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1. Uvod

Prirodzeny jazyk je jednou z najfascinujicejSich a najkomplexnejSich kognitivnych
schopnosti ¢loveka. Pri beznej komunikacii, a vzh'adom na l'ahkost’, s akou si diet’a jazyk
osvojuje, povazujeme jazyk a re¢ za nie¢o samozrejmé. AvSak ked za¢neme pétrat’ po
procesoch, ktoré sa za touto schopnost'ou skryvaju, ich zloZitost’ sa nim zda ohromujuca.

Uplna teéria Tudského jazyka musi zahffiat znalosti o neurdlnych mechanizmoch,
pomocou ktorych Tudskd mysel spracovdva jazyk, vritane povahy neurdlnych
reprezentécii, vratane toho, ako sa u¢ime a aké potencidlne vrodené znalosti alebo Struktiry
st na to potrebné atd’. Tym, Ze jazyk dzko suvisi s kogniciou, mdZeme profitovat’ aj zo
Studia inych kognitivnych fenoménov, vritane pamiti alebo videnia, ktoré zdiel'ame aj s
niz$imi zZivo¢ichmi. Pred desiatkami rokov boli hlavnym zdrojom pozndvania kognitivnych
procesov rdzne invazivne metddy. AvSak pri pozndvani jazykovo-Specifickych procesov
vlastnych ¢loveku nardZame na obmedzenia a z etickych dévodov musime hl'adat’ prevazne
neinvazivne metody skimania. R6zne poruchy jazyka u pacientov su sice tiez zdrojom
informécie, ale taZiskom empirického vyskumu ostdvaji hlavne psycholingvistické
experimenty, ktoré umoZziuji odhalovat mentdlne procesy prebiehajice pri réznych
jazykovych tulohach. Od 90. rokov minulého storocia sa k nim pridali rozne zobrazovacie
metddy (napr. na bdze pozitronovej emisnej tomografie alebo funkcnej magneticke;j
rezonancie), ktoré do istej miery umoznuji nachddzat’ neurdlne koreldty tychto procesov
(pozri kapitolu Nervovy systém a jazyk).

AvSak aby boli empirické data uzito¢né, je nutné overit, ¢i vyhovuji nejakej tedrii
jazyka, nejakym procesom alebo funkcidm. V porovnani s teoretickymi modelmi opisanymi
slovne st implementované pocitacové modely ovela cennejSie, pretoZze su explicitné
a exaktné, a tym aj jednoznacne interpretovatelné. Tym, Ze sa pri modelovani pozerame na
jazyk ako na vypoctovy proces, mdZeme zistovat’, ako jazyk funguje. MdZeme generovat’ a
testovat hypotézy a porovnadvanim predikovanych vysledkov s experimentdlnymi
pozorovaniami z psycholingvistickych Stidii mdZeme overovat, ¢i je naS model
psychologicky alebo kognitivne prijatelny. Motivdcia vSak plati aj naopak: predikcie
modelu mo6zu byt inSpirdciou pre d’alSie experimenty, ktoré by mohli predikcie potvrdit
alebo vyvratit’.

Spomedzi pocitacovych modelov jazyka boli doneddvna dominantnymi symbolové
modely, zaloZené na predstave mysle ako stroja spractuvajiceho symboly. Ako sa vSak
ukdzalo, symbolové modely nedokdzu vysvetlit' niektoré kognitivne javy vznikajice pri
pouZivani jazyka. Preto — v sivislosti s poZadovanou kognitivnou prijatenostou — sa popri
klasickych, symbolovych modeloch zacali v 80. rokoch minulého storo€ia pouZivat
konekcionistické modely jazyka, ale aj kognicie vSeobecne (McCLELLAND,
RUMELHART, PDP RESEARCH GROUP 1986; QUINLAN 1991; MCcLEOD,
PLUNKETT, ROLLS 1998). Prirodzeny jazyk pritom vzbudil najviac zdujmu, ale aj
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d’akuje Prof. Vladimirovi Kvasni¢kovi za cenné pripomienky k tejto kapitole.



kontroverzie (PINKER, MEHLER 1988). Podl'a niektorych odbornikov sa totiZto
(minimdlne) niektoré aspekty jazyka vObec nedaji vysvetlit' konekcionisticky, ale len
pomocou symbolovych modelov. Jadro kontroverzie suvisi s otazkou, akd je povaha
mentdlnych procesov prebiehajicich v mozgu pri vysSich kognitivnych procesoch (vritane
jazyka). Ak su tieto mentdlne procesy naozaj symbolové, konekcionistické modely potom
moéZzu byt len ich implementiciou na subsymbolovej trovni (implementacny
konekcionizmus; PINKER, PRINCE 1988). AvSak ak tieto mentdlne procesy mozno
zredukovat’ na subsymbolovi droveni, potom konekcionizmus bude znamenat’ alternativnu
paradigmu k vysvetleniu povahy jazyka (eliminaény konekcionizmus). Odpoved’ na tito
otdzku je pri sicasnej Urovni poznania zloZitd a zrejme bude zdvisiet’ aj od toho, ktory
aspekt jazyka mame na mysli. Jazyk ako komplexny fenomén zahfa celu Skélu procesov,
od fonoldgie az po sémantiku viet a pragmatiku, a prave tie ,,niZsie* procesy sa zdaji l'ahsie
vysvetlitelné subsymbolovo. V dalSom texte budeme orientovat pozornost na
konekcionisticky pristup a pokisime sa prezentovat’ Uspesné modely zamerané nielen na
,,hizsie* jazykové procesy prebiehajice na lexikdlnej drovni, ale aj na tie ,,vysSie®, tykajice
sa spracovania viet. Najprv si vSak blizsSie opiSme, ¢im sa symbolové a konekcionistické
modely navzdjom liSia.

1.1. Vlastnosti symbolovych systémov

Symbolovy pohlad na jazyk je ve'mi podobny tomu, ako pracuji pocitace, ktoré sa objavili
zhruba v polovici minulého storoc¢ia. Podobnost’ sa tyka hlavne pouZivania presne
definovanych algoritmov a pravidiel, ktoré su uloZené v pamiti a vykondvané procesorom.
Symbolovy pohl'ad na jazyk vychddza z hypotézy, Ze znalost’ jazyka zodpoveda znalosti
gramatickych pravidiel (CHOMSKY 1956).

Hlavnou ¢rtou symbolovych systémov je teda to, Ze pracuju s abstraktnymi premennymi
— symbolmi, ktoré sa transformuji pomocou explicitnych pravidiel. Takyto pristup je
vel'mi transparentny a vel'mi vhodny na opisanie gramatik jazyka, ¢o je vlastne systém
prepisovacich pravidiel. Napriklad V — (NF) VF pre slovencinu znamena, Ze vetu mozZno
vytvorit’ zretazenim (vynechatelnej') nominalnej frizy (NF) a slovesnej frazy (SF). Bezné
NF sa skladd zo substantiva rozvitého nejakym adjektivom, ¢ize NF — (Adj) Sub, a SF
obsahuje sloveso a potencidlne nejaki NF a/alebo predlozkovu frazu: SF — Sl (NF) (PF).
Ako vidime, NF sa mdZe vyskytnit opakovane, z ¢oho vidiet, Ze takyto formalizmus
vel'mi dobre umoziuje opisat’ d’alSie podstatné charakteristiky jazyka — rekurziu a s fiou
stvisiacu generativnost’ (generovanie teoreticky nespocetného mnozstva viet podl'a dane;j
gramatiky).

Na druhej strane sémantika je oblast, kde sa symbolové modely dostdvaji do tazkosti.
Na rozdiel od syntaktickych kategdrii sa sémantické koncepty nedaji tak lahko
klasifikovat’ a manipulovat’ pomocou abstraktnych premennych. Je napriklad tazké presne
opisat’ vyznam alebo charakteristiky podobnych konceptov v rdmci nejakej kategérie (napr.
ako sa liSia vyznamy slov krdsny, nddherny, malebny, ocarujiici, roztomily, okiizlujiici ¢i
skvostny). Podobné problémy vznikaji v sémantike na trovni viet.

Dalou tazkostou symbolovych modelov je si¢asné zohPadnenie gradovanych
ohraniceni (graded constraints safisfaction), ktoré ¢lovek berie do tvahy pri analyze vety,
a ktoré mu umoznuji porozumiet’ aj nejednoznacnym alebo negramatickym vetim
(negramatickym v klasickom, dichotomickom zmysle).2 Problém spoc¢iva v tom, Ze
pravidld sd rigidné a je tazké zahrnit do nich Ciasto€né a nediskrétne (nebindrne)

! Slovenska gramatika (na rozdiel od anglickej) umoZiiuje zamlCanie podmetu (napr. Prst.).

? Gramatickost’ ako gradovany fenomén rozoberdme i neskor v Casti 3.2. o indukcii gramatik. Aj Chomsky
(1975) uznava, Ze ,,adekvatna teéria jazyka musi zahinat’ stupne gramatickosti” (str. 131). Jej implementacia
v symbolovych systémoch je v§ak dost’ narocna.



informécie, ktoré nemaju rigidny syntakticky charakter (lexikdlnu sémantiku, frekvencie
vyskytu slov, kontext atd’.).

Vzhl'adom na rigidnost’ pravidiel symbolovym modelom chyba robustnost’. Minimalna
porucha alebo nepresna ¢i netiplnd informdcia mdze mat’ za nasledok krach celého systému.
Clovek vsak porozumie vetdm, aj ked’ st negramatické alebo obsahuji skomolené slova.
Clovek takisto mdze robit’ chyby pri beznom prejave.

Dal$im problémom symbolovych systémov je uéenie. Znalost' sa do systému obycajne
vkladd explicitne programdtorom. Ak je k dispozicii dobry externy ucitel, symbolové
systémy su schopné naucit’ sa nové pravidla. AvSak dieta pri akvizicii jazyka takéhoto
dobrého explicitného korektora nemd k dispozicii. Dietat'u sa obyc¢ajne nehovori po kazdej
vete, akd urobilo chybu, a ak aj dno, dieta si to nie vZdy uvedomi (PINKER 1984;
MORGAN, BONAMO, TRAVIS 1995). Napriek tomu sa jazyk nauci. R6zne vysvetlenia
tohto fenoménu su priCinou pretrvavajicej debaty o povahe vrodenych dispozicii a o
povahe akvizicie jazyka, ktoré stru¢ne spomenieme v Casti 1.3.

Zaverom tejto Casti budeme konStatovat, Ze schopnosti Cloveka a sprdvanie
symbolovych systémov sa javia z pohl'adu spominanych aspektov jazyka do znacnej miery
komplementarne. S tym, v com st symbolové systémy dobré, ma ¢lovek problémy (napr.
porozumenie viet so zloZzitejSimi syntaktickymi Struktirami alebo viacndsobnymi
vnorenymi rekurziami), a naopak, ¢o €lovek zvldda polahky (napr. vnimanie jemnych
rozdielov.  medzi  sémantickymi  konceptmi  alebo  vyuZivanie  informdcii
pravdepodobnostného charakteru), s tym ma symbolovy systém t'azkosti.

Ku komplementarnosti dospejeme 1 pri porovnavani dvoch formdlnych systémov na
automatické spracovanie dit — symbolového a subsymbolového (HAMMER 2003).
Symbolové systémy pracuju s ditami na vySSej urovni (napr. vyjadrenymi pomocou
logickych formul ¢i hierarchickych stromov) a ich sprdvanie je preto dost l'ahko
pochopitel'né. Ucenie symbolovych systémov je vSak dost’ tazké, neefektivne a vel'mi
citlivé na Sum. Subsymbolové systémy pracuju s datami na nizSej drovni (vyjadrenymi
pomocou vektorov ¢isel), ¢im sa ich spravanie stdva Cloveku menej zrozumitel'né. Ich
ucenie je vSak dost’ efektivne a odolné voci Sumu. V tejto kapitole sa budeme snazit
v doméne jazyka ukdzat, Ze konekcionistické systémy si do znacnej miery schopné
spracovdvat aj symbolovo reprezentované informdcie, ¢im budeme v podstate
argumentovat’ v prospech elimina¢ného konekcionizmu. Teraz si bliz§ie opiSme
konekcionistické systémy a ich vlastnosti.

1.2. Vlastnosti konekcionistickych systémov

Vdaka svojim kvalitativnym odliSnostiam sui konekcionistické modely principidlnou
alternativou symbolovych modelov kognicie a jazyka. A to alternativou kognitivne i
biologicky prijatelnejSou, pretoZe nielen Ze sa viac podobaju architektire mozgu, ale
v mnohych pripadoch dokdzu aj lepSie vysvetlit’ empirické data.

Konekcionistické modely (nazyvané aj umelé neurénové siete) reprezentuju usilie o
vypoétovy pristup ku kognicii zdola (KVASNICKA A KOL. 1997; HAYKIN 1994).
Konekcionisticky model predstavuje zjednoduseny model mozgu, ktory pozostiva z
mnoziny jednoduchych prvkov — uzlov (analégia k biologickym neurénom), navzdjom
komunikujicich cez vdhované spojenia, ktoré kvantifikuji silu prepojeni (analdgia k
synaptickym spojeniam). Sila neurénovej siete nie je v samotnych neurdénoch, ale v ich
vzdjomnom prepojeni a interakcii. Spojenia mdzu byt kladné alebo zdporné. V prvom
pripade vstupny neurdn excituje neurdn, na ktory sa pripdja, v druhom pripade ho inhibuje.
Kazdy neur6n ma svoj vnutorny potencidl, ktory je suctom vSetkych pozitivnych a
negativnych prispevkov a na zdklade hodnoty potencidlu potom generuje svoju vystupnd
aktivitu. Povaha komunikicie medzi neur6nmi ma vSak skor numericky nez symbolovy
charakter. Biologické neurény vysielajd impulzy s rdznou frekvenciou, v umelych



neurénovych sietach je tato frekvencia zvy€ajne aproximovand redlnym ¢islom na vystupe
neurénu. Z matematického pohl'adu sa na umely neurén mozZno pozerat’ ako na vypoctovy
element, ktory transformuje vektor Cisel (jeho rozmer je dany poctom vstupov neurénu) na
jeden numericky vystup. Tento opis je sice tieZ istou abstrakciou od dejov v biologickych
neurénoch, ale je ve'mi vhodnym ndstrojom na modelovanie kognitivnych procesov.

Z pohladu symbolovo-subsymbolovej dichotomie modzeme rozliSit dva typy
konekcionistickych modelov. Lokalistické® konekcionistické modely si podobné
symbolovym modelom v tom zmysle, Ze kazdy neurdn reprezentuje nejaku entitu (napr.
tvar mojej starej mamy). Avsak v distribuovanych konekcionistickych modeloch aktivacia
konkrétneho neurénu nemusi mat’ jednozna¢nu interpretdciu, ale entity si reprezentované
mnoZinou neurénov (population coding). Takéto distribuované reprezentdcie, na ktoré sa
mozno z matematického hladiska pozerat ako na vysokorozmerné vektory cisel, majd
niekol’ko vyhod:* umoZiiuji dobre reprezentovat’” sémantické koncepty a podobnosti
medzi nimi a vnaSaji do systému robustnost’. Vdaka robustnosti md systém vlastnost’
postupnej degraddcie (graceful degradation), pretoze i v pripade Sumu ¢i lokdlnych portch
si zachovd istd funk¢nost’, ktord bude zdvisiet od miery poskodenia.

Potencidl neurénove;j siete zavisi predovsetkym od jej architektiry. Neurény su obycajne
usporiadané vo vrstviach, medzi ktorymi sa Siri informdcia. Dopredné neurénové siete
umoznuju tok informécie len jednym smerom, od vstupu na vystup, ¢o je postacujice pre
simuldciu problémov, ktoré mozno formalne opisat’ nejakou jedno-jednoznacnou vstupno-
vystupnou transformaciou. Vypoctovo silnejSie rekurentné neurénové siete, ktoré obsahuju
spiatné viazby, uz umoznuji zahrnit casovi dimenziu do transformdicie, ¢o je nutné
napriklad na generovanie viet jazyka. Viacvrstvové neur6nové siete (t. j. s minimélne
jednou skrytou vrstvou”) nie sd len jednoduchym asocidtorom (Co je Casty argument
symbolikov), pretoze na ich skrytych neurénoch mdézu emergovat’ interné reprezentdcie,
ktoré charakterizuji abstraktné vlastnosti vyextrahované zo Struktiry vstupnych dét
(prostredia).

Neurénova siet’ ma jedine¢nu schopnost’ uéit’ sa, ktora spociva v zmene jej parametrov
— véh spojeni. To znamend, Ze parametre siete nemusime explicitne nastavit, len jej
poskytnit’ uciaci algoritmus. Podobne ako clovek, siet’ sa u¢i na zdklade trénovacich
prikladov. Uciaci algoritmus spdsobuje zmenu véh tak, aby sa po nauceni dosiahlo
pozadované spravanie siete, ¢o formalne zodpovedd minimalizdcii nejakej chybovej
funkcie. V zdvislosti od toho, s akou mierou explicitnosti sa sieti poddva informdcia o tom,
akd robi chybu, rozliSujeme tri skupiny uciacich algoritmov. Pri uceni s ucitelom
(supervised learning) kazdy neurén dostiva takuto informdciu, aten meni potom svoje
vstupné vahy tak, aby sa jeho chyba zmenSovala (najCastejSie pouzivanou je metdda
spiatného Sirenia chyb, back-propagation). Pri uceni odmenou a trestom (reinforcement
learning) len siet’” ako celok dostdva informéciu o aktudlnej chybe v podobe skaldrnej
veliCiny. Pri uceni bez ucitela (unsupervised learning) siet’ nemd k dispozicii nijakud
explicitni informéciu o chybe, preto sa v tejto stvislosti hovori o samoorganizicii siete.’
Existuju tedrie, Ze vSetky tri skupiny uciacich algoritmov by mohli byt relevantné pre r6zne

3 Page (2000) poukazuje na nepresnosti, pokial’ ide o ,,ndlepkovanie” modelov. Argumentuje, Ze niektoré
konekcionistické modely, ozna¢ované za lokalistické, pouZivaju aj distribuované reprezentécie.
* Pre objektivnost’ spomenme, ze distribuovana reprezenticia ma aj nevyhody, napr. ako stcasne
reprezentovat’ viacero konceptov tymi istymi neurénmi (kvoli prekryvu). Tieto nevyhody sa vSak daji znacne
zmiernit’ pribliZzenim k lokalistickym reprezentacidm (sparse coding) alebo tplne odstranit’ pomocou ¢asovej
synchronizécie v biologicky realistickejSich modeloch s impulznymi neurénmi.

Tieto neurény sa nazyvaju skryté, pretoze z pohladu vstup - vystup st neviditelné (neurénova siet’ ako
¢ierna skrinka).

Napriek neexistencii explicitnej chybovej informécie aj samoorganizujica sa neurénova siet realizuje
nejakd optimalizaciu. Spravidla ide o nejakd extrakciu Strukturdlnych vztahov zo vstupnych déat (podla
uciaceho algoritmu).



Vv,

Casti mozgu, ale pre mozgovd koru ako sidlo vysSich kognitivnych funkcii je
najprijatelnejSou hypotézou samoorganizacia (DOYA 1999).

Ucenie siete priamo suvisi s jej schopnostou zovSeobecinovat’ (generalizovat’) svoje
znalosti a sprdvne reagovat aj v novych situdcidch. Neurénova siet’ hl'add Strukturdlne
vztahy pocas ucenia na prikladoch (trénovacia mnoZina) a tiito znalost’ potom uplatiiuje pri
generalizdcii (testovacie dédta). Ani dieta nepotrebuje pocut’ vSetky pddové koncovky
vSetkych podstatnych mien, aby ich vedelo spravne pouzivat. Podobne ako diet’a i siet’ robi
spociatku chyby pri generalizicii, to je vSak vo velkom sulade s psycholingvistickou
tedriou akvizicie jazyka.

Aby sme to teda zhrnuli, konekcionistické modely (hlavne tie s distribuovanymi
reprezentdciami) poskytuji vel'mi zaujimavui paradigmu na vysvetlenie jazyka, a to hlavne
pre ich vicsiu biologicku i psychologicku prijatel'nost’. Jazykovy prejav ¢loveka sa ukazuje
vo vidcSom stlade s prednostami a tazkostami konekcionistickych modelov neZz so
symbolovymi systémami.

1.3. Vrodené dispozicie a akvizicia jazyka

Otézka povahy vrodenych dispozicii jazyka (nature-nurture debate) je v suCasnosti vel'mi
horlivo  diskutovanou témou aj vd’aka ndstupu konekcionistickych  modelov.
Konekcionisticky pohl'ad mozno dobre konfrontovat so stidle vel'mi vplyvnou tedriou
niektorych lingvistov a psycholingvistov (na cele s Chomskym), ktori tvrdia, Ze pre
nedostatocnost’ jazykovych vstupov (poverty of stimulus) musi byt’ zna¢na ¢ast’ jazykovych
schopnosti vrodend (MORGAN, TRAVIS 1989; MARCUS 1993; pozri aj kapitolu
Akvizicia jazyka u dietata). Konkrétne Chomsky postuloval existenciu univerzdlnej
gramatiky, ktord vymedzuje priestor naucitelnych gramatik a existenciu jazykového
modulu v mozgu (language acquisition device), ktory umoZiuje dietatu ,,nastavit’
parametre* osvojovaného jazyka. Teoretici okolo Chomského zdroven tvrdia, Ze ich tedriu
o vrodenosti jazykovych dispozicii podporuje i logicky dokaz (GOLD 1967) o
nenaucitel'nosti generativnych jazykov len na zdklade kone¢ného poctu pozitivnych
prikladov. Chomsky vSak nevysvetl'uje, ako by sa takého jazykové dispozicie mohli u
Cloveka vyvindt. Tu sd vel'mi ndpomocné simulacné modely, ktoré pontikaji hypotézy
evolucie roznych aspektov jazyka ako syntax a vyznamy slov (PERFORS 2002), i samej
univerzalnej gramatiky (pozri kapitolu O nevyhnutnosti univerzdlnej gramatiky a referencie
v nej). Alternativne vysvelenie povahy vrodenych dispozicii pontkaju konekcionistické
modely. Napriklad Kirby a Christiansen (2003) hypotetizuju na zdklade simulécii ucenia
roznych typov jazykov a na zdklade psychologickych experimentov, Ze jazykové
univerzdlie nemusia byt ddsledkom vrodenej biologickej adapticie mozgu smerom k
univerzdlnej gramatike, ale Ze sa daju vysvetlit' pomocou adaptécie (vlastnosti a ohraniceni)
vS§eobecnych mechanizmov, ktoré determinuju schopnost’ ¢loveka ucit’ sa a spracovavat
sekvencné data.

S otdzkou vrodenych dispozicii je uzko prepojend otdzka akvizicie jazyka. Chomsky
prikladd minoritny vyznam uceniu, tvrdiac, Ze prostredie je len spustacom (trigger)
vrodenych mechanizmov nastavovania parametrov jazyka. Alternativnu tedriu vSak
pontkajui konekcionistické pristupy a Statisticky pohl'ad na jazyk: vd’aka Struktdre si dieta
moze viimat’ distribu¢né charakteristiky slov, slovnych spojeni a viet v jazyku (SAFFRAN,
NEWPORT, ASLIN 1996; SEIDENBERG 1997; ELMAN et al. 1997). Takéto Statisticka
informdcia (neexistencia niektorych vetnych foriem) moze predstavovat’ negativne priklady
v implicimom tvare a podporovat’ tak udenie, aspon teoreticky.” Okrem toho Baker a
McCarthy (1981) argumentuji, Ze pri Statistickom pohlade ani Goldove tvrdenia

! Angluin (1988) dokazal, Ze stochastické bezkontextové jazyky st naucitel'né len z pozitivnych prikladov.



nepredstavuju logicky problém pre akviziciu jazyka, pretoze Goldove predpoklady a zavery
su v takom pripade irelevantné.

Ako vidiet’, vypoctové modely (vritane konekcionistickych) ponikaji hypotézy, ktoré
kontrastuju s klasickymi tedriami ucenia jazyka. V d’alSom texte sa zameriame na proces
akvizicie jazyka a systematicky uvedieme prehl'ad konekcionistickych modelov, ktoré sa
zameriavaju na rozne aspekty jazykovej schopnosti na lexikédlnej trovni i na drovni viet.

2. Lexikalne spracovanie jazyka

V konekcionistickych modeloch orientovanych na lexikdlnu droven jazyka pracujeme s
reprezentdciami slov. Kazdé slovo je v podstate symbol, ktory mad svoju ortografickd
(vizuélnu) alebo phonologicku (akusticku) formu, a ktoré ma nejaky vyznam (sémanticky
obsah). Formy i vyznam sd v konekcionistickych modeloch reprezentované oddelene a
roznymi spOsobmi, najcastejSie distribuovane pomocou vektorov ¢isel. Tieto reprezentdcie
sa potrebné pri modelovani roznych lingvistickych procesov.

Vicsina lingvistickych procesov je kvaziregularna v tom zmysle, Ze medzi vstupmi a
vystupmi existuje znacnd systematickost,, ale existuju aj viaceré vynimky. Na vysvetlenie
takéhoto procesu sa pri symbolovom pristupe predpokladd, Ze systematickost je
reprezentovand pomocou explicitnych pravidiel, zatial ¢o vynimky sa zabezpecuju
osobitnym asociatnym mechanizmom (PINKER 1999). Konekcionisticky pristup pontka
alternativny pohl'ad, podl'a ktorého existuje len jeden systém a jednotlivé vstupno-vystupné
pary sa navzdjom liSia iba stupiiom svojej konzistentnosti z pohladu vstupno-vystupnej
transformécie. Tento alternativny pohlad sa v literatire objavil predovsetkym v morfol6gii
a Citani.

2.1. Morfolégia

Spomedzi morfologickych procesov bol stredobodom pozornosti problém tvorenia
minulého Casu slovies v angli¢tine. Vac¢Sina anglickych slovies priberd v minulom case
koncovku /-ed/ (walk/walked), avSak pri nepravidelnych slovesach jednoznacna
systematickost’ neexistuje (go/went, take/took, make/made atd’.), existuje nanajvys niekol’ko
podskupin (napr. keep/kept, sleep/slept). Napriek tomu sa neurénova siet dokdze naucit’
tvorit’ minuly ¢as vSetkych slovies a zovSeobeciiovat’ svoju znalost’ pri predloZeni novych
tvarov. Okrem toho neurénova siet dokdze simulovat’ proces akvizicie minulého casu
slovies u diet’at’a, ktory ma tri typické fazy. Zjednodusene povedané, najprv dieta spradvne
tvori minulé tvary u pravidelnych i tych niekol’kych nepravidelnych slovies, ktoré uz pozna,
potom vSak zaCne nespravne aplikovat’ pravidlo /-ed/ aj na nové nepravidelné slovesa
(overregularization), no napokon sa minulé tvary vSetkych nepravidelnych slovies nauci
spravne. Ked'Ze tento proces sprevddza doCasny pokles korektnosti siete v druhej faze,
hovori sa o uéeni v tvare U (U-shaped learning).®

vystupné neurény O O O O

skryté neurony O O O O O
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8 Symbolové vysvetlenie tohto procesu by sa dalo formulovat’ takto: v prvej faze dieta len memoruje minulé
tvary, v druhej fize zacne aplikovat pravidlo /-ed/ a az v tretej faze ndjde rovnovahu medzi oboma cestami.



Obrazok 1. Dvojvrstvova’ doprednd neurénova siet’ (viacvrstvovy perceptrén). Sipky oznaduji
uplné prepojenie medzi susednymi vrstvami, t. j. od kazdého neurénu nizsej vrstvy vedie vdhované
spojenie ku kazdému neurénu v nasledujicej vrstve. PoCty vstupov a vystupnych neurénov si vo
vSeobecnosti rozne, zdvisia od reprezentacie pouzitych dat. Poctom skrytych neurénov urcujeme
zlozitost’ modelu. Takato siet’ je vhodnd pre ulohy, ktoré sa daji formalne opisat’ ako hladanie
statického (nelinedrneho) vztahu medzi vstupmi a vystupmi na zaklade predloZenych parov (x,y),
kde x je vstup a y je pozadovany vystup. Perceptrony sa najcastejsie uc¢ia pomocou metddy spéatného
Sirenia chyby, ktora podla gradientu chyby minimalizuje rozdiely medzi skutoCnymi a
pozadovanymi vystupmi.

Ako prvi modelovali tento proces Rumelhart a McClelland (1986). Trénovali
jednovrstvovi doprednt siet’ (klasicky perceptrén), ktord mapovala korene slovies na ich
minulé tvary, avSak dost’ nerealistickym spdsobom. Po kritike tohto modelu (PINKER,
PRINCE 1988) navrhli Plunkett a Marchman (1993) kognitivne prijatel'nej$i model
pomocou dvojvrstvove] doprednej siete (obrdzok 1), pouZijic inkrementdlny reZim pri
trénovani (postupny ndrast z 20 na 500 slovies). Tento model zdroven predikoval (podobne
ako aj d’al§si model, PLUNKETT, JUOLA 1999), Ze sieti je potrebné predloZit' kritické
mnoZstvo slovies, aby mohlo ddjst’ k prechodu od memorizicie k uplatneniu pravidla /-ed/.

Dal§iu vlnu zdujmu o problém podnietil kriticky ¢lanok symbolikov (PRASADA,
PINKER 1993), ktorého hlavnym argumentom bolo, Ze neurénové siete zovSeobecnuji len
na zdklade frekvencie vyskytu slov a na zdklade fonologickej podobnosti medzi slovami.
Pravidelnych anglickych slovies je vela (high type frequency), ale jednotlivé slovesd sa
vyskytuji zriedkavejSie (low token frequency), o podl'a Prasadu a Pinkera umozZziuje sieti
vytvorit’ si dost’ heterogénnu primarnu (default) kategoriu, na ktort sa vzt'ahuje pravidlo /-
ed/. Na druhej strane nepravidelnych anglickych slovies je relativne malo, ale CastejSie sa
vyskytuji v jazyku, ¢o umoZiiuje memorizdciu ich tvarov minulého c¢asu podla
jednotlivych udzkych fonologickych podskupin (napr. alterndciu i-a pre sing/sang,
ring/rang, o-e pre grow/grew, blow/blew atd.). Prasada a Pinker zdroven predikovali, Ze
nijaky konekcionisticky model nedokdZe simulovat’ sprdvne zovSeobecfiovanie pre
primérnu kategériu slovies, ak je tdto mdlo poetnd a navyse sa nevyskytuje asto.'® Takyto
nedostatok multi-lingvistickej validity by bol vdznym problémom konekcionistickych
modelov morfolégie.

AvSak na tento problém primédrnej menSiny promptne reagovali Hare, Elman a
Daugherty (1995) a ukdzali, Ze ich viacvrstvovd doprednd siet’ dokdzala spravne aplikovat
primarne pravidlo /-ed/ i v pripade, ked’ trieda pravidelnych slovies predstavovala mensinu
v trénovacej mnozine. Z toho mozno usudit’, Ze zovSeobecnenie v neurénovej sieti nemusi
striktne zdvisiet' od podobnosti reprezenticii novych slov (v tomto pripade fonologickych)
so zndmymi slovami v danej kategérii. Vysledky tejto prace ukazuji, ze ak ostatné
kategorie slov (v tomto pripade podskupiny nepravidelnych slovies) maji vyraznd vnttornu
Struktdru, t4 moZe napomdct’ spradvnemu zovSeobecneniu v rdmci primarnej skupiny, aj ked’
v nej takdto Struktira absentuje (pravidelné slovesa v anglictine st navzdjom odli$né ¢i uz v
pisanej alebo hovorenej forme).

Maiéme tu teda dve mozné vysvetlenia, ako modze fungovat’ proces tvorby minulého Casu
u cloveka. Spominané modely su typickym prikladom eliminacného konekcionistického
pristupu, ktorého silnou strankou je to, Ze je v zhode s viacerymi empirickymi datami.
Dokonca i niektori oponenti konekcionizmu pripuist’aji, Ze mechanizmy neurénovych sieti
vnasaju svetlo do komplexnych vyvojovych procesov pozorovanych pocas akvizicie
minulého Casu slovies.

? Vstupnd vrstvu nepovaZzujeme za vrstvu neurénov, lebo nemaji aktiva¢nud funkciu.

To je napriklad pripad nemeckych podstatnych mien, ktoré priberaji v mnoZnom c¢isle az 60 rdznych
koncoviek. Napriek tomu l'udia povazuji /-s/ za primarnu, Standardnd koncovku a pouZzivaji ju pri
novotvaroch, aj ked’ tdto koncovka sa ¢asto v nemcine nevyskytuje (MARCUS A KOL., 1995).



2.2. Citanie

Psychické procesy, ktoré su aktivne pri ¢itani (vo vSeobecnosti v kontexte), si vel'mi
komplexné, pocnic rozpoznavanim ortografickych ¢it jednotlivych grafém (pismen) cez
syntaktickd, sémanticki a pragmaticki analyzu a konliac integraciou s kognitivnymi
znalostami vSeobecne. Konekcionistické modely boli doteraz aplikované len na
jednoduchsSie aspekty Citania, ako su vizudlne rozpoznavanie slov a ¢itanie slov.

Vizualne rozpoznavanie slov

Jeden z prvych konekcionistickych modelov v tejto oblasti bol interaktivno-aktiva¢ny (IA)
model vizudlneho rozpozndvania slov (McCLELLAND, RUMELHART 1981;
RUMELHART, McCLELLAND 1982). Vstupné neurény reprezentovali vizudlne Crty
jednotlivych grafém (Ciary s r6znou orientdciou a na rdznych pozicidch v rdmci slova),
neurény druhej vrstvy odpovedali jednotlivym pismendm a neurdny tretej jednotlivym
slovim (obrdzok 2). Siet’ mala excita¢né i inhibicné spojenia v rdmci vrstiev i medzi
susednymi vrstvami, smerom zdola nahor i zhora nadol. Spojenia boli ru¢ne nastavené tak
(Cize siet’ sa neucila), aby siet’ sprdvne fungovala. Proces rozpoznania slova prebiehal
nasledovne: Prezentované slovo aktivovalo v prvej vrstve neurdny, ktoré reprezentovali
existujuce Crty slova. Tieto neurény potom cez spojenia poslali svoje aktivity do druhej
vrstvy, kde sa zaktivizovali neur6ny reprezentujice pismend v aktudlnom slove, a tie potom
zaktivizovali neurény v tretej vrstve. Vystupné neurény medzi sebou sutazili (vd’aka
inhibi¢nym spojeniam), az ostal aktivny len jeden vitaz. Tento IA model dokdzal vysvetlit
viaceré psycholingvistické javy, hlavne javy tykajice sa kontextovych efektov pri
rozpoznavani pismen: napr. sprdvne rozpoznanie zaSumenych pismen na zaklade kontextu
a/alebo znalosti slov, alebo rychlejSie rozpoznanie pismen v sloviach nez v nezmyselnych
ret'azcoch (word superiority effect).

Napriek svojej tispeSnosti mal tento model aj zna¢né obmedzenia. Spomenme aspon dve.
Fungoval iba pri slovach so Styrmi pismenami a nebol pozi¢ne invariantny (neurény prvej a
druhej vrstvy sa museli vyskytovat' Styrikrat). Cielom dalSich modelov bolo tieto
nedostatky odstranit’ (napr. McCLELLAND 1986; MOZER 1991).
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Obrazok 2. Interaktivno-aktivatny model vizudlneho rozpoznavania slov (McCLELLAND,
RUMELHART 1981; RUMELHART, McCLELLAND 1982). Susedné vrstvy neurénov su
poprepijané excitaénymi spojeniami (oznacené Sipkami) a inhibi¢nymi spojeniami (kriZzky). V
ramci kazdej vrstvy existuji len inhibi¢né spojenia.

Citanie slov

Podobne ako v morfoldgii i proces ¢itania slov predstavuje kvéaziregularnu doménu, hoci z
pohl'adu systematickosti ortograficko-fonologickej transformicie sa jednotlivé jazyky



znatne lisia.'' Psychologické 3tddie predikuji, Ze kvdzireguldrnost by mohla byt
zabezpecena dvoma cestami (dual route), ktoré Clovek pri Citani vyuZiva. Jedna z ciest je
priamociara, fonologickd, a zabezpeCuje aplikdciu pravidiel vyslovnosti (sublexikélna
cesta). Druhd cesta zabezpeCuje spravnu vyslovnost' vynimiek (lexikdlna cesta) a mdze
viest cez sémantiku. Téato hypotéza prameni zo Stidii normdlnych subjektov, ale aj
pacientov s poruchami ¢itania (COLTHEART 1987).

Dominantnd vi&§ina doteraj§ich priac bola zamerand na angli¢tinu.'” Ako prvi sa
venovali problému c¢itania Sejnowski a Rosenberg (1987) svojim modelom NETtalk
(dvojvrstvova doprednd siet’). Slov boli sieti predkladané pomocou kizavého okna, ktoré v
kazdom kroku obsahovalo trojicu po sebe iducich grafém (pocitali sa 1 medzery medzi
slovami). V kaZzdom kroku mala siet’ vyslovit' fonému asociovand s grafémou v strede
aktudlneho okna. KedZe v anglictine neexistuje jedno-jednoznacné priradenie medzi
grafémami a fonémami (a grafém je viac), niektoré grafémy sa neasociovali so Ziadnou
fonémou. Napriek celkom dobrej dspesSnosti ¢itania, modelu NETtalk chybala nadvédznost
na psychologické data.

Prvy detailny psychologicky model Citania prezentovali Seidenberg a McClelland
(1989). Pouzili rovnaku siet ako v NETtalk abrali do dvahy mnozinu (takmer 3000)
izolovanych slov, ktoré boli sieti predkladné ako celok: v ortografickej forme na vstupe, vo
fonologickej forme na vystupe. Na reprezentidciu pouZzili ruéne navrhnuté priznaky
(Wickelfeatures), ktoré boli potom v literatire dost” spochybiiované. Seidenberg a
McClelland ukézali, Ze ich model ako jeden systém dokdZe sprdvne citat slovad s
nepravidelnou vyslovnostou, ale aj nezmyselné, hoci vyslovitel'né retazce (nonwords).
Tym spochybnili nutnost’ existencie dudlnej cesty pri itani.

Kritizované nedostatky tohto modelu (COLTHEART et al. 1993), napr. jeho nizka
uspeSnost’ pri ¢itani nezmyselnych retazcov v porovnani s ¢lovekom, a nedodrzanie
skuto¢nych frekvencii vyskytu slov v jazyku pocas trénovania (frekvencné efekty su u
Cloveka dolezité) viedli k ndvrhu vylepSeného modelu Plauta a kol. (1996), ktori trénovali
siet’ na tych istych slovach, ale podl'a ich skutocnych frekvencii. Tento model sa odliSoval
od svojho predchodcu v uciacom algoritme (metéda spédtného Sirenia chyb v priebehu
Casu), pouzitych reprezentaciach (vylepSené distribuované reprezentacie) 1 architekture:
vystupné neurény mali aj modifikovatel'né spitné spojenia na skryté neurény a tiez slucky
samy na seba. Tym vznikol na vystupe dynamicky systém, ktorého vektor aktivity po par
cykloch mohol skonvergovat’ do ustdleného stavu — atraktora (tento model sa preto nazyva
aj atraktorovd neurénova siet). Takéto ustalovanie odpovede neurénovej siete (dané
poctom potrebnych cyklov) bolo interpretované ako analdgia reakénych Casov pri Citani, ¢o
je tiez dodlezitd psychologicka charakteristika ¢itania. Tymto modelom sa Plaut a kol. viac
priblizili k experimentdlnym vysledkom, vratane simuldcie réznych poruch pri Citani
(dyslexii). Na zaklade simulacii argumentovali, Ze Clovek, ako sme spominali v uvode tejto
Casti, pouziva dve cesty pri normdlnom ¢&itani (pri réznych typoch dyslexie byva jedna
alebo druhd cesta porusend) a Ze pri akvizicii ¢itania vznikd proces del’by prace medzi
oboma cestami.

Vo svojom doteraz poslednom modeli Plaut (1999) pridal d’alSie vylepSenie: pouZitim
jednoduchej rekurentnej siete (obrdzok 3) sa dalo simulovat’ ¢itanie ako sekvenény proces
(fonémy na vystupe sa generuju ako sekvencia). Tento pokus mozno povazovat za prvy
krok smerom vpred k vysvetleniu tempordlnych aspektov ¢itania.

1 Niektoré jazyky maji vel'mi pravidelnd vyslovnost’ (slovencina, talian¢ina), iné zase vel'mi nepravidelnd
(hebrejcina, japonské kanji). Angliétina je niekde v strede, takZe ndjdeme v nej dost’ pravidiel vyslovnosti, ale
a% vynimiek (napr. have, women).

12 K onekcionistické modelovanie &itania slov v sloven&ine je len v pociatocnom §tadiu. Prvou lastovickou je
diplomova prica (LACHOVA 2004), kde autorka na zdklade simuldcii poukazuje na to, Ze v slovenéine
zrejme postacuje sublexikdlna cesta vd’aka ovela vicésej pravidelnosti vo vyslovnosti, nez je to v pripade
anglictiny.
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Obrazok 3. Jednoduchd rekurentnd siet’ (simple recurrent network, SRN; ELMAN 1990). V
porovnani s viacvrstvovym perceptronom je obohatend o spétni vézbu od skrytych neurénov.
Siroké Sipky oznacuji uplné prepojenie medzi susednymi vrstvami neurénov pomocou
adaptovatel'nych vah. Tenka Sipka oznacuje kopirovanie aktivit skrytych neurénov na kontextové
vstupy, ¢im sa aktivity skrytych neurénov v aktudlnom kroku stani kontextovymi vstupmi v
nasledujicom kroku. Tito siet’ moZno trénovat’ aj pomocou Standardnej metddy spitného Sirenia
chyb, ale aj pomocou efektivnejsich algoritmov. SRN je vhodnd na niektoré ¢asopriestorové tlohy,
kde kontextové vstupy slizia ako pamét (s exponencidlnym zabidanim do minulosti) a umoznuji
sieti generovat’ vystup nielen podl'a aktudlneho vstupu, ale aj podl’a 'avého kontextu.

2.3. Spracovanie reci

Spracovanie fonologickych reprezenticii je proces analogicky vizudlnemu rozpozndvaniu
slov. NajzndmejSim modelom v tejto kategérii je TRACE (McCLELLAND, ELMAN
1986), ktorého architektura i principy su analogické IA modelu vizudlneho rozpoznéavania
slov (obrazok 2): v modeli TRACE neurény prvej vrstvy zodpovedaji fonetickym ¢rtdm
foném, v druhej vrstve samotnym fonémam a v tretej vrstve slovdm. Vstupné slovo sa
prezentuje sieti sekvencne zlava doprava po fonémach. Rozpoznanie slova nastane v
okamihu, ked’ jeden z kandidatov v tretej vrstve vyrazne inhibuje vSetky ostatné neurény v
tej vrstve. Ropoznanie vSak moZe nastat’ i predtym, ako sa sieti prezentuje cely vstup.
TRACE dokaze simulovat’ rdozne empiricky pozorované javy, napr. kategorickd percepciu
foném alebo vplyv lexikdlneho kontextu pri identifikdcii foném. Tieto efekty model
vysvetluje na zdklade povoleného obojsmerného toku informdcie: zdola nahor izhora
nadol. AvSak otdzka, ¢i Clovek pri percepcii re¢i vyuZziva lexikdlnu znalost’ (informdcia
zhora nadol), je otvorend (MASSARO 1989).

Iné konekcionistické modely tiezZ vysvetl'uji tieto percepcné efekty, ale bez vyuZitia
lexikalnej informécie. Napriklad Norris (1993) trénoval SRN (obrdzok 3), ktord sa naucila
rozpozndvat’ slovd bez pouZzitia lexikélnej znalosti. Norris si vSak v§imol jeden nedostatok
svojho modelu (ktory v modeli TRACE nefiguroval, lebo tam sa mohli kandidati
inhibovat’) — nemoznost’ revidovat’ svoje rozhodnutia.'” Tento nedostatok bol odstréneny v
kombinovanom modeli, ktory zahrnul aj lexikdlnu kompeticiu medzi vystupnymi neurénmi
(NORRIS 1994). Niektoré dalSie konekcionistické modely vSak tiez ukdzali, Ze
modelovanie lexikdlnych efektov sa d4 dosiahnut’ bez toku informécie zhora nadol (napr.
GASKELL, HARE, MARSLEN-WILSON 1995). Debata okolo interaktivneho pristupu
verzus pristup zdola nahor je ilustrdciou toho, ako pouzitie konekcionistickych modelov
podnietilo hlbsi empiricky vyskum pri h'adani odpovede na tito otdzku.

2.4. Artikulacia slov

Prvé produkéné modely boli zamerané na lexikdlnu droven a zaoberali sa lexikdlnym
pristupom, produkciou foném a morfologickymi aspektami produkcie. Jednym z prvych

13 Napriklad pri slove catalog by sa najprv aktivoval vitaz pre cat, potom pre log. Siet’ by nemala mozZnost’
findlne odpovedat’ vitazom pre catalog.
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modelov bola TA neurénovd siet’ (DELL 1986), podobnd modelu TRACE. Model mal tri
vrstvy neurénov, ktoré zodpovedali syntaktickym (lexikdlne neurény), morfologickym a
fonologickym vlastnostiam slov. Na rozdiel od modelu TRACE, Dellov model zacinal
spracovavat’ informdciu zvrchu, aktiviciou lexikdlnych neurénov, smerom dolu k
morfologickej a fonologickej urovni. Tento model bol tiez staticky (s rucne nastavenymi
vdhami). Dokdzal vysvetlit’ rtdzne chyby vznikajice pri hovoreni, napr. substiticie, chybné
vynechanie ¢i pridanie fonémy. Zaroven poskytol kvantitativne predikcie tykajice sa
vyvolania fonologickych foriem z pamiti poCas hovorenia. Tieto predikcie boli neskor
potvrdené experimentdlne (DELL 1988).

Dell a kol. (1997) rozsirili tento model na simulovanie rdéznych druhov afdzie —
jazykovych portich prejavujicich sa i pri pomentvani obrizkov. Chyby moéZu byt
sémantické (namiesto cat pacient povie dog), fonologické (far), zmieSané (rat), bez nejake;j
sivislosti s cielovym slovom (pen) alebo vytstujice v nezmyselny vyraz (lat).
Trojvrstvovy model mal jednu vrstvu urcenu pre sémantické priznaky konceptov, druhu pre
samotné koncepty (slovd) a tretiu na reprezentovanie foném. Susedné vrstvy neurénov boli
plne prepojené vdhami v oboch smeroch. Vd’aka obojsmernosti spojeni medzi neurénmi
mohli nastdvat’ r6zne chybové efekty. Predlozeny vzor sémantickych priznakov evokoval
aktivity na konceptoch, ktoré tieto priznaky zdiel'ali (tym sa pri cat aktivoval aj koncept
dog). Neskor, po aktivovani fonologickych priznakov v prvej vrstve, sa spitnym Sirenim
informdcie ku konceptom mohli aktivovat’ aj fonologicky blizke koncepty (mat).

Hlavnou nevyhodou Dellovho modelu bola jeho neschopnost’ ucit’ sa. Dell, Juliano a
Govindjee (1993) pouzili SRN (obohatent o spétnu védzbu od vystupnych neurénov), ktora
sa naucila zobrazovat’ slovad na sekvencie fonologickych segmentov. Tento model takisto
dokézal vysvetlit' ro6zne fonologické chyby vznikajice pri reci, ale niektoré nie (napr.
vzdjomnd zdmena dvoch zaciato¢nych foném v left hemisphere, ktord by vytstila v heft
lemisphere). Efektivnejsi fonologicky model s podobnym pristupom navrhli Plaut a Kello

(1999).
vystupné neurény(éé%{gg%)

vstupy  OO0O0O000

Obrazok 4. Samoorganizujica sa mapa (SOM; KOHONEN 2001). Vstupy st tplne prepojené
adaptovate'nymi vahami so vSetkymi neurénmi v mape, usporiadanymi do pravidelnej 2D mriezky.
SOM zobrazi distribuovane reprezentované vstupy na lokalistické odpovede v mape (zobrazenie
redukujice dimenziu). PoZzadovanou vlastnostou tohto zobrazenia je vlastnost zachovania
topolégie: blizke vstupy sa zobrazia na blizke neurény v mape. Takéto zobrazenie mozno ucenim
dosiahnut’ prave vdaka existencii neurdlnej Struktiry v mape (kazdy neurén ,vie”, akych ma
susedov), ¢o sa vyuZije pri mechanizmoch sitaZenia a kooperdcie medzi neurénmi. UCenie ma
charakter samoorganizécie, pretoZze neurénom v mape neposkytujeme informiciu o pozadovanom
vystupe; SOM sa organizuje podla Statistickych vlastnosti vstupov.

2.5. Modelovanie lexikalnych map

Dopredné a rekurentné neurénové siete neboli jedinymi konekcionistickymi modelmi, ktoré
sa v literatire objavili v stvislosti s lexikdlnym modelovanim jazyka. Dal§ia kategéria
modelov vyuZiva samoorganizujiicu sa mapu (SOM; KOHONEN 2001; FARKAS 1997),
ktord tiez umoznuje modelovat rdzne lexikdlne efekty a navySe je biologicky
zaujimavejSia, pretoze ide o model samoorganizicie (a nie ucenia s ucitelom). SOM
(obrdzok 4) realizuje zobrazenie, ktoré zachovédva topologické vztahy v détach (topology-
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preserving property), ¢o je vlastnost’ systematicky figurujica v mozgovej kore, kde mame
napr. r0zne senzorické mapy (napr. v doméne vizudlnej alebo akustickej), ktoré si mozog
interne vytvéra. Predikuje sa, Ze v mozgu moZu existovat’ i mapy vysSich, abstraktnejsich
entit, napr. konceptov (RITTER, KOHONEN 1989), ¢o by mohlo vysvetlit rézne
kognitivne poruchy pozorované u pacientov, napr. neschopnost pomenovat predmety
patriace do nejakej kategoérie. Vysvetlenie spoc¢iva prave v predpoklade o topologickom
(kategorickom) usporiadani neurénov v mape: simuldcia lokdlnej poruchy s velkou
pravdepodobnostou poSkodi len neurény v jednej Casti mapy, zodpovedajice nejakej
kategOrii.

Niektoré modely zalozené na SOM maju komplexnejSiu architektiru, ¢o rozsiruje ich
pouZite'nost. Napriklad Dislex (MIIKKULAINEN 1997) predstavuje systém troch
prepojenych médp (fonologicka a ortografickd mapa st prepojené so sémantickou mapou),
¢o umoziuje ich vzdjomné aktivovanie. Tym sa daji modelovat jednotlivé jazykové
procesy, napr. Citanie (ortograficko-sémantickd linka) alebo artikuldcia (sémanticko-
fonologicka linka), ale aj r6zne poruchy ako dyslexia alebo Specifické afdzie (napr. poruchy
pomenovania veci), a to pomocou simulovanych lokalnych porich v modeli. Na baze tohto
modelu navrhli Li, Farka§ a McWhinney (2004) model DevLex, pozostavajici z rasticich
mdp, ktory bol navrhnuty ako psychologicky a kognitivne prijateI'ny model vznikajticeho
lexikénu u malych deti (pozri aj FARKAS 2003). Dalim sposobom spdjania mdp je ich
hierarchické usporiadanie ako v Miikkulainenovej praci (1990), kde pyramidovito
usporiadané vrstvy boli pouZité na reprezentéciu slov, viet i celych skriptov. Takyto systém
pracuje ako epizodickd pamit skriptov, ktoré sa daji vyvolat’ pomocou ciastocnej alebo
zaSumenej informécie. SOM modze taktiez slizit' ako sucast’ nejakého heterogénneho
systému (napr. syntaktického analyzatora, MAYBERRY, MIIKKULAINEN 1998; pozri aj
Cast’ 3.4).

Na zdver tejto Casti zhrnme, Ze rozne lexikdlne procesy, o ktorych sa zd4, ze vyzaduju
explicitnd formuldciu a rézne mechanizmy spracovania, moZzno uspeSne modelovat’
integrovane pomocou distribuovanych konekcionistickych modelov uciacich sa vstupno-
vystupné vztahy v kvdziregularnej doméne. V rdmci modelovania jazyka ako komplexného
javu je pororumenie tychto procesov predpokladom a stavebnym blokom pre vySsiu, vetnd
uroven analyzy jazyka.

3. Spracovanie viet

Pri vetnej analyze uZ prichddza do hry viacero procesov, ktoré v kone¢nom dosledku
umoziiuju c¢loveku porozumiet' vete (alebo vyslovit' vetu). DoterajSie konekcionistické
modely boli navrhnuté tak, aby rieSili jeden z niekolkych podproblémov: predikcia
nasledujicich slov, indukcia gramatiky jazyka, reprezentovanie Struktirovanych dat,
syntaktickd analyza, komprehenzia viet a produkcia viet. Dalej si uvedieme stru¢ny prehlad
modelov podl’a tohto ¢lenenia.

3.1. Predikcia slov

Pri pocivani hovoreného slova €lovek zvyc€ajne dokaZe s istou presnostou predikovat, aké
slovi mdzu nasledovat. Je to vdaka syntaktickym, sémantickym a pragmatickym
obmedzeniam, ktoré determinujd Struktiru jazyka. Aj ked’ predikcia nasledujiceho slova
nie je findlnym produktom pri spracovani jazyka na drovni vety (cielom je porozumenie
vete, t. j. vybudovanie jej sémantickej reprezenticie v mysli), predikcia bude zrejme
jednym z uZitocnych komponentov modelu jazyka. Preto je tito uloha relevantnou a
vzbudila pozornost’ i v konekcionistickej komunite.

Ako prvy modeloval predikciu nasledujicich slov Elman (1990), ktory na tento tcel
navrhol svoj model jednoduchej rekurentnej siete (SRN, obr. 3). Elman aplikoval SRN
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najprv na predikciu nasledujicich grafém v suvislom texte. Siet teda v kaZdom kroku
precitala aktudlnu grafému a jej lavy kontext, a mala predikovat’ nasledujicu grafému
(vratane medzier medzi slovami). Elman ukdazal, Ze predikcie zaciatku nového slova boli
vzdy najhorsie. Tento pristup implikuje, Ze schopnost’ predikcie nasledujicej fonémy moze
byt primdrnym mechanizmom, ktory novorodenci pouZivaji pri segmentdcii slov
(SAFFRAN, NEWPORT, ASLIN 1996). Elman takisto vyskusal SRN na predikciu
nasledujucich slov (tieZ lokalisticky kédovanych) v korpuse jednoduchych viet (John runs,
Mary loves John, John broke glass atd’.). SRN sa naucila s istou mierou presnosti
predikovat’ vhodnych kandiddtov v kazdom kroku, a to vdaka emergencii internych
reprezentacii, ktoré si SRN vybudovala vo svojej skrytej vrstve. Zaujimavym zistenim bolo,
Ze tieto distribuované reprezentacie slov boli Struktirované, ¢im ich klasterizacia viedla k
detekcii jednotlivych syntaktickych i sémantickych kategérii. Z toho vyplyva, Ze i zo
samotnych viet sa dd do istej miery extrahovat’ implicitnd znalost’ gramatiky, podl'a ktorej
boli vety generované. Podobné vysledky bolo mozné pozorovat i v zloZitejSich vetich
(ELMAN 1991).

Druhym vyznamnym vysledkom podl'a Elmana bolo zistenie, Ze SRN sa nau¢i sprdvne
predikovat’ nasledujuice slova v komplexnych vetich len vtedy, ak sa jej najprv predkladaji
jednoduchsie vety. Podobne Elman (1993) argumentoval, Ze uCenie komplexnejSich viet
sieti ul'ah¢ime, ak jej budeme spociatku nardSat’ rozsah pamiti, ¢o jej spociatku umoZni
predikovat’ len slovd v rdmci jednoduchsich viet. Tieto zistenia sa povaZzovali za vel'mi
dolezité, pretoZe boli aj v silade s vplyvnou hypotézou menej-je-viac (NEWPORT 1990),
podla ktorej tym, Ze kognitivny apardt diet'ata je spociatku limitovany, zvlddne dieta jazyk
(i cudzi) lepsie nez dospely ¢lovek, ktorého jazykové Struktiry sd uz dplne vyvinuté.

I ked” Elmanove zistenia boli vel'mi vplyvné pre konekcionistické tedrie akvizicie
jazyka, boli neskor spochybnené. Rohde a Plaut (1999) zistili, Ze manipuldcia Struktiry
vstupnych viet mdze sieti, naopak, aj Skodit’ a Ze manipuldcia rozsahu pamiti siete nema
takmer nijaky vplyv na ucenie. Ich vysvetlenim bolo, Ze u¢iaca sa siet’ prirodzene za¢ina so
slabSou pamitou (pre ndhodne inicializované vahy), ktord si musi postupne vybudovat.
Preto aj ked’ je SRN vystavend od zaciatku zloZitym vetdm, jej spociatku neustdlené vahy
jej spociatku umoZznuju spravne predikovat’ len slovd v jednoduchs$ich vetach, a aZ neskor v
komplexnejSich vetach (napr. predikcia said vo vete The boy who broke the vase said...).
Ako Rohde a Plaut argumentujd, manipulovanim rozsahu pamiti Elman len simuloval jej
prirodzeny vyvoj, a preto tito manipuldcia nemd na udenie nijaky efekt.'*

Christiansen (1994) rozsiril gramatiku pouZitd Elmanom a zahrnul do nej predloZkové
frazy, genitivne nominélne frazy (John’s friend), konjunkcie nomindlnych fraz (John and
Mary walk) a vetné komplementy (I thought Peter said he left). Jedna verzia gramatiky
produkovala suvetia s vnorenymi vetami (the boy who came loves Mary), druhd verzia zase
krizne zévislosti (cross dependencies; John and Mary walked and hopped, respectively). V
oboch pripadoch sa SRN celkom dobre naucila gramatiky tychto jazykov a jej spravanie sa
dost’ pribliZovalo experimentdlnym vysledkom na podobnych vetich s rovnakou
zloZitostou. Christiansen a Chater (1999b) d’alej rozsirili tieto vysledky a detailnejSie
porovnali sprdvanie neurénovej siete so spravanim ¢loveka. Zaujimavym vysledkom v
kontexte sprdvania sa rekurentnych neurénovych sieti je ich tzv. architekturdlny bias
(CHRISTIANSEN, CHATER 1999b). Este skor Kolen (1994) ukdzal, Ze uz v rekurentne;j
sieti s ndhodne inicializovanymi malymi vdhami vznikajd v jej stavovom priestore klastre
aktivit, ktoré priestorovo kéduju histériu vstupov (kontext), na zdklade ¢oho potom siet
predikuje nasledujice symboly. Tento stav bol teda pozorovany uz pred ucenim, a
nevznikol len ako produkt uéenia, na &o poukazoval Elman. Tio, Ceriansky a Befiuskova
(2004) analyzovali tento jav aukdazali, ze klastre aktivit zodpovedaju markovovskym

14 . « . s . . .. . o
Elmanovi sa vS§ak nepodarilo zopakovat’ vysledky Rohdeho a Plauta a ich vzdjomnd komunikicia potom
stroskotala, takZe problém ostdva otvoreny (Elman, osobnd komunikicia).
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predikénym kontextom, na zdklade ktorych mozno skonS$truovat’ predikény model s
markovovskymi vlastnostami. Poznatok o existencii architekturdlneho biasu poukazuje na
to, Ze uz nenaucend siet’ ma nejaké predikéné schopnosti. Z toho vyplyva, Ze na to, aby sme
porozumeli, nakol’ko prispieva ucenie pri indukovani nejakého poZzadovaného predikéného
sprdvania siete, treba porovnat’ naucenu siet’ s nenaucenou.

3.2. Indukcia gramatik

Trénovanie siete ako prediktora nasledujiceho slova mdézeme zaradit’ do SirSej kategdrie
konekcionistickych modelov, ktoré sa ucia gramatiku nejakého jazyka podobného
prirodzenému jazyku. Ucia sa ju implicitne, trénovanim na vetidch generovanych danou
gramatikou. Konekcionistické modely indukcie gramatik (pozri prehl'ad vo FORCADA
2002) su tiez typickym prikladom spracovania symbolovych dat subsymbolovym
sposobom. Modely boli testované predovSetkym na formdlnych gramatikdch rozne;j
zlozitosti podla Chomského (1956) klasifikdcie (pozri kapitolu O nevyhnutnosti
univerzdlnej gramatiky). Chomsky (1965) sformuloval tézu, Ze bezkontextové gramatiky su
nedostatoénym a kontextové zase priliS§ silnym aparitom na zachytenie syntaxe
prirodzeného jazyka. Preto prirodzené jazyky svojou zlozitostou spadaji medzi tieto dve
formaélne triedy.

Bolo ukdzané, Ze rekurentné neurénové siete sa vedia naucit’ jednoduché reguldrne
jazyky. Jednym zo spdsobov, ako ucit’ siet’ gramatiku, je trénovat’ ju ako vysSie spominany
prediktor nasledujiceho slova (CLEEREMANS, SERVAN-SCHREIBER, McCLELLAND
1989; ELMAN 1990). Inym spdsobom je trénovat siet, aby fungovala ako detektor
gramatickosti testovanej vety: na konci vety musi siet’ svojim vystupom povedat’ explicitne,
¢i bola veta gramaticka, alebo nie (GILES ET AL. 1992). V oboch pripadoch sa rekurentnd
siet’ nau¢i imitovat’ kone¢ny automat, ktory reguldrnu gramatiku generuje. Klasterizdciou
aktivit skrytych neurénov siete dostaneme mnoZinu bodov v stavovom priestore siete, ktoré
predstavuji jednotlivé stavy kone¢ného automatu. Boli navrhnuté procedury, ako sa da
automat zo siete formdlne vyextrahovat'.

Rekurentné neurénové siete boli pouzité 1 na ucenie bezkontextovych jazykov z
prikladov, a to s pouzitim externého zdsobnika (ZENG, GOODMAN, SMYTH 1994;
MOZER, DAS 1993; GILES ET AL. 1990), alebo dokonca i bez neho (RODRIGUEZ,
WILES, ELMAN 1999).15 Rodriguez a kol. ukézali, Ze tedria formdlnych automatov sice
predikuje, Ze na ucenie bezkontextového jazyka je nutny zdsobnik, avSak ich SRN sa bez
neho zaobisla tym, Ze si vybudovala interné pocitadlo vo svojom stavovom priestore. Ich
siet’ sa naucila poc¢itat’ (smerom nahor i nadol) pri slovich typu a"b" (napr. aabb), ¢o je
potrebné pri vetach typu ak... potom... alebo suvetiach s vnorenymi frazami (napr. Chlapec,
ktorého sledujem, md zmrzlinu). Rodriguez akol. dspeSne overili siet’ aj na dlhSich
retazcoch (vicsie n), hoci ich siet’ pocas trénovania nevidela. Rodriguez (2001) dokonca
roz$iril uplatnenie ,,pocitajucej* SRN aj pri niektorych kontextovych jazykoch.

Ako sme spominali v ivode kapitoly, na indukciu gramatiky sa vSak moZno pozerat’ aj
inou optikou neZ ako na formdlny diskrétny proces, kde znalost’ jazyka znamend znalost’
pravidiel gramatiky. Pri alternativnom, Statistickom pohlade chdpeme gramatickost’ vety
ako gradovany fenomén (graded grammaticality) a znalost’ jazyka moZno reprezentovat
neurénovou sietou a jej schopnostou rozpoznavat’ i produkovat’ vety z nejakého jazyka, ¢i
uz gramatické, alebo nie (ALLEN, SEIDENBERG 1999). Podobne aj o ¢loveku mdzeme
povedat’, Ze vie jazyk (aspon dost’ dobre), ak rozumieme jeho vetam, aj ked’ niektoré z nich
by boli negramatické. Gramatickost’ vety nemusi mat’ z tohto pohl'adu disktrétny charakter
(napr. veta Deti malé do Skoly idi sa ndm zd4 menej negramatickd ako Idu malé do Skoly

15 Prvy pristup mozno chédpat’ ako implementiciu symbolového pristupu, zatial' ¢o druhy ako priklad

elimina¢ného konekcionizmu.
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deti). Allen a Seidenberg argumentuju, Ze dolezitd tlohu pri porozumeni hrd sémantika a Ze
schopnost’ ¢loveka posudit’ gramatickost’ vety je zaloZend na pouZiti viacerych kritérii,
hlavne tych, ktoré sa opieraju o lokdlnu Statistickd informéciu sekvencii slov. Parfitt, Tiflo
a Dorffner (2000) tiez poukazuji na Statistické jazykové modely (natrénované na
Brownovom korpuse), ktorych spravanie je konzistentné s hypotézou, Ze gramatickd
Struktdra vety (wellformedness) je gradovand, nie absolitna.

3.3. Reprezentovanie Struktirovanych dat

Schopnost’” ¢loveka porozumiet’ Strukturdlnym vztahom medzi jednotlivymi prvkami
(konstituentmi) je neoddelitel'nou sucast'ou jazyka a kognicie vSeobecne. Konekcionistické
modely boli vo vplyvnom ¢ldnku Fodora a Pylyshyna (1988) kritizované, Ze nedokdzu
reprezentovat’ a spracovat Struktirované dita, ako st zoznamy, grafy a stromy. A ak
dokdzu, tak iba v implementdcii symbolovych pristupov. Této kritika podnietila ndvrh
niekol’kych konekcionisticky orientovanych vypoctovych modelov, ktoré sa snaZia riesit
problém reprezentovania (rekurzivnych) Struktdr a tzv. viazania (binding).16 MoZzno ich
rozdelit’ do dvoch tried: jedna trieda modelov je zaloZend na statickych konjunktivnych
kédoch (POLLACK 1990; SMOLENSKY 1990; PLATE 1995), druhd na dynamickom
viazani reprezenticii (SHASTRI, AJJANAGADDE 1993; HUMMEL, HOLYOAK, 1997).
Najprv sa blizSie venujme prve;j triede.

V stvislosti s reprezentovanim Struktir pomocou konjunktivnych kédov su dolezitymi
vlastnostami systematickost’ a kompozi¢nost’ tychto reprezenticii.'’ Systematickost a
kompozi¢nost’ reprezentacie su predpokladom na moznost’ realizcie holistickych operacii.
Koncept holistickosti vyvolal pre svoju nejasnd definiciu trochu zmitok v literatire.
Hammerton (1998) navrhuje nasledujicu definiciu: Holistickd operdcia je akykol'vek
vypocet, ktory sa moZe aplikovat na vSetky konstituenty objektu stcasne, bez nutnosti
lokalizovat’, extrahovat’ ¢i modifikovat’ jeho konStituenty (ako je to pri konvenénych
symbolovych pristupoch).
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Obrazok 5. (a) Bindrna rekurzivna autoasociativna pamit (RAAM). Autoasocidciou vznikd na
skrytych neurénoch komprimovana reprezentacia. Kompriméacia sa dosahuje pomocou spodnej Casti
siete, dekomprimdcia pomocou hornej Casti. Bindrna RAAM sa pouZiva na zakédovanie bindrnych
stromov (pre stromy valencie n treba pouZit’ n skupin neurénov na vstupe i vystupe). Trénuje sa
pomocou Standardnej metddy spitného Sirenia chyb. (b) Sekvencnd RAAM (SRAAM) sa podobd na
SRN, ale funguje ako autoasociator, takze spitne predikuje aj kontext. Pouziva sa na kédovanie
(a dekodovanie) acyklickych symbolovych Struktdr.

16 Napr. vo vete Janko [iibi Anicku treba dat’ do sivislosti (zviazat) Jana so subjektom vety a Anicku s
objektom.

Reprezentacie sd Strukturdlne systematické, ak st podobné entity reprezentované nejakym spOsobom
podobne (napr. John loves Mary a Mary loves John by mali mat podobné reprezenticie). Kompozi¢nost
(compositionality) reprezenticie predpoklada moznost’ syntakticky preusporiadat’ konstituenty reprezentacie.
Distribuované konekcionistické reprezenticie maji vlastnost’ tzv. funkcnej kompozi¢nosti (VAN GELDER
1990) bez nutnosti konkatenativnej kompozicnosti (ktord je typickd pre symbolové systémy a vznikd
zretazenim reprezentécii jednotlivych konStituentov).
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Pollackova (1990) rekurzivna autoasociativna pamét’ (recursive autoassociative memory,
RAAM) je jednym z najznamejSich a najCastejSie pouzivanych modelov (obrazok 5a). Ako
prvy simuloval holistické operacie Chalmers (1990), ato pri transformécii (pomocou
doprednej siete) medzi ¢innym a trpnym rodom jednoduchych (trojslovnych) anglickych
viet, ktorych komprimované reprezentacie boli vopred skonStruované pomocou separatnych
ternairnych RAAM. Chrisnan (1991) simuloval holistické operdcie pomocou RAAM, ktord
prekladala anglické vety do SpanielCiny a spét. Vstupom bindrnej RAAM bola veta a jej
preklad, asiet — autoasocidtor sa naucila zakédovat vyznam vety (spoloCny pre oba
jazyky) na svojej skrytej vrstve. RAAM bola pouzitd vo viacerych pracach ako prostriedok
na vybudovanie reprezentécii syntaktickych stromov viet (HO, CHAN 1995; SHARKEY,
SHARKEY 1992), ktoré sa potom pouZili pri syntaktickej analyze viet (Cast 3.4).
Alternativou RAAM na tento tcel je sekvencnd RAAM (SRAAM), ktord je vhodna skor na
reprezentovanie stromov s l'ubovolnou valenciou neZ n-drnych stromov (obrdzok 5b).
Kwasny a Kalman (1995) argumentuju, Ze ich SRAAM umoznuje efektivnejSie trénovanie
(pomocou modifikovaného algoritmu spétného Sirenia chyb) a lepSie zovSeobecnenie v
porovnani s RAAM. Navrhli techniku linearizdcie stromovych Struktdr (t. j. jednoznacné
zobrazenie stromu na sekvenciu), ktoré potom pouzili na trénovanie SRAAM. Napriek
zlepSeniam ma vSak SRAAM znacné obmedzenia tykajice sa zovSeobecnenia, ktoré
pravdepodobne pramenia z vlastnosti algoritmu ucenia s ucitelom. Zaujimavé vylepSenie
ponika Voegtlin (2002), ktorého model PCA-RAAM s linedrnymi neurénmi sa uci
v procese samoorganizdcie pomocou algoritmu rekurzivnej PCA (principal component
analysis). Ako autor ukazuje, PCA-RAAM dokaZe reprezentovat’ Struktirované dita ovela
vysSej zlozitosti, pricom vdaka linedrnej povahe modelu sa zlozitejSie Struktiry daji
vytvarat kombindciou jednoduch$ich Struktdr. Tym sa dosahuje aj pozoruhodne vysSia
schopnost’ zovSeobecnenia na nové data, ¢o sa tyka Struktiry i obsahu.

Alternativny pristup ku konStruovaniu Struktirovanych reprezenticii predstavuji
holografické redukované reprezenticie (HRR; PLATE 1995). Tato efektivna metdda
zaloZend na kruhovej konvolicii (circular convolution) taktieZ podporuje holistické
operdcie. S modelom RAAM mé spolocné to, Ze dimenzia vyslednej reprezenticie
Struktdry m4 fixnd, nemennu dizku.'® Hlavnym rozdielom oproti RAAM je to, Ze holistické
reprezentdcie vznikaju v HRR bez ucenia; iba vd’aka vlastnostiam pouZzitej matematicke;j
operacie (konvolicie). Zaujimavou vlastnostou modelu HRR je aj jeho Skdlovanie (scaling
property): pre jednoduché Struktiry (obsahujice zopar konStituentov) potrebujeme radovo
tisicrozmerny vektor, av§ak na ovela zloZitejSie Struktury staci len niekol’ko tisicrozmerny
vektor (teda nepotrebujeme rddovo viac dimenzii).

Druhd trieda modelov, zaloZend na dynamickom viazani, vyuZiva ¢asovi synchronizaciu
palenia neurénov. Tieto modely umoziuji reprezentovat’ a spracovavat’ Struktirované déta
a sicasne simulovat’ s tym suvisiace ,,vysoktroviiové“ jazykové udlohy ako usudzovanie
(reasoning) s vyuzitim inferencii a spracovanie anal6gii. Model SHRUTI (SHASTRI,
AJJANAGADDE 1993) vyuZziva lokalistické reprezentdcie konceptov i objektov, zatial’ co
model LISA (HUMMEL, HOLYOAK 1997) vyuziva distribuované kédy na reprezentaciu
konceptov a lokalistické kody na reprezentdciu Strukturdlnych vztahov. S tym sudvisia
vyhody 1 nedostatky oboch pristupov, pricom spolo¢nym nedostatkom oboch modelov je
neexistencia efektivnych adaptanych stratégii (u€enia). Napriek tomu oba modely dokdzu
simulovat spominané kognitivne prejavy cloveka. Zaujimavy model zaloZeny na
dynamickom viazani, ktory je schopny adaptécie, je model SSN (LANE, HENDERSON
2001). Ten tiez vyuziva Struktirované reprezentécie, a to pri syntaktickej analyze viet.

18 . . y . . . .
na rozdiel od Smolenského modelu zaloZzenom na tenzorovych produktoch, kde dimenzia rastie

s komplexitou Struktiry
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3.4. Syntakticka analyza viet

Schopnost’  vypoctového systému spracovdvat Struktirované dita tuzko sidvisi so
syntaktickou analyzou viet (sentence parsing), o je proces vytvorenia syntaktického
stromu vety (parse tree) z jej povrchovej formy. Tento strom vyjadruje vztahy formélnej
suvislosti medzi frdzami vo vete. Napriklad syntax vety Jano sedi na velkom strome by sme
LISP-ovsky zapisali ako Struktdru (Sub (S1 (Predl Adj Sub))), kde vidiet’ podstruktiry ako
PF — Predl Adj Sub a SF — SI PF. Svojou explicitnostou vyvolala syntaktickd analyza
viet vel'’ky zdujem hlavne vo vypoctovej lingvistike. Napriek znacnému pokroku symbolové
analyzéatory nedokdzu obist’ niektoré problémy vyplyvajice z ich podstaty, najmi pre ich
rigidnost' a chybajicu robustnost. Ndvrh konekcionistickych analyzdtorov mal za ciel
odstranit’ prave tieto nedostatky. Prvé konekcionistické analyzdtory vyuzivali lokalistické
reprezentdcie a boli v podstate implementaciou symbolovych algoritmov, i ked’ pravidla uz
boli menej rigidné vd’aka pouZitiu neurénovych sieti. Tieto modely boli robustnejsie, hoci
ich schopnost’ korekcie chyb v negramatickych vetich bola nedostaujica (napr.
POLLACK, WALTZ 1985; MIIKKULAINEN 1996; HO, WONG 1998).

PoZiadavkou pre tspesné konekcionistické analyzdtory je ich schopnost realizovat
holisticki analyzu, t. j. holisticky zobrazit’® reprezenticiu vety na reprezenticiu jej
zodpovedajuceho syntaktického stromu. Na zakddovanie vety i syntaktického stromu sa
najcastejSie pouzivaji SRN alebo SRAAM (HO, CHAN 1999). Ked’ uzZ mame vety i ich
stromy zakdédované, mozeme naulit doprednd siet, aby holisticky asociovala jednu
reprezentdciu s druhou. Druhym sp6sobom realizacie holistickej transformécie je vopred
zakdédovat' vetu alebo jej strom, a takto ziskani reprezenticiu potom pouZit' ako
pozadovany vystup siete (SRN), trénovanej na zakddovanie druhej reprezentacie (¢im obe
reprezentdcie budu identické, i ked’ boli oddelene kédované). Po tretie, obe reprezentécie sa
moZu vyvijat' sicasne a spoloCne (konfluentnd inferencia) ako v pripade Chrismanovej
translacnej ulohy.

Konekcionistické analyzéitory sa snazia vysvetlit' schopnost’ ¢loveka manipulovat’ so
Struktdrovanymi diatami subsymbolovym sposobom. Medzi ich nedostatky patri to, Ze su
zaloZené Ciro syntakticky. Nie su preto napriklad citlivé na sémantické obmedzenia, o ktoré
sa Clovek pri analyze vety urcite opiera. Okrem toho vyuZivaju znalosti (napr. kédované
syntaktické stromy), ktoré clovek pri u€eni ma sotva k dispozicii.

3.5. Komprehenzia viet

Komprehenzné modely su tie, ktoré sa snazia rieSit hlavny ciel spracovania vety —
vytvorenie (hibkovej) sémantickej reprezenticie vety z jej povrchovej formy. Dve vety
mdzu mat’ vel'mi odliSne povrchové formy (a aj syntaktické stromy), av§ak mo6Zu znamenat’
v podstate to isté."” Reprezentdcia a spracovanie sémantickej informacie je tazkd dloha
(pozri aj kapitolu Vyznamy neexistujii), zrejme i preto nebolo doteraz navrhnutych vela
dokaZu ovela lepSie podchytit’ jemné sémantické rozdiely medzi jednotlivymi konceptmi
(na to uz davnejSie poukdzal HINTON 1981).

Jednym z prvych modelov je priaca McClellanda a Kawamota (1986), ktorych
jednoduchy perceptréon bol trénovany tak, aby priradil sémantické roly (agens, paciens,
inStrument, modifikdtor) jednotlivym konStituentom vety (podmet, prisudok, predmet, PF
,»S). Sémantické reprezentdcie viet teda neboli holistické (ale konkatenativne kompozi¢né).
Priradenie rdl sa vSak povazuje za dolezity krok pri komprehenzii, o bolo motivéciou tejto

1 . . . . ’ . .

? Napr. vety Karol zaplatil kartou a Pomocou karty sa Karolovi podarilo realizovat platbu su syntakticky
velmi odlisné, sémanticky vSak nie. Je to preto, lebo neexistuje jedno-jednoznacné priradenie medzi
syntaktickymi (podmet, predmet, privlastok...) a sémantickymi rolami (agens, paciens, in§trument...).
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price. Reprezentdcie slov boli navrhnuté ru¢ne. Model bol trénovany na vetich
generovanych len podla niekolkych Sablén (templates) s poZadovanymi sémantickymi
rolami (napr. ,,human ate food utensil” umoziiuje vytvorit' vetu Man ate pasta (with) spoon
— agens, paciens, inStrument). Napriek tomu uloha nie je trividlna, lebo priradenie rol
zavisi od kontextu (vo vetach Ball hit girl a Ball moved je ten isty podmet raz inStrumentom
a raz paciensom), taktiezZ zdvisi od sémantiky slovesa (vo vetich Man ate pasta (with)
spoon a Man ate pasta (with) cheese v prvom pripade PF with modifikuje paciensa, zatial’
¢o v druhom pripade je inStrumentom). Napokon v niektorych pripadoch nejednoznaénost
ostdva nerozliStend (napr. vo vete Boy hit girl with ball nevieme, ¢i ball je inStrumentom
alebo modifikdtorom paciensa girl). Model dokdzal tieto nejednoznacnosti zohladnit’ a
spravne zovSeobecnovat. Ako obmedzenia modelu autori spomenuli pevne definované
Sablony vymedzujice typy viet, ktoré vie model spracovat’, alebo formulaciu problému ako
statického zobrazenia, so statickymi reprezentdciami slov.

St. John a McClelland (1992) pouzili SRN a rozsirili predchadzajuci model v tom
zmysle, Ze ich siet’ Citala vstup po slovach, ¢im proces vytvéarania sémantickej reprezenticie
vety ziskal dynamicky charakter. Vystupna ¢ast SRN bola trénovanad tak, aby pri testovani
mohla odpovedat’ na podnety (po predloZeni konkrétneho slova musela predikovat’ jeho
sémantickd rolu, alebo naopak). Tento model UspeSne preukdzal kognitivne zaujimavé
spravanie, napr. zohl'adnenie syntaktickych i sémantickych ¢ft pri budovani sémantickej
reprezentdcie vety, aktualizované interpretdcie vety pocas jej sekvencného spracovania,
inferencie chybajicich konStituentov a zovSeobecnenie na nové vety. Pretrvdvajicim
nedostatkom bola nemoZnost’ spracovdvat’ stvetia.

Miikkulainen a Dyer (1989) navrhli zaujimavy uciaci mechanizmus vytvérania
sémantickych reprezentdcii slov v tulohe priradovania sémantickych rol jednotlivym
konStituentom vety (pouzili tie isté vety ako McClelland a Kawamoto). Vstupy i1 vystupna
vrstva neurénov doprednej dvojvrstvovej siete boli rozdelené na rovnaké bloky, z ktorych
kazdy slazil pre jedno slovo (syntakticky konStituent na vstupe, sémantickd rola na
vystupe). Nédhodne inicializované reprezentdcie slov uloZzené v slovniku sa adaptovali
(sucasne s vdhami) pomocou modifikovaného algoritmu spétného Sirenia chyb dovtedy,
kym vstupno-vystupné zobrazenie (t. j. priradenie rol) nedosiahlo najvicsiu konzistentnost.
Spravnost’ sémantickych reprezentdcii autori overili pomocou dendrogramu, kde bolo
vidiet,, Ze sémanticky blizke koncepty nadobudli podobné reprezentécie. Tato metdda bola
roz$irena aj pre SRN (MIIKKULAINEN, DYER 1991), ktora spracovavala tie isté vety, ale
sekven¢ne, Co eliminovalo nutnost vopred explicitne Specifikovat vetnd Sablonu.
Miikkulainen a Dyer (1991) navrhli integrovany kognitivny systém — parafrdzovac
kratkych pribehov (skriptov; pozri ¢ast' 3.7). Prv nez sa dostaneme k integrovanym
modelom detailnejSie, eSte strucne spomenme Cisto produkéné modely.

3.6. Produkcia viet

Produkcia vety je transformécia vyznamu vety na sekvenciu slov alebo zvukov. Produkéné
modely v porovnani s komprehenznymi modelmi alebo modelmi syntaktickej analyzy
uputali ovela menej pozornosti mozno prave preto, lebo ich vstupom st sémantické
reprezentécie, ktorych vytvorenie je samo osebe tazkou tlohou. Prvé modely produkcie
boli lokalistické modely, bez schopnosti u€enia. Kalita a Shastri (1994) sa zamerali na
problém produkcie a usporiadania slov do vety na zdklade znalosti o ich sémantickych
rolach a indikécii o poZadovanom ¢ase (napr. pritomny) a rode (¢inny/trpny). Ich model bol
schopny produkovat’ jednoduché vety typu SVO (subject-verb-object) v poZadovanom rode
av niekol’kych casoch. Gasser (1988) opisal model, ktory produkuje vety podla
jednotlivych schém a ktory vyuziva IA principy. Aktivécia slov v sprdvnom poradi je v
modeli zabezpe¢end pomocou Specidlnych neurénov (sequencing units), ktoré inhibuji
ostatné neurény po vykonani svojej Cinnosti. Viazanie slov so syntaktickymi rolami je
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zaloZené na synchronizovanom paleni neurénov. Spradvne poradie slov na vystupe sa
dosahuje pomocou mechanizmu Startovacich a ukoncujucich neurénov pre kazdu
produkovanu frazu, ¢o je v istom ohl'ade podobny mechanizmus, aky neskor pouzili Kalita
a Shastri (1994). Gasserov model bol navrhnuty s cielom vysvetlit' r6zne javy ako chyby
reci, robustné spravanie pri neiplnom vstupe, flexibilnost’ pri usporadivani slov a prenos
znalosti do iného jazyka. Model bol vSak schopny produkovat’ len jednoduché vety. Treti
lokalisticky model (WARD 1991) uz dokazal produkovat’ Sir§ie spektrum viet, avSak ani
tento neobsahoval uciaci mechanizmus. Dell, Chang a Griffin (1999) opisuji aktualne
konekcionistické modely produkcie a nacrtdvaju problémy, ktoré treba riesit.

3.7. Integrované modely

Miikkulainen (1993) navrhol subsymbolovy model DISCERN (DlIstributed SCript
processing and Episodic memoRy Network), ktory spracovdva jednoduché skripty a
rozumie im.** Skripty sd organizované v hierachicky organizovanej epizodickej pamiti
(implementovanej pomocou SOM map). Okrem epizodickej pamiti a SOM lexikonu (pozri
Cast’ 2.5) systém obsahuje procesné Casti (SRN), konkrétne modul syntaktickej anylyzy,
produkény modul a modul generujici odpovede na otizky. Systém DISCERN bol
testovany takmer na 100 skriptoch, ktoré dokdzal spravne parafrdzovat. Vie odpovedat’ aj
na otdzky (cues), tykajice sa skriptov. PocCas ucenia systém extrahuje inferencie
automaticky podla Statistickych koreldcii vo vstupnych datach. Tymito vlastnostami sa
DISCERN kvalitativne 1iSi od symbolovych systémov, kde inferencie byvaju zaloZzené na
explicitne vloZzenych pravidlich a kde pamitové Struktiry byvaji explicitne
naprogramované (KOLODNER 1984). Vdaka redundancii v distribuovanych
reprezentdcidch je systém DISCERN robustny. Je aj prijatelnym modelom na neurélnej
urovni, lebo dokdze vysvetlit rdozne chyby pri sémantickej analyze (priradenie
sémantickych rdl), v epizodickej pamiti, v lexikdlnom pristupe, ako aj rOzne lézie v
dosledku lokdlneho poskodenia.

Druhym vyznamnym integrovanym konekcionistickym modelom spracovania jazyka je
CSCP model (Connectionist model of Sentence Comprehension and Production), ktorého
cielom je rozpozndvanie a produkcia viet (ROHDE 2002). Vety (vritane suveti) sd
generované podla gramatiky zjednoduSeného anglického jazyka (proto-english alebo
penglish), ktory ma vsak pomerne velkd komplexnost.”’ Vyznam vety pozostiva z
mnoziny propozicii, ktoré su reprezentované distribuovane. Jedna cast’ systému —
sémanticky systém — sa u¢i skomprimovat’ sekvenciu tychto propozicii do jednej, statickej
reprezentdcie vyznamu celej vety. CSCP vyuZziva moduly SRN, ktoré sa naucia zobrazit
vstupnu vetu (sekvencia slov) na jej celkovy vyznam (komprehenzia) a opacne (produkcia).
CSCP je schopny simulovat’ rdzne aspekty spracovania viet u ¢loveka, vratane citlivosti na
fekvenciu vyskyty slov i1 slovnych frdz, sémantickd plauzibilnost’, inflektivhu morfolégiu a
lokédlne efekty. Model poukazuje na dolezitost' prepojenia medzi komprehenziou a
produkciou poc€as ucenia jazyka. Oba spominané modely predstavuji vyznamny krok
smerom k realistickym modelom jazyka.

20 Skripty (SCHANK, ABELSON 1977) st mentdlne schémy Ccastych, stereotypickych udalosti (napr.
nakupovanie alebo navsteva divadla), ktoré ¢lovek pouZiva pri spracovani informacie (napr. na doplnenie
chybajicej informdcie). Prikladom skriptu pouZzitého v DISCERNEe je tento: ,,John went to the airport. John
checked in for flight to JFK. The plane landed at JFK.” Schéma nam umozni napriklad doplnit, Ze John
boarded the plane.

Tento jazyk zahfna slovesny ¢as, mnozné Cislo, pridavné mend a prislovky, predlozkové frazy, vztazné
vety, vetné komplementy a mé slovnu zdsobu okolo 300 slov.
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4. Zaver

Cielom tejto kapitoly bolo ukédzat’, akym vyvojom za poslednych zhruba 25 rokov preslo
konekcionistické modelovanie prirodzeného jazyka, ktoré vyustilo do vzniku
Specializovaného  vyskumného  smeru  oznacovaného ako  konekcionisticka
psycholingvistika. Otdzka, ¢i konekcionistické modely jazyka plne nahradia symbolové
systémy, je asi predCasnd, pretoZe i v konekcionistickom tdbore sa ndzory roznia
(SEIDENBERG, MCDONALD 1999; SMOLENSKY 1999; STEEDMAN 1999). Napriek
tomu pouZitie tychto modelov md vel’ky vyznam (CHRISTIANSEN, CHATER 1999a). Po
prvé, konekcionistické modely podnietili teoreticky vyskum vo viacerych oblastiach a
ponukli alternativne vysvetlenia (uCenie v kvéziregularnej doméne). Po druhé, uciace
mechanizmy v konekcionistickych modeloch oZzivili zdujem o vypoctové modely akvizicie
jazyka (BATES, ELMAN 1993). Zatial' ¢o Chomsky (1986) argumentuje v prospech
vrodenych univerzdlnych aspektov jazyka, zdstancovia konekcionizmu tvrdia, Ze velku
Cast’ jazykovo-Specifickych znalosti musi dieta nadobudnit’ ucenim. Konekcionistické
modely ponukaji vysvetlenie, ako sa to deje. Po tretie, zdvislost konekcionistickych
modelov od Statistickych vlastnosti vstupnych dét podnietil vyskum Statistickych faktorov
pri uceni a spracovani jazyka (REDINGTON, CHATER, FINCH 1998).

Aj ked spravanie konekcionistickych modelov lepSie vysvetluje jazykové prejavy
Cloveka, suCasné modely maju aj nedostatky. VidcSina konekcionistickych prac
modelovania jazyka sa orientovala na malé podproblémy, ktoré sa daji modelovat’ jednou
neurénovou sietou. V snahe o budovanie integrovanych konekcionistickych systémov
vystupuje problém ndvrhu efektivnej komunikicie (riadenia) medzi jednotlivymi modulmi
(Miikkulainen, 1994). Alternativou su hybridné systémy, kde sa takito komunikdcia da
predprogramovat’ na symbolovej baze (WERMTER, SUN 2000). Dalfou otizkou ostiva
pouzitie vhodnych reprezenticii a uciaceho algoritmu, ¢o podmieniuje uspeSnost
modelovania. Vhodnost' reprezentdcii a ucenia treba zrejme posudzovat’ separdtne.
Napriklad reprezenticie mdézu podporovat realizovatelnost” nejakej tlohy (ak sa podari
vahy rucne nastavit), ale uciaci algoritmus zlyhdva (SHARKEY, SHARKEY, JACKSON
2000). Problémom je takisto Skalovanie na vécsie ulohy.

Tieto problémy by mali sliZit’ ako vyzva na hl'adanie novych paradigiem reprezentdcie
jazykovych entit a ucenia. Zatial' to vyzera tak, Ze konekcionistickd psycholingvistika si
uspesne razi cestu zdola pri vysvetlovani stdle komplexnejSich aspektov jazykového
spravania a iba d’al$i vyskum ukdZe, ¢i tento pristup narazi na neprekonatelné bariéry pri
snahe subsymbolovo vysvetlit' zloZitejSie mentdlne procesy prebiehajice v mozgu pri
pouzivani jazyka.
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