Predbezna prehPadova kapitola

Modelovanie porozumeniu jazyka je zlozity problém pre neurénové siete (konekcionizmus)
apreto suCasné modely sa zaoberaji zjednoduSenymi, pripadne umelymi gramatikami.
V tychto systémoch, ktoré simuluju osvojovanie jazyka st Castym problémom gramatické
vztahy. Predstavuju najabstraktnej$i aspekt jazyka. Sémantika je uz spdjand s vyznamom
slov, syntax je nezavisld na tom Co ktoré slovo znamend. Preto v tedriach jazyka su za
fundamentalny aspekt povazované gramatické vzt'ahy.

Psycholingvisti sa domnievaju, ze existuje Cast’ (respektive Casti) mozgu, ktord sa zaobera
Cisto spracovavanim syntaxe a je nezavisla na sémantike. Toto je podporené datami ziskanymi
pomcou fRMI. Preto je snaha tento komponent modelovat. Na tato tlohu sa ukéazal byt
vhodny model neurénovej siete SRN. Niektoré prace vyuzivajice SRN popisem neskor.

Model SRN (simple recurrent network)

Tento model rekuremtnej siete sa vyuZziva pri spracovavani vstupov, ktoré pozostavaju zo
sakvencii roznej dizky. Napriklad veta, sekvencie su slova. Siet' zohladiiuje nielen
momentalny vstup, ale aj predchadzajuce. To isté slovo moze mat’ rozne syntaktické role
(napr. podstatné mena mozu vystupovat ako objekt aj subjekt). Preto nestaci len namapovat
slova na vetné Cleny. SRN spractiva vstup na zaklade casového kontextu. Toto dovoluje
zohl'adnit’ informacie z predchadzajtcich prvkov postupnosti.

Siet’ sa sklada z vrstiev neurénov. Vrstvy su pospédjané ako na obrazku 1, t.j. kazdy neur6n so
vstupnej vrstvy je spojény s kazdym so skrytej vrstvy atd’. Dvojité Sipky zobrazuju spojenie
vrstiev. Ku kazdému spojeniu je priradena vaha, nejaké realne Cislo. Dostavame tak vahové
vektory M, Va W.

Architektira SRN:
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Obrazok 1: Architektura Elmanovej SRN.

Véase t je na vstupe vektor x® =(x® x,..x"), skutoény vystup je vektor 0

apozadovany vystup je d©®=@d®,d",.,dP). Vahy sa upravujii v trénovacich



cykloch(epochach) pomocou metddy znamej ako rekurentné ucenie v redlnom case. Rovnice
tohto postupu pre SRN z obrazka 1 mozno najst’ v [1].

Simulicia pomocou SRN na umelom jazyku podobnému angli¢tine (podla [4])

Bolo skimané ¢i siet’ dokaze vytvorit abstraktné vztahy koreSpondujuce z objektom a
subjektom v jednoduchom jazyku anglického typu. Siet nemala Ziadne “vrodené” vedomosti
o jazyku. Siet’ dostavala na vstup sekvencie vzoriek, ktoré reprezentovali vety generované
gramatikou. Po kazdej vete nasledovala Specidlna vzorka “reset”.

Architektura pouzitej SRN:
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Slovnik pozostaval z 56 slov, ktoré boli reprezentované ako 10-bitové vzorky. Z toho bolo 25
slovies a 25 podstatnych mien, 6 zostavajtcich prisluchalo ostatnym slovnym druhom. Vsetky
slova boli legalne slova anglického jazyka. Sieti bolo predlozenych 50 000 viet na
natrénovanie.

Veta bola urcend spravne, ak kazdému slovu bola priradena jeho spravna syntakticka rola.
Priemerna tispesSnost’ bola 76%, avsak pri jednoduchsich vetach bola az 91-97%.

Simulacie Lupyana a Christiansena

Pre slovencinu nie st zndme ziadne podobné experimenty, ale zaujimavé simulacie urobili
Lupyan a Christiansen [3]. Porovnavali schopnosti neurénovych sieti naucit’ sa syntax
umelych jazykov. Ako pomocka sluzilo bud’ striktné poradie vetnych ¢lenov (SWO-strict
word order, jazyky ako anglictina), alebo padové koncovky slov (napr. slovanské jazyky). Ak
boli pritomné koncovky tak poradie slov bolo vac¢sinou vol'né (FWO-free word order). Toto
vychdadza z reality, lebo svetové jazyky mdzeme vo vSeobecnosti rozdelit' do tychto dvoch
skupin.

V troch simulaciach skumali, ¢i sieti stacia padové koncovky a, resp. alebo poradie vetnych
¢lenov na osvojenie si syntaxe. V prvej simuldcii uvazovali 6 moznosti SWO jazykov
(kombinacie podmetu, prisudku a predmetu), a FWO jazyk. To vsetko s alebo bez padovych
koncoviek, ¢ize spolu 14 umelych gramatik. Ciel' bolo zistit’” ako koreluje cshopnost’ siete
naucit’ sa dany typjazyka s vyskytom daného typu v skutocnosti.



Siete trénované na jazykoch s koncovkami mali vSetky 100% tuspesnost’. Ked’ pad nebol
pritomny tak vykon siete hrubo zodpoveda frekvencii vyskytu jazyka. Iba poradie
SVO(subject-verb-object) a VSO(verb-subject-object) mali uspesnost’ skoro dokonala, 99%.

cvve

ocakavatel'ne pri FWO, iba 65%. V realite vSak vSetky FWO jazyky maju sklofiovanie.

V prirodzenych jazykoch, nie s koncovky uplne deterministické. V slovencine existuji
slova, ktoré sa neskloniuju. Naviac koncovky ovplyviiuju vyslovnost' a preto dochadza
k nejednozna¢nostiam. V druhej simulacii tak vytvorili 5 gramatik liSiacich sa hustotou
vyskytu oznacenia padov. Mezdi nimi bola aj umela gramatika podobna pol’Stine. T4 mala pri
75% pritomnosti koncoviek 90% uspesnost. Pri 100% pritomnosti padovych znaciek boli
opat’ vSetky siete 100%-ne Gspesné.

Na simulécie boli pouzité SRN. Slova boli nahodne generované 20-bitové vektory. Padové
koncovky boli 4-bitové vektory pridavané ku vstupnym slovam. Siet mala 7 vystupnych
neurénov reprezentujucich 7 gramatickych roli: podmet, priamy predmet, nepriamy predmet,
podstatné meno v genitive, sloveso a koniec vety. V skrytej, aj kontextovej vrstve bolo 30
neuronov. Slovnik mal 300 podstatnych mien a 100 slovies. Siete sa trénovali v 100 000
epochach.

Vysledky potvrdili, ze T'ahkost' nauCenia sa syntaxe jazyka moze byt hlavny faktor pri
frekvencii vyskytu danej triedy jazykov. Jazyky ktoré st 'ahko naucite'né I'ud'mi prezivaju.
Tie ktoré sa ucia tazko zanikaju, alebo nikdy nevzniknu. Simulacie dokazuju, ze k nauceniu
syntaktickych vztahov staci spolahlivd pomdcka: Pevné poradie slov, alebo padové
koncovky.

Slovencina patri do skupiny jazykov s vo'nym poradim slov, ale ma padové koncovky. Preto
sa domnievam, Ze siet’ typu SRN sa bude schopnd naucit’ predikovat’ vetné¢ Cleny na
jednoduchom vetniku.
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