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Konekcionistické modelovanie uCenia sa analogii
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Abstrakt: 'V praci prindSame nové metddy v ob-
lasti modelovania ucenia sa analdgii, ktoré zlepsuju
ucenie sa oproti existujuicim modelom. Model Analo-
gator, z ktorého vychadzame, mal obmedzenia, ktoré
mu sice umoznili naucit’ sa Cast’ problému, no ne-
dovolili mu naudit’ sa cely problém. Nase modifika-
cie modelu odstratiuji toto obmedzenie, vd’aka comu
potencidl modelu narastol. Oblast’ analogického mo-
delovania sa tak moZe rozsirit’ o naSe nové poznatky.
Kliicové slovad: ucenie sa analdgii, podobnost’, vy-
poctové modely, kognicia

1 Uvod

Analogické uvaZovanie je fundamentélna kognitivna
schopnost’ I'udi, ktorou sa ¢lovek 1i§i od vi¢Siny zvie-
rat. Tento mechanizmus umoziuje vysvetl’ ovat’ nové
koncepty pomocou znamych, zdoraziovat’ niektoré
aspekty situdcii, generalizovat’, charakterizovat’ situ-
acie, vysvetlit' alebo opisat’ nové fenomény, mdze
poslizit’ ako zédklad na to, ako konat pri novych
okolnostiach, porozumiet’ r6znym formdm humoru,
atd’. Koncept ucenia a vytvarania si anal6gii u I'udi
nie je stile plne pochopeny, preto je kognitivne mo-
delovanie dolezité, lebo mdZe podat’ hypotézy a vy-
svetlenia.

Vytvorit’ analégiu znamena vidiet' nejaky objekt,
alebo situaciu, v jednom kontexte rovnako ako iny
objekt, alebo situdciu, v druhom kontexte. Podl’a Hall
(1989) je tento proces také zobrazenie medzi dvoma
doménami nazvanymi zdroj a ciel’, Ze objekty, ktoré
majui rovnaky vyznam vramci domény sa zobrazia na
seba. Tento proces pozostdva z tychto Styroch kro-
kov:

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

4. Konsolidacia.

*peter.gergel@gmail . com
Tfarkas@fmph .uniba.sk

Clovek si pri vytvdrani analégie potrebuje vybavit
nejakd situdciu z minulosti, medzi ktorou vidi podob-
nost’ s aktualnou situaciou (identifikdcia zdroja). Pre-
mysli si, ¢i podobnost’ medzi zndmou a novou situ-
aciou je vysokd (urcenie miery podobnosti) a ak dno
pokisi sa aplikovat’ poznatky zo zndmej situdcie na
novu situdciu (prenos znalosti zo zdroja na ciel’). Vy-
sledok aplikovania starych poznatkov v novej situdcii
si zapamitd (konsoliddcia). V naSej praci sme prvé
dva kroky preskocili a venujeme sa len modelovaniu
prenosu znalosti zo zdroja na ciel’ a konsoliddcii, na-
kol'ko v povahe problému, ktory sme si vybrali, je uz
zdroj zadany.

Na tvod je potrebné este vysvetlit' aké analdgie
existuju a ktorym typom sa v praci venujeme. Za kla-
sicky typ analdgie, ktory sa datuje do doby Starove-
kého Grécka, sa povazuje propozicnd analogia, ktora
ma tvar A ku B je ako C ku D. Patria sem synony-
mické analogie (profesor k ucitel'ovi je ako Student
ku ziakovi), antonymické analdgie (biela k Ciernej je
ako tepla k zimnej), alebo analégie typu cast’ — ce-
lok (strom ku lesu je ako katedra ku fakulte). Dals{
mozZny typ su metafory, pri ktorych sa povaha anal6-
gie neSpecifikuje (JoZo je vel'ky ako slon). V naSej
price sa venujeme typu analdgie cast’ — celok.

2 Geometrické analdgie

Ako problém, na ktorom chceme vyhodnocovat’
spravanie modelu, sme si vybrali problém geometric-
kych analdgif, ktory pouZil aj Blank (1997) vo svojej
dizertacnej préci, a ktory sa vyskytuje casto aj na IQ
testoch. Problém bol zvoleny za tcelom porovnania
dosiahnutych vysledkov a navySe mnohym, vritane
nas, mdze pripadat’ problém zaujimavy a nie Uplne
trividlny.

2.1 Zadefinovanie problému

Uvazujme takyto problém. Mdme dve scény pozos-
tdvajice z geometrickych objektov rdéznych tvarov a
farieb. Prvd scéna m4a oznaceny jeden objekt, ktory sa
nejakym spdsobom i od ostatnych objektov. Ulo-
hou je ndjst’ tito unikdtnu ¢rtu oznaceného objektu a
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Obr. 1: Priklad geometrickej analdgie.

oznacit’ objekt v druhej scéne, ktory sa bude 1iSit’" od
svojich ostatnych objektov presne v tej iste Crte, tak
ako sa lisi objekt v prvej scéne. Ide o hl’adanie anal6-
gie medzi geometrickymi obrazcami.

Ukéazka problému je na obrazku 1, kde I'ava Cast’
obrazku je spominand prva scéna a prava cast’ ob-
razku druhd scéna. Sipka v prvej scéne uruje objekt,
ktory je predmetom nasho zaujmu. Sipka v druhej
scéne ukazuje spravnu odpoved’ (analogicky objekt),
ktord nie je k dispozicii. V experimentoch sme sa ob-
medzili na tri rdzne farby (Cervend, modrd, zelend) a
na tri rzne tvary objektov (kruh, Stvorec, trojuhol-
nik). Kazda scéna obsahuje prave tri objekty a kazdy
objekt sa nachddza na jednej zo Styroch mozZnych po-
zicii (2x2).

2.1.1 Typy geometrickych analogii

Na obrazku 1 je ku cervenému trojuholniku vI'avo
analogicky modry Stvorec vpravo, pretoZe oba sa liSia
od ostatnych dvoch tvarom. Iné situdcia by bola, ak
by sa objekt lisil farbou, alebo ak by vysledna scéna
vznikla zrkadlovym prevratenim povodnej scény, pri-
c¢om objekty by sa nezmenili. Z toho jasne vyplyva,
7e existuje viacero typov, alebo kategorii takychto
geometrickych analégif a je na nds, ktorym typom sa
budeme venovat’. My sme si vybrali tieto typy:

o farebné analdgie (analogicky objekt sa lisi far-
bou od ostatnych)

e tvarové analdgie (analogicky objekt sa 1iSi tva-
rom od ostatnych)

Dalsie typy sme si nevybrali kvoli obmedzenym
moznostiam tohoto prispevku.

2.1.2 Farebné analogie

Pri farebnych analdgidch plati to, Ze analogicky ob-
jekt je prave ten, ktory sa liSi od ostatnych svojou far-
bou. V pdvodnej scéne existuje len prave tito jedna
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Obr. 2: Priklad farebnej analdgie.

¢rta, ktord rozliSuje objekt, priCcom v ciel’ovej scéne
st uzZ dve rézne Crty. Okrem inej farby je pouZity aj
iny tvar niektorého iného objektu. Priklad je na ob-
razku 2. Ddvod preco je to tak je ten, Ze chceme,
aby si program v pdvodnej scéne vSimol, Ze podstatna
Crta je farba a aby dokézal tito vedomost’ potom ap-
likovat’ na ciel’ovi scénu. Program by sa mal naucit’,
Ze tvar v tychto farebnych analdgidch je nepodstatny.
Skdsme sa zamysliet’, kol'’ko mdZe existovat’ vSet-
kych takychto farebnych analégii. Pri generovani
zdrojovej scény je dolezité zmenit' farbu a ponechat
tvar. Pocet moznych farieb pouzitych v jednej scéne!
je teda 6 a pocet tvarov, ktoré mozno pouzit’, je 3.
Jeden objekt oznalime troma spdsobmi a objekty
vieme umiestnit’ Styrmi sposobmi. Spolu to vycha-
dza 6x3x3x4 = 216 scén. Ciel'ové scény sa gene-
ruji rovnako s tym rozdielom, Ze na celej scéne su
2 r6zne tvary, pricom oznaceny objekt ma tvar spo-
lo¢ny s asponl jednym objektom. Tu nastdvaji pri-
pady, Ze bud’ vSetky objekty maji rovnaky tvar, alebo
prvy neoznaceny objekt ma iny tvar (2 moZnosti ako
zmenit tvar), alebo druhy neoznaeny objekt ma iny
tvar. Spolu mame 5 moZnosti ako modifikovat’ scénu.
Ciel'ova mnozina ma potom vel'kost’ 216 x5 = 1080
a vyslednd mnoZina analogickych dvojic ma vel’kost’
216x1080 = 233280. Cast’ tejto vyslednej mnoZiny
sme potom pouZili na trénovanie neurénovej siete.

2.1.3 Tvarové analégie

Tvarové analdgie su takmer identické s farebnymi
analdgiami s jedinym rozdielom, a to tym, Ze ana-
logicky objekt sa 1i8i tvarom od ostatnych. Ako pri-
klad moZno pouZit’ obrdzok 1. Vel'kost' vygenerova-
nej mnoziny je rovnaka ako vel’kost mnoZziny fareb-
nych analdgii. Znova by sme boli radi, ak by si prog-
ram vedel ,,uvedomit’”, Ze farba je v pripade tvaro-

vych analégif tiplne nepodstatna.

'Tri moZnosti ako vybrat' farbu pre oznageny objekt a dve
moznosti vyberu farby ostatnych objektov.



62

Peter Gergel

2.2 Reprezenticia scény

Po tom, ¢o bol problém geometrickych analdgii za-
definovany, nastava otazka ako reprezentovat’ scény
s geometrickymi objektami. V zasade existuji dva
spdsoby, ktorymi mdzeme reprezentovat’ data: impli-
citne a explicitne, ktoré si detailnejSie vysvetlené v
d’alsej Casti.

2.2.1 Implicitna reprezentacia

V implicitnej reprezentacii nie su Struktiry objektov
a vzt'ahy medzi objektami exaktne opisané. Napri-
klad, ak geometricky objekt nie je definovany mno-
Zinou bodov, ale je dany farbami v bitmape. Motiva-
cia za implicitnou reprezenticiou je t4, Ze v redlnom
svete sa explicitné reprezenticie prili§ nevyskytuji a
¢lovek vicsinou pracuje v doméne implicitnych re-
prezentécii. Ak si Cclovek vytvéra analdgie, na vstupe
ma implicitnd reprezentaciu danej situacie, z ktorej
si vyextrahuje potrebné Crty a tie si potom vie zobra-
zit medzi sebou tak, aby sa vytvorila analdgia. Ak
by mal explicitni reprezentdciu, znamenalo by to, Ze
Crty uZ nie je potrebné extrahovat’, comu sa problém
vytvdrania analégie podstatne zjednodusi.

Mitchell a Hofstadter (1995) uvadzaju, Ze percep-
cia situdcie je dolezitym komponentom pri vytvarani
analdgie a mala by byt zahrnutd aj vo vypoctovom
modeli, ktory riesi analdgie. Uvedomenie si, Ze per-
cepcia je sicast’ou vytvdrania analdgie bol jeden z
najpodstatnejSich prinosov kognitivnej vedy pri cha-
pani analogického uvazovania u I'udi.

Blank sa pri vytvarani implicitnej reprezentacie in-
Spiroval pracou Halford a spol. (1994), kde autori
pouzivali tenzory na reprezentdciu predikatov a ar-
gumentov. Napriklad pre vetu: “Michal md sestru
Annu” by vytvorili dva vektory reprezentujice ob-
jekty Michal a Anna a jeden vektor reprezentujici
relaciu md sestru. Takyto vektor by pozostaval pre-
vazne z nul a na jednej pozicii by bola jednotka, ktora
by reprezentovala dany objekt, alebo vzt'ah. Na oba
vektory reprezentujice objekty by bol pouZity von-
kajsi sacin (angl. outer product)?, &fm by vznikol
tenzor druhého radu, na ktory by bol znova apliko-
vany vonkajsi sicin s vektorom, ktory predstavuje re-
l4ciu. Vysledok by bol tenzor tretieho radu, ktory im-
plicitne reprezentuje vyssie uvedent vetu.

ZVonkajii sicin dvoch (stipcovych) vektorov (ktoré mozu
mat’ rdzne dizky) je definovany ako x -y, a jeho vysledkom je
matica.

cervena zelena modra Stvorec kruh  trojuholnik
@0 1|0 0|/0 0|/0 0][0 1/|0 O
0 0//0 0||0 0|0 O||0 O]|0 O
0 0/|0 0||0 0||0 0}|0 0Of|0 O
B 0 0j|0 0||1 0|1 0}|0 0Of|0 O
0 0//|0 0||0 0|0 O||O O}|0O O
AIlO 0/0 0//0 1]//0 0]|0 0|0 1
@0 1|0 0|/0 0|0 Of[0 1|{0 O
BA(0 of[0 0/|1 1/[1 0]/0 0]j0 1

Obr. 3: Tenzorova reprezentécia celej scény.

Blank pouZzil tento tenzorovy pristup, ktorym za-
kédoval poziciu a ¢rty geometrickych objektov v jed-
nej scéne. Jeho prinos v tenzorovej reprezentacii bol
v oddeleni pozicie objektu od Cit objektu. Takto do-
stal maticu 2x2, ktord reprezentovala poziciu jed-
ného objektu a vektor diiky 6, ktory hovoril, ktoré
Crty su aktivne. Vonkajs$im sicinom matice a vektora
ziskal trojrozmernt maticu (tenzor tretiecho radu), na
ktory sa moéZeme divat’ ako na 6 matic.

Tato tenzorovd reprezentdcia je vytvorend pre
kazdy objekt na scéne a matice, ktoré reprezentuju
td istd Crtu, su s¢itané. Detailna ukazka je na obrazku
3, ktory demonstruje zakédovanie scény pozostava-
jucej z Cerveného kruhu, modrého Stvorca a modrého
trojuholnika.

Takto sa zakdduje celd scéna, ale ostdva este kddo-
vanie oznaceného objektu. Vtedy staci len pozicia ob-
jektu, nakol’ko nie je potrebné jeho Crty kédovat’ dva-
krét. Pozicia objektu sa zaznamendva v matici 2x2,
v ktorej sa nachadza prave raz Cislo 1, ktoré urcuje v
ktorom rohu scény sa objekt nachadza. Cela vstupna
vrstva teda pozostava zo 6 matic reprezentujicich Cft
objektov a z 1 matice urcujicej poziciu oznaceného
objektu.

PretoZze model navrhnuty Blankom (ktory je opi-
sany v d’alSej Casti) je obmedzeny tym, Ze vyzaduje
aby matica ur€ujiica poziciu ozna¢eného objektu bola
dostatocne vel'kd, pri experimentoch nepouzivame
opisand tenzorovu reprezenticiu, ale zvdicsenii ten-
zorovu reprezenticiu. Matica 2x2 je nahradend ma-
ticou 7x7, kde namiesto jednej jednotky su pouZité
Styri, ktoré urcuju aktivne Crty. Okraj matice, stredny
riadok a stredny stfpec je konstantny a obsahuje vzdy
samé nuly. Ostatné miesta v matici maji taky isty
Ucel ako miesta v matici 2x2. Priklady tychto ma-
tic st obrazku 4, kde je pouZzitd zvicSend tenzorova
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Obr. 4: ZvicSend tenzorovd reprezentdcia zeleného
trojuholnika.

reprezentdcia zeleného trojuholnika umiestneného na
scéne vpravo dole. Matice, ktoré nie st podstatné (a
obsahuji iba samé nuly) su vynechané. Vysledna re-
prezentécia pre vSetky objekty na scéne vznikne rov-
nako — sCitanim tychto zvdcSenych tenzorovych re-
prezentécii kazdého objektu.

2.2.2 Explicitna reprezentacia

Pre explicitnd reprezentaciu dat je charakteristicka
vysokd organizovanost’ a exaktny sposob uloZenia in-
formécii. VAcSina idajov je v pocitaci takto ukladana.
Symbolové modely vytvdrania analégii pouZivali tieZ
tento typ reprezentécie, za ¢o boli neskor kritizované
Chalmers a spol. (1992). Jeden z bodov kritiky ex-
plicitnej reprezentacie sme uviedli v &asti 2.2.1. Dal-
$im problémom bolo to, Ze ak si program vytvaral
explicitni reprezenticiu, moZe existovat’ viacero ek-
vivalentnych spdsobov ako reprezentovat’ situdciu,
pricom nie vsetky reprezenticie umoZznia v d’alSom
kroku vypoctu vytvorit’ analégiu. Prikladom mdZe
byt geometrickd analdgia z obrdzka 1, ktord mozZno
explicitne reprezentovat’> ako:

zdrojova-scéna:
unikatny-objekt(Cerv. troj.)
ostatné-objekty(&erv. kruh, erv. kruh)
cielova scéna:
unikatny-objekt (mod. Stv.)
ostatné-objekty(mod. kruh, zel. kruh)

Vtedy vypoctovy model, ktory rieSi analdgie, by
hravo vedel zobrazit' unikdtny objekt zo zdrojovej
scény na unikdtny objekt z ciel'ovej scény a ostatné
objekty na ostatné objekty, vd’aka comu by bola ana-
16gia dspesne vytvorend. LenZe na scéne neexistuje
objekt, ktory sa 1iSi od ostatnych dvoch iba v jednej
Crte a preto je mozné vytvorit’ viacero reprezentacii.

3Pozicie objektov v reprezentécii nie sii uvedené, nakol'’ko
nie st dolezité v tomto priklade.

-010001

modré zelend dervena trojuholnik kruh Stvorec

Obr. 5: Explicitnd reprezentécia zeleného Stvorca.

Problém nastdva vtedy, ak by bola pouzitd tato re-
prezentécia (ktord je ekvivalentnd s tou predchadza-
jucou):

zdrojova-scéna:
unikatny-objekt(Eerv. troj.)
ostatné-objekty(Eerv. kruh, erv. kruh)
cielova scéna:
unikatny-objekt(zel. kruh)
ostatné-objekty(mod. kruh, modry Stv.)

Je vidiet’, Ze pri tejto reprezentacii by nebola vytvo-
rend sprdvna analdgia.

Nasa explicitna reprezentacia zacina nad droviiou
problému viazania (angl. binding problem)*, ¢o zna-
mend, ze kazda Crta je uZ naviazana na prislichajici
objekt. Dovod preco pouzivame explicitnd reprezen-
taciu napriek kritike je ten, Ze pri nasej reprezentécii
neexistuji nejednoznacnosti ako pri predchadzajicej
reprezenticii. Scénu je mozné reprezentovat’ len je-
dinym moZnym spésobom. Navyse nie je t' azké pre-
robit’ implicitnu reprezenticiu, ktord je povaZovand
za jedinu korektnu reprezentaciu pri analdgiach, zis-
kanu percepciou na nasu explicitni reprezentaciu.

Nasa reprezentacia pouZiva 6 bitov na opis Cit ob-
jektu. Prvé tri bity urcuju farbu a d’alSie tri bity tvar
objektu. Prvy bit reprezentuje modri farbu, druhy bit
zelend farbu, treti bit ¢ervenu farbu. Z d’alSich troch
bitov prvy bit predstavuje trojuholnik, druhy bit kruh
a tret{ bit Stvorec. Obrdzok 5 znizortiuje toto kédova-
nie.

Poradie tychto Sestic urCuje poziciu objektu. Prva
Sestica reprezentuje I'avy horny objekt, druhd Sestica
pravy horny objekt, tretia Sestica I'avy dolny objekt a
nakoniec Stvrtd Sestica reprezentuje pravy dolny ob-
jekt. Ak sa objekt na nejakom mieste nenachddza, je
pouzitych Sest’ nul. Priklad celej scény reprezento-

4Problém viazania je otazka ako urdit’, ktoré Crty patria jed-
notlivym objektom pri percepcii. Napriklad pri jedeni Clovek
vnima rdzne Crty jedla, ako si chut’, vonia, farba a pozicia jedla.
Vo chvili ked’ tieto ¢rty narazia na senzorické receptory, st spra-
cované rdoznymi Cast'ami mozgu a zdrovein s reprezentované
rozdielne. Otazka teda znie, ako mozog urcuje, ktoré Crty pat-
ria tomu istému objektu. Problém sa nazyva problém viazania.
(Holcombe, 2009)
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Obr. 6: Explicitnd reprezenticia celej scény.

vanou tymto sposobom je na obrdzku 6, kde vektor
Sestic je kvoli prehl’adnosti rozdeleny na dva riadky.

Pozicia oznaceného objektu sa definuje rovnako
ako pri tenzorovej reprezentacii (maticou 2x2, alebo
7x7). Takisto je mozné pouzit' zvacSenu reprezenta-
ciu, ktord pozostdva zo 49 bitov na urenie pozicie
(reprezenticia scény sa nemeni — zostdva 6 x4 = 24
bitov).

3 Model Analogator

Konekcionisticky model Analogator bol navrhovany
tak, aby sa dokazal ucit’ sa analégie typu cast’—celok
na problémoch z réznych domén. Zasadny rozdiel
medzi Analogatorom a inymi modelmi je ten, Ze Ana-
logator nema architektiru postavenu na pracu s ana-
16giami. Je to model, ktory sa postupne nauci analo-
gicky uvazovat'. Dal§i rozdiel je ten, Ze model nie je
doménovo-zavisly.

Blank sa vo svojej dizertacnej praci venoval téme
ako naudit’ program, aby dokdzal vidiet' analégie. V
préaci predstavil model Analogator, ktory je posta-
veny na jednoduchej rekurentnej (neurénovej) sieti
(angl. simple recurrent network — Elman (1990)).
Siet’” pouziva 3 vrstvy neurénov: vstupnd, skrytd a
vystupnd, pricom stcast’ ou vstupnej vrstvy su kon-
textové neurdny, v ktorych st uloZené aktivacie ne-
urénov skrytej vrstvy z predchddzajiceho casového
kroku. Architektira siete je na obrazku 7.

Ziakladna funkénd jednotka neurénovej siete je ne-
urén, ktory je spojeny s inymi neurénmi cez synap-
tické spojenia charakterizovanych vdhami. Aktivacia
neurénov je dand vzt'ahom y; (¢ +1) = f(¥X;wijx;(t)),
kde x; predstavuje vstupny neurén neurénu y; a w;;
predstavuje vdhu medzi tymito neurénmi. Ako akti-
vacna funkcia sa zvykne pouzivat’ funkcia sigmoida
f(u) =1/(1+exp(—u)), ktord je pouZitd aj v nasej
praci. Na rozdiel od doprednych neurénovych sieti,
pri ktorych sa aktivécia §iri iba jednym smerom (sme-
rom od vstupnej vrstvy ku vystupnej vrstve), pri re-
kurentnych siet’ach sa aktivicia $iri aj smerom opac-

nym, konkrétne zo skrytej vrstvy do kontextove;.
Vihy siete si v procese trénovania siete nasta-
vované algoritmom spitného Sirenia chyby (angl.
backpropagation algorithm), ktory pre kazdy tréno-
vaci vzor vyrédta aktivaciu na vystupnej vrstve, urci
chybu, ktoru siet’ urobila a nasledne upravi vahy siete
tak, aby sa chyba pre trénovaci vzor zmensila. Chyba
na jednotlivych neurénoch je vypocitana vzt' ahmi:

o &= (di—yi)(1—yi)yi

o O = (Xiwikdi) (1 — hy)hy

na vystupnej vrstve
na skrytej vrstve

Nasledne sa vahy modifikuju podl'a tychto pravidiel
(hodnota « je rychlost’ ucenia a U je moment):

o Awi(t+1) = adihy + uAwi(2)
skrytou a vystupnou vrstvou

vahy medzi

. Avkj(t + 1) = a5ka -‘r—[.LAvkj(t)
vstupnou a skrytou vrstvou

vahy medzi

3.1 Architektara zakladného modelu

Model Analogator mé rovnaku architektiru ako jed-
noduché rekurentna siet’ opisand v predchadzajicej
Casti (obrdzok 7). Vstupnad vrstva je rozdelend na dve
Casti, priCom v prvej Casti je uloZend reprezentacia
celej scény a v druhej Casti je ulozeny oznaceny ob-
jekt (v prvom asovom kroku), alebo képia skrytej
vrstvy (v druhom ¢asovom kroku). Vystupnd vrstva
obsahuje poziciu oznaceného objektu a pozicie ostat-
nych, neoznacenych objektov v celej scéne. Vypocet
pre vytvorenie analdgie pozostdva z dvoch krokov:

1. Do prvej Casti vstupnej vrstvy je uloZena repre-
zentacia scény (Crty objektov a ich pozicie) po-
zostdvajicej z viacerych objektov a do druhej
Casti (ktord zaroven zohrdva tlohu kontextovych
neurénov) je ulozend pozicia objektu v scéne,

vystupné neurény

I

skryté neurdny

e =\

vstupné neurény kontextové neurény

Obr. 7: Architektira jednoduchej rekurentne;j siete.
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ktory je ciel'om zaujmu (oznaceny objekt). N4&-
sledne sa vyrataju aktivicie skrytej vrstvy a
vystupnej vrstvy. Prvd Cast’ vystupnej vrstvy
zobrazuje poziciu oznaceného objektu a druha
Cast’ zobrazuje pozicie zvySnych objektov.

2. Reprezenticia d’alSej scény (medzi ktorou sa
hl'add analégia s prvou scénou) je vloZena do
prvej Casti vstupnej vrstvy. Na Cast’ vstupnej
vrstvy, ktord v minulom kroku obsahovala po-
ziciu oznaceného objektu, sa ulozia aktivicie
skrytej vrstvy z predchadzajiceho kroku. Po vy-
ratani aktivacii je na vystupnej vrstve pozicia
objektu, ktory je analogicky oznacenému ob-
jektu v prvej scéne, a pozicie ostatnych objektov
v druhej scéne.

Obmedzenie, ktoré vyplyva z tejto architektiry je to,
Ze pocet neurénov skrytej vrstvy musi byt zhodny s
poctom neurénov v kontextovej Casti vstupnej vrstvy
a tym padom aj s poctom neurénov pre urcenie po-
zicie oznaCeného objektu. Ak by sa zvolil nizky po-
cet neurénov pre oznacenie objektu, znamenalo by
to, Ze musi byt aj nizky pocet neurénov na skrytej
vrstve, ¢o nemusi stacit’ preto, aby sa siet’ dokdzala
ucit’. Vyssi pocet neurénov na skrytej vrstve zase niiti
priddvat’ dodatocné a nepotrebné neurény na vstupni
vrstvu.

3.1.1 Ucenie modelu

PretoZe vypocet modelu pozostidva z dvoch krokov,
ucenie modelu v danej iterdcif takisto trvd dva kroky.
V prvom kroku sa model u¢i spravne rozdelit’ scénu
na oznaceny objekt a zvySné objekty a v druhom
kroku sa uci korektne aplikovat’ tiito transforma-
ciu na novi scénu. Oba kroky vyzaduju algoritmus
spitného $irenia chyby. Pred samotnym ucenim su
vSetky vdhy nastavené na ndhodné hodnoty z inter-
valu (—0.05,0.05).

Siet’ pri uceni vyzaduje dve scény medzi ktorymi
ide robit’ analégiu (nazvané zdrojovd scéna a ciel’ ovd
scéna), oznacené objekty v obidvoch scénach a ta-
kisto neoznacené objekty. Na vstup sa zadd zdrojova
scéna spolu s oznacenym objektom, vyrata sa pre to
vystup a nésledne sa vdhy upravia, aby bola scéna
spravne rozdelend na oznaceny objekt a neoznacené
objekty. Na vystupe sa vyskytuji uz iba pozicie ob-
jektov, nie ich ¢rty. V druhom kroku sa nastavi na
vstup ciel’ovd scéna a skopiruju sa aktivécie skrytej
vrstvy z minulého kroku. Vyrata sa vystup a vahy sa

ndsledne pozmenia.

Ucenie konci vo chvili, ked’ bol dosiahnuty stano-
veny pocet epoch, alebo ak sa dosiahla nulova tré-
novacia chyba. Vystup siete interpretujeme tak, Ze
vetky vystupné hodnoty zaokrihlime na 1, alebo 0.
Tie potom porovname s poZzadovanym vystupom a ak
su oba vystupy identické, vystup siete povazujeme za
korektny.

3.2 Modifikacie zakladného modelu

Na&s prinos spocival v tom, Ze sme odstranili obme-
dzenie zakladného modelu, ktoré niitilo, aby vel’kost’
skrytej vrstvy a Casti vstupnej vrstvy kédujicej po-
ziciu oznaceného objektu bola totozna. VyrieSili sme
to dvomi spdsobmi:

1. Oddelenie neurénov, ktoré zohrdvaji dve rézne
dlohy na vstupnej vrstve — neurény pre repre-
zenticiu pozicie oznaceného objektu a kontex-
tové neurdny. Potom vo vypocte si v prvom
kroku kontextové neurény nastavené na nulové
hodnoty (v druhom kroku obsahuji képiu skry-
tej vrstvy z prvého kroku) a v druhom kroku sd
zase nulové neurdny tie, ktoré urcovali poziciu
oznaceného objektu v prvom kroku.

2. Linedrna transformécia skrytej vrstvy pomocou
analyzy hlavnych komponentov (angl. Principal
Component Analysis, PCA) a uloZenie vysledku
do vstupnej vrstvy. Pouzili sme algoritmus GHA
(Sanger, 1989), ktory upravuje vahy matice W
tak, Ze pri transformdcii Vi € {1,2,...,k} 1 y; =
Y j={12....n) WijX;j sa strati Co najmenej informa-
cie (n je vel'kost’ vstupu — v naSom pripade vel -
kost’ skrytej vrstvy — a k je vel'’kost’ vystupu —
v nasom pripade Cast’ vstupnej vrstvy koduji-
cej poziciu oznaceného objektu). Cely model, s
touto modifikdciou, sa uci sicasne algoritmom
spiatného $irenia chyby a algoritmom GHA.

Dalsia modifikdcia bola pridanie skrytej vrstvy me-
dzi existujicu skrytd vrstvu a vystupnd vrstvu. To
umozni modelu lepSie sa ucit' analdgie, rychlej-
Sie konvergovat’ a viac generalizovat’. Kombinéciou
tychto modifikécii sme spolu ziskali tychto 5 vysled-
nych modelov’:

1. model s PCA

SNemd zmysel kombinovat’ PCA s oddelenou vstupnou
vrstvou, nakol'’ko oba riesia ten isty problém.



Peter Gergel

66
ozn. objekt neozn. objekty
3 g}(r_ytjé |/v
| vrstva 2 |
skj;té Y /P(;A\ \

vrstva N s
|
/N .
ozn. objekt/
kntx. neurény

celd scéna

Obr. 8: Pridané modifikacie zdkladného modelu. Ce-
lou Ciarou su znazornené elementy nachddzajice sa
u vSetkych modelov (aj u zdkladného). PreruSovanou
¢iarou su elementy o ktoré sme zdkladny model roz-
$irili.

2. model s oddelenou vstupnou vrstvou
3. model s d’alSou skrytou vrstvou
4. model s PCA a d’alSou skrytou vrstvou

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

Vsetky modifikacie sd zhrnuté na obrdzku 8. V tomto
prispevku sme si vybrali model s PCA a model s od-
delenou vstupnou vrstvou a d’alSou skrytou vrstvou,
ktorych spravanie sme vyhodnotili na dvoch typoch
analdgie.

4 Experimenty

Pretoze naucit’ siet’ jeden typ analdgie je I'ahkd uloha
(demonstroval to Blank vo svojej dizertacnej préci),
v tejto praci sme sa tomu nevenovali. Namiesto toho
bolo nasim ciel’om, aby sa nejaky nami modifikovany
model dokdzat’ naucit’ oba typy analégie, ktoré boli
vysvetlené v Casti 2.1.1, pretoZe maji ku sebe vel'mi
blizko a ¢lovek medzi nimi v zdsade nevidi rozdiel.
Pred tym nez vyhodnotime spravanie novych mode-
lov, pozrieme sa na spravanie zdkladného modelu s
Blankovou implicitnou reprezentdciou. Aby sme za-
chytili pribliZzné v§eobecné spravanie daného modelu,

model bol uceny 10 krat a vysledny graf s trénova-
cou a testovacou krivkou bol priemerom 10 simula-
cii. Kazd4 jedna simulacia pouZivala rézne trénova-
cie a testovacie data a trvala rovnaky pocet epoch
(alebo skoncila ak bola dosiahnuta nulova trénova-
cia chyba). MnoZina vzorov bola vygenerovani tak,
Ze sa najprv vygenerovali vSetky vzory a z tych vzo-
rov bolo ndhodne vybratych 10000 vzorov, z ktorych
90% bolo pouzitych na trénovanie a 10% na testova-
nie. Parametre algoritmu spétného Sirenia chyby boli:
rychlost’ uenia o = 0.1 a moment y = 0.7.

4.1 Zakladny model s implicitnou reprezen-
taciou

Pouzitd reprezentacia vstupov bola zvicSend tenzo-
rova, ¢o znamend, Ze na vstupnej vrstve bolo 49x6
= 294 neur6nov reprezentujicich celd scénu, 49 ne-
urénov pre uréenie pozicie oznaceného objektu a 1
bias neurén. Spolu 344 neurénov na vstupnej vrstve.
Skrytd vrstva mala vel'’kost’ 49+1 = 50 neurénov a
vystupnd vrstva mala 49+49 = 98 neurénov.

Model sa aj napriek vel'’kému mnozstvu epoch (v
porovnani s d’al$imi modelmi) nedokdzal naucit’ oba
typy analdgii. NizZsie (obrazok 9) je mozné vidiet
spravanie modelu.

100 %

trénovacia chyba
90 % testovacia chyba

80 %
70 %
60 %
50 %

chyba

40 %
30 %
20%

10 %

0%

75 100 125 150 175 200 225 250
epocha

256 50

Obr. 9: Vysledok ucenia zékladného modelu s impli-
citnou reprezentacii na dvoch typoch analdgie.

4.2 Zakladny model s explicitnou reprezen-
taciou
Tento experiment mal ukdzat’" akd zmenu prinesie

nami navrhnutd reprezenticia problému geometric-
kych analdgii. Na vstupe bolo 24 neurénov po-
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pisujicich kompletnd scénu a 49 neurénov, ktoré
uchovavali informéciu o pozicii oznaceného objektu.
Vstupnd vrstva mala teda velkost 24+49+1=74.
Skrytd a vystupnd vrstva boli rovnako vel'ké ako pri
zékladnom modeli s implicitnou reprezentaciou, Cize
50 neurénov na skrytej vrstve a 98 neurénov na vy-
stupnej vrstve.

Obrazok 10 zobrazuje podstatné zlepSenie, aj ked’
stile sa neda povedat’, Ze model sa dokazal naucit’
oba typy analdgii. Z grafu mdéZeme usadit’, Ze expli-
citnd reprezentdcia ma pri zakladnom modeli pozi-
tivny prinos. Testovacia chyba je niZSia priblizne o
5%. Model zaroven potrebuje podstatne mensi pocet
epoch, aby minimalizoval chybu, a potrebuje menej
¢asu na jednu iteraciu (kvoli menSiemu vstupu) oproti
zékladnému modelu pracujiceho s implicitnou repre-
zentéciou.

100 % z n
trénovacia chyba
9% L testovacia chyba

80% |
70%
60% |
50% |

chyba

40% |
30% |
20% |
10% |

0%

0 15 30 45 60 75 90 105 120 135 150

epocha

Obr. 10: Vysledok ucenia zdkladného modelu s ex-
plicitnou reprezentdcii na dvoch typoch analégie.

4.3 Model s oddelenou vstupnou vrstvou a
d’alSou skrytou vrstvou s explicitnou re-
prezentaciou.

Tento model pracuje lepSie s vicSou trénovacou mno-
Zinou ako predchddzajice modely, preto sme pou-
zili trénovaciu mnozinu o vel’kosti 17100. Testovaciu
mnozina sme adekvatne zvysili na vel’kost’ 1900. Po-
uzili sme 40 neurénov na prvej skrytej vrstve (takisto
kontextova Cast’ vstupnej vrstvy mala 40 neurénov) a
50 neurénov na druhej skrytej vrstve.

Simuldcie ukazali, Ze tento model sa uz vie
dspeSne naucit’ oba typy analdgii, ¢o je obrovské
zlepSenie. Sprévanie sice nie je perfektné (testovacia
chyba po 150. epoche nebola 0%, ale 0.1%), no ve-

rime, Ze testovacia chyba sa da zniZit’ este viac sprav-
nym zvolenim parametrov modelu (ndm sa také para-
metre nepodarilo ndjst’). Priebeh simulacii je znazor-
neny na obrazku 11.
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Obr. 11: Vysledok ucenia modelu s oddelenou vstup-

nou vrstvou a d’alSou skrytou vrstvou s explicitnou
reprezentdciou na dvoch typoch analégie.

4.4 Model s PCA s implicitnou reprezenta-

ciou
100 %
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Obr. 12: Vysledok uenia modelu s PCA s implicit-
nou reprezentaciou na dvoch typoch analégie.

V modeli sme pouzili 300 neurénov na skrytej
vrstve, ktoré boli linearne transformované do 49 ne-
urénov na vstupnej vrstve. Rychlost’ u¢enia PCA sme
nastavili na hodnotu o = 0.0001. VysSie hodnoty sa
ukdzali byt kontraproduktivne a pri hodnote ot = 0.1
sa model uZz nedokdzal vobec nieco naucit’. Tréno-
vacia chyba v takomto pripade nikdy nezliezla pod
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100%.

Oproti predchiadzajicemu modelu je tento model
priblizne Sest'’krat lepsi v pocte epoch. Trénovacia
chyba v poslednej epocha bola 0.05%, Co je v prie-
mere pol vzora na celd testovaciu mnoZinu. Spréva-
nie je zobrazené na obrazku 12.

4.5 Model s PCA s explicitnou reprezenta-
ciou

Tento experiment mal ukazat’, ¢i explicitna reprezen-
tacia ma prinos aj pri modeli s PCA. Parametre su
identické ako pri modeli s implicitnou reprezenta-
ciou: 300 neurénov na skrytej vrstve transformova-
nych do 49 neurénov na vstupnej vrstve a rychlost’
ucenia o = 0.0001.

Model ma zjavne horSi vykon (obrdzok 13) ako
predchadzajici model. Testovacia chyba uz bola o
cosi vyssia, 0.15%, a pocet epoch naréstol priblizne
Stvorndsobne.
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Obr. 13: Priemer 10 simulécii modelu s PCA s expli-
citnou reprezentaciou na dvoch typoch analégie.

5 Zaver

Nami navrhnuté modifikdcie maji vel'ky prinos v
modeli Analogator. Model, ktory ich pouziva, pre-
stiva byt zavisly na jednom type analdgie, ale je
mozné ho ucit’ aj na dvoch typoch, ¢o je krok vpred
v budovani analogického uvaZovania strojov. Naj-
lepsi model, ktory sme nasli, je model rozsireny
o PCA, ktory pracuje s implicitnou reprezenticiou.
Tento model sa dokdzal najrychlejsie ucit’ (Co sa tyka
poctu epoch) a kazda inStancia modelu davala vzdy

nulovi trénovaciu chybu a takmer nulovi testovaciu
chybu. Nasa explicitna reprezentacia pomdha mode-
lom efektivnejSie sa ucit’ (okrem modelu s PCA), aj
ked’ niektori kognitivni vedci by nesthlasili s po-
uZfvanim explicitnych reprezenticii. Otdzka, ktord
zostala nezodpovedand je t4, ¢i by model dokézal
fungovat’ aj pri troch, ¢i viacerych typoch analdgie.
Dalsi vyvoj by mohol smerovat’ pri vyhodnoteni mo-
delu spolu s naSimi modifikdciami na inych problé-
moch, pri ktorych by sa mohlo bliZsie objasnit’ ako
vel'mi zdsadné su nase modifikacie.
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