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Abstrakt

Ak chcu konekcionistické modely uspiet’ ako prijatelné
modely I'udskej kognicie, musia byt’ schopné spracovavat’
a reprezentovat’ okrem vektorovych numerickych dat aj
Strukturované symbolové data ako postupnosti, stromy
alebo grafy. V prispevku sa zameriavame na spracovanie
postupnosti symbolov pomocou vybranych modelov
rekurzivnych samoorganizujicich sa neuralnych map,
ktorych vlastnosti sa zacali v ostatnych rokoch
intenzivnejsie Studovat. Na priklade dvoch modelov,
RecSOM a MSOM, poukdzeme na ich podobnosti
a rozdiely.

1 Uvod

Symbolové  asubsymbolové systémy predstavuji
rozdielne pristupy k automatickému spracovaniu dat.
V oboch doménach existuji rozne algoritmy na hl'adanie
regularit, ¢i skrytych zavislosti vo vstupnych datach. Na
jednej strane mame rozhodovacie stromy, indukciu
pravidiel, ¢i logické programovanie, na druhej strane zase
bayesovské usudzovanie, klasterizacné algoritmy ¢i
neuronové siete (Mitchel, 1997). Vlastnosti pouzivanych
algoritmov v oboch doménach st dost’ komplementarne.
Symbolové metddy sa zaoberajii datami na vyssSej tirovni
(napr. v podobe logickych formul), preto je ich
spracovanie pre cloveka zrozumitelné, l'ahko sa do
problému vkladaju apriorne znalosti alahko sa
modifikuje systém po pridani novych dat. Sucasne vsak
trénovanie modelu moze byt vo vSeobecnosti zlozité,
neefektivne acitlivé na Sum. Na druhej strane
subsymbolové systémy (napr. neurdénové siete) pracuji
sdatami nizS8ej urovne (vo forme vektorovych
numerickych dat danej dimenzie), preto je ich spravanie
pre Cloveka tazSie zrozumitelné a adaptacia na nové
Specifické data casto vyzaduje uUplné pretrénovanie
modelu. Sucasne vSak trénovacie algoritmy byvaju
efektivne a odolné voci Sumu.

Kognitivne  procesy si  vyzaduju  schopnost’
spracovavat’ data z oboch domén. Kvoli povahe dat sa

* Praca bola podporena agentirou VEGA.

procesy vySsej trovne Casto rieSia pomocou symbolovych
metod, zatial Co pre procesy nizSej urovne sa ako
vhodnejsie javia subsymbolové pristupy. V kognitivnej
vede uz 20 rokov prebieha polemika o tom, aka je povaha
mentalnych procesov prebichajtcich pri procesoch vyssej
kognicie, teda pri usudzovani, rozhodovani ¢i
komprehenzii viet. Tato polemika bola iniciovana
vplyvnou kritikou Fodora aPylyshyna (1988), ktori
tvrdili, Ze konekcionistické modely moézu byt len
implementa¢nou uroviiou symbolovych modelov, pretoze
nedisponuju prostriedkami nutnymi pre tzv. systematické
(Hadley, 1994) spracovanie dat vyssej urovne (Struktur).
Naopak, zastancovia tzv. eliminaéného konekcionizmu'
si presvedCeni, Zze v principe vSetky mentalne
(kognitivne)  procesy  budi  redukovatelné na
subsymbolovli uroven, na ktorej ich vysvetlenia budia
kognitivne relevantnejSie (napr. Rumelhart, McClelland,
1986).2 V snahe podporit’ tuto hypotézu bolo od za¢iatku
90. rokov az po sucasnost navrhnutych viacero
konekcionistickych modelov zameranych na spracovanie
symbolovych Struktar ako postupnosti, stromy a grafy
(pozri prehl'ad v Hammer, 2003). Spolo¢nym znakom
vacsiny tychto modelov je ich rekurentnd architektira,
ktora ddva modelu moznost zachytit' casopriestorové
zavislosti vo vstupnych datach. NajcastejSie pouzivanou
konekcionistickou  architektirou najmd v doméne
spracovania jazyka je jednoducha rekurentna siet’ (Elman,
1990) av ostatnych rokoch aj vypoctovo efektivnejsia
neurénova siet’ s echo stavmi (Jaeger, 2001). Otazka
systematickosti je stdle otvorenym problémom, hoci
rozne rekurentné konekcionistické architektury dosahuji
istt uroven systematickosti na malych trénovacich
mnozinach (Van der Velde a spol., 2004; Frank, 2006;
Farkas, Crocker, 2006, 2007).

! Tento termin zaviedli Prince a Pinker (1988).

? Rozdiel medzi symbolovym a subsymbolovym vysvetlenim
kognitivneho fenoménu dobre ilustruje zndmy problém tvorenia
minulého ¢asu anglickych slovies, aj ked nejde o typicku tlohu
spracovania informacie vys$sej urovne (Pinker, Ullman, 2002).
Symbolovy pristup predpoklada dve cesty (pravidlo ,,pridaj -ed*
pre pravidelné slovesa a tabulku pre nepravidelné), zatial' co
subsymbolovy pristup len jednu, spolo¢nti cestu.



Snahy o rozSirenie konekcionistickych modelov sa
tykaju aj Standardného modelu samoorganizujiicej sa
mapy (SOM; Kohonen, 1990). Pri pouziti SOM sa
predpoklada, Zze vstupné data patria do vstupného
priestoru konecnej (fixnej) dimenzie. V ostatnych rokoch
bolo navrhnutych viacero rozsireni topografickych map
pre vseobecnejSie datové Struktury (pozri prehlady v
Barreto, Araujo, Kremer, 2003 a Hammer a spol., 2004a).
Vicsina tychto rozsireni vyuziva pridané rekurentné
spojenia (podobne ako napr. Elmanova siet). Do tejto
kategorie mozeme zaradit’ napr. model TKM (Chappell,
Taylor, 1993), rekurentni SOM (RSOM; Koskela a spol.,
1998), rekurzivnu SOM (RecSOM; Voegtlin, 2002),
MSOM  (Strickert, Hammer, 2003) a SOMSD
(Hagenbuchner, Sperduti, Tsoi, 2003). V stcasnosti v§ak
neexistuje konsenzus ako optimalne spracovavat
postupnosti pomocou SOM, pretoze iba Ciastoéne
rozumieme vnutornej dynamike a reprezentatnym
vlastnostiam jednotlivych modelov (Hammer a spol.,
2004b).

Vtomto  prispevku  porovnavame  RecSOM
s jednoduchsim modelom MSOM na priklade niekol’kych
postupnosti symbolov s réznym stupiiom zloZitosti.
Ciel'om je ilustrovat’ spravanie oboch modelov a zistit, ¢i
vyuzitie komplexnejSej spitnej vidzby (v pripade
RecSOM) méa svoje opodstatnenie z pohladu dvoch
pouzitych mier, ako aj indukovanej dynamiky
asymptotického spravania.

2 Rekurzivne mapy so samoorganiziciou

2.1 Model RecSOM
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y(0)
O

Obr. 1. Architektira modelu RecSOM. Suvislé Ciary
oznacuji adaptované spojenia (vahy), ¢iarkovana Ciara
oznaCuje jednotkové oneskorenie aktivacie mapy.
Neuronova siet’ sa uéi asociovat’ aktualny vstup so
svojimi predchadzajucimi aktivitami, ¢im sa kazdy
neurdn nauci reagovat’ na postupnosti.

Architektara modelu RecSOM (Voegtlin, 2002) je na obr.
1. Kazdy neurén i € {1, 2, ..., N} v mape ma dva vahové
vektory, ktoré su s nim asociované:

e w; € R" —asociovany s N-rozmernym vstupom s(t) a

e ¢; € RV —asociovany s kontextovym vektorom y(t-1) =
[yi(t-1), yo(t-1), ..., yn(t-1)], ktory predstavuje aktivitu
mapy z predchadzajiuceho kroku.

Vystup neurdnu i sa pocita ako yi(t) = exp(-d;(t)), kde

di(t) = cu/Is(t) - will* + B.lly(t-1) - il

pricom ||.|| je euklidovskd norma, a parametre >0 a >0
uréuju vplyv vstupu a kontextu na profily neurénov. Oba
vahové vektory sa adaptujii pomocou rovnakého pravidla:

Aw; =1y h(i.k) (s(t) - w)

Aci =y h(i.k) (y(t-1) - ),
kde k je index® ,vitaza“ v Case t, tj. k = argmin; {d;(t)},
a 0<y<l je rychlost’ uéenia. Funkcia okolia h(i,k) ma
gausovsky tvar (so Sirkou o) azavisi od vzdialenosti
d(i,k) neurénov i a k v mape: h(i,k) = exp(-d(i,k)*/c?).
Sirka okolia linearne klesa s&asom, ¢&im umoZni
vytvorenie  topografickej  reprezentacie  vstupnych
postupnosti v mape.

Tino, Farkas§ a van Mourik (2006) analyzovali model
RecSOM, ktory vyuziva zlozitejSiu spédtna vézbu
(namiesto lokalnej spétnej védzby v podobe ,,deravych™
integratorov, ako napr. v modeloch TKM a RSOM),
vd’aka ktorej sa méze v RecSOM pocas ucenia indukovat’
bohatSie spektrum dynamického spravania (Hammer a
spol., 2004a). Model RecSOM bol analyzovany ako
neautonéomny” systém so zafixovanymi vstupmi, pri¢om
sa sledovala jeho asymptotickd dynamika. Bolo ukézané,
ze dynamika RecSOM vedie vo vicsine pripadov k tzv.
markovovskému spravaniu, tj. c¢asovo ohraniCenej
pamaiti neurénov (pre mensie /a). Pri takejto organizacii
stavového priestoru siete maji vstupné postupnosti
s rovnakymi spoloénymi podpostupnostami (sufixami)
tendenciu mat’ podobné stavové reprezentacie.” Aviak
v pripade zlozitejSich vstupnych postupnosti modze
v RecSOM vzniknut' nemarkovovské spravanie (¢asovo
neobmedzend pamét’ neur6nov).

2.2. Model MSOM

Architektira modelu MSOM (Strickert, Hammer, 2005)
je na obr. 2. MSOM sa lisi od RecSOM jednoduchsim
deskriptorom kontextu C(t), ktory ma dimenziu rovnaku
ako vstup, teda n. Vztah pre hl'adanie vitaza je podobny
ako v RecSOM:

di(t) = (1-00).[s(t) - will* + o |C(D) - el
pricom deskriptor kontextu sa upravuje podl'a vzt'ahu

3 Pozn.: Vitaz k ma siiéasne maximalnu aktivitu yi(t).

* Neautonémny dynamicky systém ma externy vstup x, takze
jeho dynamiku mozno vyjadrit’ v tvare y(t+1) = F(y(t),x).

>V sieti existuju pre vietky vstupné symboly len kontraktivne
zobrazenia, ktoré su indikdtorom fraktalnej organizécie
stavového priestoru (Tino, Hammer, 2004).



C(®) = (1-B)-Wie1) T By

kde k(t-1) je index vitaza z predchadzajuceho kroku
(podla tej istej metriky ako pri RecSOM). Z toho je
vidiet, ze kontext tvori nie aktivita celej siete, ale je
dovodeny z parametrov vitaza z predchadzajiceho kroku.
Adaptacia vstupnych 1ikontextovych vah prebieha
rovnako ako pri RecSOM, pricom kontextové vahy sa
adaptuju podla prislusného kontextového deskriptora:

Aci =1 h(i.k) (C(1) - c).
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Obr. 2. Architektira modelu MSOM. Suvislé Cciary
oznacuju adaptované spojenia (véhy), Ciarkovana Ciara
oznacuje jednotkové oneskorenie. K(t-1) oznacuje index
vit'aza v minulom kroku.

Strickert a Hammer (2005) navrhli a Studovali model
MSOM ako vypoctovo efektivny model, ktorého kontext
je zlozitejsi nez lokalistickd verzia pouzitd napr. v TKM,
no vypoctovo jednoduchsi nez Gplna informacia o aktivite
siete (ako v pripade RecSOM). Dokazali, Zze po zaniku
vplyvu funkcie okolia (kooperacie medzi neurénmi) a za
predpokladu, ze v sieti je dost’ neurdnov, skonverguji
vahové vektory do svojich optimalnych pozicii

wiD™=s®) a ™= BI-B) " s(t)
coho vysledkom je fraktdlna organizacia stavového
priestoru, podobne ako pri modeloch TKM a RSOM.
Explicitna reprezentacia kontextu pomocou vitazov v
MSOM vsak (na rozdiel od tychto modelov) znamena
vacsiu pamétova kapacitu, ako bolo ukdzané na priklade
experimentov s roznymi symbolovymi inumerickymi
postupnostami (Strickert, Hammer, 2005).

3 Experimenty

Oba modely sme trénovali na postupnostiach symbolov
roznej povahy a zlozitosti: (1) stochasticky binarny
automat, (2) laserové data, (3) Reberov automat, a (4)
anglicky text. VSetky postupnosti okrem Reberovej boli
testované na RecSOM (Tino, Farkas, van Mourik, 2006).
Kazdy model sme trénovali 40 krat s odlisnymi
pociatoénymi nastaveniami parametrov a potom sme oba
modely porovnali z pohl'adu dvoch charakteristik.

Na ohodnotenie natrénovanych map sme vypocitali
receptivne pole (receptive field, RF) kazdého neurénu i
ako spoloény sufix vSetkych sekvencii (velkosti I;), pri
ktorych sa dany neur6n stal vitazom. Voegtlin (2002)
navrhol merat’ hibku pamite zachyteni mapou pomocou
kvantiza¢nej hibky (quantizer depth)

QD =" pi |
kde p;jje pravdepodobnost’ zvit'azenia i-eho neurénu a |; je
diZka jeho RF.

Na ohodnoteniec mapy z pohladu zachovania
topografie sme navrhli mieru, ktora ma kvantifikovat
topografické usporiadanie mapy. Pre kazdy neuréon mapy
vypocitame diZku najdlh§ieho sufixu spoloéného pre
neho a vietkych jeho najblizsich susedov.® Inymi
slovami, pre kazdy neur6n i vytvorime mnoZinu retazcov
R; zloZenych z RF neur6onu i a jeho §tyroch susedov.
Dizku najvicsieho spoloéného sufixu refazcov v R;
ozna¢ime I(R;). Miera zachovania topografie (topography
preservation) je priemerom takychto RF dizok cez vietky
neurdny v mape:

TP = I/N =V, I(R)).

V jednotlivych experimentoch bola pouzita rovnaka
konstantna rychlost’ ucenia y=0.1. Linearne klesajica
Sirka okolia o, ktora umoznila vznik topografického
usporiadania mapy (faza usporiadania), pokracovala
fazou dolad’ovania s konstantnou Sirkou okolia 6=0.5.
V pripade MSOM sme pouzili len bezne pouzivanu
hodnotu =0.5 (podla Strickert, Hammer, 2005) a vplyv
kontextu sme nechali linearne rast’ a:0—0.5. Ostatné,
Specifické parametre uvadzame pri jednotlivych
experimentoch.

3.1 Stochasticky binarny automat

Prvou postupnostou je binarna sekvencia 300,000
symbolov {a, b} generovanych Markovovym retazcom
prvého radu s prechodovymi pravdepodobnostami P(alb)
=0.3 a P(bja) = 0.4 (Voegtlin, 2002). Pri snahe dosiahnut’
vysledky Voegtlina sme pouzili vel'kost’ map s N=10x10
neurénov a jednobitové kodovanie vstupnych symbolov:
a=0, b=1. Parametre pre RecSOM sme vybrali zo
stabilnej oblasti parametrickej mapy (zavislost QD od a,
) experimentalne vyhodnotenej Voegtlinom: a=2 a f=1.
Sirka okolia klesala linearne s ¢asom: :5—0.5 podas
prvych 200,000 iteracii a potom ostala konstantna pocas
nasledujucich 100,000 iteracii. Na obr. 3 vidiet' profily
vah RecSOM po natrénovani. Vstupné vahy su
topograficky organizované do dvoch oblasti a kontextové
véhy vsetkych neurénov maju unimodalny charakter a su

6 okrajové neurény mali menej ako 4 najblizich susedov
7 to prakticky znamena nulovi kooperaciu medzi neurénmi



tiez topograficky usporiadané podla pozicie maxima v
mape. Podobnu organizaciu mapy sme ziskali v pripade

Obr. 3. Ustalené vstupné (vlavo) i kontextové (vpravo)
vahy v pripade dat zo stochastického binarneho automatu.
Vsetky hodnody su medzi 0 (kéd symbolu a) a 1 (symbol
b). Vstupné vahy su rozdelené na dva zhluky, pricom
medzi nimi je niekolko ,,nerozhodnutych” neurénov.
Kontextové vahy maju tiez topografické usporiadanie.

Pri analyze asymptotického spravania RecSOM sme
vyhodnocovali zobrazenia y(t) = F(y(t-1),x) = Fi(y(t-1)),
kde xe{a,b}. Pri roznych pociatoénych podmienkach
y(0) € (0,1] sme monitorovali rozdiely |ly(t) - y(t-1)|| (t.
v L, norme). Obe autondémne dynamiky sa ustalili v
atraktivnych pevnych bodoch y,= Fa(ya) a yp» = Fu(yn)-
Priklad takéhoto markovovského spravania je na obr. 4.
V pripade MSOM sme dostali podobné spravanie, ale
dynamiku siete by sme museli vyhodnocovat’ v priestore
mapy pomocou trajektorie pohybu vitazov. Porovnanie
oboch modelov z pohl'adu mier QD a TP je v tab. 1.

NOE OO DEE Rk
Obr. 4. Dynamika aktivity RecSOM pri vstupnych
symboloch a (horny rad) a b (dolny rad) v pripade
stochastického automatu. V oboch pripadoch sa aktivacie

ustalia do stabilnych unimodalnych konfiguracii
(atraktivne pevné body) asi po 10 iteraciach.

QD TP
RecSOM 6,15 2,78
MSOM 6,00 2,31

Tab. 1. Stredné¢ hodnoty oboch mier pre oba modely v
pripade stochastického automatu.

3.2 Laser v chaotickom rezime

V tomto experimente sme trénovali mapy na postupnosti
kvantizovanych rozdielov aktivit lasera v chaotickom

rezime. Postupnost mala 8,000 symbolov, bola
kvantizovana na §tyri symboly (Tifo, Cernansky,
Benuskova, 2004) a bola reprezentovana dvojbitovymi
binarnymi kodmi: a=[0 0], b=[0 1], c=[1 0], d=[1 1].
Velkost oboch map (s dvoma vstupmi) s N=10x10
neurénov bola trénovana pocas 400,000 iteracii (celkové
trvanie oboch faz), pricom ¢:5—0.5. Parametre RecSOM
boli a=1, p=0.2. Porovnanie oboch modelov z pohl'adu
vys§ie spominanych dvoch mier je v tab. 2. Na obr. 5 je
mapa receptivnych poli RecSOM, na ktorej je znazornené
markovovské spravanie siete (atraktivne pevné body).
Podobna organizacia RF vznikla v pripade MSOM.

QD TP
RecSOM 6,73 1,42
MSOM 4,88 1,57

Tab. 2. Stredné hodnoty oboch mier pre oba modely v
pripade laserovych dat.

badce  dec abbde  abadc bede bed bed .3
bedec sbacc  bee bade  abdde L o,

bddec @acco acc FaACC be aabad

beco aacos aahac cazhc aabhd

bece feeed ac casac aaba bd cazhhb

F 4
dees cococc ooce c caaba caabb
a a aa

deca decea decaa  coaa coaas ceaab
cca cca cccca  ccocaa | cocoad aa coaas coaab

ccea cccca  cococca  ccoc@d | coo@d | cooad cccab  coaab

Obr. 5. Mapa receptivnych poli RecSOM po natrénovani
na laserovej postupnosti. Mozno vidiet' topograficku
organizaciu podla sufixov (pre ndzornost’ len poslednych
5). Neurdny bez oznaéenia sa nestali nikdy vitazmi. RF
neurénov st odtieiované podla ich hodnét I(R;), t.j.
lokalnych TP. Neurény v ramcéekoch oznacuju atraktory
pre jednotlivé symboly.

3.3 Reberova gramatika

Tretou testovacou postupnostou st data generované
Reberovou gramatikou (Reber, 1967), ktorda je
implementovana konecnym stochastickym automatom na
obr. 6. Pouzili sme jednu postupnost’ s dizkou 10,000
symbolov, ktord vznikla zretazenim slov generovanych
automatom. Pouzité vstupné symboly boli koédované
lokalisticky pomocou n=7 bitov a zvolili sme velkost
map N=12x12.



Obr. 6. Kone¢ny automat na generovanie Reberovej
gramatiky. Pri prechode medzi stavmi sa generuje
odpovedajuci symbol, pricom pravdepodobnost’ vSetkych
prechodov je 0.5. VSetky slovd zainaju symbolom B
a koncia symbolom E.
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Obr. 7. Zavislost miery QD od RecSOM parametrov o a
B v pripade Reberovej postupnosti.
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Obr. 8. Zavislost’ miery TP od RecSOM parametrov o a
B v pripade Reberovej postupnosti.

Pre tato postupnost’ sme experimentalne hladali vhodné
parametre RecSOM (a, B) a zostrojili sme parametricka
mapu (podobne ako Voegtlin (2002) v pripade binarneho
automatu). Hodnoty oboch mier v zavislosti od a, § st na

obr. 7 a 8. Na obr. 9 je znadzornena aj tretia charakteristika
— celkovy pocet vitazov, ktory je mierou distribucie
reprezentacii v mape. Na zaklade tychto map sme zvolili
RecSOM parametre o=1.5, =12 (aj ked pre tieto
hodnoty RecSOM nedosahuje maximalnu distribuciu
reprezentacii, t.j. najmensi pocet neaktivnych neurénov
(ako indikuje obr. 9).

3

beta

£o E

I I I I
1 1 2 25 3

.53”3
Obr. 9. Zavislost’ celkového poctu vitaznych neurénov v

RecSOM od parametrov o a [ v pripade Reberovej
postupnosti.

Qb TP
RecSOM 5,01 0,96
MSOM 4,60 1,36

Tab. 3. Stredné hodnoty oboch mier pre oba modely v
pripade Reberovych dat.

3.4 Anglicky text

Poslednou sekvenciou bol anglicky text — roman Brave
New World (autor Aldous Huxley), vktorom sme
odstranili interpunkciu, velké pismena boli nahradené
malymi a medzery medzi slovami boli zamenené za
symbol '-’. Celkova trénovacia mnozina mala 356,606
symbolov, ktoré boli bindrne kédované pomocou 5 bitov.
Na rozdiel od Voegtlina (2002) sme neresetovali
kontextové aktivacie medzi slovami (t.j. ked’ na vstupe
bol symbol "-"). Oba modely mali N=20%20 neurénov a
boli trénované pocas dvoch epoch so oc:10—0.5. Ich
porovnanie z pohl'adu oboch mier je v tab. 4.

QDb TP
RecSOM 2,04 0,64
MSOM 1,61 0,56

Tab. 4. Stredné hodnoty oboch mier pre oba modely v
pripade anglického textu.
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Obr. 10. Asymptotickd dynamika RecSOM v pripade
jazykovej postupnosti. Znazornené st euklidovské
rozdiely aktivity mapy medzi susednymi iteraciami.
Trajektorie pre symboly s nulovymi rozdielmi (atraktivne
pevné body) nie st znazornené.

Obr. 11. Dynamika vitaznych neurénov v RecSOM po
natrénovani na jazykovej postupnosti.

Pri analyze dynamického spravania bolo pozorované, ze
RecSOM vpripade tejto komplexnej postupnosti
dokdzala generovat rozmanité typy asymptotickej
dynamiky.® Ako vidiet na obrazku 10, v pripade vi¢iny
symbolov (napr. g, z) i§lo o atraktivne pevné body ako pri
predchadzajicich  postupnostiach.  Pri niektorych
symboloch (napr. i, a, -) vznikli periodické orbity
s periodou dva, ¢o odpoveda konstantnym, nenulovym
rozdielom aktivit. Sti¢asne treba podotknut, ze niektoré
periodické orbity (napr. pre n, h, r) sa redukovali na

% Pri hradani typov dynamiky bol efektivne prehl'adany priestor
pociatoénych aktivit y(0)e(0,1]", aby sa eliminoval vplyv
pociato¢nych podmienok na typ dynamiky. Pouzity postup je
opisany v praci Tino, Farkas, van Mourik (2006).

trivialnu dynamiku z pohladu vitaznych neurénov (ten
isty neurdn). Napokon, v pripade dvoch frekventovanych
symbolov (e, 0) bola naindukovand nemarkovovska
dynamika v podobe komplikovanych aperiodickych
trajektorii ako vidiet' na obr. 10. Z pohladu dynamiky
vitaznych neurénov iSlo o nepravidelné preskakovanie
medzi dvoma neurénmi (pozri obr. 11 a odpovedajici
obr. 12), aj ked’ napr. tvar trajektorie pre symbol e vyzera
byt pravidelny. Pri MSOM sme podla ocakavania
pozorovali len atraktivne pevné body, t.j. markovovsku
dynamiku.

m m h ad- d- he— he— a- =g in g —th —th —th th i
an— uw- - b+ md- e~ re— —a— @0 an an in | t-h th
y- g ng- ed- - —o- o- en un —n al  —a h  wh ty
Ot & p- —-3— h— Oh— M- o— —an n om ul I ed eh gh x ¥y
to t— es— @s— e~ &~ mo o —to —on ien ol em m ey
i- ut- s— is- o e to © b ho on on oo om um im sm & Iy
ts tw ts— r— r~ o wo o eo -0 en on -m t-m sioai A
e—s he—w —w t-w no so to —ongo o -n -l -h e di el onioui
he—se-w w rw ong no ak k -k — —o . - -h - t- —wi -h i —thi
ns rs ing ng o ek | e< -s o -m - - il hi
s us ue eg g f ef eb o -5 -w -w -e & -8 na i@ la ha
is e ne fooof £ - -b -u -u -d da t-a na da —ha
as ac e b b oc  —v -p gt -t -d - —g ea a wa era ra
ac ire-r os &+ —p —t st ow sa are re
ar s hr r I e op ev -v ikt dt -t o od u se we ere pe
es e her 2 p ep p av d- n-t et o ou au -se be ue me
es her ter ap mp v st oM —st tt u out lu tw e e-e ce -—he
ew ev . q ea . . g t ot ent ont ind d dd de te e he
the- e e em  ec g —at ht —it nt —and d ed ne —the the
he- e eo ee ed ed ad it it id ond nd and ud Id le —the he
Obr. 12. Mapa receptivnych poli RecSOM po

natrénovani na jazykovej postupnosti. Bodky oznacuju
neurony v nulovymi RF (tj. vitazov pre postupnosti
s nulovym spolo¢nym sufixom).

4 Zaver

V prispevku sme na priklade dvoch modelov — MSOM a
RecSOM - ilustrovali spravanie rekurzivnych neurdlnych
map pri trénovani na symbolovych sekvenciach. V
takychto mapach sa neurény naucia reagovat’ na posledné
symboly, ¢im vznikne topografické usporiadanie podla
sufixov (€o mozno interpretovat’ ako temporalnu analégiu
topografickosti S§tandarnej SOM v pripade statickych
vstupnych vektorov fixnej dimenzie). Organizacia
stavového priestoru rekurzivnych map ma typicky
markovovski dynamiku, ¢o vyplyva =z existencie
atraktivnych pevnych bodov (pre kazdy vstupny symbol)
v stavovom priestore pri asymptotickej dynamike. Z
pohl'adu dvoch uvedenych mier — kvantizaénej hibky i
miery topografickosti — st pritom oba modely
porovnatelné¢ (ako vidiet v tab. 1-4, s vynimkou
laserovych dat), pricom MSOM dosahuje takéto
usporiadanie i pomocou samoorganizacie s pouZitim
vypocétovo jednoduchsSieho kontextu. V pripadoch, kde



vystatime s takouto pamitou,
efektivnou nahradou RecSOM.’

Na druhej strane, v pripade RecSOM sme pozorovali
schopnost’ generovat’ aj nemarkovovska dynamiku pri
komplexnejsich postupnostiach, ¢o znamena teoreticku
neobmedzeni hibku pamiti. Takato organizacia
receptivnych poli (tj. ,rozbitie“ atraktora pre nejaké
dolezit¢ symboly na dve, pripadne viac disjunktnych
oblasti) moze byt ziaduca a predstavuje otvorené pole
vyskumu, pretoze nevieme, za akych podmienok takato
organizacia vznikd, resp. aké charakteristiky vstupnej
postupnosti vedu k takejto organizacii.

méze byt MSOM
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