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Abstrakt

CERNAK,Miloé: Ucenie nesusednijch zdavislosti pomocou rekurentnijch ne-
uronovych sieti; Diplomova praca, Univerzita Komenského, Fakulta mate-
matiky, fyziky a informatiky, Katedra informatiky, diplomovy veduci: Ing.
Igor Farkas PhD., Bratislava, 2005, 44 stran

Medzi zakladné problémy, ktoré I'udia musia pri uceni sa jazyka zvladnut,
patri segmentacia slov a generalizacia. Predpoklada sa, ze na segmentaciu je
potrebny Statisticky mechanizmus, nie je vsak jednotny néazor, ¢i postacuje
aj na generalizaciu, alebo je potrebny este dalsi, algebraicky mechanizmus.
Budeme skumat tspesnost rieSenia spomenutych dvoch problémov modelmi
rekurentnych neurénovych sieti (Elmanova rekurentna siet, Jaegerova siet s
echo stavmi), pokisime sa zistit, ¢i je na toto postacujici Statisticky mecha-
nizmus. Porovname uspesnost modelov sieti v naSich experimentoch s em-
pirickymi vysledkami podobnych experimentov, uskuto¢nenych na Tudoch.
Budeme skumat vplyv variabilnosti na tspesnost a rychlost ucenia nesused-
nych zavislosti a zistime, ¢i su ziskané vysledky v siilade s hypotézou varia-

bilnosti.
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siet, siet s echo stavmi, hypotéza variabilnosti, segmentéacia, generalizacia
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Kapitola 1

Uvod

1.1 Motivacia

Predmetom dlhodobého zaujmu je spdsob a mechanizmy, pomocou ktorych
si Clovek osvojuje materinsky jazyk. Mnohé empirické studie dokazujua, ze
tento proces vyzaduje nielen vystavenie u¢iaceho sa patri¢nému jazykovému
prostrediu, ale aj nejaké jeho vrodené dispozicie pre spracovanie a ucenie
sa ¢asovo usporiadanych vzoriek istym sposobom (vid [1, 19, 23|). Presné
fungovanie tohto procesu vSak nie je zname, ani to, ¢o zabezpecuje jeho
rychlost a tuspesnost. Zda sa, Ze osvojovanie si materinského jazyka u deti je
instinktivne a nevyzaduje ziadnu zvlastnu ndmahu, napriek tomu, Ze prebieha
v prostredi bohatom na zmyslové vstupy. Dalej mozeme predpokladat, Ze
hlavnym cieflom dietata je porozumiet tomu, ¢o sa hovori, teda samotné
ucenie sa jazyka je skor iba akymsi sprievodnym javom.

V procese ucenia ziskavame rézne druhy znalosti, Specifické pre dany ja-
zyk.

[lustrované na slovencine: vieme napriklad, Ze slovo jest sa Castejsie viaze

so slovom chlieb ako so slovom suseda, alebo ze po pismenach st niekedy



nasleduje [, ale pismeno z nikdy.

Okrem tohto mame aj abstraktnejsie znalosti: pridavné meno zelend spa-
jame s podstatnym menom Zenského rodu, vacsinu pridavnych mien moézeme
vystuphovat z 2.stupiia na treti pomocou predpony naj- (vicsi — najvicsi)

Oba tieto druhy znalosti st v istom zmysle Statisticky spolahlivym od-
razom skutocného stavu. Zda sa vsak, ze schopnost nadobudnut ich a re-
prezentovat sa opiera o rozne mechanizmy. Prvy z nich sa viaze na vztahy
medzi konkrétnymi prvkami. Druhy moZno nazvat algebraicky, pretoze sa su-
streduje na vztahy medzi premennymi, snazi sa vytvarat schémy, v ktorych
mozno nahradit kazdu cast nejakym konkrétnym prvkom.

Existencia oboch mechanizmov bola testovanéd pri viacerych prilezitos-
tiach. Saffran, Aslin a Newport [21] zistili, Ze uz 8-mesacné deti prejavovali
citlivost na Statistické informécie obsiahnuté v hovorenych vetach umelé-
ho jazyka. Deti boli v prvej faze pokusu vystavené 2-mintutovej nahravke,
nepretrzitému retazcu slabik (napr. tibudopabikudaropigolatupabikutibudo-
golatudaropidaropitibudopabikugolatu). Pocas tejto pripravej fazy boli isté
slabiky vzdy nasledované jednoznacnou sekvenciou inych (napr. po ti vzdy
nasledovalo budo), na druhej strane existovali aj slabiky s viacerymi moZnos-
tami pokracovania (napr. po pi nasledovalo s pravepodobnostou 1/3 tibu,
gola alebo daro).

V druhej faze pokusu testovali, ako dlho sa deti sistredili na blikajtce
svetla. Za tymito svetlami boli ukryté reproduktory, cez ktoré boli prehrava-
né testovacie slova (napr. pabiku a pigola). Zistili, Ze deti sa dlhsie ststredili
pri prezentovani slov typu pabiku ako typu pigola. Toto preukazalo, ze deti
pocas pripravej fazy nadobudli informaciu o tom, ako ¢asto konkrétnu slabiku
nasledovali iné.

Pokusy tykajice sa druhého mechanizmu uskutoc¢nili Marcus, Vijayan,



Bandi Rao a Vishton [12]. Ich vysledky ukazuju, Ze 7-mesacné deti doka-
7u zovSeobecnovat jednoduché gramatické pravidla, ktoré sa naucia pocas
2-minttovej pripravej fazy. Jeden z nich zahfha dve skupiny deti. Prva si
privykala na gramatiku typu ABA (vety boli napr. ga ti ga alebo li na li),
druha na gramatiku ABB (vety ako ga ti ti, ¢ li na na). Po 2-mintutéach boli
deti z oboch skupin testované vetami ako wo fe fe a wo fe wo, ktoré pozos-
tavali z aplne novych slov. Pre obe skupiny deti bola polovica testovacich
viet konzistenta s gramatikou, ktorej boli vystavené, a druhé& polovica nie.
Ocakavalo sa, ze deti buda schopné abstrahovat gramatiku viet, ktoré poculi
v pripravnej faze, a teda sa budi zaoberat dlhsie vetami, ktoré nie st konzis-
tentné s ich nauc¢enou gramatikou (dieta zo skupiny ABA pri po¢uvani wo fe
fe). Tieto ocakavania boli spravne, ¢o naznacuje, ze schopnost zovSeobecno-
vat vznikd aj bez vyslovnych instrukeii, dlho pred tym, nez sa deti schopné
plynule narabat s jazykom. Podobné vysledky dosiahli Gomez a Gerken [4].
Dalsie uskuto¢nené experimenty vylucili mozné Spekulacie o vplyve povahy
gramatiky na predchédzajici vysledok. Deti rozlisovali medzi gramatikami
AAB (la la ti) a ABB (la ti t) - tu sa schopnost rozlisovat neda redukovat
na detekciu za sebou sa opakujucich prvkov, na rozdiel od [12].

V naSej préci sa pokusime preskiimat fungovanie predpokladanych me-

chanizmov ucenia u I'udi na modeloch rekurentych neurénovych sieti.

1.2 Obsahy jednotlivych kapitol

V druhej kapitole sa budeme venovat implicitnému uceniu u Iudi. Spo-
menieme bliz§ie niektoré experimenty, tykajice sa schopnosti Tudi udit sa
susedné a nesusedné zavislosti, a predpokladané mechanizmy umoznujice

toto ucenie. V tretej kapitole popiSeme umelé neurénové siete, ich archi-



tektiru a sposob ucenia. V Stvrtej kapitole uvedieme modifikicie pouzi-
tych modelov oproti standardnym a spolo¢né parametre architektir v nasich
experimentoch. PopiSeme sady trénovacich vstupov a kdédovanie ich prvkov
a zavedieme tieZ niekolko pojmov, ktoré budeme vyuZivat pri popise expe-
rimentov. Obsahom piatej kapitoly budt dva experimenty, tykajice sa
segmentécie slov, ich vysledky porovname s empirickymi vysledkami [22].
Dalsie tri experimenty popiSeme v Siestej kapitole. Ich cielom bude po-
rovnat uspesnost generalizacie u rekurentnych neurénovych sieti a u Iudi,

referenénym pokusom bude [16]|. Poslednt kapitolu tvori zéver nasej prace.
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Kapitola 2
Implicitné ucenie

2.1 Susedné zavislosti

Pri osvojovani si jazyka nemaji dospeli vyhodu nad detmi, na rozdiel od vac-
Siny ostatnych aspektov kognitivneho vyvinu. Poc¢iatocné fazy osvojovania
si jazyka su charakteristické nezéavislostou na veku. V neskorsich fazach ti,
ktori zacali ako deti, prekonévaju tych, ktori zacali ako dospeli (napr. [§],
[10], [13], [24])

Experiment, ktory uskutocnili Saffran, Newport, Aslin, Turnick a Bar-
rueco [22], mal za ciel zistit, ¢i aspon pociato¢éné fazy osvojovania si jazyka
splhaju nasledovnt charakteristiku: st uskuto¢nitelné implicitne, s neza-
vislé na veku a vyuzivaju Statistické vypocty. Konkrétna ¢innost, ktorou sa
zaoberali, bola segmentacia slov. Skor, nez mozu deti zacat ziskavat informé-
cie o syntaxi, musia byt schopné rozpoznat slova ich jazyka. Tento problém je
o to tazsi, ze hovorené vety su vac¢sinou suvislym pridom zvukov, bez jedno-
znacnych prestavok alebo inych zvukovych znaciek, ktoré by urcovali hranice
slov. Dospeli ¢elia podobnému problému, ak narazia na nové slovo vélenené

do suvislého recového prejavu. Na rozdiel od deti, ktoré este nemaji vybu-
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dovanu slovnu zasobu, mozu pouzit uz zname slova ako oddelovace, a takto
urcit, kde zac¢ina a kon¢i nové slovo. Napriek zjavnej obtiaznosti segmentécie
slov dokazuju experimenty, Ze tito tlohu zvladaju deti 8-mesacné deti, teda
ovela skor, ako u nich nastupuje schopnost tvorit slova [9].

Jednym rieSsenim by mohlo byt, Ze deti st schopné vyuzit Statistické na-
znaky hranic slov. Zvuky, ktoré sa vyskytuju v jazykovej vzorke v ramci
slova, navzajom koreluji viac, ako pary zvukov na rozhrani medzi slovami.
Jednoduchy priklad, majme sekvenciu slov wvelkékreslo. Za wvel nasleduje s
nejakou pravdepodobnostou ké. Za ké vSak nasleduje kre iba v pripade, Ze
slovo na kre zacinajice nasleduje iné slovo, konciace na ké. Teda prechodové
pravdepodobnosti z jedného zvuku na dalsi buda vo v8eobecnosti najvyssie
pri dvoch za sebou nasledujucich slabikach v rdmci slova.

Spat k spominanému experimentu - pokusnym osobam nebolo poveda-
né, ze nahravka, ktori pocivaji obsahuje nejaky jazyk, iba to, ze v pozadi
budi poc¢ut nejaku zvukova nahravku, ktord moze ovplyvnit ich umelecké
schopnosti. Ich tlohou bola nakreslit nejaké obrazky pomocou pocitacové-
ho programu. Prvy pokus bol na vzorke 12 dospelych a 13 deti. Pocuavali
21-minttovi nahravku pozostévajicu z 300 vyskytov kazdého zo 6-tich troj-
slabi¢nych nezmyselnych slov (napr. bupada, patubi) nahovorenych v nahod-
nom poradi pomocou recového syntetizatora. Tento prid zvukov neobsahoval
ziadne pauzy ani iné akustické naznaky hranic slov. Jedinymi naznakmi boli
prechodové pravdepodobnosti, vyssie vnutri slov (0.31-1.0) ako na hranici
medzi slovami (0.1-0.2). Dalej bolo za Gc¢elom testovania vytvorenych 6 no-
votvarov, zo slabik povodného jazyka pouzitych v poradi, v akom sa zatial
nevyskytli v nahravke. Pocas testovania bolo vytvorenych 36 parov povodné
slovo - novotvar, testovana osoba mala pre kazdy par rozhodnut ktory zvuk

pocula pocas kreslenia. Priemerné skore u dospelych bolo 21.2 z 36 (58.6%),
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u deti 21.3 (59.2%). Druhy pokus na vzorke 12 dospelych a 11 deti bol rozlo-
zeny do dvoch dni. V prvy dei si vypoculi 21-minttovii nahravku, na druhy
den si ju opét vypoculi a boli nasledne testovani rovnakym spésobom, ako
pri prvom pokuse. Priemerné skore u dospelych bolo 26.3 (73.1%), u deti
24.6 (68.3%). Zdvojnasobenie dizky expozicie malo velky vplyv na tspes-
nost. Medzi detmi a dospelymi nebol ziaden vyrazny rozdiel. Taktiez sa

nepotvrdil vyrazny vztah medzi vekom a dlzkou expozicie.

2.2 Nesusedné zavislosti

Napriek tomu, Ze deti ako aj dospeli st schopni sledovat prechodové pravde-
podobnosti medzi susednymi slabikami [21], pri nesusednych slabikach (teda
aspon v pripade, Ze spolu so vstupom nie sii prezentované nejaké pomocné
naznaky, napr. pauzy oddelujice jednotlivé slova), to uz nie je také jednodu-
ché a dokazy nie st jednoznacné ([14],[17],[18]). Dolezitt tlohu pri tom, ako
Tahko je zavislost medzi prvkami zistitelna, hra variabilita vyplne, t. j. prv-
kov medzi zavislymi prvkami [3|. Ucenie sa zlepSuje s rastiicou variabilitou
vyplne. Ked je mnozina prvkov zucastiiujicich sa na zavislosti malé relativ-
ne k mnozine ostatnych, tvoriacich vypln, vystupuji nesusedné zéavislosti ako
nemenné Struktira oproti premenlivejSej vyplni na pozadi. Tento efekt po-
sobi aj v pripade, Ze vypln, zdielana viacerymi nesusednymi prvkami, nema
Ziadnu variabilitu. Je to moZno preto, Ze vypli sa stdva nemennou vzhla-
dom na premenlivé zéavislosti [15]. Prikladmi v prirodzenom jazyku s rozne
vztahy (na vacsiu vzdialenost), napr. zhoda ¢isla medzi podstatnym menom
a slovesom, oddelené tou istou vypliou (knihy na policke si zaprdsené versus
kniha na policke je zaprdsend). Sthrnne budeme nazyvat tcinky nulovej a

velkej variability nazyvat hypotéza variabilnosti (variability hypothesis).
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Vsetky experimenty zlyhali v snahe ukézat generalizéciu na zéklade Sta-
tistickych informacii, pokial neboli poskytnuté na vstupe nejaké dodatocéné
néznaky, ako napr. pauzy medzi jednotlivymi slovami. Na zaklade toho Pena
a kol.[18] argumentovali, Ze generalizacia vyzaduje vypoctovy mechanizmus
zalozeny na pravidlach, kdezto segmentécia slov spolieha na Statistické vy-
po¢ty na nizsej trovni. Onnis a kol. [16] vysvetluji netspechy experimentov
pomocou hypotézy variabilnosti. Pri spomenutych experimentoch bola va-
riabilita vyplne mala, je to teda konzistentné s hypotézou variabilnosti, pod-
la ktorej je takéto ucenie tazké. Ich vysledky ukazuja, Ze dospeli st schopni
sledovat susedné aj nesusedné zavislosti a miera tspesnosti je ovplyvnené va-
riabilitou. Toto podporuje hypotézu, Ze na segmentéciu slov i generalizaciu
postacuje jediny mechanizmus, ktory je zalozeny na Statistickych informé-

ciach.
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Kapitola 3

Umelé neurdénové siete

3.1 Formalny neur6n

Formalny neurén (alebo perceptrén, vid obrazok 3.1 ), nech ma I vstup-

nych synaps (I € N), prijima vstupné signaly
x = (z1,%9,...,27), T1,%2,...,07 €R
cez synapsy vahované viahovym vektorom

w = (wy, Wy, ..., wyr), Wi, Ws,...,wy €R

Obrazok 3.1: Perceptron s aktivacnou funkciou f.

Nech hodnota I-teho vstupu je vzdy —1, vahu w; budeme oznacovat ako

prah excitacie perceptronu (tiez ozn. ako 6). Vystup perceptronu dostaneme

15



pomocou vztahu

0= flnet) = fw-x) = F(Y wir) = F( wiri — 6)

kde f je aktiva¢na funkcia (premennou net budeme oznacovat sumu vaho-
vanych vstupov).

Hlavnym doévodom pre pouzitie aktivacnej funkcie je, ze chceme zabez-
pecit, aby bol vystup neurénu nejakym spdsobom rozumne ohrani¢eny. Po-
zadujeme tiez, aby bola aktivacna funkcia monoténna. Casto pouZivanou
aktivacnou funkciou je sigmoida (aj vstupno-vystupnéa charakteristika u bio-
logického neurénu ma sigmoidalny tvar), a to bud unipolarna alebo bipolar-

na. Definované je nasledovne:

. 2 . — 1
unipolarna: f(net) = 11 (et
bipolarna: f (net) = # -

1 _}_6(7/\net)

Parameter A je tzv. strmost sigmoidy.

3.2 Dopredna neurénova siet

Majme jednoduchtu dopredni neurénovu siet (vid obréazok 3.2 ) zlozenu z
J € N neurénov napojenych na tie isté vstupy =, zo, ..., x;.

Vystup j-teho neurénu je

0; = net E wﬂxz =1,

kde wji, wjo, . . ., w;r st vstupné vahy prislichajice j-temu neurénu. Vystup-

<

ny vektor celej siete je potom

0:(01702>~~-a0J):WJ><I‘X
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Obrazok 3.2: Jednovrstvova dopredna neurénova siet

kde W je matica vah. Zlozenim viacerych jednoduchych doprednych sieti
(vystup nizsej vrstvy je vstupom pre vysSiu vrstvu) dostavame viacvrstvo-
vu dopredni siet. NajniZSou vrstvou je vstupna vrstva, nasleduje niekolko
skrytych vrstiev a najvyssou je vystupna vrstva. V praxi sa obyc¢ajne pou-
ziva 1 alebo 2 skryté vrstvy, neplati totiz, Ze ¢im viac skrytych vrstiev, tym
vécsia uspesnost siete. Vektor vystupnych aktivit neurénov skrytych vrstiev

zvykneme oznacovat ako stav siete.

3.3 Rekurentna neurénova siet

Pri spractivani postupnosti sa ¢asto stretavame s tym, Ze jednému vstupnému
vektoru zodpoveda viacero moznych vystupnych vektorov, a to v zavislosti
od ¢asového kontextu. Inak povedané, samotny vystup nie je zavisly iba na
vstupe, ale aj na nejakom pocte predoslych vstupov (napriklad slova gene-
rované regularnou gramatikou). Jednou z architektir, ktoré je mozné pouzit
pre takéto déta, je neurénova siet s oknom do minulosti (time delay neural

network, TDNN)[11]. Je to isté rozsirenie viacvrstvovej doprednej siete, ok-
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no do minulosti znamena, Ze siet ma okrem normélneho vstupu pristup aj
k fixnému poctu predoslych vstupov. Je to architektonicky najjednoduch-
Sie rieSenie, jeho slabostou je prave fixna dlzka okna, takato sief nemusi
byt schopné zachytit ¢asova Struktdru v trénovacich datach. Ak chceme byt
schopni spracivat postupnosti vyzadujtce okno do minulosti premenlivej dlz-
ky (odhadnut spravnu velkost okna len na zéklade trénovacej mnoziny nie je
jednoduché ani v pripade, ze TDNN je postacujica), potrebujeme pouzit inta
architektiru. Rekurentna siet je taktiez rozSirenim doprednej siete, okrem
vstupného vektora dostavaju neurény na vstup aj stav siete v minulom kroku
(t. j. vystupné aktivity vSetkych neurénov). Toto je realizované pomocou
rekurentnych spojeni (spojenia medzi vystupom neurénu a inym neurénom
s jednotkovym oneskorenim). Rekurentné spojenia maju vahu 1 a tato vaha

je nemenna.

3.3.1 Elmanova architektira rekurentnej siete

Navrhnuta Elmanom v roku 1990 [2], byva oznaovana aj ako Simple Re-
current Network (SRN), vid obrazok 3.3 . Kontextova vrstva ma rovnaky
pocet neurénov, zo skrytej vrstvy do nej vedu rekurentné spojenia. Vaha
tychto spojeni je nastavena na 1 a spojenia st iba medzi prislichajicimi si
neuréonmi (i-ty na skrytej vrstve s i-tym na kontextovej). Kontextové vrstva
takto obsahuje v kazdom kroku aktivacie skrytej vrstvy z predoslého kroku.

Na trénovanie RNS mozno pouzit rozne metody, napr. spatné Sirenie chy-
by (error backpropagation)[20] alebo metédu znamu ako rekurentné ucenie v
realnom ¢ase (real time recurrent learning, RTRL)[25]. Druha zo spomenu-
tych metod je vypoctovo narocnejsia, ale silnejsia, preto ju budeme pouzivat.

Prejdime teraz k jej bliz§iemu popisu. Uvazujme o sieti s I neurénmi

vo vstupnej vrstve, J neurénmi v skrytej i kontextovej a K neurénmi vo
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T

o(t)
Vystupna 4 ... jednotkové
W..-~ "-.oneskorenie
y(t)
Skryta A
\'"/ M «
x(t) y(t-1)
Vstupna Kontextova

Obrazok 3.3: Elmanova siet

) () (t))

vystupnej vrstve. Majme v ¢ase t vstup siete x = (xy” 257, .. , Vy-
stup siete o) = (0(1t),0g), .. .,0?) a oCakavany vystup vstup siete d®
(dgt), dg), cee dg?). Vahy spojeni medzi vstupnou a skrytou vrstvou budeme

oznacovat V', medzi kontextovou a skrytou ako M a vahy medzi skrytou a
vystupnou vrstvou ako W.

Uc¢enim sa snazime minimalizovat chybovi funkciu F urcéent vztahom

1
EO — = Z(dl(ct) _ O;{t))2

Véahy synéaps upravujeme v kazdom kroku, pomocou metédy negativneho

gradientu.
OE® OE® OE®
Aw? = o= A==~ AW = 27— 3.1
wk] “ 8wkj Uﬂ @ ani m]l “ 8wﬂ ( )

Vystup siete o je dany

og) = net Zwk]y] kde
y](.t) = nett quﬂx —|—Zmﬂy(t b
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Upravou vztahov 3.1 dostavame:

pre zmenu vah medzi skrytou a vystupnou vrstvou plati
Auy) = ady = a(d — o) fi(net;)y\" (32)

pre zmenu vah medzi vstupnou vrstvou a sktytou

J

K (t)
(1 I,
~o3 | w2 |
k=1 h=1 7t

8y,(f) ) ® t) . J ay(t—l)
— ¢ 5 ron. l
Duj, [ (net)”) |z + 121 M v,

a podobne medzi kontextovou a skrytou vrstvou

k=1 =1

kde (t) ( 1)

oy -

—[ )

i

_ , ) 1 akj=nh

Parameter « je rychlost ucenia a 5]1-,2’"0”' = (Kroneckerova
0 inak

delta).

Pri nasich experimentoch pouzijeme modifikovani verziu SRN siete, zme-

neny bude sposob vypoctu aktivacii neurénov na vystupnej vrstve. Namiesto

standardnej sigmoidy bude vystup o = ogt), og ), ey 0&? pocitany pomocou

softmax-u

e(netk)

Zl netl

Pri softmax-e sa taktiez meni chybova funkcia, pouziva sa tzv. vzajomnéa

o) —

entropia (cross entropy)

K

E® = — Z dg)ln(og))

k=1
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Vdaka tomu, Ze

OBY o _ o
8netl(f) g .

sa prakticky vypocet uprav vah zmeni len malo, vo vztahu (3.2) vypadne

clen f, (net,(f) ).

3.3.2 Neurénova siet s echo stavmi

Vo svojich pracach[6][7] uviedol Herbert Jaeger novi architekttiru nazvana
neurénova siet s echo stavmi (Echo state network, ESN). Za istych podmienok
je stav rekurentnej siete funkciou historie vstupov, teda moze byt chapany
ako ozvena (echo) tejto historie, odtial pravdepodobne pochadza pomenova-
nie tejto architektiry. Zakladna architekttra siete je zobrazena na obrazku

3.4 . Najjednoduchsia verzia ESN je takmer zhodna s SRN. Oproti nej ma

Vstupna Stavova vrstva Vystupna
vrstva vrstva

Obréazok 3.4: Neurénové siet s echo stavmi. Ciarkovane st zobrazené spoje-
nia, ktorych vahy sa pri trénovani modifikuju. Sipky ¢iernej farby predsta-

vuju spojenia zakladnej verzie, sivé Sipky predstavuji mozné spojenia.

vSak navySe aj spojenia zo vstupnej na vystupnu vrstvu. Zlozitejsie verzie
mozu obsahovat tzv. feedback spojenia, teda oneskorené rekurentné spojenia

z vystupnej vrstvy do stavovej, pripadne laterdlne, teda oneskorené rekurent-
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né spojenia medzi neur6nmi vystupnej vrstvy. Podstatnou zmenou u ESN je,
7Ze pri trénovani sa upravuju iba vahy vystupnej vrstvy. Toto znacne zjedno-
dusuje proces trénovania, vyzaduje si to vSak dodato¢né obmedzenia danej
siete. Jaeger preto zaviedol pojem echo state vlastnost. Siet méa echo state
vlastnost, akk je vysledny stav rovnaky limitne vzhladom na dlzku vstupnej
postupnosti bez ohladu na podiatoény stav.

Uvedieme eSte postacujicu podmienku pre echo state vlastnost (podla

[71)

Veta 3.3.1. Nech W je matica vah oneskorengch rekurentnijch spojeni zo
stavovej vrstvy do stavovej a nech T(x®, u) = x"Y oznacuje aktualizdciu
stavu siete zo stavuy xY spracovanim vstupu u na stav x1) g nech A je
najuicsia hodnota v matici W. Ak plati A < 1, potom d(T(x,u), T(x',u)) <
A - d(x,x) pre lubovolng vstup u a lubovolné stavy x,x € [—1,1]V, a teda

siet md echo state vlastnost.

Skontrolovanie platnosti tejto podmienky je nenaro¢né, budeme sa o fiu opie-
rat pri nastavovani parametrov ESN v nasich experimentoch.

Vdaka jednoduchosti trénovania a moznosti uéit siet on-line nachadza
ESN uplatnenie v robotike. V ¢lanku [5] je ESN vyuzita na hypotetizovanie
faktov o situacii (napr. je_v_mietnosti), v ktorej sa robot momentalne na-
chadza. Berie pri tom do tivahy minulé vstupy a poméha filtrovat vyznamné
senzorické vstupy od momentélne menej postatnych. Bezne byvaji pravidla
pre platnost nejakého faktu zadavané rucéne, v rdmci modelovania domény,
v ktorej robot operuje. [5] demonstruje, Ze podobné pravidla mozu byt aj

naucené.
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Kapitola 4

Specifikicia pouzitych modelov a

dat

SRN - pocet neurénov na vstupnej a vystupnej vrstve bol pre S1 7, pre S2
10 a pre S3 35, pocet neurénov skrytej vrstvy bol vzdy 10. Ako aktiva¢nu
funkciu sme pouzivali unipolarnu sigmoidu (so strmostou A = 2) s vynimkou
neurénov vystupnej vrstvy. Inicializacia vah - vstupné vahy boli ndhodné z
intervalu (—0.5,0.5), vahy spojeni vedice z kontextovej vrstvy a vystupné
vahy boli ndhodné z intervalu (—1,1). Rychlost u¢enia « bola 0.01.

ESN - poéty neurénov v jednotlivych vrstvach, aktivacné funkcie a rychlost
ucenia boli rovnaké ako u SRN. Vstupné vahy boli —0.1 a 0.1, obe hodnoty
s pravdepodobnostou 0.5. Vystupné vahy boli ndhodné z intervalu (—1, 1).
Véahy medzi kontextovou a vystupnou vrstvou nadobtudali hodnoty —0.47,
0.47 a 0 s pravdepodobnostou 0.1, 0.1 a 0.8. Nastavenie tychto vah je pre
tento model velmi délezité, kedZe ich hodnoty sa pocas trénovania uZz neme-
nia. Globalne skalovanie matice vah 1—0.47 zabezpecuje splnenie podmienky
3.3.1, a tym echo state vlastnost siete. Velka pravdepodobnost, Ze spojenie

bude mat vahu 0, zasa zlepsuje dynamiku siete (graf spojeni, ak vynechame
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tie s nulovou vahou, bude riedky).

4.1 Vstupy

Budeme pouzivat 3 sady vstupnych tdajov (S1, S2, S3), kazda sada obsahuje
3-slabi¢né slova z umelého jazyka. Tieto slova su tvaru AXB, kde A jedno-
znacne urcuje B. Budeme pouzivat 3 rdmce A B v kazdom jazyku a budu
spoloc¢né pre vSetky 3 sady: ba_te, gu_do a pi_ra. Jednotlivé sady vstupov

sa od seba liSia poc¢tom slabik, ktoré su pouzité ako X.

X1 = {di}
X2 = {di, ku,to,pa}
X3 = {be,bi,bo,bu,by,ta,ti,to,tu,ty, ga, ge, gi, go, gy,

da7 de? dl? dy’pa’p€’p07 pu7py7 re? TZ7 TO? ru’ ry}

IX1|=1, |X2|=4 a |X4|=29. Treba zdoraznit, ze slabiky, ktoré st v tlohe X
sa nevyskytuju v A ani v B, taktiez mnoziny A a B s disjunktné.
Koédovanie vstupu

Vstupné postupnost je zadavané po slabikach, t. j. v kazdom takte je na vstu-
pe zakodované jedna slabika. Slabiky st kddované lokalisticky (tzv. one-hot
kodovanie), to znamend, Ze pre kazdua slabiku ma len jeden prvok vstupného
vektora hodnotu 1, ostatné maji hodnotu 0. Tento spdsob kdédovania urcéuje
architektiru siete, presnejsie pocet neurénov na vstupnej vrstve (taktiez na

vystupnej vrstve, kedze aj vystup budeme kodovat lokalistickym kédovanim).
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4.2 Terminologia

Zavedieme teraz niekol’ko pojmov, ktoré budeme pouzivat pri popise experi-

mentov, budeme ich ilustrovat na vstupnej sade S1.
S1 = {badite, gudido, pidira}

Vstup siete pri trénovani tvori postupnost slabik z A U B U X, ktora vznikne
zretazenim slov prislusnej vstupnej sady v ndhodnom poradi. Priklad cas-
ti moznej vstupnej postupnosti: gudidobaditepidiragudidopidirapidirabadite
Pod pojmom part-word (ozn. PW) budeme rozumiet slovo, ktoré vznikne
spojenim tretej slabiky jedného slova sady a prvej a druhej nasledujticeho
slova, alebo spojenim druhej a tretej slabiky jedného slova a prvej nasledu-
jaceho.

gudidobaditepidiragudidopidirapidirabadite

(PW st zvyraznené, nad¢iarknuté a podciarknuté si povodné slova)

PW zastresuji ostatné moznosti delenia vstupnej postupnosti slabik na
slova pevnej, vopred znamej dlzky (v nasom pripade dlzky 3). PW bude-
me teda vyuzivat pri testoch experimentov zaoberajucich sa segmentaciou
slov. Ich prostrednictvom moZeme zistit, nakolko testovana siet preferuje
delenie vstupnej postupnosti zodpovedajuce slovam z prislusnej sady pred
inym delenim.

Rule-word (ozn. RW) bude oznacovat slovo, ktoré ma tvar A;A;B; alebo
A;iB;jB;, kde A;_B; a A;_B; st ramce vstupnej sady. Prikladmi RW pre S1
st bagute alebo pidora.

RW predstavuji nové slova, zlozené zo slabik pouzitych vo vstupnej po-
stupnosti. Tieto slabiky st v novom slove usporiadané v poradi, v akom sa

v povodnej vstupnej postupnosti nevyskytli. Prechodové pravdepodobnosti
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P(A;|A;) a P(B;|A;) st nulové (P(Y|X) oznac¢uje pravdepodobnost, ze sla-
bika Y nasleduje bezprostredne za slabikou X), jedina vézba je medzi 1. a
3. slabikou (A; a B;). RW je slovo vytvorené podla abstraktného pravidla,

budeme pomocou neho testovat schopnost siete zovSeobecnovat.
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Kapitola 5

Segmentacia slov

Pri nasledujucich experimentoch otestujeme schopnost rekurentnych sieti rie-
sit problém segmentacie slov. Cielom je zrealizovat pokus, podobny [22] (kto-
ry bol uskutocneny na I'udoch), pomocou rekurentnych neurénovych sieti.

Vyhodnocovanie experimentov [22| (priprava a priebeh experimentu st
podrobnejsie popisané v ¢asti 2.1) prebiehalo tak, Ze pokusnej osobe bola
prezentovana dvojica slov, jedno z nich bolo ,slovo” (t. j. slovo zo vstup-
nej sady), to druhé bolo ,neslovo®. | Neslovo” je zlozené z 3 slabik vstupnej
postupnosti v poradi, v akom sa vo vstupnej postupnosti nevyskytovali (pre
S1 (vid 4.1) st to napr. badodi ¢ tedora). Pokusna osoba mala nésledne
urcit, ktoré zo slov sa podoba tomu, ¢o pocula pocas trénovania. Pri pouzi-
t{ neurénovej siete nardzame na jeden zakladny problém. Nas pristup musi
zahfnat nejaké kritérium, pomocou ktorého siet rozhodne, ktoré zo slov sa
jej viac ,paci“. Architektira naSej siete neumoziuje zadat na vstup siete 2
slova naraz a nejak priamo ziskat vysledok, navySe musime jednotlivé slovéa
zadavat postupne po slabikich v priebehu viacerych taktov.

Sposob vyhodnocovania bude teda nasledovny:

e vyberieme rovnaky konstantny pocet (Standardne budeme pouzivat
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vzorku velkosti N = 20) ,slov* a ,neslov”
e pre kazdé slovo zistime jeho ohodnotenie

e vyberieme N slov s najvyssim ohodnotenim a zistime, akéi cast z nich

patri do prvej mnoziny (,slova“), a kol'ko do druhej (,neslova®)
Ohodnotenie slova ziskame tak, Ze:

e zresetujeme kontextovi vrstvu siete (t. j. nastavime neurdny prislusnej
vrstvy na 0), to sposobi, ze siet bude izolovana od predchadzajtcich

vstupov

e postupne zadavame na vstup prvych M — 1 slabik (kde M je pocet
slabik slova) v M —1 taktoch a zaznamename hodnoty uq, usg, . .., up—1

(vystup neurénu zodpovedajticeho nasledujucej slabike v kazdom takte)

: : M-1
e ohodnotenie slova u definujeme ako v =" "~ u,,

5.1 Experiment 1: Echo state network

Pre kazda zo vstupnych sad bolo natrénovanych 10 ESN sieti.

vstup rozsah trénovania

S1 100 x 200
52100 x 100
S3 100 x 50

Rozsah trénovania a x b znamené, ze trénovanie prebiehalo v b epochach, a v
kazdej epoche pozostavala vstupné postupnost z a - (#slov v sade) slov (vy-
beranych nahodne zo ,slov. Rozsah trénovania bol urceny experimentélne

tak, aby po danom pocte epoch bol pocet chybne predikovanych slov sady
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(bez dodato¢ného resetovania kontextu) nulovy pre vaésinu trénovanych sieti
(v niekol'kych pripadoch siet toto kritérium nespliiala, bola preto ignorované

a namiesto nej bola natrénovana nova siet).

20 — [ J
( 1}
b [ J
=) [ 1J [ 0000
7 H -9 .
- [ J
5 J [ L J o0
S o ( 1] .
S [ vysledok
‘g 10 @ @ = pri nahodnom
2] ([ ] vybere
© N
Q
o
o
5 —
0 T T 1
S1 S2 S3

Obréazok 5.1: Vysledky experimentu 1 pre jednotlivé ESN siete

Pri testovani dspeSnosti sme nepouzivali ,slovd“ a ,neslova“ ako v [22],
ale ,slova”“ a PW. Nami zvoleny test bol obtiaznejsi, o¢akavateIna bola teda
nizsia miera Uspesnosti.

Vysledky nasho experimentu su zobrazené na obrazku 5.1 . Priemerny
vysledok pre S1 bol 14.6 z 20-tich (73%), pre S2 13.2 (65%) a pre S3 15.0
(75%). Pre porovnanie spomenieme vysledky z [22], dospeli dosiahli aspes-
nost 26.3 z 36 (73.1%) a deti 24.6 (68.3%). Mozeme konstatovat, ze problém

segmentécie slov je ESN siet schopna tspesne riesit.

5.2 Experiment 2: Elmanova siet

Pre kazdu zo vstupnych sdd bolo natrénovanych 10 SRN sieti.
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vstup rozsah trénovania

S1 20 x 50
52 20 x 50
S3 20 x 50

Testovanie prebiehalo rovnako ako v predchadzajtcej ¢asti (5.1)

20 — [ 1) [ 1 J 000
o e’ :
b o0 [ J °
o
‘;“ 15— o0 [ J [ J
5 o °
> ( 1 ] [ J
S vysledok
2 10 L ® = pri nahodnom
2 vybere
>§ n ®
a
5
0 T T 1
S1 S2 S3

Obréazok 5.2: Vysledky experimentu 2 pre jednotlivé SRN siete

Vysledky experimentu st zobrazené na obrazku 5.2 . Priemerny vysledok
pre S1 bol 14.7 z 20-tich (73.5%), pre S2 16.5 (82.5%) a pre S3 16.4 (82%).
Ako vidime, aj SRN siet zvlada segmentovat slova, a to Gspesnejsie ako ESN

aj napriek mensiemu rozsahu trénovania.
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Kapitola 6

(Generalizacia

Pod problémom generalizacie (vid 2.2) v naSom pripad budeme rozumiet

rozpoznavanie RW, resp. ich preferovanie pred PW.

6.1 Experiment 3: Echo state network

Pre kazda zo vstupnych sad bolo natrénovanych 10 ESN sieti.

vstup rozsah trénovania

S1 100 x 200
52100 x 100
S3 100 x 50

Testovanie prebiehalo podobne ako v ¢asti (5.1), porovnavali sme vSak
ohodnotenia RW a PW.

Vysledky experimentu st zobrazené na obrazku 6.1 . Priemerny vysledok
pre S1 bol 0.0 z 20-tich (0%), pre S2 0.4 (0.02%) a pre S3 0.6 (0.03%).

Ako vidime, tuspesSnost pri tomto experimente je extrémne nizka napriek

velkému rozsahu trénovania. Siet po nauceni tspeSne predpovedd nasledu-
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Obréazok 6.1: Vysledky experimentu 3 pre jednotlivé siete

jacu slabiku v uc¢iacej sekvencii, natrénovanie tohto modelu vSak nema ba-
datelny vplyv na tendenciu zovSeobeciiovat. Siet jednoznac¢ne preferuje PW
pred RW. Vysvetlenie tohto javu moze lezat v sposobe ucenia tejto siete.
Na podchytenie a vyuzitie pravidla (AXB) pri predikcii nestaci iba tréno-
vanie vah vystupnej vrstvy. DetailnejSie sa preto tymto modelom zaoberat

nebudeme.

6.2 Experiment 4: Elmanova siet

Pre kazda zo vstupnych sad bolo natrénovanych 10 ESN sieti.

vstup rozsah trénovania

S1 20 x 50
52 20 x 50
S3 20 x 50

Testovanie prebiehalo rovnako ako v predchadzajtcej ¢asti (6.1)
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Obréazok 6.2: Vysledky experimentu 4 pre jednotlivé siete

Vysledky experimentu st zobrazené na obrazku 6.2 . Priemerny vysledok
pre S1 bol 2.5 z 20-tich (12.5%), pre S2 8.0 (40%) a pre S3 13.4 (67%). Nami
ziskané vysledky sa vo velkej miere zhoduji s vysledkami experimentu 2 v
[16]. Spominany experiment sa tykal generalizécie, kde vstupna sekvencia
bola suvisla (teda hranice slov neboli ozna¢ené pauzami). Pokus robili pri
nizkej (|X|=3) a vysokej(|X|=24) variabilite (v nasom pokuse nizka (|X|=4)
a vysoka (|X]=29)). Vysledné uspesnosti preferencie RW pred PW v ich
experimente boli 41.9% pre nizku variabilitu (¢o zodpoveda S2 a 40%) a
67% pre vysoku variabilitu (zodpoveda S3 a 67%). V ich experimente nie
je uvedend tuspesnost pre nulova variabilitu, takze tito hodnotu nemozeme

porovnat.

6.3 Experiment 5: Elmanova siet

Pozrime sa teraz, ako ovplyvni tspesnost ucenia pridanie pduz do vstupnej

postupnosti. Tieto pauzy budu realizované zresetovanim kontextovej vrstvy
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v takte, v ktorom siet dostéva na vstup zakdédovaniu prvu slabiku slova.

Pre kazdu zo vstupnych sad bolo natrénovanych 10 ESN sieti.

vstup rozsah trénovania

S1 20 x50
S2 20 x 50
S3 20 x 50

Testovanie prebiehalo rovnako ako v ¢asti (6.1)
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Obrazok 6.3: Vysledky experimentu 5 pre jednotlivé siete

Vysledky experimentu st zobrazené na obrazku 6.3 . Priemerny vysledok
pre S1 bol 16.7 z 20-tich (83.5%), pre S2 19.7 (98.5%) a pre S3 20.0 (100%).
Pozorujeme, Ze tuspesnost preferovania RW pred PW sa pri nezmenenom
rozsahu trénovania rapidne zvysila. Kedze tuspe$nost je velmi velka pre
vietky sady (teda aj pre vSetky testované hladiny variability), skusime sa
eSte pozriet, ako sa vyvijala tspesSnost pocas trénovania, resp. zistit, ¢i ma
variabilita viditelny efekt na rychlost ucenia. Podla hypotézy variabilnosti

mozeme ocakavat, ze rychlost ucenia bude pri nulovej a velkej variabilite
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vacsia ako pri malej variabilite.

25

Priemerny pocet vybratych RW (z 20)

2 5 10 20 50
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Obrézok 6.4: Vyvoj priemernych vysledkov jednotlivych skupin sieti v ¢ase

Ako vidime na obrazku 6.4 , rychost ucenia skuto¢ne zavisi od variability,
¢im vacSia variabilita, tym vacsia je rychlost ucenia. Toto tvrdenie obstoji
aj v pripade, ak neporovnavame rychlost uc¢enia na zéklade po¢tu epoch, ale
poctu slabik, ktoré siet pocas ucenia spracovala. f)alej vsak mozeme skon-
Statovat netspech v pripade S1. Podla hypotézy variabilnosti sme oc¢akavali,
ze ucenie S1 (nulova variabilita) bude tuspesnejsie ako S2 (mala variabilita).
Tento negativny vysledok Zial nevieme presne zddvodnit.

Pozrime sa teraz na nas experiment z hladiska prechodovych postupnos-
ti. URW tvaru A;A;B; st prechodové pravdepodobnosti P(A;|A;) a P(B;|A;)
nulové, kedze v tomto poradi sa dané slabiky vo vstupnej postupnosti ni-
kdy nevyskytli. Ohodnotenie slova pri testovani bude teda zéavisiet takmer
vynimoc¢ne od tuspesnosti predikcie poslednej slabiky. U PW je ohodnote-
nie stic¢tom rovnomernejsie rozdelenych ¢isel. Uvazujme o PW tvaru B;A; X,
prechodovéa pravdepodobnost p(A;|B;) je 0.33 a je rovnaka pre vietky sady,

P(Xi]A;) je vSak nepriamo tmerné velkosti mnoziny X prislusnej vstupnej
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sady. Je teda rozumné predpokladat, ze ohodnotenie PW bude s rastticou va-
riabilitou klesat a siet sa posunie viac k preferovaniu RW. Tento predpoklad
mozeme skonfrontovat s experimentalnymi vysledkami. Prvky vystupného
vektora davaju v sucte 1, hodnotu vystupu neurénu moézeme chéapat ako
pravdepodobnost, ktoru siet pridelila javu, Ze nasledujicou slabikou bude
ta, ktort spominany neurén reprezentuje (pri lokalistickom kodovani).

Zaujimavy efekt mozeme pozorovat pri pouziti vstupnej sady S1 (t4 ma
mnozinu X={, di“}). Aktivity vystupnych neurénov naznacuju, Ze pri pred-
ikcii druhej slabiky slova siet takmer ignoruje vstup a stabilne predikuje , dz*.
U RW je spominanym vstupom nejaké A;, u PW bud X; alebo B;. Toto
spravanie mozeme chapat ako prejav schopnosti siete generalizovat. Tym, Ze
predikuje stéale rovnakt druhu slabiku (ktoré je z X), dava najavo, Ze neza-
lezi na tom, aka je druha slabika (v kontexte RW a PW nie je druhéa slabika
nikdy z X). Ak sa pozrieme na vystupy pri pouziti S2 (|X|=4), zistime, Ze
natrénované siet dava pri predikcii druhej slabiky na 4 vystupnych neurénoch
hodnoty okolo 0.25 (boli to prave tie neurény, ktoré reprezentovali prvky z
X), ostatné mali zanedbatelné vystupy. Opét treba zdoraznit, prva vstupna
slabika tieto hodnoty takmer neovplyvnila. U S3 (|X|=29) sme dostali ana-
logické vysledky, vyznamnych vystupov bolo pri predikcii druhej slabiky 29
a mali hodnoty v rozmedzi od 0.3 do 0.4.

V nasledujucej tabulke st uvedené vystupy neurénov prisluchajice uvede-

nym slabikdm pri predikovani 2. a 3. slabiky slova sietou u¢enou na S1:
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Ay By Ay By Az By Xy

didopr:
2.sl. 0.01 0.01 0.01 0.02 0.01 0.01 0.99
3.sl. 0.38 0.10 0.14 0.06 0.25 0.10 0.02

ragudi:
2.8l 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.99
3.sl. 0.06 0.16 0.03 0.32 0.04 0.39 0.04

Priklady vystupov pre S3:

Al By Ay By A3 By X; .. Xy
qyragu:
2.sl. 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.04 005 .. 0.03
3.sl. 0.07 0.73 0.07 0.01 0.13 0.01 0.01 .. 0.01
dopibe:
2.sl. 0.02 0.01 0.01 0.01 0.02 0.01 0.03 .. 0.03
3.sl. 0.01 0.10 0.01 0.03 0.01 0.67 0.01 .. 0.01

Pozrime sa eSte na vystupy pri predikcii tretej slabiky. Vsetky slova uve-
dené v tabulkidch sa PW, prvé v kazdej z nich je tvaru XBA, druhé tvaru
BAX. Pre S1, ak testovacie slovo zac¢ina slabikami XB, siet sa snazi udr-
zat postupnost ... AXBAXB..., najvys§ie hodnoty vystupov maji neurény
zodpovedajuce slabikim z A. Ak testovacie slovo zacina slabikami BA, siet
v niektorych pripadoch predikuje slabiku z X, v inych z B. Ak v8ak zvySime
variabilitu X (priklady pre S3), pozorujeme, ze tvar PW prestava hrat tlohu
pri predikovani tretej slabiky. Tentokrat patri najvyssia hodnota vystupného

vektora vzdy neurénu reprezentujicemu slabiku z B. Taktiez sa vyrazne zy-
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sil odstup medzi najvyssou a druhou najvyssou hodnotou, tento rozdiel byva
viac ako 0.5. Siet teda pri vySSej variabilite nepreferuje iba mnozinu slabik

(v tomto pripade B), ale vyberé z nej uz aj konkrétny prvok.
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Kapitola 7

Zaver

V tejto praci sme reflektovali predpokladané mechanizmy ucenia sa prirodze-
ného jazyka na rekurentnych neurénovych sietach. Architektury, ktoré sme
pouzili pri testovani, boli Elmanova SRN (Simple recurrent network) a Jae-
gerova ESN (Echo state network). V prvom experimente sme testovali schop-
nost ESN riesit problém segmentacie slov. Zistili sme, ze dosahuje tispesnost
priblizne porovnatelni s ludskymi subjektami v podobnom experimente. V
druhom experimente sme skumali ten isty problém, pouzili sme vSak SRN
siet. Dosiahnuté tuspeSnost siete bola vyssia ako u Tudi. V experimetoch 3
az 5 sme sa zaoberali problémom generalizacie a vplyvom variability na do-
sahovani tspesnost. V experimente 3 sme pouzili nesegmentovant vstupnii
postupnost a ESN siet. Ukézalo sa ze, siet mala takmer nulovi tspesnost,
tato skutoénost vysvetlujeme nedostato¢nou silou trénovacieho postupu pre
tento typ problému. Experiment 4 sledoval ten isty postup ako experiment
3, pri pouziti architektury SRN. Dosiahnuté vysledky boli porovnatelné s
vysledkami Tudskych subjektov a boli v silade s hypotézou variabilnosti.
Vysledky experimentu 4 taktiez potvrdili, Ze na zvladnutie problému ge-

neralizacie nie je nutny osobitny mechanizmus, ale problém generalizicie a
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segmentécie slov je rieSitelny iba za pomoci Statistickych informécii extra-
hovatelnych zo vstupu. V experimente 5 sme skumali, aky vplyv méa na
uspesnost generalizacie informacia o hraniciach slov vo vstupne postupnosti.
7 dovodu nizkej tspesnosti ESN v experimente 3 sme tento efekt sktimali
iba na SRN sieti. Dodato¢né informacia mala vyrazny vplyv na rychlost
ucenia, pri zachovani rozsahu trénovania z experimentu 4 sa tspesnost po-
hybovala blizko 100%. Preto sme uskutocnili dodatocny experiment, kde
hlavnym parametrom bol rozsah ucenia. Potvrdil sa pozitivny vplyv varia-
bility na tspesnost. Negativnu ¢ast vysledkov exp. 5 (t. j. mensiu uspesnost
pri nulovej ako pri malej variabilite) sme nedokazali dostatoéne zddvodnit.
Detailne sme analyzovali predikciu jednotlivych slabik slova a popisali vplyv

variability na nu.
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