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Abstrakt

Ludia dokdzu pri osvojovani si apouzivani jazyka
vyuzivat’ Statistické zavislosti medzi elementami jazyka
(slabiky, slova), priCom tato ich schopnost’ sa netyka len
susednych, ale aj nesusednych elementov, ¢o je zo
Statistického pohladu zlozitejsia uloha. Zatial c¢o
schopnost’ segmentovat’ slova zo suvisleho sekvencného
vstupu zrejme mozno vysvetlit pomocou Statistickych
mechanizmov, v pripade schopnosti generalizovat' (na
zaklade odhalenia nesusednych syntaktickych zavislosti)
vznika otazka, ¢i nie je potrebny iny, algebraicky
vypoctovy mechanizmus. V prispevku modelujeme tento
problém pomocou dvoch rekurentnych neurénovych sieti,
Elmanovej siete asiete s echo stavmi, a testujeme tzv.
hypotézu variability, podla ktorej Statistické ucenie
umoziuje za istych podmienok vysvetlit' aj schopnost’
generalizdcie. Ukazeme, ze spravanie modelov podporuje
hypotézu variability.

1 Uvod

Predmetom dlhodobého zaujmu je sposob a mechanizmy,
pomocou ktorych si ¢lovek osvojuje materinsky jazyk.
Viaceré teoretické i empirické studie poukazuji na to, ze
tento proces osvojovania si jazyka vyzaduje nielen
existenciu ¢loveka v jazykovom prostredi, ale aj nejaké
vrodené dispozicie pre spracovanie sekvenénych vstupov
(Chomsky, 1957, Seidenberg, 1997). V sucasnosti
neexistuje konsenzus o presnom fungovani tohto procesu
(debata ,,vrodené verzus ziskané*), no l'ahkost’, s akou si
dieta osvojuje jazyk navodzuje dojem, Ze tento proces je
instinktivny a Ze si nevyzaduje Ziadnu zvlaStnu namahu
(Pinker, 1994). Sucasne vSak viaceré psychologicky
plauzibilné konekcionistické modely naznacuju, Ze rdzne
aspekty jazyka (na lexikdlnej ¢i vetnej tUrovni) su
naucitelné na zdklade Statistickych zavislosti (pozri
prehlad v Rohde, Plaut, 2003; Farkas, 2005a). Statisticky
pohlad je konzistentny s predpokladom, ze hlavnym
cielom dietata je porozumiet tomu, ¢o sa hovori, a Ze
samotné ucenie sa jazyka je skor iba sprievodnym javom.

* Praca bola podporena agentirou VEGA.

Statistické uéenie je dolezitym mechanizmom (aj ked’
mozno nie postacujiicim) pri osvojovani si a pouzivani
jazyka. Je totizto zndme, Ze pri pocuvani rec¢i ludia
dokdzu na roznych trovniach vyuzivat distribucné
charakteristiky elementov jazyka, ktoré im umoZznia
odhalit’ S$trukturalne zavislosti v jazyku. Napriklad,
Statistické vlastnosti kontextov slov st relativne dobrym
prediktorom gramatickych kategorii slov, obzvlast v
jazykoch s pomerne pevnym slovosledom (Redington,
Chater, Finch, 1998). Podobne na sublexikalnej urovni
dokézu ludia (dojcatd, malé deti i dospeli) pomocou
prechodovych pravdepodobnosti medzi susednymi
slabikami detekovat’ slovd v suvislej reci (Saffran,
Newport, Aslin, 1996; Saffran a spol., 1997). Taktiez je
zname, ze Statistické ucenie hra rolu i pri osvojovani si
syntaxe a morfoldgie jazyka (Mintz, Newport, Bever,
2002; Saffran, 2002). Sudiac podla empirickych
poznatkov mozno konStatovat, ze ludia vyuZivaju
Statistické informacie nevedome, ako sicast’ implicitného
ucenia (Cleeremans, Destrebecqz, Boyer, 1998).

Okrem susednych zavislosti sa vSak v prirodzenom
jazyku vyskytuju aj zavislosti medzi vzdialenej$imi
elementami vety (nesusedné zavislosti), ako napr. v
anglictine zhoda v Cisle medzi podstatnym menom a
slovesom (boys in the street are naughty) alebo zhoda
medzi pomocnymi slovesami a sufixami (is sleeping, has
arrived).! Tato schopnost’ &loveka bola tie testovana na
umelych jazykoch?, no zavery tychto experimentov nie
su jednoznaéné (Newport, Aslin, 2004; Onnis a spol.,
2004; Pena a spol., 2002). Experimenty s ucenim
umelych jazykov poukazali na to, Ze ¢lovek nedokaze
zovsoebecinovat’ (t.j. napr. predikovat’ priponu -ing, ak po
is bol na vstupe novy korefi eat) len na zaklade
Statistickej  informacie zo suvislych akustickych
sekvenénych vstupov, pokiall spolu s nimi nie su
poskytované aj nejaké perceptualne ,,znacky” (cues) ako

! Samozrejme to plati aj pre morfologicky bohatsiu slovenéinu
(napr. knihy su zaprasené).

% Ide o beznu metodologiu v psycholingvistike, pri ktorej sice
pracujeme so zjednodusenymi jazykmi, no experiment mame
pod kontrolou (mézeme systematicky manipulovat’ nezavislé
premenné), a vysledky maji relevantnt vypovednu hodnotu.



pauzy medzi slovami alebo fonologické charakteristiky.
Tento poznatok vyustil v hypotézu, podla ktorej
Statistické informacie samotné nepostacuji na to, aby sa v
suvislej re¢i dali odhalit’ vztahy, ktoré sa sa daji vyjadrit’
pomocou gramatickych pravidiel. Pena a spol. (2002)
robili experimenty s dospelymi Pud’'mi, ktori sa ucili
umely jazyk pozostavajuci z pospajanych trojslabi¢nych
slov s ramcom AjXB; (kde A; jednoznacne predikuje B;
bez ohladu na ,vypln“ X,) a na zdklade vysledkov
argumentovali, ze segmentacia slov a generalizacia su
separatne procesy zabezpeCované roznymi mechaniz-
mami: Statistické vypoclty sa vyuzivaju pri segmentacii,
no tie su nezavislé od algebraickych vypoctov na baze
pravidiel, ktoré vysvetl'uju schopnost’ generalizovat' pri
nesusednych (syntaktickych) zavislostiach.

Avsak, ako promptne argumentovala Gomez (2002),
neschopnost’ I'udi generalizovat’ mohla vzniknuat kvoli
nizkej variabilite vyplne (|X|), pretoze v jej experimenoch
s vysSou variabilitou (|X| = 24) boli l'udia schopni
generalizovat’. Onnis a spol. (2003, 2004) zopakovali jej
vysledky a zjemnili hypotézu variability postulovanim, ze
generalizécia vznika pri oboch extrémoch — pri nulovej a
pri velkej variabilite: Ked’ vel'ka variabilita vyplne narusi
susedné zavislosti, Clovek zac¢ne hladat’ alternativne
zdroje informdacie (ako napr. nesusedné zavislosti) v
snahe predikovat dalSie elementy vety. Pri nulovej
variabilite vyplne zase vznika opacny efekt, lebo ten isty
element X zdiel'a rovnaké kontextualne ramce (napr. don't
eat it, he's eat-ing). Onnis a spol. (2004) na datach od
Pena a spol. ukazali, Ze pri dostatocne vysokej variabilite
vyplne moze sledovanie nesusednych zavislosti viest k
schopnosti c¢loveka simultanne segmentovat’ slova i
generalizovat pri novych vyplniach.” K uspe$nému
nauceniu pritom do$lo len na zaklade Statistickej analyzy
suvislého sekvenéného vstupu, tj. bez akychkol'vek
perceptualnych charakteristik.

V tomto prispevku modelujeme hypotézu variability
na datach umelého jazyka pomocou dvoch modelov
rekurentnych neurénovych sieti — Standardnej Elmanove;j
jednoduchej rekurentnej siete (Elman, 1990), a pomocou
siete s echo stavmi (Jaeger, 2001).

2 Konekcionistické modelovanie
2.1 Specifikacia vstupnych dat

Ako vstupy budeme pouzivat' 3 sady slov (S1, S2, S3),
pricom kazda sada obsahuje trojslabi¢né slova (M=3) z

> Treba podotknut, Ze uZ samotna segmenticia slov zo
suvislého sekvencného vstupu je obtiazna, lebo vel'ka variabilita
vyplne vedie k segmentdcii vnutri samotnych slov (Saffran
a spol., 1996).

umelého jazyka. Tieto (gramatické) slova (GW) st tvaru
AXiBi. Budeme pouzivat' tri ramce A;_B; (s rovnakou
pravdepodobnostou) spoloéné pre vsetky 3 sady: ba_te,
gu_do a pi_ra. Jednotlivé sady vstupov (jazyky) sa od
seba liSia poctom slabik, ktoré si pouzité ako X
(variabilita X): X1 = {di}, X2 = {di, ku, to, pa}, X3 = {be,
bi, bo, bu, ta, ti, to, tu, ga, ...}, odkial’ vidiet’, ze |X1| =1
(nulova variabilita), [X2| = 4 (mala) a |X3] = 29 (velkd).
Slabiky, ktoré st v pozicii X, sa nevyskytuji v A ani v B,
taktiez mnoziny A a B st disjunktné. Co sa tyka réznych
prechodovych pravdepodobnosti®, tak potom dostdvame:
P(XWA) = 1/]X], P(BijlA) = 1, P(BilXx) = 0.33, a medzi
slovami P(AjBj) = 0.5 (slova sa nemohli hned’ po sebe
opakovat)). Vstupnd postupnost je prezentovana po
slabikach, tie st kddované lokalisticky (one-hot), t.j. pre
kazda slabiku ma len jeden prvok vstupného vektora
rovny 1, ostatné st 0. Tento spdsob kodovania urCuje
architektiru siete, konkrétne pocet neuréonov na vstupnej
avystupnej vrstve (kedZze aj vystup kodujeme
lokalisticky).

Este vysvetlime nickol’ko pojmov (podla Pena
aspol., 2002), ktoré budeme pouzivat pri opise
experimentov. Budeme ich ilustrovat’ na vstupnej sade S1
= {badite, gudido, pidira}. Vstup siete pri trénovani tvori
postupnost’ slabik z AUBUX, ktord vznikne zretazenim
slov prislusnej vstupnej sady v ndhodnom poradi (napr.
gudidobaditepidiragudido...). Pod pojmom part-word
(PW) budeme rozumiet’ slovo, ktoré vznikne spojenim 3.
slabiky jedného slova a 1. a 2. nasledujtceho slova, alebo
spojenim 2. a3. slabiky jedného slova al. slabiky
nasledujiceho slova. Napr. v retazci

gudidobaditepidiragudidopidirapidirabadite

st PW zvyraznené hrubo a kazdé druhé slovo jazyka je
nadciarknuté. Slova PW predstavuji ostatné moznosti
delenia vstupnej postupnosti slabik na slovd pevnej,
vopred znamej dizky (v nasom pripade 3). Budeme ich
teda vyuzivat pri testovani segmentacie slov
(porovnavanim so slovami). Takto moézeme zistit,
nakol’ko testovana siet’ preferuje delenie vstupnej
postupnosti zodpovedajiice slovim GW pred inym
delenim (t.j. prekracujicim hranice slov).

Pod pojmom rule-word (RW) budeme oznadovat
slovd, ktoré maju tvar AjA;B; alebo A;B;B;. Prikladmi RW
pre S1 st bagute alebo pidora. Slova RW teda ako vypli
obsahuju slabiky, ktoré sa vyskytli pocas trénovania, ale
nikdy v pozicii vyplne. Slabiky RW slova st usporiadané
v poradi, v akom sa v povodnej trénovacej postupnosti
nevyskytli. Prechodové pravdepodobnosti P(Aj|A) =
P(Bi|Aj) = 0, preto jedind vdzba je medzi 1. a 3. slabikou.
KedZze slovo RW je vytvorené podla abstraktného,

* P(X|Y) znamen4 podmienent pravdepodobnost, Ze nastane
udalost’ X, ak nastala udalost’ Y.



algebraického pravidla, budeme pomocou neho testovat
schopnost’ siete aj zovSeobeciiovat’ (t.j. nielen schopnost’
identifikovat’ slova, ale aj odhalit’ nesusedné Strukturalne
zavislosti), a to porovnavanim so slovami PW. Testovanu
hypotézu mozno teda formulovat’ takto: ak uciaci systém
pocita susedné pravdepodobnosti, mal by preferovat
slova PW, ato aspon v pripade malej |X|. lebo ich
vnutorné prechodové su vécSie. A naopak, ak pocita
nesusedné zavislosti, tak sa bude spolichat na tie
Statisticky najspolahlivejsie, ktorymi su P(BjA;), vdaka
¢omu bude vediet’ spravne segmentovat slovd (vratane
slov RW).

3.1 Specifikicia modelov

Pri oboch modeloch bol pocet vstupnych aj vystupnych
neurénov pre sadu S1 rovny 7, pre S2 10 a pre S3 35.
Oba modely mali za twlohu predikovat nasledujiicu
slabiku. Pri modeli SRN sme pocet neurénov skrytej
vrstvy zvolili 10. Ako aktiva¢nu funkciu neurénov v
skrytej vrstve sme pouzivali unipolarnu sigmoidu (so
strmostou 2), a v pripade vystupnej vrstvy aktivacnu
funkciu typu softmax. Vstupné ivystupné vahy boli
ndhodne inicializované z intervalu [-0.5,0.5]. Na
adaptaciu vah bol pouzity Standardny algoritmus
spatného Sirenia chyby (Rumelhart, Hinton, Williams,
1986) s rychlostou uéenia 0.1. Pouzili sme 20 neurénov
v skrytej vrstve. V pripade ESN boli vstupné vahy
ndhodne nastavené na -0.1 alebo 0.1, s rovnakou
pravdepodobnostou, vystupné vahy boli inicializované v
intervale [-0.5,0.5]. Pouzili sme 50 neurénov v skrytej
vrstve. Matica kontextovych vah (urcujica dynamicky
rezervoar stavov siete) bola riedka (80% vah nulovych)
a ostatné hodnoty boli inicializované na malé hodnoty
tak, aby bola splnend podmienka pre existenciu echo
stavov, t.j. aby spektralny radius matice Ay, < 1, kde
Amax j€ najvacsie vlastné cislo matice (Jaeger, 2002).
Zvolili sme Ayl = 0.8. Adaptované boli len vystupné
vahy, pomocou Standardného delta pravidla pre
perceptron, s rychlostou ucenia 0.1.

V psycholingvistickych  experimentoch sa mali
subjekty po pocuti dvoch testovanych slov rozhodnut,
ktoré im viac pripominalo slovo GW. Pri vyhodnocovani
spravania natrénovanej siete sme preto museli najst
vhodné kritérium, pomocou ktorého siet’ rozhodne, ktoré
zo slov sa jej viac ,,paci“. Architektura nasej siete
neumoziuje zadat na vstup siete dve slovd naraz a
priamo ziskat’ vysledok, navyse musime jednotlivé slova
zadavat' postupne po slabikach v priebehu viacerych
taktov. Preto sme navrhli nasledovny sposob
vyhodnocovania:

o vyberieme rovnaky pocet (N = 20) slov a ,,neslov*
o pre kazdé slovo zistime jeho ohodnotenie

e vyberieme N slov s najvys$im ohodnotenim a zistime,
aké Cast’ z nich patri do prvej mnoziny (slova GW resp.
RW), a kol’ko do druhej ,,neslova“ (PW).

Ohodnotenie slova ziskame tak, Ze:

e zresetujeme kontextovih vrstvu siete (nastavenim
aktivity neurénov na 0), ¢im zabezpe€ime, Ze siet’ bude
izolovana od predchadzajucich vstupov,

e postupne zadavame na vstup prvé dve slabiky a
zaznamename vystupy neurénu (Uj) odpovedajiiceho
nasledujucej slabike v kazdom takte,

e ohodnotenie slova definujeme ako U = U3+ U,.

3.2 Vysledky

Pri vyhodnocovani siete na segmentaciu slov sme
porovnavali testované slovda GW aPW. Vysledky
experimentu so sictou SRN st na obr. 1. Priemerny vysledok
pre S1 bol 14.7 z 20-tich (73.5%), pre S2 16.5 (82.5%) a pre
S3 164 (82%). Ako vidno, siett SRN uspeSne zvlada
segmentovanie slov. Podobna situacia nastala pri modeli ESN
na obr. 2. Priemerny vysledok pre S1 bol 14.6 z 20-tich
(73%), pre S2 13.2 (65%) a pre S3 15.0 (75%).
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Obr. 1. Vysledky segmentacie slov pomocou SRN. Siet’
preferuje slova GW pred PW nezavisle od variability
vyplne. Vodorovna c¢iara pri hodnote 10 znamena
vysledok pri nahodnom vybere slov z dvojic.
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Obr. 2. Vysledky segmentacie slov pomocou ESN. Siet’
preferuje slovda GW pred slovami PW nezavisle od
variability vyplne.



Pri testovani generalizacie siete sme porovnavali jej
predikcie na slovach RW (slovd) a PW (,,neslova‘).
Vysledky pre model SRN su na obr. 3. 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
zhoduju s vysledkami experimentu 2 v praci Onnis a spol.
(2004). Spominany experiment sa tykal generalizacie, kde
vstupna sekvencia bola stvisla (teda hranice slov neboli
oznacené pauzami). Pokus robili pri nizkej (|X| = 3) a vysokej
(IX] = 24) variabilite (v naSom pokuse nizka (|X| = 4) a
vysoka (IX| =29)). Vysledné uspesnosti preferencie RW pred
PW v ich experimente boli 41.9% pre nizku variabilitu (u nas
S2 a 40%) a 67% pre vysoku variabilitu (u nas S3 a 67%). V
ich experimente nie je uvedena uspeSnost pre nulova
variabilitu, takze tito hodnotu nemozeme porovnat’.

Podobné vysledky sme dostali s modelom ESN na na
obr. 4. Priemerny vysledok pre S1 bol 1.1 z 20-tich (5.5%),
pre S2 8.5 (42.5%) a pre S3 13.2 (66%).”

Treba dodat’, ze v oboch pripadoch nase vysledky nie su
konzistentné s hypotézou variability pri nulovej variabilite
(preferencie slov RW su velmi malé). AvSak, podl'a Onnis
a spol. (2003, 2004), bola vysoka preferencia RW u subjektov
preukéazana iba v pripade segmentovaného vstupu.
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Obr. 3. Vysledky testu generalizacie v modeli SRN. Siet’
generalizuje do istej miery pri velkej variabilite vyplne
(S3).
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Obr. 4. Vysledky generalizacie v modeli ESN. Siet
generalizuje do istej miery pri vel'kej variabilite vyplne.

> Povodné experimenty pri pouziti malého poctu skrytych
neurénov v ESN boli netspesné (Cernak, 2005).

Vpraci Farka$ (2005b) bol pomocou modelu SRN
testovany aj realistickej$i pripad dlhsich zavislosti, konkrétne
na pripade dvojslabinej vyplne. Slova boli generované podl'a
ramca AXY|Bi, pricom slabiky vyplne Xy a Y, boli
nezavislé. V takomto pripade sa podarilo dosiahnut’ istl
uroven generalizacie pri vdésej variabilite len pri pouZziti
vykonnejSieho uciaceho algoritmu v redlnom case (tzv.
real-time recurrent learning; Williams, Zipser, 1989).

4. Diskusia

Statistické ucenie zavislosti medzi elementami sekvencii
je automaticky proces, ktory ludia bezne vyuzivaju pri
spracovani casovych Struktir. SkorSie prace poukazovali
na to, Ze stym suvisiace vypocty sa tykaji susednych
elementov, ale podla novSich prac sa takéto vypocty
tykajii aj nesusednych zdvislosti. Tato uloha sa javi byt
taz§ia, prave mozno kvoli tendencii ¢loveka opierat’ sa
o prechodové pravdepodobnosti medzi susednymi
elementami. Okrem toho, pri nesusednych zavislostiach
celi Clovek kombinatorickému problému, pretoze pocet
moznych nesusednych pravdepodobnosti, ktoré mozno
sledovat, rastie exponencidlne s dizkou vyplne. Preto
mozno predpokladat’, ze o vypocty medzi vzdialenymi
elementami sa mozno opierat’ iba za istych podmienok.

Pri hladani takychto podmienok sa dospelo
v skorSich prace khypotéze, ze ucenie nesusednych
zavislosti sa d4 dosiahnut’, len ak st pridané dotatocné
znacky. Pena aspol. dospeli k zaveru, Ze st nutné
(sumliminalne) pauzy medzi slovami. Newport a Aslin
(2004) konstatovali, ze su nutné fonologické charakte-
ristiky. AvSak podla Onnis aspol. (2004) k uceniu
nesusednych zavislosti moéze dojst aj v suvislom
sekvenénom vstupe bez tychto znaliek, ato =za
predpokladu, ze variabilita vyplne je dostatocne velka.
Nase experimenty potvrdili tito vypoctovi moznost
v pripade sekvenénych uciacich sa modelov neurénovych
sieti, ktoré sa opieraju iba o poradie elementov na vstupe
a principialne pritom vyuzivaju iba Statistické vypocty.

Sledovanie nesusednych zavislosti je vo vSeobecnosti
obtiazna lingvistickd uloha ako pre ludi tak aj pre
neurénové siete, ak ide napr. o stvetia s vnorenymi
vetami (Cleeremans, McClelland, 1991; Christiansen,
Chater, 1999). O rekurentnych neurénovych sietach bolo
sice aj ukdzané, ze sa dokazu naucit bezkontextové
jazyky napr. typu a"b" (Rodriguez, Wiles, Elman, 1999;
Bodén, Wiles, 2000), no wuciace procesy vV tychto
pripadoch boli §tudované na vyssej, abstraktnejsej urovni,
pri uvazovani iba malého poctu symbolov (dvoch,
v pripade jazyka a"h"). Toto je ind situ4cia, neZ nami
adresovana urovei slabik.

Zaverom mozno povedat’, Ze sledovanie nesusednych
vzdialenosti je pravdepodobne délezita lingvisticka
Pudska schopnost, ktorej podstatu len zafiname



odhalovat’. Vznika tu viacero otazok, jednou z ktorych je
td, ¢i susedné anesusedné zavislosti predstavuju
separatne uciace procesy alebo sa za nimi skryva ten isty
vSeobecny mechanizmus. Empirické vysledky Gomez
(2002) a Onnis aspol. (2004) ako aj nase simulacie
podporuji tvrdenie, Ze spolo¢ny uciaci mechanizmus
moze dokazat realizovat rdzne Statistické vypocty
hl'adajuc pritom najspolahlivedjSie zdroje informacie.
Tatro hypotéza je konzistentna s hypotézou o ,,redukcii
neistoty* (Gibson, 1991) alebo principu jednoduchosti
(Chater, 1996), ktoré postuluju, Ze uciaci sa systém ma
tendenciu vybrat' najjednoduchSiu moznu hypotézu
o dostupnych datach, ato hladanim ich invariantnych
vzorov. Ked’ su prechodové pravdepodobnosti vysokeé,
susedné elementy su vnimané ako invariantné. Ked’ vSak
vel’ka variabilita narus$i susedné pravdepodobnosti, uéiaci
sa systém sa preladi na alternativne zdroje invariantnosti,
potencialne existujuce medzi nesusednymi elementami.
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