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Abstrakt

Prijatelné modely spracovania viet jazyka musia maf schopnost syntaktickej systema-
tickosti — vediet zovieobeciiovat z malej mnoziny trénovacich viet. Frank skimal [6], do
akej miery tito vlastnost prejavuji neurénové siete s echo stavmi na tilohe predikcie nasle-
dujuceho slova. Ukazal, Ze siete s echo stavmi sa spravaju tzv. slabo systematicky a vyslovil
domnienku, Ze s narastajicou velkostou lexikénu sa bude ich sprévanie nadalej zlepsovaf.
Najprv overujeme jeho vysledky, potom na ne nadvéizujeme simuldciami s pouzitim vécsich
lexikénov a dynamickych rezervoirov. Ukazujeme, ze zvécSovanie lexikénu moze, za pod-
mienky pouzitia dostatoéne velkého dynamického rezervosru, viest k dalsiemu zlepseniu
systematickosti sieti.
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1 Uvod

Na uvod préce si vysvetlime pojem syntaktickej systematickosti (1.1) a priblizime model siete,
ktorej implementdcia bola ¢astou tejto prace — siete s echo stavmi (1.2).

V dalgej casti sa potom venujeme dvom éldnkom, z ktorych sme vychédzali pri vlastnych
simulécidch. St to ¢lanky Van der Veldeho a kol. [18], ktorf sktimali syntakticki systematickost
jednoduchych rekurentnych sieti (2.1), a Franka [6], ktory Van der Veldeho vysledky kritizoval
a v podobnych experimentoch pokracoval aj so sietami s echo stavmi (2.2).

Tretia ¢ast bude venovana simuldcidm na nami implementovanej sieti s echo stavmi a ich
vysledkom (3).

V zavere potom vysledky zhrnieme a navrhneme mozné pokracovania prace.

1.1 Syntakticka systematickost

Jednou z charakteristickych éft ludského jazyka je schopnost kombinovanim obmedzeného poétu
slov s vetnymi $truktirami vytvorit ohromné mnozstvo gramaticky spravnych viet, vratane
takych, s ktorymi sme sa nikdy predtym nestretli. Ludia navyse nemaji problém tieto vety
nielen vytvorit, ale vedia ich aj bez problémov pouzivat ¢i s nimi manipulovat — bezohladu
na to, ¢i su tieto vety zmysluplné alebo nie. V [18] sa uvddza ako priklad veta domy jedia
ndbytok, ktord je sice nezmyseln4, ale ludia nemaju ziadne tazkosti odpovedat na otézku, kto /¢o
konzumuje nabytok.

Akykolvek model prirodzeného jazyka musi vedief tiito schopnost — syntaktickd systematic-
kost — ak nie vysvetlit, tak aspoii preukdzat. V dnes uz klasickom ¢ldnku [5] Fodor a Pylyshyn
argumentujd, ze konekcionistické modely nemézu touto schopnostou disponovat, pokial nie st
priamou implementiciou modelu symbolického. V néslednej debate, ktord dodnes neustala,
zacalo mnoZstvo autorov uvadzat kontrapriklady. Hadley v [9] tvrdil, Ze Ziaden z nich nie je
dostatocny.

Hadley dalej uvazuje, ze systematickost je dosledkom ucenia a zovéeobecniovania. Neurénové
siet by sa mala na zaklade u¢enia na trénovacich vetach nauéit spracovat aj vietky ostatné vety.
Dalej tvrdil, ze pokial ludom postacuje na ziskanie systematickosti v pouzivani jazyka prist do
styku len s velmi malym zlomkom moznych viet, rovnako neurénovej sieti, ktord m4 disponovat
kognitivne prijatelnou syntaktickou systematickostou, musi na jej naucenie sa stacit podobne
maly zlomok viet z celkového mozného poctu.

Systematickost rozdelil na silnt a slabi. Siete oznacil ako slabo systematické, ak dokdzu



dspesne spracovat novi vstupni vetu, no so slovami na takych vetnych poziciach, kde sa uz
vyskytli po¢as trénovania. Silno systematickd potom bude siet, ktord dokaze ispesne spracovat
aj vetu so slovami na novych syntaktickych poziciach. Pokial teda mdme v trénovacej mnozine
vety chlapec libi dievéa a pes nahdnia macku, slabo systematicks sief by si mala poradif aj s
vetou chlapec nahdria macku. Pokial sa navyse v trénovacej mnozine nikdy nevyskytol chlapec
ako predmet vety, silno systematicka siet by mala vediet korektne spracovat aj vetu pes nahdria
chlapca.

Podla Hadleyho teda neurénové siet prijatelnd ako model Iudského jazyka musi vykazo-
vat silni systematickost. Tvrdil vsak, ze vietky dovtedajsie modely boli prinajlepsom slabo
systematické.

Azda najpouzivanejsim spésobom skimania systematickosti u neurénovovych sieti je tloha
predikcie nasledujiceho slova. Sieti si postupne slovo po slove predkladané vety a tlohou siete
je predpovedat, aké slovo bude na vstupe nasledovat v dalsom kroku. Na riesenie tejto tlohy sa
najcastejsie pouzivaji jednoduché rekurentné siete (simple recurrent networks, SRN; nazyvané
podla ich autora aj Elmanove siete, [1]). Jednoduché rekurentnd siet sa architektirou podobna
trojvrstvej dopredne;j sieti. Aktivacia neurénov prostrednej — rekurentnej — vrstvy sa vsak ukladd
a pouziva v dalsom ¢asovom kroku ako pridavny vstup.

Van der Velde a kol. v [18] tvrdia, ze aj slaba systematickost je nad moznosti SRN. Frank
vSak tento zaver spochybiiuje [6] a okrem SRN skiima aj systematickost na inom modeli ne-
urénovych sieti, sietach s echo stavmi (echo state networks, ESN; [13]). Prave Frankov ¢ldnok sa
stal hlavnym vychodiskom pre tito pracu, ktors si dala za ciel implementovaf siet s echo stav-
mi, overit Frankove vysledky a nadviazat na ne dalsimi simuldciami. Oba ¢lanky podrobnejsie

popisuju ¢asti 2.1 a 2.2. O architektire sieti s echo stavmi struéne hovori éast nasledujtca.

1.2 Siete s echo stavmi

V rokoch 2001 a 2002 sa nezavisle na sebe objavili dva pribuzné nové modely rekurentnych
neurénovych sieti: siete s echo stavmi (echo-state networks, ESN; [10]) a automaty s kvapa-
linovymi stavmi (liquid state machines; [16]). Obe spijala spolo¢nd myslienka pouzit ako re-
kurentnd vrstvu ndhodne inicializovanii, nahodne poprepéjant, netrénovani neurénovi siet —
dynamicky rezervodr — a pozadovany vystup ziskat ako linedrnu kombindciu jej aktivacii. Preto
sa Goraz viac zaraduju pod spoloént hlavicku rezervodrové pocitanie.

Pouzit netrénovant rekurentni siet vSak nie je tiplne nové myslienka. O architekturdlnom

biase, teda schopnosti rekurentnej siete vykazovat isté uzitoéné predikéné vlastnosti uz pred



ucenim, sa piSe napriklad v [17].

Néazov automatov s kvapalinovymi stavmi vychddza z autormi uvedenej analégie, ktora
fungovanie modelu prirovnéavala k hodeniu kamena do vody: vstup (pad kamena) bol pretrans-
formovany na ¢asopriestorovy vzor (séerend hladinu). Ako “kvapalina”sa zvi¢sa pouziva siet s
impulznymi neurénmi. V inych pracach sa vsak objavilo napriklad aj rieSenie XOR problému
za pouzitia vedierka skutocnej vody. [4] Automatom s kvapalinovymi stavmi sa vo véeobecnosti
venuje pozornost skor kvoli ich pripadnej biologickej plauzibilite.

Siete s echo stavmi boli naproti tomu od pociatku cielené najmé na predikciu nahodnych
casovych radov v praktickych aplikdcidch. Pomalé a komplikované ucenie bol podia Jaegera
hlavny dovod, preco sa SRN doteraz nepresadili v praktickych aplikacidch. ESN si mozeme
predstavit aj ako tradiéni SRN so vstupnou, rekurentnou a vystupnou vrstvou, v ktorej ale
budeme po ndhodnej inicializ4cii upravovat len vahy spojeni z rekurentnej vrstvy do vystupnych
neurénov.

Pre funkénost ESN je nevyhnutné, aby rezervoar vykazoval vlastnost echo stavov. T4 zjedno-
dusene vravi, ze rekurentnd siet sa musi pre rovnakd vstupnt sekvenciu po uréitom case ustalit
na rovnakej aktivdcii bezohladu na svoj poéiatoény stav. Empiricky bolo zistené, ze pozadovand
vlastnost plati, pokial m4 vdhova matica rezervosru spektralny polomer mensi nez 1. Spektralny
polomer vahovej matice rezervoaru okrem toho uréuje aj rychlost, s akou v rezervodri odznievaju
vstupné impulzy — vacsi spektrdlny polomer mé za nasledok pomalsie odznievanie. Spektralny
polomer vdhovej matice tak treba empiricky prisposobit konkrétnej tlohe.

V literattre sa ako dalsia dolezitd vlastnost vdhovej matice rezervodra zvykne uvddzal jej
riedka ndhodnd prepojenost (sparse connectivity). Podla [13] vSak prax ukézala, ze plne prepo-
jené modely vykazuji rovnakid vykonnost.

Pre aplikacie predpovedajice ¢asovy rad sa najcastejSie pouziva nelinedrny rezervoar s tan-
gencialnou sigmoidalnou aktivacnou funkciou. Do rezervodaru je navysSe zavedend spétna vizba z
vystupnych jednotiek. ESN sa potom uéi off-line — linedrnou regresiou vystupnych vah hladame
sposob, akym signaly z rezervoaru ¢o najlepsie skombinovat do pozadovaného vystupu. Pod-
robnejsie pozri [12] alebo [13]. ESN boli velmi tspesne pouzité napriklad na chybovii korekciou
bezdrotovej komunikacie [15] alebo finanéné prognézy [14].

Frank vsak ukézal [6], ze ako off-line trénovanie, tak pouzitie nelinedrneho rezervodra zhorsovalo
vysledky v tlohe predikcie nasledujiceho slova. Budeme preto pouzivat linedrny rezervoar a on-

line trénovanie vdh pomocou algoritmu spétného sirenia chyby. Viac v casti 2.2.5.



2 Publikované prace

2.1 Van der Velde, Van der Voort van der Kleij, De Kamps
2.1.1 Trénovacia a testovacia mnozina

Van der Velde a kol. [18] skiimali syntaktickt systematickost jednoduchych rekurentnych siet{
(SRN) riesiacich tlohu predikcie nasledovného slova. Pouzity lexikén o velkosti 18 (anglickych)
slov pozostaval z 6smich podstatnych mien, 6smich slovies, zdmena who a slova oznacujiceho
koniec vety (ekvivalent bodky v pisanom prirodzenom jazyku). Trénovacie a testovacie mnoziny

boli tvorené tromi druhmi viet:

e jednoduché vety (simple sentences) tvaru podstatné meno — sloveso — podstatné meno
(N-V-N)

napr. Boy sees girl.

e stvetia s vedlajsou vetou pripojenou na konci (right-branching complex
sentences) tvaru podstatné meno — sloveso — podstatné meno — who — sloveso —
podstatné meno (N-V-N-who-V-N)

napr. Boy sees girl who hears girl.

e stivetia s vedlajSou vetou vlozenou doprostred (centre-embedded complex
sentences) tvaru podstatné meno — who — podstatné meno — sloveso — sloveso —
podstatné meno (N-who-N-V-V-N)

napr. Boy who boy hears sees girl.

Kazdé podstatné meno a sloveso sa dalo vo vete pouzit na Iubovoinej pozicii bez narusenia
jej gramatickosti. “Obsahové”slova (podstatné mend a slovesd) boli rozdelené do styroch skupin,

v kazdej boli dve podstatné mena a dve slovesa.

o — Simple | Right | Centre N — N;|Ng|Ns|Ny

Simple — NV N. V. — Vi |Vy| V3|V,
Right — NV N who VN. Ne — ngi1|nao
Centre — NwhoNV VN. Ve — Up1 | Uz

Tabulka 1: Gramatika pouZitd pre generovanie trénovacich a testovacich viet.

Trénovacia mnozina pozostavala zo vSetkych gramaticky spravnych viet, z ktorych kazda sa

skladala vzdy len slov z rovnakej skupiny. Vety v trénovacej mnozine mali teda tvar ng ; vz j ng i -

4



(jednoduché), ngz; vy; ngr Who vy Ny, . (stivetia s v. v. na konci) a
Ngi WhO Ny j Uk Ui Nam - (sGvetia s v. v. uprostred).

Ak prva skupina pozostavala z podstatnych mien boy a girl a slovies sees a hears, druhd
skupina z podstatnych mien dog a cat a slovies chases a kicks, do trénovacej mnoziny patrili
napriklad vety boy sees girl, girl hears boy alebo dog chases cat, nie vSak uz vety boy chases
cat alebo dog sees girl. Trénovacia mnozina teda obsahovala celkom 32 jednoduchych viet a 256
stuveti.

Lexikon bol kédovany lokalisticky. Kazdému slovu bol priradeny jedine¢ny vektor, v ktorom
mala prave jedna zlozka hodnotu 1, ostatné boli nulové. Vo vstupnej a vystupnej vrstve tak

vzdy jeden neurén zodpovedal jednému konkrétnemu slovu z lexikéna.

2.1.2 SimulAcie a ich vysledky

Trénovanych bolo desat sieti, uvddzané vysledky boli spriemerované. Siete mali pit vrstiev:
vstupni a vystupni o velkosti 20 neurénov!, rekurentni vrstvu s velkostou taktiez 20 neurénov
a dve skryté vrstvy po 10 neurénov — jednu medzi vstupnou a rekurentnou vrstvou a jednu
medzi rekurentnou a vystupnou vrstvou.

Trénovanie bolo rozdelené na Styri fazy, pocas ktorych sa postupne menil pomer medzi
jednoduchymi vetami a sivetiami od 1:0 az po 1:4. Vety z trénovacej mnoziny boli ndhodne
zoradené a zrefazené. Sietam boli postupne predkladané slovo po slove. Po slove oznacujicom
koniec vety bolo ako dalsi vstup v poradi predlozené prvé slovo z nasledujicej vety. Ulohou
siete bolo predikovat slovo, ktoré bude vo vstupnom pride nasledovat. Poéas uéenia bolo sieti
predlozenych celkom 157 440 viet. Nasledne boli vahy siete zafixované.

Pocas testovania boli sietam predkladané vety pozostdvajiice z podstatnych slov a slovies z N
skupin, s N zrozsahu 1 az 3 pre jednoduché vety a 1 az 4 pre sivetia. (Pre N = 1 to teda boli vety
obsiahnuté aj v trénovacej mnozine.) Ako miera spravnosti predikcie bola pouzitd gramatickd
chyba predikcie (grammatical prediction error; GPE) zadefinovand ako podiel sictu aktivécii
vystupnych jednotiek zodpovedajucich slovam, ktoré nie st gramaticky spravnym pokrac¢ovanim

dosial predlozeného vstupu, a celkovej aktivécii vystupnych jednotiek
GPE =

kde G je mnozina vsetkych slov predstavujicich gramatické pokracovanie dosial predlozeného

"Hoci velkost lexikénu bola len 18, na kédovanie slov pouzili autori 20bitové vektory.



vstupu, a(G) = ). ai, kde a; je aktivacia vystupnej jednotky 7, a a(—-G) = Zi¢G a;.

Vysledky ukézali, 7e zatial ¢o siete si vedeli celkom dobre poradit s vetami z trénovacej
mnoziny (priemernd GPE bola 0,061, v najproblematickejsich vetnych poziciach sa pohybovala
okolo 0,1), nové vstupy — teda vety vytvorené kombinovanim slov z réznych skupin — spracivali
velmi zle. Priemerné hodnoty GPE boli 0,250 pre N = 2, 0,273 pre N = 3 a 0,309 pre N = 4.
Siet mala najvicsie problémy s predikciou pri spracovani stvrtych a Siestych slov zo suveti.
V pripade prvého slovesa v suveti s v. v. uprostred boli priemerné hodnoty GPE az okolo 0,7 a
aj v ostatnych troch poziciach sa pohybovali medzi 0,5 a 0,6.

Nizke hodnoty GPE pri testovani na vetdch z trénovacej mnoziny podla autorov svedéia
o tom, Ze siet sa sice dokézala naucit skladbu viet trénovacej mnoziny, nedokdzala vsak uz
tieto poznatky zovSeobecnit a pouzit ich pri spracovani novych vstupov, resp. rozoznat vetnt
struktiru vstupnej sekvencie, s ktorou sa pocas ucenia nestretla. Analyza priebehu GPE podla
vetnej pozicie vstupu viedla autorov k domnienke, Ze siet sa pri spracivani viet so slovami z
roznych skupin snazi svoju predikciu zalozit na zédklade asocidcii dvojic po sebe nasledujiicich
slov odpozorovanych z trénovacich tudajov. Vysledky dalsich simuldcii, v ktorych ako vstupné
udaje pouzili agramaticky slovng Saldt, boli v stlade s touto domnienkou. Autori preto dospeli

k zdveru, 7e testované siete neprejavili schopnost slabej kombinatorickej systematickosti.



2.2 Frank
2.2.1 Kritika zaverov Van der Veldeho a kol.

Na pracu Van der Veldeho a kol. reagoval v ¢lanku [6] Stefan L. Frank, podla ktorého boli
zavery publikované v [18] undhlené. Prvi vy¢itku smeroval voéi odsudeniu sieti ako nejavia-
cich schopnost systematickosti bez porovnania so spravanim siete, ktord by bola preukézatelne
tplne nesystematickd. Dalej kritizoval absenciu simulécii so sietami réznych velkosti. Van der
Veldem a kol. zvolen4 velkost rekurentnej vrstvy mohla byt podla Franka bud prilis mald na to,
aby dokézala spracovat mnozstvo réznych viet, alebo, naopak, prilis velkd vzhladom k rozsahu
trénovacich ddajov — vdaka velkému mnozstu volnych parametrov siete mohlo déjst k pre-
modelovaniu dat (overfitting), kedy sa sief namiesto vSeobecnej struktiiry naucila rozoznivat
individudlne pripady z trénovacej mnoziny, ¢im sa zhorsila jej schopnost zovseobeciiovat. Z po-
dobného dovodu kritizoval aj maly rozsah pouzitého lexikénu. Rozsiahlejsi lexikén by siet niitil
implicitne sa naucit rozoznavat slovné druhy namiesto ukladania konkrétnych slov.

Frank mnozinu lexikénov rozsiril na styri velkosti w € {18, 26, 34,42}. Slovniky nadalej
obsahovali zameno who i slovo znaciace koniec vety a boli rozdelené na Styri skupiny. Kazdua
skupinu tvorilo (w — 2)/8 podstatnych mien a rovnaky pocet slovies. Gramatika pouzitd pre
generovanie trénovacej a testovacej mnoziny bola rovnaka. Slova boli opit kédované lokalisticky
— vektorom s prave jednou zlozkou o velkosti 1, ostatnymi zlozkami nulovymi, jedineénym pre
kazdé slovo zo slovnika.

Velkost rekurentnej vrstvy a jej vplyv na vykonnost siete boli predmetom skiimania. Velkost

rekurentnej vrstvy v jednotlivych situdcidch s pomocou SRN bola n € {10, 20,40, 70,100}.

2.2.2 Trénovacia a testovacia mnozina

Trénovacia mnozina opit pozostavala zo vietkych gramatickych viet obsahujicich vrameci jednej
vety vzdy len slovd z jednej skupiny. Velkosti trénovacich mnozin st uvedené v tabulke 2. So
zviicsujicou sa velkostou lexikénov sa tak zdroven zmensoval podiel, ktory vrdmei vsetkych
gramatickych viet predstavovali trénovacie vety. Pri w = 42 predstavovali trénovacie vety len
0,398 % vsetkych gramatickych viet.

Na rozdiel od simulacii Van der Veldeho a kol., sietam boli od poé¢iatku u¢enia predkladané

jednoduché vety a stivetia v pomere 1:4. Siete boli trénované po dobu 10 epoch, po 31250 viet?

2Pre w = 42 mame 25000 réznych trénovacich siveti, ktoré, doplnené jednoduchymi vetami v pomere 1:4,
vytvéraji celkovy trénovaci stibor o velkosti 31250 viet. Rovnaké velkost trénovacieho stiiboru bola pouzitd aj
pri lexikénoch mensich rozsahov.



v kazdej. Pocas ucenia im teda bolo predlozenych celkom 312250 viet (= 2000000 slov).

V simulacidch Van der Veldeho a kol. dosahovali siete najhorsie vysledky pri testovani na
vetach zlozenych zo slov z najvécSicho mozného poc¢tu réznych skupin. Frank preto testova-
cie mnoziny vytvoril zo vsetkych “najtazsich”jednoduchych viet — viet, kde kazdé z troch
vyznamovych slov bolo z inej skupiny — a doplnil ich 100 stvetiami z kazdého druhu, obsa-

hujicimi vyznamové slova vzdy zo vSetkych Styroch skupin.

2.2.3 Miera vykonnosti siete — FGP

Frank kritizoval pouzitie GPE na vyhodnocovanie zovSeobecnovacej schopnosti siete, pretoze
pri GPE absentuje zakladna trovenn zodpovedajica sieti, ktord vobec nezovSeobectiuje. Preto
preto navrhol int mieru, ktora porovnéava predikciu siete s predikciou bigramového Statistického
modelu.

Nech uvazovans siet pouziva lokalistické kédovanie slov a nech vystupné neurény pouzivaji

softmaxovu aktivaénui funkciu:

evi

a i —
out,t Zj eV

kde aout ; je vysledna aktivacia neurénu ¢ vo vystupnej vrstve a v; je jeho celkova vazend vstupna
aktivdcia. Celkova aktivacia vystupnej vrstvy bude vzdy rovnd 1. Aktivdciu neurénu ¢ preto
mozeme interpretovat ako predikovani pravdepodobnost, s akou bude slovo i nasledujicim
vstupom.

Nech G je mnozina vsetkych gramatickych pokracovani doterajsieho vstupu. Oznac¢me si
a(@) sicet aktivacii vystupnych neurénov zodpovedajicich slovam, ktoré tvoria gramatické
pokracovanie doterajsieho vstupu, teda a(G) = Y, .. Dokonale zovieobeciiujica siet bude mat
aktivne prave tie vystupné jednotky, ktoré zodpovedaji gramaticky spravnym pokracovaniam,
teda a(G) = 1. Takejto predikcii bude nédlezat ohodnotenie vykonnosti 1. Naopak, predikcii,
ktora je tiplne nespravna, teda a(G) = 0, bude ndlezat ohodnotenie —1. Ohodnotenie 0 ma
nélezat predikcii siete, ktord sa sice dokonale nauéila spracovat trénovacie vety, ale nedokéze
vobec zovieobeciiovat.

Oznacéme si p; celkovi pravdepodobnost, s akou slovo i nasleduje po st¢asnom vstupe v
trénovacej mnozine, bezohladu na syntakticki poziciu sicasného vstupu. Ako p(G) si oznaéme
sucet tychto pravdepodobnosti pre slova, ktoré si gramaticky spravnym pokra¢ovanim dote-
rajsieho vstupu, teda p(G) = >, .o pi-

Siet, ktord nedokaze zovseobecnit poznatky ziskané ucenim na trénovacej mnozine, nebude



schopnd pri spracovani pre fiu novej vstupnej vety rozoznat jej struktiru. Bude tak nitend
zalozit predikciu nasledujiiceho slova len na aktudlnom vstupe bezohladu na to, v akej vete a
na akej pozicii sa nachddza. (Podobne sa podla Van der Veldeho a kol. spravali nimi testované
siete.) Jej predikcia by preto mala zodpovedat pravdepodobnostiam, s akou sa jednotlivé slova
vyskytuji po aktudlnom vstupe vo vetéch trénovacej mnoziny bez ohladu na kontext. Vystupng
aktivacia jednotky i v takejto sieti bude preto prave aout; = p;, a v tom pripade aj a(G) = p(G).
Takejto predikcii priradime ohodnotenie 0, ¢o bude zakladna troveii, nad ktorou budem siet
povazovat za preukazujticu schopnost zovieobeciiovania.

Pri sietach, ktoré dokdzu zovseobeciiovat, bude potom a(G) > p(G). Naopak, siete, ktoré
nebudi preukazovat ani taku tspesnost predikcii, aké by zodpovedala dokonale nacvicenej sieti
s doprednym §frenim alebo bigramovému $tatistickému modelu, budi mat a(G) < p(G).

Formélny zapis Frankom navrhovanej miery je

AG7rG) it o(@) < p(G)

FGP = P(@)

A i a(G) > p(G)

Budeme ju nazyvat Frankova zovieobecriovacia vijkonnost (Frank’s generalization performance;
FGP).

V pripade, kedy je mozné tiplne spravne predikovat nasledujtice slovo len na zéklade sti¢asného
vstupu bez predchddzajiceho kontextu, teda ked p(G) = 1, bude aj siet, ktord predikuje na-
sledujtci vstup bezchybne, ohodnotend 0. Takato situdcia v pouzitej gramatike nastava len na
konci viet, kedy nasledujtci vstup moze byt Tubovolné podstatné meno bezohladu na vstupy

predoslé. Preto FGP v tejto pozicii nebola vyhodnocovana.

2.2.4 Simuléicie s jednoduchymi rekurentnymi sietami

V prvej sade simulécif boli opéit pouzité jednoduché rekurentné siete zlozené zo Styroch vrstiev:
vstupnej a vystupnej vrstvy, obe velkostou zodpovedajiicej pouzitému lexikénu w € {18, 26, 34,42}
(kazdy neurén na vstupe a na vystupe teda reprezentoval jedno slovo z lexikénu), rekuren-
tnd vrstva velkosti n € {10,20,40,70,100} a skrytd vrstva velkosti 10 medzi rekurentnou a
vystupnou vrstvou. V porovnani s SRN pouzitymi Van der Veldem a kol. bola vynechand skryta
vrstva medzi vstupnou a rekurentnou vrstvou (kvoli moznosti porovnat vykonnost SRN s ESN).
Pre kazdu kombinéciu w a n bolo vytvorenych, trénovanych a testovanych 10 sieti (vysledky
predstavuji vzdy priemerné hodnoty z danych 10 sieti). Vahy spojeni boli inicializované ndhodne,

rovnomerne rozlozené v intervale £0,15. Upravované boli pocas ucenia algoritmom spétného



Sfrenia chyby bez momentu. Rychlost uéenia bola na poéiatku 0,1, po kazdej epoche sa znizila o
0,01. Skryté neurény pouzivali logisticku aktiva¢nu funkciu, ako chybova funkcia bola pouzita
krizova entropia, vystupné neurény pouzivali softmaxovi aktivaénu funkciu.

Pri w = 18, n = 20 (simulécia porovnatelnd s Van der Veldem a kol.) sa siete dokézali nauéit
trénovaciu mnozinu takmer dokonale (FGP > 0,997 pre vsetky vetné pozicie). Ich vykonnost
znacne poklesla pri spracovani testovacej mnoziny, aj v najproblematickejsich miestach (spra-
covanie slov na tretej a Stvrtej pozicii) sa vSak drzala nad hodnotou 0,5. Z testovacich siveti
bolo pritom 61,7 % spracovanych spravne, ¢im je myslené dosiahnutie FGP > 0 pri vSetkych
slovach danej vety. Frank preto dospel k zdveru, Ze aj tato siet preukézala ist schopnost slabej
systematickosti.

Simulécie pre zvysné dvojice w a n ukézali, ze ako zvécSovanie lexikénu, tak (spociatku)
aj zvicSovanie rekurentnej vrstvy malo pozitivny vplyv na schopnost sieti zovSeobeciiovat —
ako FGP, tak podiel spravne spracovanych testovacich stuveti narastal (pri w = 42,n = 40 to
bolo 84,2 %). Vzorec ich vykonnosti zostaval viacmenej rovnaky, najhorsie hodnotenie dosaho-
vali pri spracivani tretich a stvrtych slov zo vietkych druhov testovacich viet. Pri velkostiach
rekurentnej vrstvy nad 40 vS8ak opédtovne nastal vyrazny pokles FGP, najmé na najviac prob-
lematickych vetnych poziciach. Siete pravdepodobne trpeli problémom premodelovania dat.
Velky pocet trénovatelnych spojeni v sieti im umoznil naucif sa vety z trénovacej mnoziny “na-
spamit”, bez nutnosti zovseobeciioval. Frank preto pre dalsie simuldcie pouzil architektiru s

velkou rekurentnou vrstvou, no mensim podielom trénovatelnych spojeni — siete s echo stavmi.

2.2.5 Simulécie so sietami s echo stavmi

Prvé simulacie Frank realizoval so standardnymi ESN so vstupnou vrstvou, dynamickym rezer-
voarom (rekurentnou vrstvou) a vystupnou vrstvou. Jednotky rezervodru pouzivali logisticki
aktivaéni funkciu, pouzity bol lexikén o velkosti w = 18. Absencia skrytej vrstvy medzi re-
zervodrom a vystupnou vrstvou umoznila pouzit off-line trénovanie popisané v [12]. Napriek
pomerne rozsiahlemu prehladgvaniu parametrov siete (veikosf rezervoaru, interval, z akého boli
inicializované véhy, spektralny polomer vahovej matice dynamického rezervoaru) sa nepodarilo
néjst siet, ktord by mala lepsiu vykonnost ako najlepsia SRN pre dany lexikén.

Standardnd ESN nem# moznost vyvinu vnitornych reprezentécii viet ¢i slov pre konkrétnu
tlohu. Tie st podia [2] délezité pre tlohu predikcie nasledujiceho slova, Frank preto medzi
dynamicky rezervodr a vystupni vrstvu pridal skrytd vrstvu o velkosti 10 neurénov. (ESN sa

tak topologicky podobala SRN pouzitym pre predoslé simuldcie.) Siet bola nésledne u¢end on-
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line, standardnym alogritmom spétného §irenia chyby bez momentu. Vykonnost najispesnejse;
siete vSak bola oproti Standardnym ESN este zhorsena.
Pre dalsie simuldcie Frank v ESN skrytd vrstvu ponechal, logisticky dynamicky rezervodr

vSak zamenil rezervodarom linearnym. Aktivacia pre jednotlivé vrstvy v ¢ase t teda bola:

Arec (t) == Winain (t) + Wrecarec (t - 1)
anid(t) = £f(Whidarec(t) + bria)

Aout (t) = fou‘c (Woutahid(t) + bout)

kde aj, je predkladany vstupny vektor, a,.. je aktivacia dynamického rezervoaru, ay;q aktivacia
skrytej vrstvy a aoy aktivdcia vystupnej vrstvy (teda predikcia nasledujiceho vstupu), Wi,
je matica vah spojeni zo vstupnych neurénov do rezervoiru, We. je matica vah rekurzivnych
spojeni, Wy;q je matica vah spojeni z rezervoaru do skrytej vrstvy, Wyt je matica vah spojeni
zo skrytej vrstvy do vystupnej vrstvy, bpiq je bias vektor skrytej vrstvy, boy je bias vektor

vystupnej vrstvy, f je sigmoidna aktivacna funkcia a fout je softmaxova aktivaéna funkcia.

Matice vah Wi, Whia a Wy boli inicializované ndhodnymi hodnotami rovnomerne roz-
lozenymi v intervale +0,15. Matica vah rekurentnych spojeni W bola inicializovanad ndhodnymi
hodnotami tak, aby len 15% vah bolo nenulovych, a nésledne upravend na zvoleny spek-
tralny polomer |A\paz| = 0,7. Wi, a Wi boli okamzite zafixované, Wyiq a Wy spolu s
prislusnymi bias vektormi trénované on-line pomocou algoritmu spétného Sirenia chyby bez
momentu. Rychlost uéenia bola napoéiatku nastavend na 0,1 a po kazdej epoche sa znizovala o
0,01. Trénovanych a testovanych bolo vzdy 10 sieti pre kazdi kombindciu velkosti dynamického
rezervoaru n € {10, 20,40, 70,100} a lexikénu w € {18,26,34,42}.

Vykonnost ESN s velkostou rezervodru n = 20 a lexikénom rozsahu w = 18 bola horsia nez
pri SRN rovnakych parametrov — z testovacich suveti bolo len 28,1 % spracovanych spravne.
(Napriek tomu bola priemerna vykonnost pre jednotlivé vetné pozicie stdle kladnd.) Frank vsak
poznamendava, ze kvoli vyrazne odlisnému mnozstvu trénovatelnych parametrov nie je celkom
korektné porovnavat ESN a SRN s rovnako velkymi rekurentnym vrstvami. Dalsie simuldcie
ukazali, ze vykonnost sieti so zvysujicimi sa n a w neustale rastla, pricom sa navyse zmensovali
rozdiely medzi jednotlivymi vetnymi poziciami. Najlepsie vysledky dosahovala najvécsia testo-
vand siet s najvacsim lexikénom, teda n = 100, w = 42. Priemernd FGP pre vety z testovacej
mnoziny bola 0,98 pre jednoduché vety, 0,97 pre sivetia s vedlajsou vetou na konci a 0,93

pre stvetia s vedlajsou vetou uprostred. Siet spracovala spravne az 89 % testovacich stveti. Jej
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vykonnost bola vo vetkych sledovanych kritériach vyssia nez vykonnost najlepsej SRN (n = 40,
w = 42).

ESN navyse nevykazovali znaky premodelovania dét ani pri sktigobnych simuldciach s velmi
velkym rezervodrom. FGP siete s n = 1530 na testovacich vetich pri w = 42 bola 0,98, 0,97,
resp. 0,96 pre jednoduché vety, stveta s vedlajsou vetou na konci, resp. stivetia s vedlajsou vetou
uprostred. Siet spracovala spravne az 93,3 % testovacich stveti.

Frank sa domnieva, ze rozdielny vztah medzi vykonnostou siete a velkostou jej rekurentnej
vrstvy pri SRN a ESN moze spoé¢ivat v ich rozdielnych paméitovych schopnostiach. Zviésovanie
rekurentnej vrstvy SRN moZzeme chapat ako zvicsovanie jednak “kratkodobej paméte” (pocet re-
kurentnych neurénov), jednak “dlhodobej pamiite” (pocet trénovatelnych spojeni). V kratkodobej
pamiiti si sief uchovéva doterajsiu sekvenciu vstupov, zatial ¢o v dlhodobej jednotlivé trénovacie
vety. Zatial ¢o zvicsenie kratkodobej paméte méze byt vzdy len prospesné, zviicSovanim pamiite
dlhodobej moéze dojst k premodelovaniu dat. Pri zviéSovani rekurentnej vrstvy SRN pritom
pocet trénovatelnych spojeni (dlhodob4 pamiit) rastie kvadraticky, zatial ¢o pocet rekurentnych
neurénov (kratkodobd pamét) len linedrne.

Pri ESN s pridanou skrytou vrstvou je nérast dlhodobej paméte v porovnani s SRN ovela
mensi, k efektu premodelovania dat tak pride neskor a pri zvac¢Sovani rekurentnej vrstvy mozeme
dlhsie tazit z vyhody zvii¢sovania kratkodobej paméte. Jaeger v [11] formdlne rozpracoval vztah
medzi velkostou dynamického rezervoiru ESN a kapacitou jej kratkodobej paméte. Dokéazal,
7e za optimélnych okolnosti je kapacita rovna velkosti dynamického rezervodru, pricom navyse
dokazal, Ze je zhodnd pre linedrne a sigmoidalne rezervoare. V praxi je vSak kapacita kratkodobej
pamiite ESN viiésinou vyrazne nizsia nez je velkost jej dynamického rezervoaru.

Frank preto okrem zaveru, ze ako SRN, tak ESN javia znamky slabej syntaktickej syste-
matickosti, predpoklada, ze dalsie zvii¢Sovanie rezervodru a pouzitého lexikénu méze v pripade

ESN viest k este lepsim vysledkom. To sme sa rozhodli overit vo vlastnych simuléciach.
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3 Simulacie
3.1 Trénovanie tplnou trénovacou mnozinou

Cielom prvej série simulacii bolo overit ¢ast vysledkov z [6], konkrétne simuldcie ESN s velkostou
dynamického rezervoiru n = 100 a lexikénmi o velkostiach w € {18, 26, 34,42}. Snahou bolo
do maximélnej moZnej miery zopakovat simuldcie z citovanej praci. Podrobnejsie informécie o
vytvarani trénovacej a testovacej mnoziny, architektire, trénovani a testovani sieti a hodnoteni
ich vykonnosti preto Gitatel ndjde v Gastiach 2.1 a 2.2 popisujticich prace [18] a [6], z ktorych
vychadzame.

Pre kazdy lexikén bola vygenerovana testovacia mnozina pozostavajica zo vsetkych grama-
tickych viet obsahujicich vrameci jednej vety vzdy len slové z jednej skupiny. Kedze nejestvovala
ziadna dalsia jednoduchd veta alebo stivetie pozostavajica vyluéne zo slov z jednej skupiny, ktors
by v trénovacej mnozine nebola, nazvali sme si takéto trénovacie mnoziny wupingmi. Pocet viet
odprezentovanych sietam pocas jednej epochy tréningu vychédzal z velkosti takejto mnoziny
pre w = 42. Pri rozdeleni slov do §tyroch skupin je pocet slov jedného slovného druhu v jednej
skupine g = (w — 2)/8, pocet moznych stiveti pozostavajicich vzdy len zo slov z jednej skupiny
je teda rovny 8¢°. Pre w = 42 tak mame 25000 moznych trénovacich siveti. Kedze pomer
jednoduchych viet a stveti ma byt pocas trénovania 1 : 4, musime v kazdej epoche siet trénovat
6250 jednoduchymi vietami. Rovnaky pocet trénovacich viet v jednej epoche bol pouzity aj
pri simulédciach s mensimi lexikénmi. Testovacie mnoziny pozostavali zo vSetkych gramatickych
jednoduchych viet, vramci ktorych kazdé slovo bolo vzdy z inej skupiny a z 200 ndhodne vy-
generovanych siveti so slovami zo vsetkych skupin (v kazdom suveti teda boli vzdy nanajvys
dve slové z rovnakej skupiny). Presné velkosti trénovacich a testovacich mnozin si uvedené v

tabulke 2.

pocet viet v mnozinach

trénovacej testovacej
w jednoduchych  suveti jednoduchych suveti
18 32 256 192 200
26 108 1944 648 200
34 256 8192 1536 200
42 500 25000 3000 200
82 4000 800000 5000

Tabulka 2: Pocty viet v trénovacich a testovacich mnozinéch.

Pre kazdy par trénovacich a testovacich mnozin bolo vytvorenych 10 sieti s echo stavmi s
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w viet za epochu epoch viet celkom

18 31250 10 312500
26 31250 10 312500
34 31250 10 312500
42 31250 10 312500
82 1000000 1 1000000

Tabulka 3: Dizka trénovania sieti s n = 100 Uplnymi trénovacimi mnozinami.

dynamickym rezervoirom o velkosti n = 100 a skrytou vrstvou medzi rezervoarom a vystupnymi
neurénmi o velkosti 10 neurénov. Vstupy a vystupy boli kédované lokalisticky — kazdému slovu z
lexikénu zodpovedal jeden neurén. Parametre sme pouzili rovnaké ako Frank v [6]: vahy spojent
zo vstupnych neurénov do dynamického rezervoaru (W), z dynamického rezervoaru do skrytej
vrstvy (Wp,q) a zo skrytej vrstvy do vystupnej (W) boli inicializované ndhodne, rovnomerne
rozdelné z intervalu +0,15; podiel ndhodne inicializovanych nenulovych hodnét v matici vah
rekurentnych spojeni (W,.) bol 15 %, nésledne bola matica upravena na spektralny polomer
[Amaz| = 0,7. Rezervoar bol linedrny, skryté neurény pouzivali sigmoidni aktiva¢nui funkciu,
vystupné neurény softmaxovi aktivaénu funkciu. Ako uéiaci algoritmus pre dpravu vah Wy,
a W, a prislusnych bias vektorov bola pouzitd metdda spatného Sirenia chyby bez momentu,

rychlost ucenia bola spoé¢iatku nastavena na 0,1 a po kazdej epoche sa znizovala o 0,01.

Vysledky simulécii si v podstate zhodné s vysledkami v [6]. Siete sa takmer dokonale nauéili
trénovaciu mnozinu, dobré vysledky dosahovali aj s testovacimi datami. Vsetky ukazovatele
vykonnosti na testovacich datach sa so zvacSujucim lexikénom zvysovali. Siete dokdzali z tes-
tovacej mnoziny spravne spracoval priemerne 81,8-91,7%. Priemerd GPE bola velmi nizka —
v najhorsom pripade (w = 18, stuvetia s v. v. uprostred) bolo len 4,8 % aktivacie vystupnej
vrstvy agramatickej. Priemernd FGP sa pri testovacich vetach pohybovala medzi 0,923 a 0,956.
Najproblematickejsim miestom bol spravidla prisudok v sivet{ s vedlajsou vetou uprostred.
Zaujimavym je vSak pozorovanie, ze zatial ¢o pri testovacich sdvetiach vykonnost sieti so
zvéacsujucim sa lexikénom narastd, pri trénovacich sivetiach je trend presne opacny (via. ta-

bulky 10 a 12). Kompletné vysledky st uvedené v tabulkach 4 az 8.

Mnozinu lexikénov sme este rozsirili o lexikén s velkostou w = 82. Trénovaciu mnozinu sme
generovali rovnakym spdsobom, kvoli jej velkosti (800000 suveti) sme v8ak ucenie skratili na
jednu epochu — poc¢as nej bolo sietam odprezentovanych viac trénovacich vstupov nez pocas
desiatich epoch pri predchédzajicich simulaciach. Testovaciu mnozinu tvorilo 5000 ndhodne

generovanych suveti, kazdé so slovami zo vSetkych Styroch skupin. Jednoduché vety sme do
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testovacej mnoziny nezahrnuli. Vysledky simulédcii ukazali zna¢ny pokles vykonnosti, a to ako
pri trénovacich, tak pri testovacich datach. Podiel spravne spracovanych viet (pri ktorych FGP
neklesla na ziadnom slove pod 0), ako aj samotnéd vykonnost pri spracovani komplexnych viet
boli z celej skupiny sieti trénovanych tiplnou mnozinou vobec najnizsie. Neskorsie simulécie naz-
naéili, ze pravdepodobnou pri¢inou bola nedostatoéns velkost dynamického rezervodru, ktorého

pamétova kapacita uz nepostacovala pre uspesné spracovanie viet zo slovnika daného rozsahu.

Uspesne spracované vety (%) po trénovani iplnou mnozinou
z trénovacej mnoziny z testovacej mnoziny

w S r-b c-e C S r-b c-e C

18 99,8 99,7 99,6 99,6 94,3 83,7 798 81,8
26 99,7 994 99,3 994 97,1 88,8 80,7 84,8
34 995 99,1 99,1 99,1 978 91,7 86,7 89,2
42 99,5 98,6 98,5 98,6 98,2 93,7 89,7 91,7
82 99,7 984 974 979 80,4 69,4 74,9

Tabulka 4: Podiel sprdvne spracovanych viet siefami n = 100 a w € {18, 26, 34, 42,82}
trénovanymi tplnou trénovacou mnozinou. s oznacuje jednoduché vety, r-b sivetia s vedlajsou
vetou na konci, c-e sivetia s vedlajSou vetou uprostred a c celkovy priemer pre suvetia.
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GPE — jednoduché vety — trénovanie iplnou mnozinou
trénovacia mnozina testovacia mnozina

w N A% N priemer N A% N priemer

18 0,002 0,002 0,003 0,002 (+0,001) 0,001 0,008 0,047 0,018 (£0,027)
26 0,003 0,002 0,004 0,003 (+£0,001) 0,001 0,009 0,020 0,010 (£0,011)
34 0,005 0,003 0,006 0,005 (£0,002) 0,001 0,006 0,019 0,009 (+0,010)
42 0,005 0,003 0,006 0,005 (+£0,002) 0,001 0,006 0,012 0,006 (+0,006)
82 0,005 0,002 0,003 0,004 (£0,003)

Tabulka 5: Priemerné hodnoty GPE pri spracovani jednoduchych viet siefami s n = 100 a
w € {18,26,34,42,82} trénovanymi uplnou trénovacou mnozinou.

FGP — jednoduché vety — trénovanie iplnou mnozinou
trénovacia mnozina testovacia mnozina

w N v N priemer N A% N priemer

18 0,994 0,993 0,992 0,993 (+£0,001) 0,998 0,968 0,890 0,952 (=£0,060)
26 0,992 0,992 0,989 0,991 (+£0,002) 0,998 0,970 0,946 0,972 (+0,031)
34 0,987 0,989 0,983 0,986 (+£0,003) 0,996 0,982 0,952 0,977 (£0,025)

( ) ( )
( )

42 0,987 0,988 0,983 0,986 (+£0,003) 0,997 0,979 0,969 0,982 (£0,017
82 0,985 0,992 0,991 0,989 (£0,005

Tabulka 6: Priemerné hodnoty FGP pri spracovani jednoduchych viet sietami s n = 100 a
w € {18,26,34,42,82} trénovanymi uplnou trénovacou mnozinou.

FGP — vsetky typy viet z trénovacej mnoziny
suvetia
w jednoduché s v. v. na konci s v. v. uprostred priemer

18 0,993 (£0,001) 0,991 (£0,005) 0,990 (£0,006) 0,991 (£0,010)
26 0,991 (+0,002) 0,987 (£0,013) 0,985 (+£0,012) 0,987 (£0,021)
34 0,986 (£0,003) 0,982 (£0,018) 0,980 (£0,012) 0,982 (£0,025)
42 0,986 (+0,003) 0,977 (+£0,030) 0,971 (£0,023) 0,976 (+0,042)
82 0,989 (£0,005) ( ) 0,969 (£0,028) 0,979 (£0,042)

0,983 (40,022

Tabulka 7: Priemerné hodnoty FGP pri spracovani vietkych typov viet z trénovacej mnoziny
sietami s n = 100 a w € {18, 26, 34,42, 82} trénovanymi tiplnou trénovacou mnozinou.

FGP — vSetky typy viet z testovacej mnoziny
stuvetia
w jednoduché s v. v. na konci s v. v. uprostred priemer

18 0,952 (+£0,060) 0,925 (£0,153) 0,907 (+0,229) 0,923 (£0,291)
26 0,972 (+0,031) 0,939 (+0,124) 0,916 (+£0,268) 0,936 (+0,310)
34 0,977 (£0,025) 0,956 (+0,090) 0,927 (+£0,163) 0,948 (+0,202)
420,982 (+0,017) 0,961 (+£0,062) 0,938 (£0,138) 0,956 (40,164)
82 0,914 (+£0,083) 0,856 (+0,307) 0,885 (+0,332)

Tabulka 8: Priemerné hodnoty FGP pri spracovani vietkych typov viet z testovacej mnoziny
sietami s n = 100 a w € {18,26, 34,42, 82} trénovanymi tiplnou trénovacou mnozinou.
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GPE — suvetia s vedlajsou vetou na konci (right-branching complex sentences) — trénovanie iplnou mnozinou
trénovacia mnozina testovacia mnozina

w N A% N who A% N priemer N \% N who \% N priemer

18 0,003 0,002 0,003 0,007 0,003 0,003 0,004 (+0,007) 0,001 0,006 0,045 0,094 0,010 0,057 0,037 (£0,142)
26 0,003 0,002 0,004 0,010 0,005 0,005 0,006 (+0,011) 0,001 0,008 0,020 0,079 0,030 0,020 0,029 (£0,142)
34 0,005 0,003 0,007 0,014 0,008 0,006 0,008 (£0,013) 0,001 0,005 0,023 0,059 0,011 0,019 0,025 (£0,110)
42 0,005 0,003 0,007 0,017 0,011 0,010 0,010 (£0,020) 0,001 0,006 0,013 0,042 0,014 0,026 0,021 (40,087)
82 0,005 0,002 0,003 0,017 0,005 0,009 0,007 (£0,012) 0,006 0,045 0,045 0,051 0,039 0,043 0,038 (+0,036)

Tabulka 9: Priemerné hodnoty GPFE pri spracovani stveti s vedlajsou vetou na konci sietami s n = 100 a w € {18, 26, 34,42, 82} trénovanymi
tiplnou trénovacou mnozinou.

FGP — suvetia s vedlajsou vetou na konci (right-branching complex sentences) — trénovanie tiplnou mnozinou
trénovacia mnozina testovacia mnozina

w N A% N who A% N priemer N \Y% N who A% N priemer

18 0,993 0,992 0,991 0,987 0,990 0,994 0,991 (£0,005) 0,998 0,976 0,894 0,812 0,967 0,901 0,925 (+0,153)
26 0,992 0,991 0,988 0,980 0,978 0,992 0,987 (£0,013) 0,998 0,972 0,947 0,843 0,904 0,968 0,939 (+0,124)
34 0,987 0,988 0,982 0,972 0,969 0,990 0,982 (+£0,018) 0,997 0,983 0,944 0,881 0,959 0,969 0,956 (+0,090)
42 0,987 0,987 0,982 0,966 0,955 0,984 0,977 (£0,030) 0,997 0,978 0,968 0,915 0,951 0,957 0,961 (+0,062)
82 0,985 0,992 0,991 0,966 0,978 0,986 0,983 (£0,022) 0,984 0,884 0,899 0,898 0,892 0,926 0,914 (£0,083)

Tabulka 10: Priemerné hodnoty FGP pri spracovani stiveti s vedlajsou vetou na konci sietami s n = 100 a w € {18, 26, 34, 42,82} trénovanymi
tiplnou trénovacou mnozinou.
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GPE — suvetia s vedlajsou vetou uprostred (centre-embedded complex sentences) — trénovanie iplnou mnozinou
trénovacia mnozina testovacia mnozina

w N who N A% A% N priemer N who N A\ \% N priemer

18 0,003 0,004 0,007 0,007 0,004 0,006 0,005(+0,004) 0,001 0,001 0,004 0,101 0,094 0,088 0,048 (£0,107)
26 0,003 0,008 0,009 0,011 0,007 0,008 0,008 (+£0,006) 0,001 0,002 0,007 0,101 0,117 0,023 0,042 (£0,117)
34 0,005 0,011 0,012 0,014 0,008 0,013 0,010 (£0,007) 0,001 0,005 0,018 0,103 0,065 0,044 0,039 (+0,088)
42 0,005 0,014 0,017 0,019 0,012 0,023 0,015 (£0,012) 0,001 0,005 0,013 0,084 0,052 0,041 0,033 (+0,072)
82 0,005 0,006 0,021 0,023 0,012 0,034 0,017 (+£0,019) 0,006 0,007 0,039 0,197 0,122 0,091 0,077 (+0,167)

Tabulka 11: Priemerné hodnoty G PE pri spracovani stveti s vedlajsou vetou uprostred sietami s n = 100 a w € {18, 26, 34,42, 82} trénovanymi
tplnou trénovacou mnozinou.

FGP — suvetia s vedlajSou vetou uprostred (centre-embedded complex sentences) — trénovanie iplnou mnozinou
trénovacia mnozina testovacia mnozina

w N who N A% A% N priemer N who N V A% N priemer

18 0,993 0,991 0,989 0,991 0,985 0,991 0,990 (£0,006) 0,998 0,997 0,993 0,862 0,745 0,849 0,907 (+0,229)
26 0,992 0,984 0,987 0,986 0,975 0,987 0,985 (+£0,012) 0,998 0,995 0,989 0,856 0,694 0,963 0,916 (+0,268)
34 0,987 0,978 0,981 0,982 0,970 0,980 0,980 (£0,012) 0,997 0,990 0,970 0,853 0,825 0,927 0,927 (+0,163)
42 0,987 0,973 0,973 0,975 0,956 0,965 0,971 (£0,023) 0,997 0,990 0,980 0,881 0,850 0,933 0,938 (£0,138)
82 0,985 0,987 0,967 0,970 0,958 0,946 0,969 (£0,028) 0,984 0,987 0,936 0,676 0,708 0,844 0,856 (£+0,307)

Tabulka 12: Priemerné hodnoty F'G P pri spracovani stiveti s vedlajsou vetou uprostred siefami s n = 100 a w € {18, 26, 34,42, 82} trénovanymi
tiplnou trénovacou mnozinou.



3.2 Trénovanie netplnou trénovacou mnozinou

Pokracovat v konstrukeii trénovacej mnoziny pre rozsiahlejsie lexikény rovnakym sposobom by
bolo netinosné, pre dalsie simuldcie sme preto zvolili iny postup. Trénovaciu mnozinu viet sme
konstruovali tak, aby sa kazdé slovo z lexikénu vyskytovalo na kazdej vetnej pozicii 100krat v
jednoduchych vetéch a 400krét v stivetiach. Takymto spoésobom dostaneme pre lexikén o velkosti
w trénovaciu mnozinu s 250w — 500 vetami. Testovaciu mnozinu tvorilo ndhodne vybranych 500
jednoduchych viet, v ktorych bolo kazdé slovo z inej skupiny, a 2000 stveti (po 1000 z kazdého
druhu), kazdé so slovami zo vsetkych styroch skupin (v kazdom siveti boli teda nanajvys dve

slové z jednej skupiny). Velkosti mnozin pre jednotlivé lexikény uvadza tabulka 13.

pocet viet v mnozindch

trénovacej testovacej
w jednoduchych stveti jednoduchych suiveti
34 1600 6400 500 2000
42 2000 8000 500 2000
82 4000 16000 500 2000
162 8000 32000 500 2000
242 12000 48000 500 2000

Tabulka 13: Pocty viet v trénovacich a testovacich mnozinach pre siete trénované neiplnymi
trénovacimi mnozinami.

Pre siete s dynamickym rezervosrom velkosti n = 100 sme robili simuldcie nad lexikénmi
velkosti w € {34,42,82,162,242}. Siete boli uéené po dobu desat epoch, di7ka jednej epochy

bola vidy rovné velkosti trénovacej mnoziny pre konkrétny lexikén, vid. tabulka 14.

w n viet za epochu epoch viet celkom
34 100 8000 10 80000
42 100 10000 10 100000
82 100 20000 10 200000
162 100 40000 10 400000
242 100 60000 10 600000
162 200 40000 10 400000
242 200 60000 10 600000
162 500 40000 3 120000
242 500 60000 2 120000

Tabulka 14: Dizka trénovania siet{ s n € {100, 200, 500} netplnymi trénovacimi mnozinami.

Pri porovnani vysledkov pre w = 32 az w = 82 s predoslymi simulaciami, v ktorych boli

ESN ucené dplnou trénovacou mnozinou, vidime vo vicsine ukazovatelov mierny vykonnostny
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pokles, hoci sa nijdu aj ojedinelé vynimky (napriklad podiel spravne spracovanych testovacich
stiveti pri w = 32 je 91 % oproti 89,2%, a pri w = 82 je 75,5% oproti 74,9 %, ¢i spracovanie
niektorych vetnych pozicii v testovacich stivetiach pre w = 32). Zaujimavé st viak predovsetkym
dve zistenia.

Po prvé, zatial ¢o pri predoslych simuldcidch, pocas ktorych boli siete u¢ené tiplnou trénovacou
mnozinou, bola schopnost ESN zovseobechovat pri spractivani testovacich viet vyssia pri pouziti
lexikénu s velkostou w = 42 nez pri w = 34, v tomto pripade je to naopak. Moznym vysvetlenim
by bola akési vyssia “pamitovd ndroénost”zovseobeciiovania na zdklade neiplnej trénovacej
mnoziny v porovnani s tym istym procesom nad mnozinou tplnou. Potencidlny prinos vaésieho
lexikénu pre generalizidciu moze byt znegovany nemoznostou nadobudnuté poznatky tispesne
ulozit.

Po druhé, siete mali vyrazne horsiu vykonnost pri spracovani trénovacej mnoziny v porovnani
s predoslymi simuldciami. Napriklad v pripade w = 82 je vykonnost siete na trénovacich a
testovacich vetdch velmi podobnd, v oboch pripadoch slabsia oproti vysledkom s w = 34 alebo
w = 42. V predoslych simuldcidch s tplnou trénovacou mnozinou pritom siet w = 82 sice
podéavala nad testovacou mnozinou slabsie vysledky oproti simuldciam s w = 34 alebo w = 42,
pri trénovacich datach viak vyraznejsie nezaostévala. V inych pripadoch bola vykonnost nad

testovacou mnozinou dokonca vyssia nez nad trénovacou.

Samo sa nika vysvetlenie, Ze za tento vykonnostny prepad nad trénovacou mnozinou moze
kratsie ucenie siet{. Ciastkové hodnotenia vykonnosti zbierané uz pocas trénovania sieti vsak
ukazujui, ze ESN ucené tplnou trénovacou mnozinou dosahovali nad nou vyssie hodnoty FGP
uz v ¢ase, ked bol pocet dosial spracovanych trénovacich viet porovnatelny. (Na druhu stranu
je vsak taktiez pravdou, Ze uciaci algoritmus na danych sietach v tom ¢ase pracoval este s
vysSou rychlostou ucenia.) Opiit akoby ucenie sa z netiplnej trénovacej mnoziny bolo pre siete
“pamiitovo narocénejsie” . Paméfova kapacita dynamického rezervodru na hranici zvladnutelnosti
danej tlohy im neumozni si o trénovacej mnozine ulozit podrobnejsi obraz a niti ich zalozit
predikciu nasledujiiceho vstupu podobne ako pri testovacich vetdch na generalizacii.

V simuldcidch sme pokracovali aj pre rozsiahlejsie slovniky. Pri n = 100 a w € {162,242}
sme zaznamenali dalsi vykonnostny prepad, s rovnakymi znakmi ako v predoslom pripade: este
vyraznejsie sa prehibﬂi rozdiely v FGP pri spracovani vetnych pozicii s réznou narocnostou
predikcie, taktiez v niektorych pripadoch bola vykonnost nad trénovacou mnozinou horsia nez
nad testovacou. Pre dant velkost dynamického rezervodra bolo spracovanie podobne rozsiahlych

lexikénov uz prilis naroéné. Priemernd FGP viak bola stéle kladna — siete teda aj nadalej javili
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znaky slabej systematickosti.

So zvécenim rezervoara na n = 200 priSlo aj k otakdavanému zlepSenie vykonov sieti. V
pripade w = 162 boli siete vo viicsine ukazovatelov lepsie nez ostatné ESN trénované netiplnou
trénovacou mnozinou a v mnohom prekonali aj siete trénované tplnou trénovacou mnozinou
pri lexikénoch mensich nez 42. Pozoruhodné bolo, ze napriek tomu v niektorych situacidch —
napriklad pri spracovani siuveti — eSte stale dosahovali nizsiu FGP nad trénovacimi vetami v
porovnani so spracovanim viet testovacich.

Dalsim zaujimavym zistenim je, ze siet s n = 200, w = 162 dosahovala ovela lepsie hodnote-
nia ako ako sief s n = 100, w = 82. Pomer medzi velkostami dynamického rezervodru a lexikénu
n/w je v oboch pripadoch pritom takmer rovnaky. Navyse, aj siet s n = 200, w = 242 dosaho-
vala zvicsa lepsie hodnotenia nez siet n = 100, w = 82. Nemus{ to nutne znamenat zneplatnenie
nasej domnienky, ze slabd vykonnost siete s n = 100, w = 82 bola spésobeny nizkou pamitovou
kapacitou rezervodru. Moze to ale naznacovat, ze “pamitové naroky”konkrétnej tlohy nie si
zévislé len od velkosti lexikénu.

Névrat spit k situdcii, kedy siete zvladali trénovacie tidaje lepsie nez testovacie, nastal az s
dalsim zvicsenim dynamického rezervodru, na n = 500. Dizku uéenia sme pri oboch testovanych
velkostiach lexikénu w € {162,242} skratili na celkom 120000 viet. (Pri w = 162 to teda bol
pokles o 70 %, pri w = 242 o 80 %.) Napriek tomu — alebo azda aj preto — boli vysledné siete v
predikcii nasledujiceho slova vobec najuspesnejsie zo vsetkych testovanych.

Pri n = 500, w = 162 bol podiel spravne spracovanych trénovacich viet 100 %, v pripade
testovacich siveti to bolo 99,6 %. Priemerna FGP pre testovacie vety bola 0,988 pre jednoduché
vety, 0,985 pre stvetia s v. v. na konci a 0,986 pre stivetia s v. v. uprostred. Vykonnost dosa-
hovand na problematickych syntaktickych pozicidch sa od vykonnosti dosahovanej na poziciach
jednoduchsich 1isila len velmi mierne — v aj v najhorsom pripade (piate slovo suvetia s v. v.
uprostred) bola dosiahnutd FGP v priemere 0,949. GPE sa pohybovala priemerne v rozsahu 0
az 0,01. Najvyssia bola v §tvrtom slove stivet{ s v. v. uprostred, a aj to len 0,021.

Pri n = 500, w = 242 boli hodnoty velmi mierne horsie. V svetle predchadzajicich vysledkov
to nie je vobec prekvapivé. Je velmi pravdepodobné, ze dalsie zvicenie dynamického rezer-
voara by prinieslo zlepSenie vysledkov aj pre tento lexikén. Stdle sa vSak jednalo o druht
najuspesnejsiu siet z celej testovacej mnoziny.

Podrobné vysledky simulécii si uvedené v tabulkdch 15 az 18. Grafy 1 az 8 zndzoriuju
vykonnost vybranych sieti vo vztahu k syntaktickej pozicii aktudlneho vstupu, graf 9 priemernt

vykonnost sieti vo vztahu k sposobu ich trénovania a velkosti dynamického rezervoaru.
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Uspesne spracované vety (%) po trénovani netiplnou mnozinou
z trénovacej mnoziny z testovacej mnoziny

w n S r-b c-e C S r-b c-e C

34 100 98,1 965 962 96,3 994 93,7 882 91,0
42 100 97,7 952 951 951 96,2 90,0 84,1 87,1
82 100 952 856 850 853 91,0 77,9 73,1 755
162 100 86,1 63,8 63,9 638 823 651 61,7 634
242 100 80,0 51,1 48,0 49,6 79,2 54,3 512 52,7
162 200 980 935 938 93,6 972 927 898 91,3
242 200 96,3 84,3 86,1 852 958 839 84,5 84,2
162 500 100,0 100,0 100,0 100,0 99,9 99,8 99.5 99,6
242 500 100,0 99,9 99,8 99,9 99.8 99,5 98,8 99,2

Tabulka 15: Podiel spravne spracovanych viet siefami s n € {100,200,500} a w €
{34,42, 82,162,242} trénovanymi Ciastoénou trénovacou mnozinou. s ozna¢uje jednoduché vety,
r-b stvetia s vedlajsou vetou na konci, c-e sivetia s vedlajsou vetou uprostred a c celkovy
priemer pre suvetia.

FGP — jednoduché vety — trénovanie neiplnou mnozinou
trénovacia mnozina testovacia mnozina

w n N A% N priemer N A% N priemer

34 100 0,969 0,955 0,950 0,958 (£0,012) 0,996 0,984 0,975 0,985 (+0,012)
42 100 0,965 0,952 0,944 0,954 (+0,013) 0,990 0,957 0,932 0,960 (£0,034)
82 100 0,932 0,911 0,909 0,917 (£0,017) 0,965 0,865 0,901 0,910 (£0,071)
162 100 0,884 0,825 0,756 0,822 (+0,073) 0,906 0,784 0,752 0,814 (£0,103)
242 100 0,841 0,731 0,711 0,761 (£0,091) 0,856 0,749 0,710 0,772 (£0,094)
162 200 0,964 0,962 0,963 0,963 (+£0,001) 0,986 0,950 0,974 0,970 (£0,026)
( ) ( )
( ) ( )
( ) ( )

242 200 0,942 0,942 0,936 0,940 (£0,004) 0,959 0,927 0,952 0,946 (£0,023
162 500 0,994 0,989 0,997 0,993 (£0,005) 0,993 0,976 0,996 0,988 (£0,014
242 500 0,994 0,988 0,997 0,993 (£0,006) 0,993 0,975 0,996 0,988 (£0,015

Tabulka 16: Priemerné hodnoty FGP pri spracovani jednoduchych viet siefami s n €
{100,200,500} a w € {34,42,82,162,242} trénovanymi netiplnou trénovacou mnozinou.
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FGP — sivetia s vedlajsou vetou na konci (right-branching complex sentences) — trénovanie neiplnou mnozinou
trénovacia mnozina testovacia mnozina

w n N A% N who A% N priemer N A% N who A% N priemer

34 100 0,968 0,955 0,949 0,912 0,903 0,957 0,940 (+£0,057) 0,995 0,985 0,975 0,900 0,923 0,940 0,953 (0,084)
42100 0,966 0,954 0,945 0,911 0,871 0,958 0,934 (£0,079) 0,990 0,957 0,932 0,887 0,896 0,959 0,937 (£0,087)
82 100 0,933 0,912 0,911 0848 0,761 0,909 0,879 (+£0,142) 0,965 0,866 0,898 0,864 0,795 0,882 0,878 (+0,123)
162 100 0,884 0,824 0,755 0,738 0,540 0,760 0,750 (+£0,260) 0,905 0,793 0,772 0,795 0,647 0,773 0,781 (+0,184)
242 100 0,841 0,731 0,710 0,684 0,399 0,619 0,664 (£0,330) 0,864 0,754 0,713 0,715 0,505 0,644 0,699 (£0,262)
( ) ( )
( ) ( )
( ) ( )
( ) ( )

162 200 0,964 0,962 0,963 0,941 0,859 0,951 0,940 (£0,090) 0,986 0,949 0,973 0,961 0,898 0,957 0,954 (£0,067
242 200 0,943 0,943 0936 0904 0,725 0,907 0,893 (£0,187) 0,957 0,927 0,939 0,929 0,776 0,922 0,908 (£0,147
162 500 0,994 0,989 0,997 0,990 0,977 0,999 0,991 (£0,016) 0,994 0,975 0,996 0,981 0,968 0,997 0,985 (£0,025
242 500 0,994 0,988 0,997 0,984 0,970 0,996 0,988 (£0,022) 0,993 0,976 0,997 0,975 0,962 0,993 0,983 (£0,030

Tabulka 17: Priemerné hodnoty FGP pri spracovani stiveti s vedlajsou vetou na konci siefami s n € {100,200,500} a w € {34, 42, 82,162, 242}
trénovanymi nedplnou trénovacou mnozinou.

DO
w

FGP — suvetia s vedlajSou vetou uprostred (centre-embedded complex sentences) — trénovanie nedplnou mnozinou
trénovacia mnozina testovacia mnozina

w n N A% N who A% N priemer N A% N who A% N priemer

34 100 0,968 0,935 0,931 0,938 0,897 0,934 0,934 (+0,050) 0,995 0,979 0,968 0,850 0,818 0,913 0,920 (£0,164)
42 100 0,966 0,931 0,919 0,930 0,880 0,929 0,926 (+£0,062) 0,990 0,980 0,965 0,800 0,769 0,923 0,904 (£+0,215)
82 100 0,933 0,869 0,856 0,857 0,761 0,846 0,854 (+0,123) 0,965 0,932 0,904 0,712 0,701 0,807 0,837 (£0,253)
162 100 0,834 0,796 0,651 0,701 0,569 0,650 0,709 (+£0,248) 0,905 0,825 0,705 0,636 0,608 0,640 0,720 (+0,258)
242 100 0,841 0,757 0,558 0,573 0,393 0,48 0,601 (£0,360) 0,864 0,792 0,623 0,579 0,451 0,513 0,637 (£0,341)
( ) ( )
( ) ( )
( ) ( )
( ) ( )

162 200 0,964 0,953 0,929 0,932 0,890 0,934 0,934 (£0,056) 0,986 0,978 0,956 0,872 0,880 0,940 0,935 (£0,109
242 200 0,943 0921 0,847 0,88 0,825 0,884 0,884 (£0,098) 0,957 0,941 0876 0,864 0,823 0,912 0,895 (40,112
162 500 0,994 0,991 0,991 0,993 0,981 0,999 0,991 (£0,011) 0,994 0,991 0,990 0,972 0,967 0,997 0,985 (£0,026
242 500 0,994 0,986 0,98 0,986 0,971 0,996 0,986 (+£0,017) 0,993 0,986 0,983 0,958 0,949 0,994 0,977 (£0,040

Tabulka 18: Priemerné hodnoty F'G P pri spracovani stivet s vedlajsou vetou uprostred sietami s n € {100, 200,500} a w € {34,42,82,162,242}
trénovanymi netuplnou trénovacou mnozinou.



FGP — vsetky typy viet z trénovacej mnoziny

stuvetia

w n jednoduché s v. v. na konci s v. v. uprostred priemer

34 100 0,958 (£0,012) 0,940 (+0,057) 0,934 (+0,050) 0,941 (£0,086)
42 100 0,954 (£0,013) 0,934 (£0, 079) 0,926 (+£0,062) 0,935 (40,111)
82 100 0,917 (£0,017) 0,879 (+0,142) 0,854 (+0,123) 0,877 (+0,209)
162 100 0,822 (+£0,073) 0,750 (£0,260) 0,709 (£0,248) 0,748 (£0,396)
242 100 0,761 (£0,091) 0,664 (£0,330) 0,601 (+0,360) 0,658 (£0,534)
162 200 0,963 (£0,001) 0,940 (£0,090) 0,934 (£0,056) 0,942 (+0,115)
242 200 0,940 (£0,004) 0,893 (£0,187) 0,884 (+0,098) 0,899 (+0,227)
162 500 0,993 (£0,005) 0,991 (+0,016) 0,991 (£0,011) 0,992 (£0,022)
242 500 0,993 (£0,006) 0,988 (£0,022) 0,986 (+0,017) 0,988 (£0,032)

Tabulka 19: Priemerné hodnoty FGP pri spracovani vietkych typov viet z trénovacej mnoziny
sietami s n € {100,200,500} a w € {34,42,82,162,242} trénovanymi neidplnou trénovacou
mnozinou.

FGP — vsetky typy viet z testovacej mnoziny

suvetia

w n jednoduché s v. v. na konci s v. v. uprostred priemer

34 100 0,985 (£0,012) 0,953 (+0,084) 0,920 (£0,164) 0,946 (+0,205)
42 100 0,960 (£0,034) 0,937 (£0,087) 0,904 (£0,215) 0,928 (+0,251)
82 100 0,910 (+0,071) 0,878 (+0,123) 0,837 (£0,253) 0,868 (+0,306)
162 100 0,814 (+0,103) 0,781 (+0,184) 0,720 (£0,258) 0,763 (+0,354)
242 100 0,772 (£0,094) 0,699 (£0,262) 0,637 (£0,341) 0,689 (+0,469)
162 200 0,970 (£0,026) 0,954 (+0,067) 0,935 (£0,109) 0,950 (£0,140)
242 200 0,946 (+0,023) 0,908 (+£0,147) 0,895 (£0,112) 0,911 (+0,201)
162 500 0,988 (+£0,014) 0,985 (+0,025) 0,985 (£0,026) 0,986 (+0,041)
242 500 0,988 (+0,015) 0,983 (£0,030) 0,977 (£0,040) 0,982 (+0,056)

Tabulka 20: Priemerné hodnoty FGP pri spracovani vietkych typov viet z testovacej mnoziny
sietami s n € {100,200,500} a w € {34,42,82,162,242} trénovanymi netdplnou trénovacou
mnozinou.
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4 Zaver

Vlastnymi simuldciami sa ndm podarilo ako overit vysledky z [6], tak potvrdit Frankom vyslo-

venu domnienku, ze systematickost siete sa bude so zvéacsujicim sa lexikonom zlepsovat.

So zvigsovanim lexikénu je nevyhnutné zviésovat aj dynamicky rezervodr siete. Nepodarilo
sa ndm viak uréif vztah medzi velkostou lexikénu a velkostou dynamického rezervosdru potreb-
nou pre optiméalne spracovanie danej tlohy. Siet s w = 162, n = 200 podévala lepsie vykony ako
siet s w = 82, n = 100, hoci pomer w/n je v oboch pripadoch prakticky zhodny. Siet w = 82,
n = 100 bola navyse prekonana aj siefou s w = 242, n = 200, ktord m4 pomer w/n vyrazne
horsi.

Na vykonnost mohla mat vplyv dizka ucenia, ktord sa zvic¢Sovala so zvicsujicim sa le-
xikénom. Zaroven vsak klesal podiel trénovacich viet na celkovom pocte gramatickych viet pre
dany lexikén: pre w = 162 bol 1,79 - 1077, pre w = 242 len 3,61 - 1078, Urcit vztah medzi
velkostou lexikénu a velkostou dynamického rezervodru potrebnou pre optimalne spracovanie
danej tlohy by mohlo byt predmetom dalsieko vyskumu.

Najlepsie siete zo simulécii, a sice n = 500, w = 162 a n = 500, w = 242 podéavali skoro
dokonalé vysledky. Podiel sprdvne spracovanych testovacich stuveti bol 99,6 %, resp. 99,2 %,
priemerna FGP pre jednotlivé druhy testovacich viet 0,988, 0,985 a 0,985, resp. 0,988, 0,983
a 0,977. Frank najlepsie vysledky uvadzal z pokusnej simulacie s n = 1530 a w = 42, a sice
93,3%, 0,98, 0,97 a 0,93. Aj tu je zrejmy pozitivny vplyv zvicseného lexikénu na schopnost
zovSeobecniovat. Pri n = 500 sme navyse skratili ucenie sieti na (celkovo) 120000 viet. Frank
pravdepodobne pokracoval v trénovani 312500 vetami (celkom). Ci aj kratsie trénovanie malo

vplyv na mierne lepsi vysledok na8ich simulacii, ostava otvorenou otézkou.

Dalsou moznostami pokracovania préce by mohlo byt skimanie prejavov silnej systematic-
kosti ¢i sledovanie vplyvu rozdielnych kédovani slov na vykonnost siete. Taktiez by sme mohli,
porovnat pouzity model ESN s niektorym z novsich variantov, ktoré sa objavili v literatire
(napriklad delenou ESN s laterdlnou inhibiciou [19]), pripadne sa snazit nadviazat na vysledky
inych autorov vychddzajuicich z [6].

Farkas a Crocker v [3] napriklad opakuji simuldcie z [6] na modeloch vyuzivajuicich re-
kurzivne samoorganizujice mapy. Najlepsie vysledky dosiahli skombinovanim modelu RecSOM-
sard (v ilohe modulu uc¢iaceho sa ¢asovo-kontextové reprezentacie) s dvojvrstvovou doprednou
siefou (v tilohe modulu predikujiiceho nasledujtice slovo). Vysledky boli porovnatelné s [6], au-

tori existenciu dalsieho modelu javiaceho znaky slabej systematickosti uvddzaji ako dalsi argu-
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ment proti kritike konekcionizmu. Pouzity model zalozeny na rekurzivnych samoorganizujicich
mapach je navySe biologicky plauzibilnejsi nez ESN.

Frank taktiez pokracoval v skiimani systematickosti ESN a tvrdi [7, 8], Zze vykazuju aj znaky
silnej systematickosti. V [8] (spolu s Cernanskym) vsak na rozdiel od starsej prace pouzili
standardnid ESN trénovant linearnou regresiou vystupnych véh, no najmé lokalistické kédovanie
slov nahradili vektormi odvodenymi od vzajomneho vyskytu slov v trénovacej mnozine. Autori
vSak v zdvere [8] tvrdia, ze spravanie ich modelu plne vyhovuje definicii silnej systematickosti

podla Hadleyho [9].
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