalej sme
skusili zistit kolko skutocne vzorov model potrebuje, aby daval nulovi testovaciu chybu a

vyslo to na priblizne 500 trénovacich vzorov (obrazok 4.1).

100 % . . — 100 % \ o -
trénovacia chyba testovacia chyba
90% | testovacia chyba 90% | standardné odchylky —— |
80% | J 80% |
70% | J 70% |
©
60% | % 60% |
o
2 50% | .g 50% |
5 <]
40% | 5 40% |
[7]
30% | 2 30% |
20% | J 20% |
10% | J 10% |
0% ‘ 0% ‘ ‘ ‘ . .
0 1 2 3 0 100 200 300 400 500 600 700
epocha velkost trénovacej mnoziny

Obr. 4.1: Spravanie modelu AB1-I na rotacnych analégiach. VIavo: Vysledok ucenia jednej
instancie modelu AB1-1. Vpravo: Vplyv velkosti trénovacej mnoziny na testovaciu chybu.

4.2.2 Symetrické analéogie

Tento typ analdgie Blank netestoval, no my sme sa rozhodli skisit to, aby sme videli ako si
zakladny model poradi aj s tymto typom analdgie. Ide o podobny typ, ako st rotacie, pri
ktorych nie st podstatné ¢rty, ale iba pozicie objektov. Vygenerovali sme vsetky symetrické
analégie a ndhodne sme vybrali 600 vzorov. Simulédcie ukazali, Ze siet potrebuje dvanést
epoch na to, aby sa dokazala naucif sa symetrické analdgie. Velkost trénovacej mnoziny
potrebnej na naucenie zac¢ina pri hodnote 500, ¢o je pozoruhodné, pretoze celd mnozina
analogickych dvojic mé velkost 26244, no len cca 1.9% tejto mnoziny je potrebnych na to,

aby testovacia chyba bola nulova. Spravanie modelu je na obrézkoch 4.2.
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Obr. 4.2: Spravanie modelu AB1-I na symetrickych analégiach. VIavo: Vysledok ucenia
jednej instancie modelu AB1-1. Vpravo: Vplyv velkosti trénovacej mnoziny na testovaciu
chybu.

4.2.3 Kategorické analogie

V tomto experimente Blank zistoval, ¢i sa model dokaze naucit analdgie, pri ktorych
su dolezité samotné ¢rty a nie pozicia. Blank uvadza, ze v jeho experimentoch sa model
dokazal problém naucit, aj ked nase experimenty ukazujui nieco iné. Zistili sme, ze niektory
model sa dokaze naucit kategorické analégie a iny zase nie. Blank si zrejme vybral iba jednu
inStanciu modelu, ktord mu davala dobré vysledky a jej spravanie zverejnil vo svojej praci.
Usudzujeme to na zadklade toho, ze Blank nerobil priemer simulacii tak ako my — nikde

explicitne nenapisal, Ze ho robil.
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Obr. 4.3: Spravanie modelu AB1-I na kategorickych analdgidach. VIavo: Vysledok ucenia
jednej instancie modelu AB1-1. Vpravo: Vplyv velkosti trénovacej mnoziny na testovaciu
chybu.
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Blank tvrdi, Ze dosiahol nulovu testovaciu chybu priblizne pri piatej epoche (uvadza,
ze po 100000. iteracii, co je v prepocte pat epoch o velkosti 20000, s ktorou sme pracovali
my). Priemer nasich simuldcii (obrazok 4.3) je blizky hodnote 3% po 100. epoche, pri ktore;
vyzera, ze klesanie chyby sa ustalilo, ¢o znamena, ze vo vSeobecnosti sa model nedokéze
naucit kategorické analdgie, ako uvadzal Blank. Skusili sme viacero velkosti trénovacej

mnoziny, no ani pri velkosti 36000 sa model problém nenaucil.

4.2.4 Kategorické analégie + rotacné analégie

V tomto experimente sme skombinovali dva typy analdgie (kategorické a rotacné analégie)
za ucelom zistit, ako velmi zlé bude spravanie, aby sme to mohli porovnat s modifikovanymi
modelmi. Pretoze model sa nedokéaze naucit ani kategorické analdgie, je zrejmé, ze chyby
pri uéeni budu vyssie.

Model sa problém nedokézal naucit aj napriek velkému mnozstvu epoch (v porovnani s
dal$imi modelmi). Chyba, ktora déval, bola 12.6%, ¢o je priblizne 310 nespravne uréenych
analégii. Vplyv velkosti trénovacej mnoziny sme netestovali, nakolko by to bolo zbytocné.

Na obrazku 4.4 je zndzorneny graf ucenia sa modelu.

100 % _ _
trénovacia chyba
90 % testovadia chyba

80 %
70 %
60 %
50 %

chyba

40 %
30 %
20 %
10 %

0%

0 50 100 150 200 250 300 350 400
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Obr. 4.4: Vysledok ucenia jednej instancie modelu AB1-I na kombinécii kategorickych a
rotacnych analégiach.

4.3 Model AB1-E

Model ABI-E pouziva explicitni reprezentaciu vstupov. Vykonali sme rovnaké experi-
menty, ako pri modeli AB1-I, aby sme mohli vidief aki zmenu priniesla nova reprezentacia.

Zakodovanie celej scény vyzaduje 24 neurénov a pozicie 49 neurénov. Vstupna scéna mala
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teda velkost 24+49+1=74 neurénov. Skryta a vystupna vrstva boli rovnako velké ako pri
modeli AB1-I — 50 neurénov na skrytej vrstve a 98 neurénov na vystupnej vrstve. Vsetky

ostatné parametre (okrem reprezentédcie vstupu) boli rovnaké ako pri modeli AB1-I.

4.3.1 Rotacné analdgie

Ako aj v pripade AB1-I modelu, pouzili sme mnozinu vzorov o velkosti 3888. Model po-
treboval v priemere o jednu epochu viac ako potreboval model AB1-1. Co sa tyka velkosti
trénovacej mnoziny potrebnej pre naucenie modelu, je priblizne rovnaka ako pri modeli
ABI1-I. Zmena reprezentacie vstupu zrejme nerobi pri tomto type analégie podstatny roz-

diel.
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Obr. 4.5: Spravanie modelu AB1-E na rotacnych analégiach. Vlavo: Vysledok ucenia jednej
instancie modelu AB1-E. Vpravo: Vplyv velkosti trénovacej mnoziny na testovaciu chybu.

4.3.2 Symetrické analégie

V tomto experimente uz vidime pomerne velky rozdiel medzi implicitnou a explicitnou
reprezentaciou. V priemere sa model naucil problém za 30 epoch, no bola tu tendencia
uviaznutia v lokdlnom minime, v ktorom model pobudol niekolko epoch, kym sa dostal
von, a ktori model AB1-I nemal. Pri modeli s implicitnou reprezentiaciou sme si nikdy
nevsimli, ze by model zapadol do lokalneho minima, no pri modeli AB1-E to je mozné. V
priemere je model dvojnésobne horsi oproti modelu AB1-I, pretoze potrebuje dvojnasobny
pocet epoch. Velkost trénovacej mnoziny potrebna pre naucenie problému je rovnaka ako

pri modeli AB1-I. Spravanie je na obrazku 4.6.
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Obr. 4.6: Spravanie modelu AB1-E na symetrickych analégiach. VIavo: Vysledok ucenia
jednej inStancie modelu AB1-E. Vpravo: Vplyv velkosti trénovacej mnoziny na testovaciu

chybu.

4.3.3 Kategorické analégie
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Obr. 4.7: Spravanie modelu AB1-E na kategorickych analégiach. VIavo: Vysledok ucenia
jednej inStancie modelu AB1-E. Vpravo: Vplyv velkosti trénovacej mnoziny na testovaciu

chybu.

Aj pri tomto experimente je vidief jasny rozdiel medzi pouzitou reprezentaciou. Zatial ¢o
kazda instancia modelu AB1-I sa nedokazala naucit kategorické analdgie, pri modeli sa to
naopak dokaze kazda. Explicitna reprezentacia podstatne poméaha pri rieSeni problému a
umoznuje kazdej instancii modelu naucit sa kategorické analégie.

Obrazok 4.7 zobrazuje, ze model potrebuje trénovaciu mnozinu o velkosti 15000, aby sa
uspesne dokazal problém naucif. Velkost, pri ktorej sme ucili model, bola 18000. Pri nej sa

model naucil problém za 30 epoch, ale potreboval este dalsich 30 epoch, aby minimalizoval
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testovaciu chybu na nulu.

4.3.4 Kategorické analégie 4+ rotacné analégie

100 % _ .
trénovacia chyba
90 % testovadia chyba

80 %
70 %
60 %
50 %

chyba

40 %
30 %
20%
10 %

0%

0 50 100 150 200 250 300 350 400
epocha

Obr. 4.8: Vysledok ucenia jednej instancie modelu AB1-E na kombinacii kategorickych a
rotacnych analégiach.

Obrazok 4.8 zobrazuje podstatné zlepsenie, aj ked stale sa neda povedat, ze model
sa dokazal tiplne naucit oba typy analdgie. Testovacia chyba je uz 2.2%, o je zlepSenie
priblizne o 10% oproti modelu ABI-I, a ¢o vychddza priblizne na 54 nespravne urcenych
analdgii z 2388 (velkost testovacej mnoziny). Model zaroven potrebuje podstatne mensi
pocet epoch, aby skonvergoval (nasiel minimalnu chybu), a potrebuje menej ¢asu na jednu

iteraciu (kvoli mensiemu vstupu).

4.4 Model AP1-1

Model AP1-I pouziva PCA na transformaciu skrytej vrstvy do casti vstupnej vrstvy a
implicitni, zvacsenu tenzorovi, reprezentaciu. Na skryti vrstvu sme umiestnili 100 neuro-
nov a rychlost ucenia PCA sme nastavili na a = 0.0001. Vyssie hodnoty « sa ukéazali byt
kontraproduktivne a pri hodnote o = 0.1 sa model uz nedokézal vobec nieco naucit. Tré-
novacia chyba v takomto pripade nikdy nezliezla pod 100%. Skusili sme aj 200 neurénov
na skrytej vrstve, ale ucenie to nevylepsilo, preto takato simulaciu tu neuvadzame.
Model sa naucil kombinaciu kategorickych a rotacnych analégii niekde pri 75. epoche
a pri 100. epoche dosiahol testovaciu chybu 0.6%, ¢o je 14.3 nespravne urcenych anal6gi.
Optimélna velkost trénovacej mnoziny sa javila byt maximdalna zo vsetkych, ktoré sme

skusili — 21500. Spravanie modelu je zachytené na obrazkoch 4.9.
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Obr. 4.9: Spravanie modelu AP1-I na kombinécii kategorickych a rotacnych analdgiach.
Vlavo: Vysledok ucenia jednej inStancie modelu AP1-1. Vpravo: Vplyv velkosti trénovacej
mnoziny na testovaciu chybu.

4.5 Model AP1-E
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Obr. 4.10: Spravanie modelu AP1-E na kombinacii kategorickych a rota¢nych analdgiach.
Vlavo: Vysledok ucenia jednej instancie modelu AP1-E. Vpravo: Vplyv velkosti trénovacej
mnoziny na testovaciu chybu.

Explicitna reprezentacia pomohla pri modeli AB1-E, tak je otazne, ako bude pracovat
s tymto modelom. V porovnani s modelom AP1-I, model AP1-E déava vyssiu testovaciu
chybu a potrebuje vyssi pocet epoch, aby skonvergoval (ddval minimélnu testovaciu chybu).
Testovacia chyba je trojnasobne vyssia ako pri modeli AP1-1 - 2.0%, ¢o vychadza na 47.76
nespravne vytvorenych analégii. Vplyv roznych velkosti vyzera byt rovnaky ako pri AB1-
[. Spravanie modelu je zachytené na obrazkoch 4.10. Explicitna reprezentacia teda nema

pozitivny prinos pri modeli AP1-E.
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4.6 Model AS1-1

Tento model ma oddelent cast vstupnej vrstvy, ktord urcuje poziciu oznac¢eného objektu
a zaroven hra tlohu kontextovych neurénov. Vstupy boli reprezentované implicitne a bola
pouzita klasicka tenzorova reprezentacia, nie zvacsena. Na skrytd vrstvu sme umiestnili
10041 neurénov, tym padom vstupna vrstva mala 4 x6+4+100+1 = 129 neurénov. Pouzita

mnozina mnoziny vzorov mala velkost 23888.
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Obr. 4.11: Spravanie modelu AS1-I na kombinacii kategorickych a rotacnych analdgiach.
Vlavo: Vysledok ucenia jednej instancie modelu AS1-1. Vpravo: Vplyv velkosti trénovacej
mnoziny na testovaciu chybu.

Simulacie ukazali, ze tento model sa vie tispesne naucit oba typy analégii s mensim
poctom epoch, ale testovacia chyba nie je stale nulova. Po 75. epoche model skonvergoval
ku testovacej chybe 0.4% - 9.6 nespravne urcenych anal6gii. Priebeh simulécii je zndzorneny

na obrazku 4.11.

4.7 Model AS1-E

Pretoze explicitna reprezentacia mala prinos pri zdkladnom modeli, otdzka je ¢i bude
mat prinos aj pri tomto modeli. Vsetky parametre sme nechali rovnaké ako pri modeli s
implicitnou reprezentaciou - nezvicsena reprezentacia a 100 neurénov na skrytej vrstve.
Graf simulacii (obrazok 4.12) ukazuje velmi slabé zhorsenie. Model konverguje priblizne
rovnako rychlo a pri 75. epoche dava testovaciu chybu 1.0% — 23.8 nesprdavne uréenych

analogii. Pouzitd reprezentacia pri tomto modeli zrejme nie je az taka podstatna.
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Obr. 4.12: Spravanie modelu AS1-E na kombinécii kategorickych a rota¢nych analdgiach.
Vlavo: Vysledok ucenia jednej instancie modelu AS1-E. Vpravo: Vplyv velkosti trénovacej
mnoziny na testovaciu chybu.

4.8 Model AB2-1

Model obsahuje dodato¢nu skryti vrstvu, na ktort sme umiestnili 100+1 skrytych neuro-
nov. Vstupna vrstva a povodna skryta vrstva ma rovnaku velkost ako mal model AB1-I.

Pouzitda mnozina mnoziny vzorov mala velkost 23888. Reprezentacia vstupov bola zvacsena

/7
tenzorova.
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Obr. 4.13: Spravanie modelu AB2-I na kombinacii kategorickych a rota¢nych analdgiach.
Vlavo: Vysledok ucenia jednej inStancie modelu AB2-1. Vpravo: Vplyv velkosti trénovacej
mnoziny na testovaciu chybu.

Model sa naucil problém priblizne pri 50. epoche a optimalna velkost trénovacej mno-
ziny sa javi byt 19000. Testovacia chyba, ktort déval bola 0.4% — 9.5 nesprdavne vytvorenych

analégii. Spravanie modelu je zachytené na obrazkoch 4.13.
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4.9 Model AB2-E
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Obr. 4.14: Spravanie modelu AB2-E na kombinacii kategorickych a rotac¢nych analogiach.
Vlavo: Vysledok ucenia jednej instancie modelu AB2-E. Vpravo: Vplyv velkosti trénovacej
mnoziny na testovaciu chybu.

Explicitna reprezentacia pri tomto modeli ma prinos a model sa tak dokaze problém
naucif rychlejsie ako model AB2-1. Model sa naucil problém uz pri 35. epoche a optimalna
velkost trénovacej mnoziny zacina pri hodnote 13000. Testovaciu chybu, ktort model urobil
po 50. epoche, bola 0.1% — 2.4 zle uréenych analégii. Grafy simuldcii si zachytené na

obrazkoch 4.14.

4.10 Model AP2-1

Tento model pouzival linearnu transforméaciu pévodnej skrytej vrstvy do casti vstupnej
vrstvy pre urcenie pozicie oznaceného objektu pomocou PCA a dalsiu skryti vrstvu. Na
obe skryté vrstvy sme umiestnili 10041 neurénov a rychlost uc¢enia pre PCA sme nastavili
na « = 0.0001. Reprezentacia vstupov bola rozsirend tenzorova.

Model dosiahol testovaciu chybu 0.14% pri 35. epoche, ¢o je v prepocte 3.34 chybne
vytvorenych analogii. Optimalna velkost trénovacej mnoziny zac¢ina uz pri hodnote 7500,
¢o je obrovsky pokles oproti minulym modelom. Spravanie modelu je mozné vidiet na
obrazkoch 4.15.
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Obr. 4.15: Spravanie modelu AP2-I na kombinacii kategorickych a rota¢nych anal6giach.
Vlavo: Vysledok ucenia jednej inStancie modelu AP2-1. Vpravo: Vplyv velkosti trénovacej
mnoziny na testovaciu chybu.

4.11 Model AP2-E

Kedze model AP1-X pracuje lepsie s implicitnou reprezentaciou a model AB2-X ma lepsie
vysledky pri explicitnej reprezentacii, je zaujimave dozvediet sa, ¢i bude fungovat lepsie
model AP2-E, alebo model AP2-1. Vysledky simulacii ukazujui, ze model je lepsi v testo-
vacej chybe po nauceni, ale potrebuje na to podstatne vacsi pocet epoch. Po 100. epoche
model déva testovaciu chybu 0.0%, ¢o je absolitne zovSeobecnenie problému na testovacich
datach. Graf s vplyvom velkosti na testovaciu chybu toto spravanie potvrdzuje a ukazuje,
ze model potrebuje iba 8500 trénovacich vzorov, aby sa problém uplne naucil. Graf uceni

sa modelu je zobrazeny na obrazkoch 4.16.
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Obr. 4.16: Spravanie modelu AP2-E na kombinacii kategorickych a rotacnych analbgiach.
Vlavo: Vysledok ucenia jednej instancie modelu AP2-E. Vpravo: Vplyv velkosti trénovacej
mnoziny na testovaciu chybu.



Kapitola 4. Fxperimenty 48

4.12 Model AS2-1
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Obr. 4.17: Spravanie modelu AS2-I na kombinéacii kategorickych a rota¢nych analogiach.
Vlavo: Vysledok ucenia jednej instancie modelu AS2-1. Vpravo: Vplyv velkosti trénovace;j
mnoziny na testovaciu chybu.

Model AS2-I sa lisi od zékladnej verzie AB1-I tym, ze ma oddelent vstupnu vstupnu
vrstvu od kontextovych neurénov a obsahuje dalsiu skrytu vrstvu. Reprezentacia vstupov
je zékladna implicitna, nie zvacSena. Na prvej skrytej vrstve bolo 50 neurénov (¢o je aj
pocet kontextovych neurénov na vstupnej vrstve) a na druhej skrytej vrstve bolo takisto
50 neuréonov. Pouzita mnozina vzorov mala velkost 23888.

Model sa dokézal naucit oba typy analégie za menej ako 45 epoch s priemernou tes-
tovacou chybou 0.19% — 4.5 nespravne urcenych anal6gii. Optimélna velkost trénovacej

postacuje byt 13000. Spravanie modelu je zachytené na obrazkoch 4.17.

4.13 Model AS2-E

Nakoniec posledny model AS2-E, pri ktorom nie je takisto vidief vyznamny rozdiel oproti
modelu AS2-1, podobne ako medzi modelmi AS1-I a AS1-E, aj ked model AS2-1 vyzerd byt
o cosi lepsi. Model AS2-E potrebuje 45 epoch pre naucenie a optiméalna velkost trénovacej
mnoziny zacina pri hodnote 17000. Testovaciu chybu dava 0.04% — 0.95 chybne urcenej

analégie. Spravanie modelu je zachytené na obrazkoch 4.18.



Kapitola 4. Fxperimenty 49

100 % , , . . - . . , 100 % -
trénovacia chyba testovacia chyba
90% L testovacia chyba 90% L $tandardné odchylky —— |
80% | 80% |
70% | 70% |
8
B} 60% | _§~ 80% |
2 50% | 8 50%
5 a
40% | 3 40% |
[%]
30% | 2 30% |
20% | 20% |
10 % | 10 % L
0% ‘ ‘ ‘ . . ‘ n . 0% ‘ ‘
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 650 0 5000 10000 15000 20000
epocha velkost trénovacej mnoziny

Obr. 4.18: Spravanie modelu AS2-E na kombinécii kategorickych a rota¢nych analégiach.
Vlavo: Vysledok ucenia jednej instancie modelu AS2-E. Vpravo: Vplyv velkosti trénovacej
mnoziny na testovaciu chybu.

4.14 Zhrnutie vysledkov

Vykonali sme experimenty s rotacnymi, symetrickymi, kategorickymi analégiami a zaroven
sme skusili kombinaciu kategorickych a rotacnych analégii. Jeden typ analdgie sa vedeli
naucif vsetky modely, vratane zédkladnych modelov AB1-X. Model AB1-I sa vo vicsine
pripadov vedel naucit kategorické analdgie, no nie kazdej inStancii sa to podarilo. Model
ABI1-E s tym uz problém nemal.

Naucit sa dva typy analdgie (rotacné a kategorické analdgie) vedeli vsetky modely
okrem zakladnych, modelu AP1-E, ktory daval 2.0% testovaciu chybu po 200. epoche, a
modelu AS1-E, ktory daval 1.0% testovaciu chybu po 75. epoche. Ostatné modely dévali
chybu mensiu ako 1.0%.

Najlepsi model, ktory sme objavili, je model AP2-E, ktory pouzival 100 neurénov na
oboch skrytych vrstvach. Kazda instancia modelu sa vedela naucift oba typy analdgie s
nulovou testovacou chybou, pricom modelu vystaci iba 8500 trénovacich dat, aby mini-
malizoval testovaciu chybu. Ostatné modely potrebovali priblizne dvojnasobnii velkost

trénovacej mnoziny.



Zaver

V préci sme sa venovali problému geometrickych analégii, ktoré spadaji pod analogie typu
cast—celok. Zreprodukovali sme experimenty, ktoré vykonal Blank a skusili sme aj vlastné
experimenty, na ktorych model Analogator uz nepracoval idealne. Preto sme navrhli mo-
difikacie, ktoré sa ukazali byt prinosom pre model, a ktoré zlepsili spravanie modelu aj
v nasich experimentoch. Takisto sme skusili pouzit aj explicitni reprezentaciu, namiesto
Blankovej implicitnej, ktord bola lepsia v niektorych modeloch, aj ked nie vo vsetkych.

Spolu sme vyhodnotili spravanie zakladnej verzie modelu a piatich nasich modelov.
Najlepsi model, ktory sme nasli, je model rozsireny o metédu hlavnych komponentov
(PCA), ktory pracuje s implicitnou reprezentaciou. Tento model sa dokézal najrychlejsie
ucit (¢o sa tyka poctu epoch) a kazda instancia modelu dévala vzdy nulovi trénovaciu
chybu a takmer nulovu testovaciu chybu. Nasa explicitna reprezentacia pomaha modelom
efektivnejsie sa ucit (okrem modelu s PCA), aj ked niektori kognitivni vedci by nesthlasili
s pouzivanim explicitnych reprezentacii.

Co sme nepresktimali je vplyv réznych aktivacnych funkcif (pouzili sme iba unipoldrnu
sigmoidu), roznych rychlosti ucenia a réznych momentov. Predpokladali sme, ze Blank
nasiel idedlne hodnoty tychto parametrov, aj ked nie je vobec isté, ¢i su idedlne aj v
nasich modeloch. Dal§f v§voj by mohol smerovat pri vyhodnoteni modelu spolu s nasimi
modifikaciami na inych problémoch, pri ktorych by sa mohlo blizsie objasnit ako velmi

zasadné st nase modifikécie.
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Priloha A

Ku préci prikladdme CD médium, ktoré obsahuje:

implementaciu vsetkych modelov opisanych v tejto praci v programovacom jazyku

Java (verzia 1.7)
o dokumentaciu zdrojového kédu v anglickom jazyku
o kompletné vysledky z experimentov ulozené v textovych siboroch

e bash skripty na vytvorenie grafov z vysledkov experimentov pomocou programu

gnuplot
e samotnu diplomovu pracu

o grafy a pouzité obrazky v anglickom jazyku
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