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Abstrakt: V práci prinášame nové metódy v ob-
lasti modelovania učenia sa analógií, ktoré zlepšujú
učenie sa oproti existujúcim modelom. Model Analo-
gator, z ktorého vychádzame, mal obmedzenia, ktoré
mu síce umožnili naučit’ sa čast’ problému, no ne-
dovolili mu naučit’ sa celý problém. Naše modifiká-
cie modelu odstraňujú toto obmedzenie, vd’aka čomu
potenciál modelu narástol. Oblast’ analogického mo-
delovania sa tak môže rozšírit’ o naše nové poznatky.

Kl’účové slová: učenie sa analógií, podobnost’, vý-
počtové modely, kognícia

1 Úvod

Analogické uvažovanie je fundamentálna kognitívna
schopnost’ l’udí, ktorou sa človek líši od väčšiny zvie-
rat. Tento mechanizmus umožňuje vysvetl’ovat’ nové
koncepty pomocou známych, zdôrazňovat’ niektoré
aspekty situácií, generalizovat’, charakterizovat’ situ-
ácie, vysvetlit’ alebo opísat’ nové fenomény, môže
poslúžit’ ako základ na to, ako konat’ pri nových
okolnostiach, porozumiet’ rôznym formám humoru,
atd’. Koncept učenia a vytvárania si analógií u l’udí
nie je stále plne pochopený, preto je kognitívne mo-
delovanie dôležité, lebo môže podat’ hypotézy a vy-
svetlenia.

Vytvorit’ analógiu znamená vidiet’ nejaký objekt,
alebo situáciu, v jednom kontexte rovnako ako iný
objekt, alebo situáciu, v druhom kontexte. Podl’a Hall
(1989) je tento proces také zobrazenie medzi dvoma
doménami nazvanými zdroj a ciel’, že objekty, ktoré
majú rovnaký význam vrámci domény sa zobrazia na
seba. Tento proces pozostáva z týchto štyroch kro-
kov:

1. Identifikácia zdroja.

2. Určenie miery podobnosti.

3. Prenos znalostí zo zdroja na ciel’.

4. Konsolidácia.
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Človek si pri vytváraní analógie potrebuje vybavit’
nejakú situáciu z minulosti, medzi ktorou vidí podob-
nost’ s aktuálnou situáciou (identifikácia zdroja). Pre-
myslí si, či podobnost’ medzi známou a novou situ-
áciou je vysoká (určenie miery podobnosti) a ak áno
pokúsi sa aplikovat’ poznatky zo známej situácie na
novú situáciu (prenos znalostí zo zdroja na ciel’). Vý-
sledok aplikovania starých poznatkov v novej situácii
si zapamätá (konsolidácia). V našej práci sme prvé
dva kroky preskočili a venujeme sa len modelovaniu
prenosu znalostí zo zdroja na ciel’ a konsolidácii, na-
kol’ko v povahe problému, ktorý sme si vybrali, je už
zdroj zadaný.

Na úvod je potrebné ešte vysvetlit’ aké analógie
existujú a ktorým typom sa v práci venujeme. Za kla-
sický typ analógie, ktorý sa datuje do doby Starove-
kého Grécka, sa považuje propozičná analógia, ktorá
má tvar A ku B je ako C ku D. Patria sem synony-
mické analógie (profesor k učitel’ovi je ako študent
ku žiakovi), antonymické analógie (biela k čiernej je
ako teplá k zimnej), alebo analógie typu čast’ – ce-
lok (strom ku lesu je ako katedra ku fakulte). Ďalší
možný typ sú metafory, pri ktorých sa povaha analó-
gie nešpecifikuje (Jožo je vel’ký ako slon). V našej
práce sa venujeme typu analógie čast’ – celok.

2 Geometrické analógie

Ako problém, na ktorom chceme vyhodnocovat’
správanie modelu, sme si vybrali problém geometric-
kých analógií, ktorý použil aj Blank (1997) vo svojej
dizertačnej práci, a ktorý sa vyskytuje často aj na IQ
testoch. Problém bol zvolený za účelom porovnania
dosiahnutých výsledkov a navyše mnohým, vrátane
nás, môže pripadat’ problém zaujímavý a nie úplne
triviálny.

2.1 Zadefinovanie problému

Uvažujme takýto problém. Máme dve scény pozos-
távajúce z geometrických objektov rôznych tvarov a
farieb. Prvá scéna má označený jeden objekt, ktorý sa
nejakým spôsobom líši od ostatných objektov. Úlo-
hou je nájst’ túto unikátnu črtu označeného objektu a
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Obr. 1: Príklad geometrickej analógie.

označit’ objekt v druhej scéne, ktorý sa bude líšit’ od
svojich ostatných objektov presne v tej iste črte, tak
ako sa líši objekt v prvej scéne. Ide o hl’adanie analó-
gie medzi geometrickými obrazcami.

Ukážka problému je na obrázku 1, kde l’avá čast’
obrázku je spomínaná prvá scéna a pravá čast’ ob-
rázku druhá scéna. Šípka v prvej scéne určuje objekt,
ktorý je predmetom nášho záujmu. Šípka v druhej
scéne ukazuje správnu odpoved’ (analogický objekt),
ktorá nie je k dispozícii. V experimentoch sme sa ob-
medzili na tri rôzne farby (červená, modrá, zelená) a
na tri rôzne tvary objektov (kruh, štvorec, trojuhol-
ník). Každá scéna obsahuje práve tri objekty a každý
objekt sa nachádza na jednej zo štyroch možných po-
zícií (2×2).

2.1.1 Typy geometrických analógií

Na obrázku 1 je ku červenému trojuholníku vl’avo
analogický modrý štvorec vpravo, pretože oba sa líšia
od ostatných dvoch tvarom. Iná situácia by bola, ak
by sa objekt líšil farbou, alebo ak by výsledná scéna
vznikla zrkadlovým prevrátením pôvodnej scény, pri-
čom objekty by sa nezmenili. Z toho jasne vyplýva,
že existuje viacero typov, alebo kategórií takýchto
geometrických analógií a je na nás, ktorým typom sa
budeme venovat’. My sme si vybrali tieto typy:

• farebné analógie (analogický objekt sa líši far-
bou od ostatných)

• tvarové analógie (analogický objekt sa líši tva-
rom od ostatných)

Ďalšie typy sme si nevybrali kvôli obmedzeným
možnostiam tohoto príspevku.

2.1.2 Farebné analógie

Pri farebných analógiách platí to, že analogický ob-
jekt je práve ten, ktorý sa líši od ostatných svojou far-
bou. V pôvodnej scéne existuje len práve táto jedna

Obr. 2: Príklad farebnej analógie.

črta, ktorá rozlišuje objekt, pričom v ciel’ovej scéne
sú už dve rôzne črty. Okrem inej farby je použitý aj
iný tvar niektorého iného objektu. Príklad je na ob-
rázku 2. Dôvod prečo je to tak je ten, že chceme,
aby si program v pôvodnej scéne všimol, že podstatná
črta je farba a aby dokázal túto vedomost’ potom ap-
likovat’ na ciel’ovú scénu. Program by sa mal naučit’,
že tvar v týchto farebných analógiách je nepodstatný.

Skúsme sa zamysliet’, kol’ko môže existovat’ všet-
kých takýchto farebných analógií. Pri generovaní
zdrojovej scény je dôležité zmenit’ farbu a ponechat’
tvar. Počet možných farieb použitých v jednej scéne1

je teda 6 a počet tvarov, ktoré možno použit’, je 3.
Jeden objekt označíme troma spôsobmi a objekty
vieme umiestnit’ štyrmi spôsobmi. Spolu to vychá-
dza 6×3×3×4 = 216 scén. Ciel’ové scény sa gene-
rujú rovnako s tým rozdielom, že na celej scéne sú
2 rôzne tvary, pričom označený objekt má tvar spo-
ločný s aspoň jedným objektom. Tu nastávajú prí-
pady, že bud’ všetky objekty majú rovnaký tvar, alebo
prvý neoznačený objekt má iný tvar (2 možnosti ako
zmenit’ tvar), alebo druhý neoznačený objekt má iný
tvar. Spolu máme 5 možností ako modifikovat’ scénu.
Ciel’ová množina má potom vel’kost’ 216 ×5 = 1080
a výsledná množina analogických dvojíc má vel’kost’
216×1080 = 233280. Čast’ tejto výslednej množiny
sme potom použili na trénovanie neurónovej siete.

2.1.3 Tvarové analógie

Tvarové analógie sú takmer identické s farebnými
analógiami s jediným rozdielom, a to tým, že ana-
logický objekt sa líši tvarom od ostatných. Ako prí-
klad možno použit’ obrázok 1. Vel’kost’ vygenerova-
nej množiny je rovnaká ako vel’kost’ množiny fareb-
ných analógií. Znova by sme boli radi, ak by si prog-
ram vedel „uvedomit’”, že farba je v prípade tvaro-
vých analógií úplne nepodstatná.

1Tri možnosti ako vybrat’ farbu pre označený objekt a dve
možnosti výberu farby ostatných objektov.
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2.2 Reprezentácia scény

Po tom, čo bol problém geometrických analógií za-
definovaný, nastáva otázka ako reprezentovat’ scény
s geometrickými objektami. V zásade existujú dva
spôsoby, ktorými môžeme reprezentovat’ dáta: impli-
citne a explicitne, ktoré sú detailnejšie vysvetlené v
d’alšej časti.

2.2.1 Implicitná reprezentácia

V implicitnej reprezentácii nie sú štruktúry objektov
a vzt’ahy medzi objektami exaktne opísané. Naprí-
klad, ak geometrický objekt nie je definovaný mno-
žinou bodov, ale je daný farbami v bitmape. Motivá-
cia za implicitnou reprezentáciou je tá, že v reálnom
svete sa explicitné reprezentácie príliš nevyskytujú a
človek väčšinou pracuje v doméne implicitných re-
prezentácií. Ak si človek vytvára analógie, na vstupe
má implicitnú reprezentáciu danej situácie, z ktorej
si vyextrahuje potrebné črty a tie si potom vie zobra-
zit’ medzi sebou tak, aby sa vytvorila analógia. Ak
by mal explicitnú reprezentáciu, znamenalo by to, že
črty už nie je potrebné extrahovat’, čomu sa problém
vytvárania analógie podstatne zjednoduší.

Mitchell a Hofstadter (1995) uvádzajú, že percep-
cia situácie je dôležitým komponentom pri vytváraní
analógie a mala by byt’ zahrnutá aj vo výpočtovom
modeli, ktorý rieši analógie. Uvedomenie si, že per-
cepcia je súčast’ou vytvárania analógie bol jeden z
najpodstatnejších prínosov kognitívnej vedy pri chá-
paní analogického uvažovania u l’udí.

Blank sa pri vytváraní implicitnej reprezentácie in-
špiroval prácou Halford a spol. (1994), kde autori
používali tenzory na reprezentáciu predikátov a ar-
gumentov. Napríklad pre vetu: “Michal má sestru
Annu” by vytvorili dva vektory reprezentujúce ob-
jekty Michal a Anna a jeden vektor reprezentujúci
reláciu má sestru. Takýto vektor by pozostával pre-
važne z núl a na jednej pozícií by bola jednotka, ktorá
by reprezentovala daný objekt, alebo vzt’ah. Na oba
vektory reprezentujúce objekty by bol použitý von-
kajší súčin (angl. outer product)2, čím by vznikol
tenzor druhého rádu, na ktorý by bol znova apliko-
vaný vonkajší súčin s vektorom, ktorý predstavuje re-
láciu. Výsledok by bol tenzor tretieho rádu, ktorý im-
plicitne reprezentuje vyššie uvedenú vetu.

2Vonkajší súčin dvoch (stĺpcových) vektorov (ktoré môžu
mat’ rôzne dĺžky) je definovaný ako x · yT , a jeho výsledkom je
matica.

Obr. 3: Tenzorová reprezentácia celej scény.

Blank použil tento tenzorový prístup, ktorým za-
kódoval pozíciu a črty geometrických objektov v jed-
nej scéne. Jeho prínos v tenzorovej reprezentácií bol
v oddelení pozície objektu od čŕt objektu. Takto do-
stal maticu 2×2, ktorá reprezentovala pozíciu jed-
ného objektu a vektor dĺžky 6, ktorý hovoril, ktoré
črty sú aktívne. Vonkajším súčinom matice a vektora
získal trojrozmernú maticu (tenzor tretieho rádu), na
ktorý sa môžeme dívat’ ako na 6 matíc.

Táto tenzorová reprezentácia je vytvorená pre
každý objekt na scéne a matice, ktoré reprezentujú
tú istú črtu, sú sčítané. Detailná ukážka je na obrázku
3, ktorý demonštruje zakódovanie scény pozostáva-
júcej z červeného kruhu, modrého štvorca a modrého
trojuholníka.

Takto sa zakóduje celá scéna, ale ostáva ešte kódo-
vanie označeného objektu. Vtedy stačí len pozícia ob-
jektu, nakol’ko nie je potrebné jeho črty kódovat’ dva-
krát. Pozícia objektu sa zaznamenáva v matici 2×2,
v ktorej sa nachádza práve raz číslo 1, ktoré určuje v
ktorom rohu scény sa objekt nachádza. Celá vstupná
vrstva teda pozostáva zo 6 matíc reprezentujúcich čŕt
objektov a z 1 matice určujúcej pozíciu označeného
objektu.

Pretože model navrhnutý Blankom (ktorý je opí-
saný v d’alšej časti) je obmedzený tým, že vyžaduje
aby matica určujúca pozíciu označeného objektu bola
dostatočne vel’ká, pri experimentoch nepoužívame
opísanú tenzorovú reprezentáciu, ale zväčšenú ten-
zorovú reprezentáciu. Matica 2×2 je nahradená ma-
ticou 7×7, kde namiesto jednej jednotky sú použité
štyri, ktoré určujú aktívne črty. Okraj matice, stredný
riadok a stredný stĺpec je konštantný a obsahuje vždy
samé nuly. Ostatné miesta v matici majú taký istý
účel ako miesta v matici 2×2. Príklady týchto ma-
tíc sú obrázku 4, kde je použitá zväčšená tenzorová
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Obr. 4: Zväčšená tenzorová reprezentácia zeleného
trojuholníka.

reprezentácia zeleného trojuholníka umiestneného na
scéne vpravo dole. Matice, ktoré nie sú podstatné (a
obsahujú iba samé nuly) sú vynechané. Výsledná re-
prezentácia pre všetky objekty na scéne vznikne rov-
nako – sčítaním týchto zväčšených tenzorových re-
prezentácií každého objektu.

2.2.2 Explicitná reprezentácia

Pre explicitnú reprezentáciu dát je charakteristická
vysoká organizovanost’ a exaktný spôsob uloženia in-
formácií. Väčšina údajov je v počítači takto ukladaná.
Symbolové modely vytvárania analógií používali tiež
tento typ reprezentácie, za čo boli neskôr kritizované
Chalmers a spol. (1992). Jeden z bodov kritiky ex-
plicitnej reprezentácie sme uviedli v časti 2.2.1. Ďal-
ším problémom bolo to, že ak si program vytváral
explicitnú reprezentáciu, môže existovat’ viacero ek-
vivalentných spôsobov ako reprezentovat’ situáciu,
pričom nie všetky reprezentácie umožnia v d’alšom
kroku výpočtu vytvorit’ analógiu. Príkladom môže
byt’ geometrická analógia z obrázka 1, ktorú možno
explicitne reprezentovat’3 ako:

zdrojová-scéna:
unikátny-objekt(červ. troj.)
ostatné-objekty(červ. kruh, červ. kruh)

cieľová scéna:
unikátny-objekt(mod. štv.)
ostatné-objekty(mod. kruh, zel. kruh)

Vtedy výpočtový model, ktorý rieši analógie, by
hravo vedel zobrazit’ unikátny objekt zo zdrojovej
scény na unikátny objekt z ciel’ovej scény a ostatné
objekty na ostatné objekty, vd’aka čomu by bola ana-
lógia úspešne vytvorená. Lenže na scéne neexistuje
objekt, ktorý sa líši od ostatných dvoch iba v jednej
črte a preto je možné vytvorit’ viacero reprezentácií.

3Pozície objektov v reprezentácií nie sú uvedené, nakol’ko
nie sú dôležité v tomto príklade.

Obr. 5: Explicitná reprezentácia zeleného štvorca.

Problém nastáva vtedy, ak by bola použitá táto re-
prezentácia (ktorá je ekvivalentná s tou predchádza-
júcou):

zdrojová-scéna:
unikátny-objekt(červ. troj.)
ostatné-objekty(červ. kruh, červ. kruh)

cieľová scéna:
unikátny-objekt(zel. kruh)
ostatné-objekty(mod. kruh, modrý štv.)

Je vidiet’, že pri tejto reprezentácií by nebola vytvo-
rená správna analógia.

Naša explicitná reprezentácia začína nad úrovňou
problému viazania (angl. binding problem)4, čo zna-
mená, že každá črta je už naviazaná na prislúchajúci
objekt. Dôvod prečo používame explicitnú reprezen-
táciu napriek kritike je ten, že pri našej reprezentácii
neexistujú nejednoznačnosti ako pri predchádzajúcej
reprezentácii. Scénu je možné reprezentovat’ len je-
diným možným spôsobom. Navyše nie je t’ažké pre-
robit’ implicitnú reprezentáciu, ktorá je považovaná
za jedinú korektnú reprezentáciu pri analógiách, zís-
kanú percepciou na našu explicitnú reprezentáciu.

Naša reprezentácia používa 6 bitov na opis čŕt ob-
jektu. Prvé tri bity určujú farbu a d’alšie tri bity tvar
objektu. Prvý bit reprezentuje modrú farbu, druhý bit
zelenú farbu, tretí bit červenú farbu. Z d’alších troch
bitov prvý bit predstavuje trojuholník, druhý bit kruh
a tretí bit štvorec. Obrázok 5 znázorňuje toto kódova-
nie.

Poradie týchto šestíc určuje pozíciu objektu. Prvá
šestica reprezentuje l’avý horný objekt, druhá šestica
pravý horný objekt, tretia šestica l’avý dolný objekt a
nakoniec štvrtá šestica reprezentuje pravý dolný ob-
jekt. Ak sa objekt na nejakom mieste nenachádza, je
použitých šest’ núl. Príklad celej scény reprezento-

4Problém viazania je otázka ako určit’, ktoré črty patria jed-
notlivým objektom pri percepcii. Napríklad pri jedení človek
vníma rôzne črty jedla, ako sú chut’, vôňa, farba a pozícia jedla.
Vo chvíli ked’ tieto črty narazia na senzorické receptory, sú spra-
cované rôznymi čast’ami mozgu a zároveň sú reprezentované
rozdielne. Otázka teda znie, ako mozog určuje, ktoré črty pat-
ria tomu istému objektu. Problém sa nazýva problém viazania.
(Holcombe, 2009)
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Obr. 6: Explicitná reprezentácia celej scény.

vanou týmto spôsobom je na obrázku 6, kde vektor
šestíc je kvôli prehl’adnosti rozdelený na dva riadky.

Pozícia označeného objektu sa definuje rovnako
ako pri tenzorovej reprezentácií (maticou 2×2, alebo
7×7). Takisto je možné použit’ zväčšenú reprezentá-
ciu, ktorá pozostáva zo 49 bitov na určenie pozície
(reprezentácia scény sa nemení – zostáva 6×4 = 24
bitov).

3 Model Analogator

Konekcionistický model Analogator bol navrhovaný
tak, aby sa dokázal učit’ sa analógie typu čast’–celok
na problémoch z rôznych domén. Zásadný rozdiel
medzi Analogatorom a inými modelmi je ten, že Ana-
logator nemá architektúru postavenú na prácu s ana-
lógiami. Je to model, ktorý sa postupne naučí analo-
gicky uvažovat’. Ďalší rozdiel je ten, že model nie je
doménovo-závislý.

Blank sa vo svojej dizertačnej práci venoval téme
ako naučit’ program, aby dokázal vidiet’ analógie. V
práci predstavil model Analogator, ktorý je posta-
vený na jednoduchej rekurentnej (neurónovej) sieti
(angl. simple recurrent network – Elman (1990)).
Siet’ používa 3 vrstvy neurónov: vstupnú, skrytú a
výstupnú, pričom súčast’ou vstupnej vrstvy sú kon-
textové neuróny, v ktorých sú uložené aktivácie ne-
urónov skrytej vrstvy z predchádzajúceho časového
kroku. Architektúra siete je na obrázku 7.

Základná funkčná jednotka neurónovej siete je ne-
urón, ktorý je spojený s inými neurónmi cez synap-
tické spojenia charakterizovaných váhami. Aktivácia
neurónov je daná vzt’ahom yi(t+1)= f (∑ j wi jx j(t)),
kde x j predstavuje vstupný neurón neurónu yi a wi j

predstavuje váhu medzi týmito neurónmi. Ako akti-
vačná funkcia sa zvykne používat’ funkcia sigmoida
f (u) = 1/(1+ exp(−u)), ktorá je použitá aj v našej
práci. Na rozdiel od dopredných neurónových sietí,
pri ktorých sa aktivácia šíri iba jedným smerom (sme-
rom od vstupnej vrstvy ku výstupnej vrstve), pri re-
kurentných siet’ach sa aktivácia šíri aj smerom opač-

ným, konkrétne zo skrytej vrstvy do kontextovej.
Váhy siete sú v procese trénovania siete nasta-

vované algoritmom spätného šírenia chyby (angl.
backpropagation algorithm), ktorý pre každý tréno-
vací vzor vyráta aktiváciu na výstupnej vrstve, určí
chybu, ktorú siet’ urobila a následne upraví váhy siete
tak, aby sa chyba pre trénovací vzor zmenšila. Chyba
na jednotlivých neurónoch je vypočítaná vzt’ahmi:

• δi = (di − yi)(1− yi)yi na výstupnej vrstve

• δk = (∑i wikδi)(1−hk)hk na skrytej vrstve

Následne sa váhy modifikujú podl’a týchto pravidiel
(hodnota α je rýchlost’ učenia a µ je moment):

• Δwik(t + 1) = αδihk + µΔwik(t) váhy medzi
skrytou a výstupnou vrstvou

• Δvk j(t + 1) = αδkx j + µΔvk j(t) váhy medzi
vstupnou a skrytou vrstvou

3.1 Architektúra základného modelu

Model Analogator má rovnakú architektúru ako jed-
noduchá rekurentná siet’ opísaná v predchádzajúcej
časti (obrázok 7). Vstupná vrstva je rozdelená na dve
časti, pričom v prvej časti je uložená reprezentácia
celej scény a v druhej časti je uložený označený ob-
jekt (v prvom časovom kroku), alebo kópia skrytej
vrstvy (v druhom časovom kroku). Výstupná vrstva
obsahuje pozíciu označeného objektu a pozície ostat-
ných, neoznačených objektov v celej scéne. Výpočet
pre vytvorenie analógie pozostáva z dvoch krokov:

1. Do prvej časti vstupnej vrstvy je uložená repre-
zentácia scény (črty objektov a ich pozície) po-
zostávajúcej z viacerých objektov a do druhej
časti (ktorá zároveň zohráva úlohu kontextových
neurónov) je uložená pozícia objektu v scéne,

Obr. 7: Architektúra jednoduchej rekurentnej siete.
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ktorý je ciel’om záujmu (označený objekt). Ná-
sledne sa vyrátajú aktivácie skrytej vrstvy a
výstupnej vrstvy. Prvá čast’ výstupnej vrstvy
zobrazuje pozíciu označeného objektu a druhá
čast’ zobrazuje pozície zvyšných objektov.

2. Reprezentácia d’alšej scény (medzi ktorou sa
hl’adá analógia s prvou scénou) je vložená do
prvej časti vstupnej vrstvy. Na čast’ vstupnej
vrstvy, ktorá v minulom kroku obsahovala po-
zíciu označeného objektu, sa uložia aktivácie
skrytej vrstvy z predchádzajúceho kroku. Po vy-
rátaní aktivácií je na výstupnej vrstve pozícia
objektu, ktorý je analogický označenému ob-
jektu v prvej scéne, a pozície ostatných objektov
v druhej scéne.

Obmedzenie, ktoré vyplýva z tejto architektúry je to,
že počet neurónov skrytej vrstvy musí byt’ zhodný s
počtom neurónov v kontextovej časti vstupnej vrstvy
a tým pádom aj s počtom neurónov pre určenie po-
zície označeného objektu. Ak by sa zvolil nízky po-
čet neurónov pre označenie objektu, znamenalo by
to, že musí byt’ aj nízky počet neurónov na skrytej
vrstve, čo nemusí stačit’ preto, aby sa siet’ dokázala
učit’. Vyšší počet neurónov na skrytej vrstve zase núti
pridávat’ dodatočné a nepotrebné neuróny na vstupnú
vrstvu.

3.1.1 Učenie modelu

Pretože výpočet modelu pozostáva z dvoch krokov,
učenie modelu v danej iterácií takisto trvá dva kroky.
V prvom kroku sa model učí správne rozdelit’ scénu
na označený objekt a zvyšné objekty a v druhom
kroku sa učí korektne aplikovat’ túto transformá-
ciu na novú scénu. Oba kroky vyžadujú algoritmus
spätného šírenia chyby. Pred samotným učením sú
všetky váhy nastavené na náhodné hodnoty z inter-
valu (−0.05,0.05).

Siet’ pri učení vyžaduje dve scény medzi ktorými
ide robit’ analógiu (nazvané zdrojová scéna a ciel’ová
scéna), označené objekty v obidvoch scénach a ta-
kisto neoznačené objekty. Na vstup sa zadá zdrojová
scéna spolu s označeným objektom, vyráta sa pre to
výstup a následne sa váhy upravia, aby bola scéna
správne rozdelená na označený objekt a neoznačené
objekty. Na výstupe sa vyskytujú už iba pozície ob-
jektov, nie ich črty. V druhom kroku sa nastaví na
vstup ciel’ová scéna a skopírujú sa aktivácie skrytej
vrstvy z minulého kroku. Vyráta sa výstup a váhy sa

následne pozmenia.
Učenie končí vo chvíli, ked’ bol dosiahnutý stano-

vený počet epoch, alebo ak sa dosiahla nulová tré-
novacia chyba. Výstup siete interpretujeme tak, že
všetky výstupné hodnoty zaokrúhlime na 1, alebo 0.
Tie potom porovnáme s požadovaným výstupom a ak
sú oba výstupy identické, výstup siete považujeme za
korektný.

3.2 Modifikácie základného modelu

Náš prínos spočíval v tom, že sme odstránili obme-
dzenie základného modelu, ktoré nútilo, aby vel’kost’
skrytej vrstvy a časti vstupnej vrstvy kódujúcej po-
zíciu označeného objektu bola totožná. Vyriešili sme
to dvomi spôsobmi:

1. Oddelenie neurónov, ktoré zohrávajú dve rôzne
úlohy na vstupnej vrstve – neuróny pre repre-
zentáciu pozície označeného objektu a kontex-
tové neuróny. Potom vo výpočte sú v prvom
kroku kontextové neuróny nastavené na nulové
hodnoty (v druhom kroku obsahujú kópiu skry-
tej vrstvy z prvého kroku) a v druhom kroku sú
zase nulové neuróny tie, ktoré určovali pozíciu
označeného objektu v prvom kroku.

2. Lineárna transformácia skrytej vrstvy pomocou
analýzy hlavných komponentov (angl. Principal
Component Analysis, PCA) a uloženie výsledku
do vstupnej vrstvy. Použili sme algoritmus GHA
(Sanger, 1989), ktorý upravuje váhy matice W
tak, že pri transformácií ∀i ∈ {1,2, ...,k} : yi =

∑ j={1,2,...,n} wi jx j sa stratí čo najmenej informá-
cie (n je vel’kost’ vstupu – v našom prípade vel’-
kost’ skrytej vrstvy – a k je vel’kost’ výstupu –
v našom prípade čast’ vstupnej vrstvy kódujú-
cej pozíciu označeného objektu). Celý model, s
touto modifikáciou, sa učí súčasne algoritmom
spätného šírenia chyby a algoritmom GHA.

Ďalšia modifikácia bola pridanie skrytej vrstvy me-
dzi existujúcu skrytú vrstvu a výstupnú vrstvu. To
umožní modelu lepšie sa učit’ analógie, rýchlej-
šie konvergovat’ a viac generalizovat’. Kombináciou
týchto modifikácií sme spolu získali týchto 5 výsled-
ných modelov5:

1. model s PCA

5Nemá zmysel kombinovat’ PCA s oddelenou vstupnou
vrstvou, nakol’ko oba riešia ten istý problém.
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Obr. 8: Pridané modifikácie základného modelu. Ce-
lou čiarou sú znázornené elementy nachádzajúce sa
u všetkých modelov (aj u základného). Prerušovanou
čiarou sú elementy o ktoré sme základný model roz-
šírili.

2. model s oddelenou vstupnou vrstvou

3. model s d’alšou skrytou vrstvou

4. model s PCA a d’alšou skrytou vrstvou

5. model s oddelenou vstupnou vrstvou a d’alšou
skrytou vrstvou

Všetky modifikácie sú zhrnuté na obrázku 8. V tomto
príspevku sme si vybrali model s PCA a model s od-
delenou vstupnou vrstvou a d’alšou skrytou vrstvou,
ktorých správanie sme vyhodnotili na dvoch typoch
analógie.

4 Experimenty

Pretože naučit’ siet’ jeden typ analógie je l’ahká úloha
(demonštroval to Blank vo svojej dizertačnej práci),
v tejto práci sme sa tomu nevenovali. Namiesto toho
bolo našim ciel’om, aby sa nejaký nami modifikovaný
model dokázat’ naučit’ oba typy analógie, ktoré boli
vysvetlené v časti 2.1.1, pretože majú ku sebe vel’mi
blízko a človek medzi nimi v zásade nevidí rozdiel.
Pred tým než vyhodnotíme správanie nových mode-
lov, pozrieme sa na správanie základného modelu s
Blankovou implicitnou reprezentáciou. Aby sme za-
chytili približné všeobecné správanie daného modelu,

model bol učený 10 krát a výsledný graf s trénova-
cou a testovacou krivkou bol priemerom 10 simulá-
cií. Každá jedna simulácia používala rôzne trénova-
cie a testovacie dáta a trvala rovnaký počet epoch
(alebo skončila ak bola dosiahnutá nulová trénova-
cia chyba). Množina vzorov bola vygenerovaná tak,
že sa najprv vygenerovali všetky vzory a z tých vzo-
rov bolo náhodne vybratých 10000 vzorov, z ktorých
90% bolo použitých na trénovanie a 10% na testova-
nie. Parametre algoritmu spätného šírenia chyby boli:
rýchlost’ učenia α = 0.1 a moment µ = 0.7.

4.1 Základný model s implicitnou reprezen-
táciou

Použitá reprezentácia vstupov bola zväčšená tenzo-
rová, čo znamená, že na vstupnej vrstve bolo 49×6
= 294 neurónov reprezentujúcich celú scénu, 49 ne-
urónov pre určenie pozície označeného objektu a 1
bias neurón. Spolu 344 neurónov na vstupnej vrstve.
Skrytá vrstva mala vel’kost’ 49+1 = 50 neurónov a
výstupná vrstva mala 49+49 = 98 neurónov.

Model sa aj napriek vel’kému množstvu epoch (v
porovnaní s d’alšími modelmi) nedokázal naučit’ oba
typy analógií. Nižšie (obrázok 9) je možné vidiet’
správanie modelu.

Obr. 9: Výsledok učenia základného modelu s impli-
citnou reprezentácii na dvoch typoch analógie.

4.2 Základný model s explicitnou reprezen-
táciou

Tento experiment mal ukázat’ akú zmenu prinesie
nami navrhnutá reprezentácia problému geometric-
kých analógií. Na vstupe bolo 24 neurónov po-
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pisujúcich kompletnú scénu a 49 neurónov, ktoré
uchovávali informáciu o pozícii označeného objektu.
Vstupná vrstva mala teda vel’kost’ 24+49+1=74.
Skrytá a výstupná vrstva boli rovnako vel’ké ako pri
základnom modeli s implicitnou reprezentáciou, čiže
50 neurónov na skrytej vrstve a 98 neurónov na vý-
stupnej vrstve.

Obrázok 10 zobrazuje podstatné zlepšenie, aj ked’
stále sa nedá povedat’, že model sa dokázal naučit’
oba typy analógií. Z grafu môžeme usúdit’, že expli-
citná reprezentácia má pri základnom modeli pozi-
tívny prínos. Testovacia chyba je nižšia približne o
5%. Model zároveň potrebuje podstatne menší počet
epoch, aby minimalizoval chybu, a potrebuje menej
času na jednu iteráciu (kvôli menšiemu vstupu) oproti
základnému modelu pracujúceho s implicitnou repre-
zentáciou.

Obr. 10: Výsledok učenia základného modelu s ex-
plicitnou reprezentácii na dvoch typoch analógie.

4.3 Model s oddelenou vstupnou vrstvou a
d’alšou skrytou vrstvou s explicitnou re-
prezentáciou.

Tento model pracuje lepšie s väčšou trénovacou mno-
žinou ako predchádzajúce modely, preto sme pou-
žili trénovaciu množinu o vel’kosti 17100. Testovaciu
množina sme adekvátne zvýšili na vel’kost’ 1900. Po-
užili sme 40 neurónov na prvej skrytej vrstve (takisto
kontextová čast’ vstupnej vrstvy mala 40 neurónov) a
50 neurónov na druhej skrytej vrstve.

Simulácie ukázali, že tento model sa už vie
úspešne naučit’ oba typy analógií, čo je obrovské
zlepšenie. Správanie síce nie je perfektné (testovacia
chyba po 150. epoche nebola 0%, ale 0.1%), no ve-

ríme, že testovacia chyba sa dá znížit’ ešte viac správ-
nym zvolením parametrov modelu (nám sa také para-
metre nepodarilo nájst’). Priebeh simulácií je znázor-
nený na obrázku 11.

Obr. 11: Výsledok učenia modelu s oddelenou vstup-
nou vrstvou a d’alšou skrytou vrstvou s explicitnou
reprezentáciou na dvoch typoch analógie.

4.4 Model s PCA s implicitnou reprezentá-
ciou

Obr. 12: Výsledok učenia modelu s PCA s implicit-
nou reprezentáciou na dvoch typoch analógie.

V modeli sme použili 300 neurónov na skrytej
vrstve, ktoré boli lineárne transformované do 49 ne-
urónov na vstupnej vrstve. Rýchlost’ učenia PCA sme
nastavili na hodnotu α = 0.0001. Vyššie hodnoty sa
ukázali byt’ kontraproduktívne a pri hodnote α = 0.1
sa model už nedokázal vôbec niečo naučit’. Tréno-
vacia chyba v takomto prípade nikdy nezliezla pod
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100%.
Oproti predchádzajúcemu modelu je tento model

približne šest’krát lepší v počte epoch. Trénovacia
chyba v poslednej epocha bola 0.05%, čo je v prie-
mere pol vzora na celú testovaciu množinu. Správa-
nie je zobrazené na obrázku 12.

4.5 Model s PCA s explicitnou reprezentá-
ciou

Tento experiment mal ukázat’, či explicitná reprezen-
tácia má prínos aj pri modeli s PCA. Parametre sú
identické ako pri modeli s implicitnou reprezentá-
ciou: 300 neurónov na skrytej vrstve transformova-
ných do 49 neurónov na vstupnej vrstve a rýchlost’
učenia α = 0.0001.

Model má zjavne horší výkon (obrázok 13) ako
predchádzajúci model. Testovacia chyba už bola o
čosi vyššia, 0.15%, a počet epoch narástol približne
štvornásobne.

Obr. 13: Priemer 10 simulácií modelu s PCA s expli-
citnou reprezentáciou na dvoch typoch analógie.

5 Záver

Nami navrhnuté modifikácie majú vel’ký prínos v
modeli Analogator. Model, ktorý ich používa, pre-
stáva byt’ závislý na jednom type analógie, ale je
možné ho učit’ aj na dvoch typoch, čo je krok vpred
v budovaní analogického uvažovania strojov. Naj-
lepší model, ktorý sme našli, je model rozšírený
o PCA, ktorý pracuje s implicitnou reprezentáciou.
Tento model sa dokázal najrýchlejšie učit’ (čo sa týka
počtu epoch) a každá inštancia modelu dávala vždy

nulovú trénovaciu chybu a takmer nulovú testovaciu
chybu. Naša explicitná reprezentácia pomáha mode-
lom efektívnejšie sa učit’ (okrem modelu s PCA), aj
ked’ niektorí kognitívni vedci by nesúhlasili s po-
užívaním explicitných reprezentácií. Otázka, ktorá
zostala nezodpovedaná je tá, či by model dokázal
fungovat’ aj pri troch, či viacerých typoch analógie.
Ďalší vývoj by mohol smerovat’ pri vyhodnotení mo-
delu spolu s našimi modifikáciami na iných problé-
moch, pri ktorých by sa mohlo bližšie objasnit’ ako
vel’mi zásadné sú naše modifikácie.
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