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Préaca sa snazi ukdzat’ moznosti neurénovych sieti pri oprave textu.
KonkrétnejSie sa venuje sieti Merge Self-Organizing Map (MSOM).
Siett MSOM je schopna zachytit’ kontext a vd’aka tomu je vhodné na
korekciu textu, kde je znalost’ kontextu vel'mi podstatna. V praci je
ukazané, ako je mozné tato siet’ natrénovat’ na korpuse jazyka a
nasledne takto natrénovanu siet’ pouzit’ pri oprave textu. Definovana
je funkcia energie retazca, priCom tato funkcia sa pocita na zaklade
vystupov siete. Opraveny retazec je mozné najst ako mutaciu
povodného retazca s najvysSou energiou. Ukazuje tiez, ako sa daju
rieSit’ problémy s ¢asovou naro¢nostou a scasti i nepresnostou tejto

siete.
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Predhovor

Historia umelych neurénovych sieti siaha do roku 1943, kedy McCulloch a Pitts
predstavili prvy model neurénovej siete [7]. Napriek tomu skutoény rozmach umelych
neuronovych sieti nastal az v druhej polovici 80-tych rokov minulého storocia [8].
Potencial umelych neurénovych sieti este nie je dostatoéne preskimany a preto by som aj
ja svojou pracou rad pomohol ukazat’ ich moznosti.

Vo svojej praci sa pokusim ukdzat, ako sa daji neurénové siete vyuzit' na
natrénovanie jazyka a zakonitosti ktoré vniom platia. Aby som demonStroval moje
vysledky, navrhnem sposob ako pomocou takto natrénovanej siete mozno opravovat’ chyby
v texte v danom jazyku.

Problém porozumenia pocitacového programu nejakému textu sa stale nedari
dostatocne rieSit. Zdarné vyrieSenie tohto problému slubuje Uzasné mozZnosti do
budicnosti (stroje, ktoré by dokdzali komunikovat’ s ¢lovekom a reagovat’ na l'udsku rec).

S tymto problémom priamo suvisi problém rozpoznavania l'udskej reci (speech
recognition), ako aj optického rozpoznavania symbolov — OCR (optical character
recognition). V sucasnosti pozname niektoré metoddy, ktoré rieSia uvedené dva problémy,
ale faktom zostava, Ze tieto metddy nie su neomylné. Pri aplikacii tychto metdd casto
dochadza k chybam v rozpoznanych textoch/reci. Pritom ak je text/re¢ chybne rozpoznana,
aj porozumenie danému textu/reci je ovel'a tazsie.

Dal$ou moznou aplikiciou opravy textu st textové editory, pri ktorych vyuZivani sa
Pudia ¢asto nevyhnt réznym chybam a preklepom.

Pozname niekol’ko sposobov ako odhalovat pripadné chyby vtexte. Tou
najjednoduchSou je porovndvanie jednotlivych slov so slovami v slovniku. Pomocou
takejto metddy je mozné rozpoznat' niektoré chyby, ale zdaleka nie vSetky. Pri¢inou je
zavislost daného slova na kontexte. V anglickom i slovenskom jazyku moézeme ndjst
mnoho slov, z ktorych aj pri zameneni jedného symbolu vznikne slovo, ktoré dany jazyk
obsahuje. Ak je vSak takto poskodené slovo vo vete, spravidla sa nové slovo do kontextu
vety nehodi.

Zachytenie kontextu je nevyhnutnym predpokladom na spradvne opravenie textu.
Napriek tomu, Ze st neurénové siete pomerne ¢asovo naro¢né, umoziuju zachytit’ kontext
vo vete. Vdaka tejto skutoCnosti maji neurdénové siete potencial dosahovat lepSie

vysledky ako bezné spdsoby opravy textu.
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1 Uvod

Problém korekcie textu sa da rieSit viacerymi spdsobmi, z ktorych ani jeden
nedosahuje 100% uspesnost’. Prvou moZznostou je pouzit’ takzvané databazové riesSenie, pri
ktorom si vytvorime databazu (slovnik) slov patriacich do daného jazyka a nasledne
porovnavame jednotlivé slovad v texte stouto databazou. Pre pripadné poskodené slovo
mozeme najst spravne slovo vslovniku ako slovo snajmensou vzdialenostou od
poskodeného slova. Takéto riesenie vSak moze podavat’ vel'mi nepresné vysledky, ked'ze
ziadnym sposobom nezachytdva slovd nachddzajice sa okolo poskodeného slova, ¢im sa
vel'mi 'ahko moéze stat’, Ze slovo je nespravne opravené.

Druhym spdsobom je stidium gramatiky a lexiky daného jazyka. N4jst’ a odvodit’ ¢o
najviac zékonitosti, ktoré vplyvaju na tvorbu slov aviet. Dané pravidla potom
implementovat’ do expertného systému. Pri tomto rieSeni nie je problém s novymi slovami,
ktoré systém predtym nepoznal. VyZzaduje si v§ak pomerne komplikovanu analyzu jazyka
a je naro¢né pri nom prejst’ z jedného jazyka na iny, s inymi pravidlami. Okrem toho sa

I'udska re¢ neda uplne zachytit’ pomocou pravidiel matematickej logiky.

Oprave poskodeného textu sa na Slovensku venoval Kocalka v [2]. V tejto praci
vyuzil fraktalnu reprezentaciu kontextu jazyka. Pri tejto metodde su vsetky ret’azce v jazyku
nad abecedou s n symbolmi reprezentované polohou v hyperkocke rozmeru !—log2 n—‘
Vrcholy hyperkocky reprezentuju jednotlivé symboly abecedy. Pri hl'adani fraktalnej
reprezentacie konkrétneho retazca sa postupuje nasledovne:

1. Ur¢isabod X, ktory je umiestneny v strede hyperkocky; 1:=0, j:=0

2. Bod X, spojime s vrcholom hyperkocky reprezentujucej symbol na i-tom mieste
v retazci. Bod X, urime ako stred vzniknutej usecky.

3. =i+l

4. Ak eSte nie sme na konci retazca chod na bod 2 inad¢ vrat bod X, ktory je

fraktalnou reprezentaciou dan¢ho retazca
Takto sa vytvori fraktalna reprezentacia pre vSetky podretazce z trénovacej mnoziny
o ur¢itej dizke. Kocalka pouzil vo svojej praci dizku 10. Fraktalne reprezentacie sa musia

ulozit’ v databaze. Pri opravovani textu sa opit vytvaraju fraktdlne reprezentdcie pre



jednotlivé podretazce, pricom namiesto posledného symbolu sa vyskusaja vsetky symboly
v abecede a za korektné sa povazuju tie, ktorych fraktalna reprezentacia sa uz vyskytuje vo
vopred vytvorenej databaze alebo je najblizsie k nejakému udaju z databazy. Tito metodu
kombinoval autor vo svojej praci so simulovanym zihanim, pomocou ktorého naSiel
najkorektnejsi retazec. Vysledky prace su pomerne nejasné, ked’ze neuvadza uspesnost’ pri

oprave textu.

Kapalla v praci [1] sa venoval dopliianiu diakritiky do slovenského textu. V tejto
praci vyuzil viacvrstvovi neurdénovu siet sucenim pomocou spiatného Sirenia chyb
(backpropagation). Vo svojej praci navySe kombinoval vysledky neurdnovej siete
s databdzovym rieSenim spomenutym vysSie. Autor uvadza uspeSnost 96-98%. Tato
metéda je viak pomerne ¢asovo naroéna. V praci bola pouzita len na dopinanie diakritiky,
¢o vo vSeobecnosti nie je velmi naro¢na uloha. V beznom texte sa v§ak moézu vyskytnut
ovela rozmanitejSie chyby a vSeobecné rieSenie pomocou backpropagation by bolo

neunosne ¢asovo narocné.

Iny zaujimavy spdsob vyuzitia neurénovych sieti, ktory chcem vo svojej praci vyuzit
ja, sa ¢rta v samoorganizujucej sa mape (SOM — self-organizing map), ktorej sa venoval
najmd Kohonen [3]. SOM je zalozena na uceni bez ucitel'a (t.j. algoritmus ucenia nema
informaciu o pozadovanych aktivitdich vystupnych neurénov v priebehu trénovania).
Samoorganizécia je zaloZena na tzv. Hebbovom pravidle ucenia: “When an axon of cell A
excites cell B and repeatedly or persistently takes part in firing it, some growth process or
metabolic change takes place in one or both cells so that A’s efficiency as one of the cells
firing B is increased.”

SOM pozostava z N neurénov, pricom ku kazdému prislicha n rozmerny vahovy

vektor w, = (w,...w, ). Pre vstup x = (x,...x, ) sa vystup neurénu vypocita ako

Vi = 2 W%,

Pri trénovani siete ddvame na vstup jednotlivé vzory a pre kazdy najdeme vitazny
neurdn — neurdn, ktory najviac reaguje na vstup x. Teda i* = arg max(wl.x), kde i* je index
vitazného neurdénu. Po najdeni vitaza nasleduje adaptacia vah — u€enie. To zabezpeci, Ze
vahové vektory vitazného neuronu ajeho topologickych susedov sa posuni smerom

k vstupu podl'a vzt'ahu

wi(t+1)=w, () + 7(0)- h*,)-(x(e) = w, (1))



Funkcia y(t) predstavuje rychlost’ u¢enia, ktora s casom klesa k nule. Funkcia okolia
h(i*,i ) definuje rozsah kooperédcie medzi neurénmi, t.j. do akej miery budu véhové vektory
v okoli vitaza adaptované. Casto pouzivanou funkciou je gaussovské okolie
d;(i*,1)

a*(t)

2 (g - . . , . , . . Y
kde d2(i*,i) predstavuje euklidovski vzdialenost’ neurénov i* aiv mriezke. Parameter

h(i*,i) = exp| —

a(t)s ¢asom klesa k nule, ¢im sa zabezpecuje zmensovanie okolia po¢as ucenia.

Pre korekciu textu je dolezité zachytit’ kontext v iom. Pre tito tlohu st vhodné

niektoré implementacie SOM, napriklad RecSOM alebo MSOM.

_______

- -
______
-

mapav caset

OOOOOOO

X(t)

mapa v ¢ase t-1

Obr. 1. RecSOM: Kazdy neurdn v mape je asociovany s vahovym vektorom
w, ktory ma rovnaky rozmer ako vstup. Dalej je asociovany s kontextovym

vektorom c, s ktorym sa spaja mapa z predchadzajiceho ¢asového kroku.

V RecSOM (Recursive SOM) [6] je kazdy neurdn asociovany s dvoma vahovymi

vektormi - w; asociovany so vstupom podobne ako v pdvodnej SOM a c¢; asociovany
s kontextom y(e=1)=(,(t=1)..y, (1)), obsahujucim aktivacie y,(t-1)
z predchéadzajuceho kroku.

Aktivita neuréonu sa pocita ako
v,(t) = exp(=d, (t)).

kde

dl.(t): 05-||x(t)—wi||2 —i—ﬂ-||y(t—1)—cl.|2

Parametre o > 0 a B > 0 st parametre, ktoré ovplyviuju efekt vstupu a kontextu.



Vitaz v sieti je neurdn s najvysSou aktivitou i * (¢) = arg min(d ; )
Oba vahov¢ vektory sa upravuji podobne ako v povodnej SOM.
Aw, =y - h(i*(0).0)- (x(t)=w,),
Ac, =y- h(i*(t),i)~(y(t —1)—ci).
V MSOM (Merge SOM) [5] je taktiez kazdy neurén asociovany s dvoma vahovymi

vektormi. Tu plati
d(0)=(1-a) [x()-w[ + & ed(t)-c,|’
Parameter a urcuje vplyv vstupu a kontextu, cd (t) je kontext deskriptor

cd(t)= (1= B) Wiy + B+ Coior)»
kde i *(z —1) je vitazny neurén z predchadzajuceho kroku. Obvykla hodnota pre parameter
B je 0.5. Vahy sa upravuji opat’ Hebbovym pravidlom ucenia

Aw, =y, - h(i *(0),1)- (x(t)-w,),

Ac, =y, -h(i*(£),i)- (cd(t)-c,).

¥, a y, surychlosti u¢enia. Zvycajnou hodnotou je y, =y, =0.05

000000 0000000

x(t) cd(t)

Obr. 2. MSOM: Kazdy neurdn v mape je asociovany s vahovym vektorom w,
ktory ma rovnaky rozmer ako vstup. Dalej je asociovany s kontextovym

vektorom c, s ktorym sa spaja kontext deskriptor cd. Ten popisuje kontext.

RecSOM aj MSOM sa ukazuju ako vhodné pre rieSenie danej problematiky vd’aka
schopnosti zachytit’ kontext. Ich slabinou je iste casova naro¢nost’. V tomto sa ukazuje ako
lepSia MSOM, pri ktorej je rozmer vahové ho vektora asociovaného s kontextom rovny

rozmeru vstupu, zatial’ ¢o u RecSOM je to pocet neurénov v sieti.



V praci bude velmi dolezit¢ definovat’ vzdialenost dvoch retazcov — mieru
podobnosti dvoch retazcov. Podobnosti dvoch retazcov sa venuje Kohonen v [4]. Tu
uvadza vzdialenost’ dvoch retazcov ako Levenshteinovu vzdialenost (Levenshtein distance)
alebo Feature distance. Levenshteinova vzdialenost’ (LD) pre retazce A a B je definovana
ako

LD(A4, B) = min{a(i)+ b(i)+ c(i)}

Tu retazec B dostaneme zretazca A pomocou a(i) vymen, b(i) vsunuti a c(i)
vymazani jednotlivych symbolov. Existuje nekoneéne vela kombinacii {a(i),b(i),c(i)}
a kombinaciu s minimdlnou Levenshteinovou vzdialenostou je mozné najst’ napriklad
dynamickym programovanim.

KedZze rozdielne typy chyb sa mozu vyskytovat’ s rozdielnou pravdepodobnostou, je
porovnavanie zvycajne lepSie, ak sa jednotlivé operdcie uvazuji s roznymi vahami. To
vedie k vahovanej Levenshteinovej vzdialenosti (weighted Levenshtein distance - WLD)

WLD(A, B) = min{pa(i)+ gb(i)+ rc(i)},
kde koeficienty p, q, r je mozné zistit z takzvanej confusion matrix abecedy, ako
prevratenu hodnotu pravdepodobnosti pre prislusna chybu.

Feature distance (FD) sa definuje pomocou N-gramov. N-gram je podretazec N po
sebe nasledujucich symbolov (zvy€ajne sa pouziva N=2 — bigram alebo digram, ¢i N=3 —
trigram). “Okno”, z ktorého sa zostavi N-gram by sa malo pohybovat’ po celom retazci tak,
aby sa jednotlivé N-gramy prekryvali.

Nech n,, n, je pocet N-gramov v retazcoch A a B a nech e je pocet zhodnych N-
gramov. Feature disatnce (FD) je definovana ako

FD(A, B) = max(na N, )— e

Tato metdda podéva o nie€o slabsie vysledky ako WLD, ale je rychlejsia.



2 Trénovanie siete

V tejto kapitole struéne popisem, ako som postupoval pri trénovani neurénovej siete
na korpuse jazyka. Zdovodnim tu vyber siete, parametrov a zhodnotim niektoré vysledky

siete.

2.1 Vyber jazyka

Za jazyk, na ktorom budem siet’ trénovat, som si vybral angli¢tinu. Dovodom tohto
vyberu bol mensi pocet symbolov (26) oproti inym jazykom. Okrem zékladnych pismen
anglickej abecedy som pri trénovani pridal do symbolovej sady aj medzeru. Snazil som sa
vyhnut inym symbolom v texte ako aj velkym pismendm preto, aby som ¢o najviac
urychlil uz i tak pomalé trénovanie siete.

Trénoval som siet’ na knihe reprezentujicej krasnu literatiru. Vsetky vel'ké pismena
boli prevedené na ich malé ekvivalenty. VSetky symboly okrem 26 znakov anglickej
abecedy a medzery boli vyhodené. Trénovaci text pozostaval po tychto upravach z 102 804

symbolov.

2.2 \Vyber siete

Pre natrénovanie siete na jazyku pripada do uvahy niekol’ko druhov neurénovych
sieti. Podmienkou je, aby tato siet’ dokéazala zachytit' kontext na vstupe. Zachytenie
kontextu je v jazyku klIi¢ové pre porozumenie textu a odhalenie pripadnych chyb v iom.
Existuje niekol’ko druhov neurénovych sieti, ktoré st schopné zachytit’ kontext. Ja som si
vybral siet MSOM, pretoze dosahuje pri zachyteni kontextu velmi dobré vysledky
v porovnani s ostatnymi sietami pri slusnej ¢asovej naroénosti. Casova zlozitost MSOM je

O(N -n), ak N je pocet neurénov v sieti a n je rozmer vstupu. Pre porovnanie zlozitost

RecSOM je O(N-n+ N?). Pritom MSOM dosahuje pri rovnakom poéte neurénov

porovnatel'né vysledky ako RecSOM. Neurénovu siett MSOM navrhli Barbara Hammer
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a Marc Strickert. Vel'mi dobre je popisanad v [5] a v tejto kapitole sa budem na ich pracu

viackrat odvolavat’.

2.3 Pocet neuronov v sieti

Samozrejme, ze plati ¢im viac neurénov v sieti, tym lepSie su vysledky siete.
Obmedzeni sme len vypoctovou silou dneSnych pocitacov. Pre siet MSOM sa ukazuje ako
eSte realna velkost 10000 neurdnov. Siet som trénoval ako Stvorec. Teda pre 10000
neurénov by to bola siet’ 100x100 neurénov. Pre porovnanie som trénoval aj siet’ s 1600

neurénmi (t.j. 40x40 neurénov).

2.4 Volba parametrov

Parametre y,,y, urCuju rychlost’ uc¢enia. Ak je ich hodnota prili§ vysoka, ucenie siete

nie je celkom presné. Vahy neurénov sa velmi rychlo menia anie je mozné jemné
doladenie siete. Ak je hodnota tychto parametrov vel'mi mal4, u€enie siete zase trva prili§
dlho. Je preto treba najst’ vhodnt rovnovahu medzi tymito dvoma parametrami. Strickert

a Hammer odporacaju y, = 7, a vo svojich pokusoch pouzivaji hodnoty okolo 0.05. Preto

som rovnakl hodnotu pouzil vo svojich pokusoch aj ja.

Hodnotu parametra £ som nechal na 0.5. Tato hodnota de facto vyjadruje, ako rychlo
siet’ zabuda svoj kontext. Strickert a Hammer odportc¢aju hodnotu 0.5 ako najvhodnejsiu.
Navyse tento parameter uzko suvisi s parametrom «, takze jeho vyber sa da ovplyvnit’ aj
zmenou tohto parametra.

Hodnota parametra o de facto vyjadruje ako vyznamny mé byt vplyv kontextu oproti
symbolu, ktory prave prisiel na vstup. Na zaciatku trénovania siet’ nema v podstate ziadnu
informaciu o tom, ako nakladat’ s kontextom. Preto je vhodné parameter o nastavit’ na malé
kladné cislo. Postupne, ako sa siet’ uci, je vhodné parameter o zvySovat. Ale pokial
zvySovat’ tento parameter tak, aby sme dosiahli najlepsie vysledky ? Cielom je rovnomerné

rozlozenie aktivity neuréonov. Nechceme, aby v jednej oblasti siete boli prili§ aktivne
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neurény a v inej zase neaktivne. Hammer a Strickert preto navrhli, aby sa a zvySovala tak,
aby maximalizovala entropiu aktivacie neurénov.

Na zadiatku nastavime a = 0.05. Dalej hodnotu a zvy$ujeme o mald hodnotu,
povedzme 0.01, pokial’ sa entropia zvySuje. Tym sa dosahuje vacsi vplyv kontextu. Ak sa
entropia znizi, musime naopak znizit hodnotu parametra a. Ako vysledok by sme mali
dosiahnut’ na konci trénovania, Ze aktivita neurénov je rovnomerne rozdelend po celej sieti.
Pri mojich pokusoch sa parameter o ustalil na hodnote 0.4.

Poslednym z parametrov je parameter o. Tento parameter urcuje vel'kost’ okolia okolo
vitazného neurdénu, v ktorom su vahy neurénov upravované. Jeho hodnota by mala byt’ na
zaciatku vysoka a Casom by mala klesat’, aby sa zabezpecila Specializdcia neuronov v malej
oblasti. Na zaciatku som tento parameter nastavil na hodnotu rovnt 0.4 nasobku rozmeru
siete. To znamena pre siet 100x100 to bola hodnota 40 a pre siet’ 40x40 to bolo 0.16.
Nasledne som nechal tito hodnotu klesat’ az k 0.5.

Hodnoty parametrov a a ¢ som nechal klesat’ k svojim findlnym hodnotam v prvej
polovici trénovania. V druhej polovici boli tieto hodnoty ustalené a tak bolo umoznené

precizne natrénovanie siete a doladenie detailov.

2.5 Zaver

Pri trénovani som nechal siet’ prejst’ trénovacou mnozinou dvakrat. Teda pri prvom
prejdeni sa eSte upravovali parametre a a o a neskdr uz boli stabilizované. Pridanie eSte
jedného cyklu sa ukazalo uz ako zbyto¢né. Trénovanie siete bolo vel'mi ¢asovo narocné.
Natrénovanie siete 100x100 trvalo na beznom pocitaci asi 5 hodin. Po natrénovani je jasne
vidiet’ Specializaciu oblasti siete na podobné vstupy. Podrobné vyhodnotenie vysledkov sa

vSak ukéze az pri aplikécii siete na problém opravy textu.
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3 Zakladné definicie

Aby sme mohli Gspesne opravovat’ text potrebujeme vediet' pre I'ubovolny retazec
urcit’ pravdepodobnost’, s akou je korektny. Teda potrebujeme si definovat’ funkciu, ktora
by vedela zo skupiny retazcov vybrat' ten, ktory je snajviacSou pravdepodobnostou

spravny.

Definicia 3.1: Nech X je abeceda symbolov. Nech e: X" — R je funkcia s vlastnostou
Vs,s'e X e(s) > e(s')
=
pravdepodobnost, Ze retazec s je korektny je vyssia ako
pravdepodobnost, zZe retazec s' je korektny
Funkciu e budeme nazyvat’ energetickou funkciou nad abecedou X. Hodnotu e(s) nazveme

energetickou hodnotou retazca s alebo skratene len energia s.

Aby bolo opravovanie retazca s korektné, je potrebné nielen najst’ retazec v danom
jazyku, ktory ma najvysSiu energiu. Je potrebné, aby opraveny retazec bol zaroven
dostato¢ne podobny na povodny retazec. Mozeme si zadefinovat vzdialenost' dvoch

retazcov.

Definicia 3.2: Nech X je abeceda symbolov. Nech s=a,,a,...a,je retazec nad touto
abecedoutj. seX a a,,a,..a, €X.
(a) Hovorime, Ze retazec s'=a,...a, \ba,,,...a, vznikol z retazca s zdmenou i-
teho symbolu symbolom b nad abecedou X, ak be 2 Ab #q,.

(b) Hovorime, Ze retazec s'=a,...a, ba;a

.a,,,...a, vznikol z retazca s vsunutim
symbolu b na i-te miesto nad abecedou X, ak b€ X.

C Hovorime, Ze retazec s'=a,...a. ,a. ,...a. vznikol z ret'azca s vymazanim i-
s 1 i—1 n

i+l

teho symbolu.

Mutaciou retazca s je lubovolny refazec s'e X', pre ktory plati s # s'. Pre kazdy

retazec s' existuje postupnost’ retazcov s,...s, takych, ze

13



— '—
Ss=5 AS'=5, A
Viel{l..n—1} s, vznikol z s, zdmenou, vsunutim alebo vymazanim symbolu.

Hovorime, ze retazec s' vznikol z ret'azca s postupnost’ou operacii zameny, vsunutia

a vymazania. Takychto postupnosti existuje pre kazdu dvojicu nekonecne vela.

Definicia 3.3: Nech X je abeceda symbolov. Levenshteinovou vzdialenostou nazveme

funkciu LD :Y xX° — R definovanu ako

'

LD(s,s"y=min{n|n=a+b+cA retazec s' vznikol zretazca s postupnostou
a zamen, b vsunuti a c vymazani symbolu}
Nech s,s',s"'e X st retazce anech LD(s,s") < LD(s,s'"). Budeme hovorit, Ze retazec s'

je blizsie k retazcu s ako retazec s'' a ze retazec s'' je od retazca s d’alej ako ret’azec s'.

Levenshteinovu vzdialenost’ (d’alej len ,,vzdialenost*) dvoch retazcov mozno najst’
pomocou dynamického programovania. Ak hodnota vzdialenosti pre ich prefixové
podretazce (podretazce zaGinajiice prvym symbolom) dizky i-1aj-1 je d1, vzdialenost
prefixovych podretazcov dizky iaj bude najviac dl, ak si symboly na i-tom a j-tom
mieste rovnaké anajviac d1+1, ak st symboly na i-tom aj-tom mieste rozdielne. Ak
hodnota vzdialenosti prefixovych retazcov dizky iaj-1 je d2, vzdialenost prefixovych
podretazcov dizky i a j bude najviac d2+1. Ak hodnota vzdialenosti prefixovych retazcov
dizky i-1aj je d3, vzdialenost prefixovych podretazcov dizky iaj bude najviac d3+1.
Teda vzdialenost’ prefixovych podretazcov dizky i a j ndjdeme ako minimum z d3+1, d2+1
a dl alebo d1+1 (podl’a toho ¢i st symboly na i-tom a j-tom mieste totozné, ako je uvedené
vysS$ie). Algoritmus pre vypocet vzdialenosti je uvedeny nizsie.

Dalsie moznosti ako definovat’ funkciu vzdialenosti retfazcov je vahovana

Levenshteinova vzdialenost’ (weighted Levenshtein distance - WDL).

Definicia 3.4: Nech X je abeceda symbolov. Vahovanou Levenshteinovou vzdialenostou
nazveme funkciu WLD :3X" xX" — R definovant ako

WLD(s,s')=min{n|n=p-a+q-b+r-cn  retazec s'  vznikol zretazca

s postupnostou a zamen, b vsunuti a ¢ vymazani symbolu}, kde p, q, r

su konStanty.
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Kohonen v [4] definuje hodnoty konStant p, ¢, r ako prevratené hodnoty
pravdepodobnosti pre prislusSntt chybu. Takéto hodnoty je zrejme mozné zistit' naro¢nou
analyzou velkého mnozZstva textu. Za urcitych podmienok ale vieme priblizne odhadnut’ aj

bez takejto analyzy aspoi priblizné hodnoty tychto konstant.

begin
D(0,0) := 0;
for i := 1 step 1 until length(s) do D(i,0) := D(i-1,0) + 1;
for i := 1 step 1 until length(s') do D(0,j-1) + 1;
for j := 1 step 1 until length(s) do
for j := 1 step 1 until length(s‘') do
begin
if s(i) == s'(j) ml := D(i-1,3-1) + 1
else ml := D(i-1,3-1);
m2 := D(i,3-1) + 1;
m3 := D(i-1,3) + 1;
D(i,J) := min(ml,m2,m3);
end;
LD := D(length(s),length(s’));
end;

Algoritmus pre vypocet Levenshteinovej vzdialenosti

Ak predpokladdme, Ze opravovany text bol napisany na kldvesnici, méZzeme hodnoty
konstant ur¢it ako vzdialenost prislusnych klaves na klavesnici v pripade zameny.
V pripade vsunutia maximalna vzdialenost zo vzdialenosti kladvesy zodpovedajuce;j
vsunutému symbolu od kldvesy zodpovedajicej symbolu nalavo alebo napravo od
vsunutého symbolu. V pripade vymazania by tato hodnota bola defaultne 1. Ak bol text
ziskany pomocou rozpoznavania re¢i alebo OCR, moézu sa konStanty uréit ako
pravdepodobnosti prisluSnych chyb, ktoré vieme, Ze pri rozpoznavani re¢i alebo OCR
mdzu nastat’.

Ak by sme chceli uvazovat’ aj o slovoslede v texte, moézeme definovat’ vzdialenost
uplne inac. Ak st vymenené dve slova vretazci, nevypocCitame vzdialenost' ako

Levenshteinovu vzdialenost’, ale ur¢ime nejaku konstantu.
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Definicia 3.5: Nech e je energeticka funkcia nad abecedou X. Nech d je funkcia

vzdialenosti retazcov nad abecedou X. Nech s je retazec nad touto abecedou. Definujme
funkciu e, : =" — R tak, ze Vs'e £’ plati:

(@) e, (s")=e (s") ak e(s") =e(s")Ad(s',s)=d(s",s)

(b) e, (s") <e,(s") ak e(s") <e(s")Ad(s',s)=d(s",s)

(c) e, (s")>e (s") ak e(s") >e(s")Ad(s',s)<d(s",s)
Funkciu e, nazveme energetickou funkciou nad abecedou X vzhladom na retazec s.
Hodnotu e, (s") nazveme energetickou hodnotou retazca s' vzhl'adom na retazec s alebo

skratene len energia s' vzhl'adom k s.

Z vlastnosti funkcie e, vyplyva, ze z dvoch retazcov srovnakou energiou ale

rozdielnou vzdialenostou od retazca sbude ich energia vzhl'adom k s vyS$Sia u toho
blizSieho. Zaroven, ak je vzdialenost' dvoch retazcov od retazca s rovnakd, ich energia
vzhl'adom k s bude vy$Sia u toho s vySSou energiou e. S to presne vlastnosti, ktoré

potrebujeme.

3.1 Implementacia funkcii e a ¢,

Pomocou MSOM sa nam podarilo zachytit urCité vlastnosti jazyka. Takto
natrénovana siet’ dokdze pre nejaky retazec predikovat, aky by mohol byt nasledujuci
symbol v retazci. Tato vlastnost’ moéZeme vyuzit' pri implementécii energetickej funkcie.

Kazdy neuron v MSOM ma v sebe tabulku, kde mad ulozené pravdepodobnosti
vyskytu jednotlivych symbolov abecedy ako nasledujiceho symbolu v retazci za

predpokladu, Ze dany neurdn bol aktivovany.

Definicia 3.6: Nech je dandA MSOM anech N,..N, su jednotlivé neurény v sieti. Nech
je abeceda symbolov v jazyku, na ktorom bola siet trénovand. Nech funkcia

P > <O,1> je funkciou pravdepodobnosti anech hodnota P(a) oznacuje
pravdepodobnost’, Ze ak je aktivovany neurdén N, pri prechadzani retazca od jeho prvého

symbolu neurénovou siet'ou, nasledujuci symbol bude a. Nech s =q,a,...a,, je retazec nad
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abecedou X tj. se€X” a a,,a,..a, €. Nech i(l)...i(m) st indexy neurénov, ktoré boli
aktivované pri prechddzani retazca, t.j. i(j) je index neurdnu, ktory bol aktivovany po

posunuti symbolu a, sieti (teda neurén s tymto indexom predikuje symbol na pozicii j+1).

Potom hodnotu P

/(@) nazveme l'ava Ciastkova energia i-teho symbolu retazca s.

Veta 3.1: Nech s = a,a,...a, je retazec nad abecedou X tj. s€X a a,,a,..a, €. Nech

l,..1, suTlavé Ciastkové energie jednotlivych symbolov retazca. Teda g, je l'ava Ciastkova

m

energia j-teho symbolu retazca s. Potom

m—1

[,

J

]

j=1
e(s)=-
(s) -

je energetickou funkciou nad abecedou ¥ pre mnozinu vSetkych retazcov ktoré su
dostato¢ne dlhé.

Platnost’” predchadzajucej vety vyplyva priamo zimplementicie MSOM a jej
vlastnosti. Otdzkou zostava, ¢o znamena slovné spojenie dostatocne dlhy. Ako vieme, to
ktory neurdn sa v sieti aktivuje, zavisi od aktivacie neurénov v predchadzajucich krokoch.
Je teda zrejmé, ze pre prvy symbol v retazci nemdme predstavu, aké mohli byt aktivacie
pred tymto symbolom. Preto to, ktory neurdn sa aktivoval, nie je pre nas dostatocne
relevantné a teda ani pravdepodobnosti pre vyskyt nasledujicich symbolov, ktoré ndm
urcuje tento neurdn, nie su dostatocne doveryhodné.

Ako upravit’ funkciu e tak, aby bola presnejSia aj pre kratSie retazce ? Moznou

implementéaciou méze byt napriklad:

gl

l

e (s)=-L=% ,
()= 2

kde k>0 je vlastne index symbolu v retazci, od ktorého za¢neme brat predikciu
aktivovaného neurdnu za dostatocne doveryhodnul.

DalSou moznou implementéciou je:

S o,
e (s) =5 ——,

Zf(j)
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kde f: N —> <O,1> je neklesajuca funkcia. Predpoklad, ze funkcia fje neklesajuca vychadza

z toho, ze presnost’ predikcie d’alSiecho symbolu pomocou neurdénovej siete neklesa pri
rasticom prefixe, ktory sme poskytli neurénovej sieti. Ak funkciu f definujeme ako

- 0ak i<k . . . . .
f@) = tak je vlastne funkcia e, totozna funkcii e, .
lak i>k

Je zrejmé, ze funkcia e, je funkciou, ktord pri vhodnej implementécii funkcie f je

energetickou funkciou pre l'ubovolne dlhé retazce. Tomu, akd je najvhodnejsia funkcia £,
sa budeme venovat’ neskor.

Zatial’ sme hovorili len o neurénovej sieti natrénovanej na texte zl'ava doprava (teda
smerom akym text ¢itame). PodrobnejSie Stadium jazyka vSak ukazuje, ze rovnako ako su
pre urcenie nejakého symbolu v texte podstatné symboly pred nim, st podstatné aj
symboly za nim. Budeme hovorit olavom apravom kontexte. Ukazme si to na
nasledujucom priklade:

Tento priklad ukazuje vyzna? lavého kontextu.

Aky symbol by sme doplnili v predchadzajicej vete namiesto otaznika? Skiisme sa
pozerat’ len na symboly nachadzajice sa za otdznikom. Pri takomto pohl'ade nie je mozné
urcit’, aky symbol by bolo vhodné doplnit’ namiesto otdznika. Ak sa vSak pozrieme na text
pred otaznikom, je nam okamzite jasné, Ze za otdznik treba doplnit’ pismeno m. Pozrime sa
na esSte jeden priklad.

Tento priklad ?kazuje vyznam pravého kontextu.

Aky symbol by sme doplnili tentokrat za otdznik? Ak sa budeme pozerat’ len na
symboly pred otaznikom, ako sme to spravili v predchadzajicom priklade, nepomdzeme si.
Letmy pohlad na text napravo od otaznika vSak ukazuje, Ze na mieste otdznika ma byt
pismeno u.

Predchadzajuce priklady naznacuji, ze v energetickej funkcii bude potrebné

zohl'adiovat’ vyznam pravého aj 'avého kontextu. Vo funkcii e,, ktorti sme definovali

vyssie, uvazujeme len o l'avom kontexte — uvazujeme MSOM trénovanu na texte zlava
doprava. Vyznam pravého kontextu nas privadza k potrebe natrénovat’ neurénovu siet’ aj
sprava dolava. Pomocou takto natrénovanej siete potom mozZeme definovat’ energeticka
funkciu zohl'adiiujicu pravy kontext. Budeme hovorit’ o pravej a l'avej sieti, podl'a toho

ktory kontext siet’ zachytava.
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Veta 3.2: Nech je dana MSOM anech N/..N” st jednotlivé neurény v sieti. Nech X je
abeceda symbolov v jazyku, na ktorom bola siet’ trénovana. Nech funkcia P’ : X — <0,l> je
funkciou pravdepodobnosti a nech hodnota P”(a) oznaduje pravdepodobnost, Ze ak je
aktivovany neurén N/ pri prechadzani retazca od jeho posledného symbolu smerom k
prvému, nasledujici symbol bude a. Nech s =a,a,...a, je retazec nad abecedou Z, t;j.
seX a a,,a,..a, €. Nech i..i s indexy neurénov, ktoré boli aktivované pri
prechadzani retazca, t.j. i; je index neur6nu, ktory bol aktivovany po posunuti symbolu

a sieti (teda neurén s tymto indexom predikuje symbol na pozicii m-j).

m+l—j

Potom hodnotu Pfj) (a,;) nazveme prava Ciastkova energia i-teho symbolu ret'azca s.

Veta 3.3: Nech s =a,a,...a, je retazec nad abecedou T tj. s€X’ a a,,a,..a, €. Nech
p,---p,, Su prave Ciastkove energie jednotlivych symbolov retazca. Teda p; je prava
Ciastkova energia j-teho symbolu ret'azca s. Potom

S fm-p,

="

1

Wit)

3

J

I
—

je tiez energetickou funkciou nad abecedou X pre mnozinu vsetkych retazcov pre vhodnu

neklesajucu funkciu f.

Teda mame dve energetické funkcie, ktoré zohladnuju vyznam lavého a pravého
kontextu kazdd zvlaSt. Vhodné by bolo zaviest' jednu energeticku funkciu, ktora by

zohl'adiiovala vyznam oboch kontextov:
es(s) = e, (s) +¢; (s)

. . r . . r r *
Zaved'me si teraz energeticku funkciu vzhl'adom k nejakému danému retazcu s € X .

Veta 3.4: Nech X je abeceda symbolov. Nech s'e X potom

es(S') = 83(S')—C'd(S',S) )

kde c je konStanta, je energetickou funkciou nad abecedou X vzhl'adom k retazcu s.
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Overenim podmienok (a), (b), (c) zdefinicie energetickej funkcie vzhladom
k retazcu s l'ahko overime, Ze veta je platnd. Najvhodnej$iu hodnotu konStanty ¢ zistime

pokusmi neskor.
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4 Prvé pokusy o korekciu textu

V tejto kapitole uvediem vysledky mojich prvych pokusov o korekciu textu a ako

som postupoval.

4.1 Sposob pocitania energie

Na vypocet energie som pouzil funkciu e; spominant v predchadzajicej kapitole.

Oak i<k
Funkciu f, ktord tu vystupuje, som definoval nasledovne: f(i) = Lak ik " Konstantu
ak i>

k je potrebné urcit’ tak, aby sme pre kazdy symbol s indexom vacsim ako k vedeli s istotou
povedat’, ze predpoved’ vitazného neurdnu je dostatocne doveryhodna.

Moézeme pozorovat, ze siet dokaze zachytit' uréitd hibku kontextu. Ak zmenime
jeden symbol v retazci pochopitel'ne niekolko nasledujicich vitaznych neurénov bude
inych nez pre povodny retazec. O niekol’ko symbolov d’alej vSak zacni byt vitazné
neurdny opét’ totozné s vitaznymi neuronmi v povodnom retazci. Symbol nachadzajuci sa
v kontexte hlbSie je totiz pri hl'adani vitaza menej vyznamny ako symboly, ktoré prisli na

vstup aZ po nom.

Definicia 4.1: Nech je dand natrénovana neurénova siett MSOM. Nech £ je minimalne
Cislo také, ze ak zmutujem v l'ubovol'nom ret’azci jeden symbol, tak na (k+1)-om symbole
od zmutovaného sa aktivuje vzdy rovnaky neurdén ako v pdvodnom retazci. Toto Cislo

nazveme maximalna hlbka kontextu siete.

Prave maximalna hibka kontextu siete sa ukazuje ako vhodna hodnota pre konstantu
k vystupujucu vo funkcii f. Prave preto, ze nezavisle na tom ¢i pred alebo za dany retazec
vlozime eSte nejaké iné symboly, na symboloch, ktoré si vzdialené aspon k od zaciatku
povodného retazca, vzdy vyhra rovnaky neuron v lavej sieti a rovnako i pre symboly,
ktoré su vzdialené aspon kod konca pdvodného retazca, vzdy vyhra rovnaky neurdn
v pravej sieti. Hodnotu parametra k£ musime urcit’ pokusmi. Pri mojich pokusoch som pre

obe siete - s 10000 neuréonmi i s 1600 neurdnmi dosiahol hodnotu & = 4.
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Ako funkciu vzdialenosti dvoch retazcov som pouzil Levenshteinovu vzdialenost.
V sucasnej situécii, ked’ su uz i tak vel'ké problémy s ¢asovou ndro¢nostou vypoctu, nie je

rozumné uvazovat zlozitejSie funkcie vzdialenosti.

4.2 Casova zlozitost’

Pri mojich pokusoch sa ako vel'ka prekazka ukézala rychlost’, ¢i skor pomalost’ siete.
Vybral som z trénovacieho textu jednu vetu a pokusil sa o vypocitanie energii jej mutacii.
Tato veta pozostavala z 88 symbolov. Vypocitanie energie pre tuto vetu trvalo asi 6 sektiind
v sieti s 10000 neuronmi.

My vSak potrebujeme vypocitat’ energiu nielen pre tuto vetu, ale aj pre vSetky jej
mutéacie. Ak zoberieme len také mutécie tejto vety, kde je len jeden zmutovany symbol,
dostaneme celkovy pocet mutacii 4779. PresnejSie 88-26 = 2288 zamen, 89-27 = 2403
vsunuti a 88 vymazani symbolu. Vieobecne pre retazec dizky n je takychto mutacii
n-26+(n+1)-27+n. Samozrejme, ze skutoény pocet jedinecnych muticii moéze byt
o nie¢o mensi, pretoze niektorymi mutidciami moézu vzniknat rovnaké retazce. Celkovy
pocet jedineénych mutacii potom zavisi uz od konkrétneho retazca.

Ak by sme teda chceli vypocitat’ energiu pre vSetky mutéacie vysSie spominanej vety,
trval by tento vypocet 4779 -6 = 28674 sektnd, o je asi 8 hodin. Pritom stale vypocitame
len energiu pre mutacie retazca sjednym zmutovanym symbolom. To znamend, Ze za
ziadnych okolnosti nemame Sancu odhalit, ¢i nie je v retazci viac chyb. Ak by sme chceli
pocitat’ energiu aj pre retazec s viacerymi mutdciami, bol by vypocet uz neunosne narocny.
Je preto jasné, ze je treba nejako vyriesit’ Casovu zlozitost’ tohto vypoctu.

Pozrime sa, akd je zlozitost' pocitania energii mutécii retazca (a teda problému
korekcie textu) vieobecne. Ak mame retazec dizky n, vieme jeho energiu vypoéitat' v ¢ase
O(n) . To zodpoveda tomu, ze potrebujeme vypocitat’ ¢iastkové energie pre kazdy z jeho n
symbolov.

Ako som uz vysSie demonstroval, pocet mutécii retazca sjednym zmutovanym

symbolom oproti povodnému retazcu je O(n). Teda zlozitost’ vypoctu energii pre vSetky

takéto mutdcie je O(n’). Ak by sme chceli mat aj muticie sdvoma zmutovanymi
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symbolmi, bola by zloZitost celého vypodtu O(n’). Takyto vypocet je uz absolitne

nezvladnutel'ny.

4.3 Vysledky korekcie

Aby som ziskal predstavu o presnosti siete, nechal som zbehnit tento ndro¢ny
vypocet a sledoval som vystup. Ked’ som nechal zbehnut’ vypocet v sieti s 1600 neurénmi,
dostal som 36 mutacii s vySSou energiou ako povodny retazec. V sieti s 10000 neuronmi
bolo takychto mutécii uz len 11, ale aj to je stale privela. Cielom by malo byt, aby ani
jedna nekorektna mutacia korektného retazca nemala vysSiu energiu ako povodny spravny
ret’azec. Pri zvySeni poc¢tu neurénov z 1600 na 10000 sa vysledky siete vel'mi nezlepsili.
Z tychto vysledkov je zrejmé, ze pri vySSom pocte neuronov by sme uz nedosiahli ovela

lepsi vysledok. K zvySeniu poctu neurénov nas uz nepusti ani ¢asova zloZzitost'.

4.4 Zaver

Prvé pokusy ukazali, Ze MSOM nie je vhodna na korekciu textu a to najmé z dvoch
hlavnych dovodov:

1. je prili§ pomald

2. nedokaze sa naucit’ jazyk dostato¢ne dobre

Tieto problémy sa pokusim v nasledujtcich kapitolach riesit’ aspon Ciastocne.
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5 ZlepSenie vysledkov siete

Pre lep$iu nazornost’ sa pozrime na retazec, s ktorym som pracoval v predchadzajicej

kapitole, ako aj na jeho mutacie s vySSou energiou.

Povodny retazec a jeho energia:

it was on the corner of the street that he noticed the first sign of something peculiar: 0.8946361

Mutacie s vysSou energiou:

it was on the corner of the street that he noticed the first fign of something peculiar: 0.8949074
it was on the corner of the street that he notied the first sign of something peculiar: 0.8950534

it was on the corner of the street that he notice the first sign of something peculiar: 0.8962081

it was on the corner of the street that he notived the first sign of something peculiar: 0.8964384
it was on the corner of the street that he noticed the first tign of something peculiar: 0.8966991

it was on the corner of the street that he noticmed the first sign of something peculiar: 0.8984091
it was on the corner of the street that he noticked the first sign of something peculiar: 0.9019380
it was on the corner of the street that he noticer the first sign of something peculiar: 0.9026988
it was on the corner of the street that he notimed the first sign of something peculiar: 0.9040620
it was on the corned of the street that he noticed the first sign of something peculiar: 0.9041193

it was on the corner of the street that the noticed the first sign of something peculiar: 0.9188260

Ako vidiet, problém je najmd vslove noticed. Az 7 ztychto retazcov je
zmutovanych prave v tomto slove. Dalsie dve mutacie si na prvom pismene slova sign.
Skusal som, Ci sa tieto problémy nedaju vyriesSit' tym, Ze do siete priddm novy neur6n,
ktorému by som nastavil vahy tak, aby vyhral pri tychto problematickych slovach a zvysil
energiu spravneho retazca a zaroven znizil energiu nespravnej mutacie.

Jedno z problematickych miest je napriklad sign. Mutécie, kde je s zamenené za f
alebo 7, maju vysSiu energiu, ¢o ale nechceme. Preto som skusil pridat’ do pravej siete
neurén, ktory mal véhy nastavené tak, Ze jeho zlozka zodpovedajica pismenu i bola 1
a zvy$né zlozky boli 0. Jeho kontextové vahy som nastavil rovné kontext deskriptoru, ktory
bol v sieti v momente, ked’ mal prist’ symbol i na vstup. Vo vysledku tento neur6n daval
vystup O pri posunuti s na vstup a teda tento neurdn vyhral. Zaroven som povedal tomuto
neurdnu, ze predikuje symbol s. Tym sa energia povodného retazca zvysila. Nova energia

povodného ret’azca bola 0.9052094. Energia retazca so zmutovanim na fign bola 0.8927928
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a retazca so zmutovanim na tign bola 0.8966991. Teda sme dosiahli to, ze povodny retazec
ma vyssiu energiu.

Crta sa tu moznost’ pridat’ do siete maly pocet neurénov, ktoré by zvySovali energiu
spravnych retazcov tak, aby potom ich mutacie mali niz§iu energiu. Takymto neurénom by
sa nastavili vahy podobne ako som to uviedol v predchadzajucom priklade, aby vyhrali na
doteraz problematickych miestach v spravnom retazci. Otazkou zostava, ¢i neuron pridat
do pravej alebo l'avej siete alebo hned’ do obidvoch. Do ktorej siete je najlepSie ho pridat’
mozno zistit' pokusom tak, ze neurén priddme do oboch a vypocitame energiu pévodného
ret’azca a problematickej mutacie. Podla vysledkov vyberieme, v ktorej sieti novy neurén
nechame. VacSinou bude staCit’ pridat neuron len do jednej siete. Z problematickych
mutécii uvedenych vyssie bolo treba len na jednom mieste pridat’ neurén do oboch sieti
ato pri poslednej mutacii, ktorda mala privelkll energiu na to, aby sa dala zvladnut
pridanim neurénu len do jednej siete. Pridanim 5 neurénov do l'avej siete a dvoch neurénov
do pravej siete sa mi podarilo dosiahnut’, Ze vysSie uvedeny retazec mal vyssSiu energiu ako
vSetky jeho mutacie so zmutovanym jednym symbolom.

Teda po faze ucenia pomocou samoorganizicie by mohla nasledovat’ fdza ucenia
s ucitel'om, kde by sa pridavali neurdny, tak ako je opisané vysSie. V momente, ked’ som
robil vyssie uvedeny pokus, nedokézal som urcit’ kol’ko neurénov by bolo treba pridat’ do
siete, aby mali napriklad retazce z trénovacej mnoziny vysSiu energiu ako ich mutécie
s jednym zmutovanym symbolom. Nebolo to moZzné kvdli vysokej €asovej ndrocnosti
vypoctu energie. Po vyuziti metdd na zrychlenie siete, uvedenych v nasledujucej kapitole,
som zistil, Ze tento pocet by musel byt privelky. V trénovacom texte o dizke 102 804
symbolov bolo az 103 097 mutacii s vy$Sou energiou. Takyto vysoky pocet som necakal
vychadzajuc z poc¢tu problematickych mutacii vo vysSie uvedenom retazci. Vzhl'adom na
tento vysoky pocet som usudil, Ze pridavanie neurénov nie je schodnou cestou, pretoze by
ich bolo treba pridat’ prili§ vela acely vypocet by sa opdt velmi spomalil. Mozno
v budticnosti po zvyseni vypoctovej sily pocitaCov bude pridavanie neurénov schodnejSou

cestou a ukaze sa ako vhodné pre jemné dolad’ovanie siete.
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6 Zrychlenie siete a korekcie

Zrychlenie siete je nevyhnutné, pretoze v povodnej podobe nie je schopna vypoctu
v rozumnom ¢ase. Predstavim dva sposoby ako zrychlit’ priamo vypocet siete, ktoré sa daju
pouzit’ v§eobecne pri 'ubovol'nej SOM a l'ubovol'nom probléme rieSenom pomocou SOM.

Navyse jeden sposob ako zrychlit’ vypocet pre na§ konkrétny problém — korekciu textu.

6.1 Vyuzitie organizacie mapy

Pocas trénovania sa neurony v SOM organizuji do skupiniek. Susediace neurdny
maju podobné vahy a reagujii na podobné vstupy. Preto, ak pozndme vystup jedného
neurénu, vieme do istej miery predpovedat, aky bude vystup jeho topologickych susedov.
To vedie k myslienke nepocitat’ vystup pre vSetky neurdny v sieti, ale len pre niektoré. Ak
je aktivita neurénu velmi mald, tak ani jeho susedia nebudu mat dostatocne vysoku
aktivitu na to, aby vyhrali. Preto pre jeho susedov nie je nutné pocitat’ vystup.

Za predpokladu, ze susedné neurony maji podobné vahy, by stacilo pocitat’ vystup
len pre kazdy treti neurén v riadku a v stipci a teda pre kazdy deviaty neurén v sieti. Ak by
sme ukazali, ze vahy st podobné aj pre neurdny vo vzdialenosti 2, stacilo by pocitat’ vystup
dokonca len pre kazdy 25-ty neurdn v sieti. A podobne, ak by sme ukazali, Ze vzdialenost,
pri ktorej st vahy neurénov este podobné, je £, stacilo by pocitat’ vystup len pre jeden z
(2-k+1)* neurdnov.

Vystupy pre zvysné neurdny sa budu pocitat, len ak st vo vzdialenosti najviac k od
niektorého z neuroénov, ktory mal nizku aktivitu. Celkovo sa teda vypocet siete zrychli o
nie¢o menej ako (2-k +1)° krat.

Skumal som siet MSOM velkosti 100x100 natrénovanu na anglickom texte, aby som
zistil v akej vzdialenosti su vystupy neurénov eSte podobné. Moje pokusy ukézali, Ze tato
vzdialenost’ dosahuje miestami hodnotu 2, ale vo vSeobecnosti je to len 1. Teda zrychlenie,
ktoré je mozné dosiahnut’ pre nase potreby, je asi 9-nasobné. Je to urcité zlepsenie, avsak
urCite nie dostatocné pre naSe potreby. Oprava textu by aj s vyuzitim tejto metody bola

stale neunosne ¢asovo naroc¢na.
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Obr. 3 Vyuzitie organizacie mapy: Vystup sa pocita len pre neurdny vo vzdialenosti 3 (Cierne)
Pre neurdny s vysokou aktivitou sa potom vypocita vystup aj pre susedné neurdny (s bodkou)

6.2 Odstranenie neurénov bez Sance na vyhru

Pri procese samoorganizacie vznikaju v sieti oblasti neurénov reagujliice na podobné
vstupy. Neurony, ktoré sa nachaddzaju rovnako d’aleko od dvoch takychto oblasti, sa potom
snazia prispdsobit’ obom oblastiam. Ich véhy vyjadruji akysi kompromis medzi vahami
v jednej oblasti a vdhami v druhej oblasti. Takéto neurdny teda uviaznu kdesi medzi a nie
su schopné vyhry. Nemé zmysel pocitat’ vystup pre neuron, o ktorom uz dopredu vieme, ze
nevyhra. Preto je rozumné takéto neurdny po natrénovani vyhodit’ zo siete.

Cim je v sieti va&si pocet neurdnov, tym je percento takychto neurénov vyssie. V sieti
s 1600 neurénmi bolo neaktivnhych 50% neurénov. V sieti s 10000 neurénmi bolo
neaktivnych 79% neurénov. Teda ak zo siete s 10000 neurénmi vyhodime po natrénovani
neaktivne, zrychli sa vypocet asi 5-ndsobne. Existuje urcité riziko, ze vyhodime i neurény,
ktoré by boli aktivne pre nejaky retazec, ktory sa v naSej testovacej mnozine nenachadzal,
ale ak bola trénovacia mnozina dostatocne velka a reprezentativna, je toto riziko

akceptovatelné pre zrychlenie, ktoré dosiahnem.

6.3 Hashovanie neurénov

Uz sme spomenuli, ze susedné neurdny v sieti maji podobné vahy. Ak by sme si
zaindexovali pre niektoré vstupy pozicie, kde sa nachadzaju neurdny, ktoré reaguju na tieto

vstupy najlepSie, mohli by sme hl'adanie urychlit’ tym, ze by sme sa rovno pozreli na tieto
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neurény. Teda nemuseli by sme pocitat’ vystup pre neurdny, ktorych vahy sa vyrazne
odliSuju od daného vstupu a teda nemaju Sancu vyhrat’.

Najvhodnejsie je urcit’ si funkciu, ktord ndm roztriedi neurdny podla vah do
niekol’kych skupin. Pouzitim rovnakej funkcie potom zistime, do ktorej skupiny patri dany
vstup. Vit'azny neurdn potom budeme hl'adat’ v tejto skupinke neurénov. Celkovy vypocet
siete sa nam tak moze zrychlit’ az n ndsobne pri rozdeleni do n skupin. Okrem poctu skupin
bude celkové zrychlenie zavisiet' aj od rovnomernosti rozdelenia neurénov do tychto
skupin.

v d’alSom texte hovorit o hashovani neurénov alebo hashovanej sieti. Napriek velkej
podobnosti st tu urcité rozdiely v porovnani s hashovanim.

Podobne ako pri hashovani potrebujeme hashovaciu funkciu. Pricom tato funkcia
musi mat’ nasledujuce vlastnosti:

1. Musi byt vypocitatel'nd v kratkom konstantnom case.

2. Pre rovnaky vstup musi vratit’ vzdy rovnaka hodnotu (t.j. nesmie mat’ nahodny

charakter).

Na rozdiel od klasickej hashovacej funkcii musi navyse platit’:

3. Musi rozdel'ovat’ neurony do skupin €o najviac rovnomerne, aby sa nestalo, Ze
v jednej skupine je vela neurdénov a v ostatnych malo, ¢o by znamenalo, Ze by
sme nedosiahli vel'ké zrychlenie.

4. Neurony, ktoré maji hashovacou funkciou pridelenti rovnaki hodnotu (su
v rovnakej skupine), majt pre rovnaky vstup podobné vystupy.

5. Neur6ny, ktoré maji hashovacou funkciou pridelenti rozdielnu hodnotu (st

v rozdielnych skupinach), davaju pre rovnaky vstup vyrazne rozdielne vystupy

Oproti klasickému hashovaniu nie je potrebné uvazovat o rieSeni kolizii. Jednoducho
st neurdny s rovnakou hodnotou hashovacej funkcie v jednej skupine. Je len potrebné
v zmysle bodu 3 dodrzat’, aby bol pocet kolizii priblizne rovnaky pre kazdt hodnotu
funkcie. Teda, aby pocet neurénov v jednotlivych skupinach bol priblizne rovnaky.

Dolezité je 1 dodrzanie bodu 4. Ak by mali neurény v jednej skupine prili§ rozdielne
vystupy pre rovnaky vstup znamenalo by to, Ze pri prehl'adédvani danej skupinky neurénov

musim vypocitat’ vystup aj pre neurony, ktoré nemaji ziadnu Sancu vyhrat. V takom
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pripade by stalo za uvahu rozdelenie tejto skupiny na dve (alebo viac) tak, aby bol splneny
bod 4, ¢im by sa urychlil vypocet.

Ak nie je dodrZzany bod 5, znamend to, Ze mame v rozdielnych skupinach neurény,
ktoré davaju podobné vystupy pre rovnaky vstup. To by mohlo znamenat, ze hodnota
hashovacej funkcie by dany vstup zaradila do inej skupiny ako tej, v ktorej by sa nachadzal
vitazny neurén. Potom by nemuselo byt jednoduché najst’ vitaza pre dany neurén. Neskor
si ukdzeme, Ze tito podmienku mozno za urcitych okolnosti poruSit a pritom stale
dosiahnut’ zlepSenie v rychlosti vypoctu.

Neuroény v nasej sieti mézme rozdelit’ podl'a vahovych vektorov a pripadne aj podl'a
kontextového vektora. Sktimanie siete MSOM 100x100 neurénov natrénovanej na
anglickom texte ma priviedlo na myslienku rozdelit neurény podla indexu najvysSieho
prvku vo vdhovom vektore. Takéto rozdelenie de facto zodpoveda rozdeleniu neurénov do
skupin podla symbolu, na ktory reaguji. Pomocou tohto kritéria mozme zaviest’
hashovaciu funkciu:

h,(c,w) = argmax(w,),
kde c je kontextovy vektor a w je vahovy vektor neurénu, pripadne vstupu.

Takéto rozdelenie spiiia podmienky 1 a 2. Podmienka 3 je splnena tieZ v dostatoénej
miere. Je sice zrejmé, Ze v niektorych skupinach bude viac neurénov ako v inych, ¢o je
spdsobené tym, ze niektoré symboly sa v jazyku vyskytuji CastejSie ako iné. Napriklad
symbol x sa vyskytuje menej Casto a preto skupina grupujiica neurény reagujuce na tento
symbol bude mensSia ako skupina neurénov reagujtcich na symbol e.

Podmienka 4 je tiez splnend, ked’ze najvyssia zlozka véhového vektora najvyraznejsie
vplyva na vystup. M6zu sa tu vyskytnit' isté problémy, ktoré prediskutujeme v d’alSom
odseku, ked’ze body 4 a 5 izko suvisia.

Skumajme splnenie podmienky 5. Ked’ze na vstup vzdy davam vektor, ktorého jedna
zlozka je 1 a zvy$né zloZky st nulové, vicSina neurénov ma jednu zlozku vyrazne vyssSiu
(bliziacu sa k 1) ako ostatné (bliziace sa k 0). V sieti vS§ak mozno ndjst’ i neurény, ktorych
najvyssia a druha najvyssia zlozka vahového vektora st priblizne rovnaké. Preto sa pontka
otazka, ¢i sa nemoze stat’, ze pre vstup, ktorého hodnota hashovacej funkcie nas odkéaze na
jednu skupinku neurdénov, sa vitazny neurén nachadza v inej skupine. Najvicsia Sanca, ze
nieco takéto nastane je v pripade, ked’ st hodnoty najvyssej a druhej najvysSej véhove;j
zlozky neurénu priblizne rovnaké. Vtedy je ich hodnota priblizne 0.45. To znamena, Ze

hodnota vystupu tohto neurénu bude urcite viac ako 0.3025. Vystupy vitaznych neurénov
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vSak nedosahuju takéto vysoké Cisla a teda ani nemdze takyto neurdn zvitazit. Takyto
neurén by mal Sancu zvitazit jedine vsieti smalym poctom neurénov alebo
v nedostato¢ne natrénovane;j sieti.

Pomocou funkcie 4, rozdelime neurény v sieti, ktorej vstup ma rozmer n, na n

skupin. Pri sieti trénovanej na anglickom jazyku to znamena 27 skupin a teda potencialne
az 27-nasobné zrychlenie. Toto zrychlenie je sice slusné, ale skiisme sa pozriet, ¢i nie je
mozné zadefinovat’ hashovaciu funkciu, ktord by dosahovala vi¢sie mnozstvo hodndt, ¢im
by sme dosiahli vyssie zrychlenie.

Dalsia moznost’ ako rozdelit neurény v MSOM je podla vektoru s kontextovymi
vahami. Opét’ sa najlogickejSie javi moznost’ rozdelit neurény podla indexu najvyssej
zlozky kontextového vektora. Tym dosiahneme rozdelenie na dalSich 27 skupin a
v kombinacii s predchadzajucim rozdelenim az 729 skupin.

h,(c,w) =27 -argmax(w, ) + arg max(c, )

Opét’ je zrejmé, ze podmienky 1 a2 st splnené. Podmienka 3 je podobne ako
v predoSlom splnena dostato¢ne. Takéto rozdelenie de facto zodpoveda rozdeleniu podla
poslednych dvoch symbolov v ret'azci, ktory prisiel doteraz na vstup. Pripadné vyssie pocty
v niektorej zo skupiniek su vysledkom vysSieho vyskytu niektorych dvojic symbolov
(napriklad pe) oproti inym (xx). Podmienka 4 je tiez splnena, ked’Ze najvyssia zlozka
vahového vektora a najvyssia zlozka kontextového vektora najvyraznejSie vplyvaju na
vystup.

Problémom zostdva podmienka 5. Ako ukdzem, moze sa stat, Ze vitazny neurdn
nema rovnaka hodnotu funkcie /, ako vstup. Ale ukazem tiez, ze takato situdcia nenastane
vel'mi Casto a ako spol'ahlivo zistit', kedy sa moze vitazny neurdn nachadzat’ v inej skupine
a ktora skupina to je tak, aby sme stale dosiahli vyrazné zrychlenie.

Uz vysSie sme si rozobrali problémy tykajuce sa najvyssej zlozky vahového vektora,
preto sa teraz sustredim len na problémy stvisiace s najvysSou zlozkou v kontextovom
vektore. V idedlnom pripade, ak by v sieti mal vzdy vitazny neur6n minimalny vystup,

tj.d, =0, bol by kontextovy vektor kazdého takéhoto vitazného neurénu dany nejakou
(pre kazdy neurdn inou) funkciou F : N — {l..n}, kde N je mnozina prirodzenych cCisel a n

je rozmer vstupu (a teda aj rozmer kontextového vektora). Zlozka kontextového vektora

¢ =(c,..c,) by vyzerala nasledovne:

30



¢ =2 (=B)- B (F(j) =1,

kde f je parameter neuronove;j siete tak ako bolo uvedené vyssie.
Toto tvrdenie vychddza zo vzorcov na vypocet kontext deskriptora a kontextovych
véh.
cd(t) = (l - ,B)- Wiy T p- Cin(r-1)
Ac =y, - h(i*,i)-(cd(t)-c)
Ako sme uz povedali, vdhovy vektor neurénu ma préve jednu zlozku bliziacu sa k 1
a zvy$né bliziace sa k0. V idedlnom pripade méa vahovy vektor neurénu prave jednu
zlozku rovnu 1 a zvy$né rovné 0. Nech je kontextovy vahovy vektor vitazného neuréonu

z predchadzajuceho kroku dany funkciou F, , a k-ta zlozka jeho vahového vektora je rovna

1. Potom kontext deskriptor bude dany ako:
cd(t), =Y (1=-)-(G=k)+(1A=p)- ' -(F () =1).
J

Zo vzorca na upravu kontextovych vah vyplyva, ze ¢ = cd. Teda mézeme definovat’
funkciu F, : N - {l..n}:
F)=k

E()=FL0G-D
Kontextovy vektor vitazného neuronu v nasledujicom kroku by bol teda opét’ dany
funkciou F,.

Zobrazenie F ukazuje kontext, pri ktorom neurdn vitazi. Ak ¥ je abeceda symbolov

davanych na vstup a w: X — {l..n} je ocCislovanie tychto symbolov, ktoré sme pouzili pri
trénovani siete a posledné symboly dané na vstup siete boli s,,s,,s;..., potom by

v idedlnom pripade zvitazil neurdn, ktorého kontextovy vektor je dany funkciou

F(i) = w(s,) . Teda takyto idealny pripad by zrejme mohol nastat’ iba pre nekonec¢ne velka

siet. Napriek tomu ipre siete s konecnou velkostou mdzeme pozorovat, ze vicSina
vitaznych neurénov sa snazi mat’ svoj kontextovy vektor viac ¢i menej presne dany
podobnou funkciou, ako by to bolo v idedlnom pripade.

Dé sa povedat, Ze okrem funkcie F je kontextovy vektor dany ifunkciou Sumu

Q:{l.n} > R;

"' Vyraz (F(j)=1i) sa vyhodnoti ako 1 ak rovnost’ plati a ako 0 ak rovnost’ neplati.
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¢ ZQ(I')+Z(1—ﬁ’)-ﬂ"_1 (F()=1)

Sum je zavisly najmi na tom aké su kontextové vektory vitaziacich neurénov, ktoré
sa nachadzaji v okoli neurénu. Cim bliz$ie pri sebe sa nachadzaju dva neurény, ktoré
vitazia, tym viac si navzajom ovplyviiuji svoje vahy. Priemerné vzdialenosti vitaziacich
neurébnov mozno zmensit' zviacSenim siete. Aj z pokusov vidno, ze ¢im je vys$i pocet
neurdnov v sieti, tym je Sum pre vitazné neurdny mensi. Hodnoty Sumu sa pohybuju okolo
0 a pre idealny pripad su prave 0.

Pri trénovani siete som pouzil hodnotu f = 0.5. V idealnom pripade by teda zlozka

Crqy bola najvysSia spomedzi v8etkych zloziek kontextového vektora vitazného neuronu.
PriCom vicSinou by bola tato zlozka okolo 0.5 Druha najvysSia zloZka by zase bola ¢, ,, a

jej hodnota by bola vac¢sinou okolo 0.25. Pri pokusoch so sietou s 10 000 neurénmi tieto
skuto¢nosti platili pre drvivl va¢sinu vitaznych neurénov.

Teda vzdialenost’ medzi najvysSou a druhou najvyssou zlozkou kontextového vektora
vitaziaceho neurdénu je vicSinou asi 0.25. Uz sme hovorili o tom, Ze najvysSia zlozka
vahového vektora je priblizne 1. Zo vzorca na vypocet kontext deskriptora vidime, Ze
kontext deskriptor bude mat’ vzdy jednu zlozku okolo 0.5, nech je to i-ta zlozka, a vic¢Sinou
jednu zlozku okolo 0.25. Ak zoberieme neurdn, ktorého i-ta zlozka kontextového vektora
nie je najvyssia, bude vystup tohto neurénu vigsinou vagsi ako (0.5-0.25)% = 0.0625. Podet
neurénov, ktoré maji vystup vyssi ako 0.0625, bol pri mojich pokusoch vel'mi maly.

Pozrime sa na praktické vysledky neurénovej siete s 10 000 neurénmi. Len 0.46%
vitaznych neurénov malo pri pokusoch vystup vyssi ako 0.0625. Uz z toho vidno, ze je
malo pravdepodobné, aby vyhral neurdn, ktorého index najvyssej zlozky kontextového
vektora nie je zhodny s indexom najvyssSej zlozky kontext deskriptora. Podiel takychto
vitaznych neurdénov je 1.05%. Teda v 1.05% pripadoch sa stane, Ze hodnota funkcie 4, pre
vstup nie je zhodnd shodnotu funkcie 4, pre vitazny neurén. V takomto mnoZstve
pripadov by sme pri vyuziti hashovania nenasli vzdy spravny vitazny neurén, ak by sme ho
hl'adali len v skupine neurénov s rovnakou hodnotou funkcie %, ako ma vstup.

I tomuto malému percentu pripadov, kedy by sme nenasli spravny vitazny neurdn, je
mozné zabranit. Najskor ndjdeme v skupinke neuroénov s rovnakou hodnotou funkcie 4,

cvwr

v nej ziaden neur6n), uvazujme dalej d, . =.
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Nech cd; je najvyssia zloZzka kontext deskriptora a nech cdj je druhé najvyssia zlozka
kontext deskriptora. Skumajme, aky modze byt najniz§i vystup neurénu, ktory nema
rovnaku hodnotu funkcie %, ako kontext deskriptor. Zrejme je to v pripade, ked’ su prva a
druha najvyssia zlozka kontextového vektora tohto neurénu vymenené. Teda hladame
minimum funkcie f(c;,c;)=(c, —cd,) + (c; —ca’_/)2 za podmienky cd; 2 cd, nc; <c;.
cd; +cd,

Tato funkcia dosahuje minimum pre ¢, =c¢, = 5

cd, +cd. cd, +cd, cd, —cd
Ak teda d_ > f 5 L, 5 : :Z-T’

2
] je mozné, ze neuron,
ktorému tento vystup nalezi, nie je vitazny. Ak sa vitazny neurén nenachadza v skupinke
neurénov s rovnakou hodnotou funkcie #4,, je najpravdepodobnejSie, ze bude prave
v skupine, kde su najvysSia a druhd najvysSia zlozka kontextového vektora vymenené.
V takomto pripade je potrebné vypocitat’ hodnoty vystupov aj pre neurdny v tejto skupine.

Pokusy ukazuju, Ze vystup vitazného neurénu spiha vyssie uvedent nerovnost
v 2.01% pripadoch. V asi polovici z tychto pripadov sa vitazny neurén naozaj nachadza
v druhej skupine. Napriek tomu, Ze existuje istd pravdepodobnost, Ze sa vitazny neurén
nenachadza ani v druhej skupine, pri mojich pokusoch takyto pripad nastal, len ak sa
v prvej ani v druhej skupine nenachadzal Ziaden neurdn. Takychto pripadov bolo 0.15% a
vtedy som prezrel vSetky skupiny s rovnakou hodnotu funkcie 4, .

Zrychlenie vypoctu siete pomocou hashovania neurénov zavisi od poctu réznych
hodndt hashovacej funkcie (poctu skupin neurdnov), ako aj od rovnomernosti rozdelenia
neurdnov do tychto skupin. Teoreticky je maximalne zrychlenie siete pomocou funkcie 4,
729-nasobné. Pri mojich pokusoch sa mi podarilo dosiahnut’ 194-nasobné zrychlenie, ¢o je

spdsobené nerovnomernym rozdelenim neurénov.

6.4 Zrychlenie korekcie pomocou nezavislych mutacii

Zrychlenia popisané vysSie je mozné pouzit na SOM pripadne MSOM rieSiacu
I'ubovol'ny problém. Zrychlenie prezentované v tomto odseku sa tyka priamo problému

korekcie textu a nie je mienené ako zrychlenie MSOM rieSiacej iny problém.
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Pri poéitani energie refazca zavisi ¢as pocitania od dizky tohto retazca. Pri¢om tato
zéavislost’ nie je linearna ako sme si uz vyssie povedali. Ukazuje sa teda, Ze bude velkym
problémom opravovat’ dlhé retazce. Kocalka v [2] mal rovnaky problém a rozhodol sa ho
rieSit’ tym, Ze retazec rozdeli na mensie tseky pevnej diZky a potom opravuje jednotlivé
useky zvlast. Tento pristup nie je zly, ale dochadza pri nom k vela nepresnostiam.
Pokusim sa preto ukazat’ iny efektivnejsi pohl'ad na nas problém.

Pri pocitani energie zmutovaného ret’azca nie je potrebné vypocitat’ ¢iastkov energiu
pre kazdy symbol v retazci. Prave toto hovori definicia maximalnej hibky kontextu. Nema
zmysel pocitat’ Ciastkovll energiu pre symboly vzdialené od miesta mutacie viac ako je
maximalna hibka kontextu. Tieto &iastkové energie budi mat’ rovnaka hodnotu. Pri
pocitani energie muticie teda vypocitame len ¢iastkovll energiu symbolov vzdialenych od
miesta muticie nanajvys o maximéalnu hibku kontextu. Pri zvy$nych symboloch sa aktivuju
opat’ rovnaké neurony ako to bolo pri povodnom retazci. Staci si preto zapamditat’

Ciastkové energie pre kazdy symbol pri vypocte energie povodného retazca a ich sumu.

Definicia 6.1: Nech s =a,,a,...a,je povodny retazec. Nech p,...p, su pravé Ciastkové

energie anech /,../, su lavé Ciastkové energie retazca s, priCom p, je prava ciastkova

n

energia i-teho symbolu retazca s a [/, je l'ava Ciastkové energia i-teho symbolu retazca s.

Nech & je maximalna hibka kontextu siete.

a) Nech retazec s'=a,,a,..a, ba,,...a, vznikol zretazca szamenenim i-teho

n

symbolu retazca za symbol b. Nech p',...p', su pravé Ciastkové energie a nech

['..I' s lavé Ciastkové energie retazca s', pricom p', je prava Ciastkova

n

energia i-teho symbolu retazca s' a /', je l'ava Ciastkova energia i-teho symbolu

retazca s'. Potom sumacny rozdiel energii retazcov sa s' je definovany

nasledovne:
i+k i~k
dlff(S,S') = Z(l'j_lj) + Z(p'j_pj)
j=i-1 =i+l
b) Nech retazec s'=a,,a,...a,ba,,,...a, vznikol z retazca s vsunutim symbolu b za i-

ty symbol. Nech p',..p' ., su pravé Ciastkové energie anech /',..[' ., su lavé

Ciastkové energie retazca s', priom p', je prava Ciastkovd energia i-teho
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symbolu retazca s' a /', je l'ava Ciastkova energia i-teho symbolu retazca s'.

Potom sumacny rozdiel energii retazcov s a s' je definovany nasledovne:

i+k i—k—1
b 1 — 1 1 1 1
diff (s,8') = D (I ;=1 )+ n+ 2 (P';=p;)+ P
J=i j=i+l
c Nech retazec s'=a,,a,..a. ,a.,..a  vznikol zretazca s vymazanim i-teho
1 2 i—1%i+1 n

'

symbolu. Nech p',..p', , st pravé Ciastkové energie anech /',..I' , si lavé

Ciastkové energie retazca s', priom p', je prava Ciastkovd energia i-teho
symbolu retazca s' a [', je l'ava Ciastkova energia i-teho symbolu retazca s'.

Potom sumacny rozdiel energii retazcov s a s' je definovany nasledovne:

i+k-1

diff (s.5) = (' ~L) =Ly + S (P =p) = D

j=i-1 =i+l

Veta6.1: Nech s=a,,a,..a,je povodny retazec. Nech e, (s) je suma Cciastkovych

sum
energii retazca. Nech kje maximalna hlbka kontextu siete. Nech retazec s' vznikol
zretazca s zmutovanim jedného symbolu. Potom energiu retazca mozno vypocitat

nasledovne:

€ (8) + diff (5,5")

1

e(s') =

, kde |s'| je dizka retazca '

Platnost predchadzajucej vety vyplyva priamo z definicie maximalnej hibky
kontextu, ako aj z diskusie pred fou.

Ked’ sme bez vyuzitia maximalnej hibky kontextu chceli vypogitat’ energiu mutacie
retazca s jednym zmutovanym symbolom, ¢asova zloZitost’ pre tento vypocet bola O(n).
Ako vidno z predchadzajucej vety, ak sme si uz vypocitali energiu povodného ret'azca,
s vyuzitim maximalnej hibky kontextu moéZeme energiu zmutovaného retazca vypoditat’
v ¢ase O(k), kde k je maléa konStanta.

Bez vyuzitia maximélnej hibky kontextu sme vedeli vypogitat’ energiu vietkych
mutcii retazca s jednym zmutovanym symbolom v ¢ase O(n”) (n spdsobmi vyberieme
symbol, ktory budeme mutovat’ a vypocitame ciastkova energiu pre kazdy symbol v

retazci). Spdsobom popisanym vyssie sa tato zlozitost’ znizi na O(k - n)=0(n) (vyberieme
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n spdsobmi symbol, ktory budeme mutovat’ a vypocitame ¢iastkové energie pre symboly
vzdialené od neho najviac o hibku maximéalneho kontextu). Teda zloZitost je len linearna.

Ak sme predtym chceli pocitat’ energiu vSetkych muticii retazca s dvoma
zmutovanymi symbolmi, asova zlozitost' pre tento vypocet bola O(n’). Ak by mal byt
podet mutacii tri, bolo by to az O(n*) . Vyuzitim maximalnej hibky kontextu mozeme tieto

zloZitosti znizit na O(n*) resp. O(n’).
P

Definicia 6.2: Nech je dana neurénova siet MSOM a nech k je maximalna hibka kontextu
tejto siete. Potom muticie v retazci vzdialené aspoil k symbolov nazyvame nezavislé

mutacie.

Pojem nezavislych mutacii je vel'mi doélezity. Umozni nam urychlit’ vypocet energii
mutécii retazca, ak chceme naraz mutovat’ dva alebo viac symbolov.

Pozrime sa najskor, ako to je, ked’ su mutdcie nezavislé. Opit si vypocitajme
Ciastkové energie povodného retazca a ich sumu. Potom si vypocitame sumacné rozdiely
energii medzi povodnym retazcom a vSetkymi jeho muticiami sjednym zmutovanym
symbolom. To, ako sme si uz ukézali, vieme v ¢ase O(n). Nech chceme v retazci
zmutovat’ symboly na i-tom a j-tom mieste. Ak plati (i < j)A(j—i>k) (teda mutacie st
nezavislé), nie je potrebné pocitat’ energiu pomocou hl'adania vitazov v sieti. Staci vyuzit
uz vypocitané sumacné rozdiely energie pre zmutované retazce s jednou mutaciou na i-tom

alebo j-tom mieste.

Veta 6.2: Nech s =a,,a,...a, je povodny retazec. Nech p,...p, su pravé Ciastkové energie
anech /,../ shlavé Ciastkové energie retazca s. Pricom p, je prava Ciastkova energia i-
teho symbolu retazca s a /, je l'ava Ciastkova energia i-teho symbolu retazca s. Nech £ je
maximalna hibka kontextu siete. Nech retazec s'=b,...bh, vznikol z retazca s mutciou na

h miestach. Oc¢islujme si tieto mutacie 1..4. Nech vSetky mutacie v retazci s' st nezavislé.

Nech s'; je retazec s jedinou mutdciou oproti pdvodnému ret'azcu a to tou, ktord ma Cislo j

v retazci s'. Potom energiu retazca s' vypocitame nasledovne:

e(s') = 2 diff (5.5'; ) + ﬁ(lj - fi(mov())+ p, - 1, (mov(j))), kde

36



S, :{l..m} —>{0,1} je funkcia definovana nasledovne:

Oak je U<i—k,i+l>

N i je miesto mutdcie
D=1k je  Uli-his)

i je miesto mutdcie

f; :{l..m} = {0,1} je funkcia definovana nasledovne:

Oak je  |J{i-Li+k)
D=k je ,,em,UZ;ic,in>

i je miesto mutdcie

funkcia mov: {l...n} - {l...n} je funkciou posunu indexu symbolu
mow(j) =j + (pocet vsunuti znaku pred j-ty znak v s'

- (pocet vymazani znaku pred j-tym znakom v s')

Trochu zjednodusene povedané funkcia mov urcuje, kde sa symbol s danym indexom
v povodnom ret’azci nachddza v zmutovanom retazci. Zjednodusene povedané preto, Ze pri
miestach mutécii to funguje trochu iné¢, ale to je pre nas nepodstatné. Funkcia faj tak vrati
pozadovany vysledok.

Funkcia f zase urcuje, ¢i dany symbol je ovplyvneny mutaciou. Teda ¢i sa nachadza
vo vzdialenosti maximalnej hibky kontextu od miesta muticie. Ak 4no, jeho Giastkova
energia sa mutdciou zmenila a je uZz zaradeny vo vypocte v prvej sume a preto funkcia f
vrati nulu. Inak je potrebné zapocitat’ jeho Ciastkovu energiu z povodného retazca.

Casova zlozitost' vypodtu energie spdsobom popisanym vyssie je sice O(n), takZe sa
moze na prvy pohlad zdat, Ze sme zrychlenie nedosiahli, ale treba si uvedomit’, ze uz
mame predpocitané vSetky potrebné hodnoty. Teda nemusime vykonavat casovo
najnarocnejSiu operaciu - hl'adanie vitaza v sieti. Potrebujeme spravit’ len O(n) operacii
sCitania, ktoré su neporovnatelne rychlejsie oproti hl'adaniu vitaza v sieti. Tym sa vypocet
urychli niekol'’kondsobne.

Ak mutacie nie st nezavislé, teda ak zmutujeme symboly na i-tom aj-tom mieste
aplati 0< j—i=d <k, je situacia trochu komplikovanejSia. Opiat’ mdéZeme vyuzit' uz
vypocitané Ciastkové energie pre niektoré symboly, ale mutacie sa navzajom ovplyviuja,

takze treba niektoré energie prepocitat’ nanovo.
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Definicia 6.3: Nech je dana neurdénova siet MSOM. Nech je dany retazec s a jeho mutacia

s'. Nech m,..m, su indexy, na ktorych je retazec s' zmutovany. MnoZinu mutécii

n

s indexami m,...m nazyvame zavislé muticie, ak

n

Vie{l.n}3je {1...n}i¢j/\‘mi —mj‘ <k.

Definicia 6.4: Nech je dana neurénova siet MSOM. Nech je dany retazec s a jeho mutacia

s'. Nech m,...m, st indexy, na ktorych je retazec s' zmutovany a nech je mnozina mutécii
s tymito indexami zavisla. Nech M ..M st vSetky ostatné mutacie v retazci s', t.].

M,.M, }m..m, }=OA{M,.M,}{m,..m, } ={vSetky muticievretazcis'}.

MnozZinu mutacii s indexami m,...m, nazyvame maximalnou mnoZinou zavislych mutacii,
ak plati Vie{l..n}Vje {1...m}‘mi -M ].‘ > k. Skratene budeme hovorit o maximalne

zavislych mutécidch.

Definicia 6.5: Nech s =a,,a,...a,je pévodny retazec. Nech p,...p, su pravé ciastkové

energie anech /,../, su lavé Ciastkové energie retazca s, priom p, je prava Ciastkova

n

energia i-teho symbolu retazca s a [/, je I'ava Ciastkova energia i-teho symbolu retazca s.
Nech k je maximélna hibka kontextu siete. Nech retazec s' vznikol z refazca s muticiou
niekol’kych symbolov a nech je mnozina tychto muticii maximalne zavisla. Nech ml je
index najlavejSej muticie anech mp je index najpravejSej mutacie. Nech p',...p' st
pravé Ciastkové energie a nech /',...I', st l'avé Ciastkové energie retazca s'. Pricom p'; je
prava Ciastkova energia i-teho symbolu retazca s' a [', je 'ava Ciastkova energia i-teho

symbolu retazca s'. Potom energia mnoziny maximalne zavislych mutacii je definovana

nasledovne:
mp+k ml—k
1 1 1
€ (s) 20+ 2P,
j=mi-1 J=mp+1

Sumacny rozdiel energii retazcov s a s' je definovany nasledovne:

mp+k movil(mp+k) ml—k movfl(ml—k)

. " [ LI
diff (s,s")= DI, >+ D.p, > p;
Jj=mil-1 j=mov(mi-1)  j=mp+] Jj=mov! (mp+1)
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Veta 6.3: Nech s=a,,a,..a,je povodny retazec. Nech e, (s) je suma Cciastkovych

sum
energii retazca. Nech kje maximalna hibka kontextu siete. Nech retazec s' vznikol
zretazca s zmutovanim niekol’kych symbolov anech tieto mutdcie st zavislé. Potom
energiu ret'azca mozno vypocitat’ nasledovne:

Coun (8) + diff (5,5")

1

e(s') =

, kde |s'| je dizka retazca s'

Platnost’ predchadzajucej vety vyplyva priamo z definicie maximalnej hibky kontextu

a zavislych mutdacii, ako aj z diskusie pred fou.

Zlozitost’ pre vypocet energie zmutovaného retazca s len zavislymi mutdciami je
O(n). Treba vsak povedat’, ze ak je pocet tychto mutacii konecny. Tak je zlozitost’ len
O(k) teda konStantna.

Vetu 6.2. mézeme teraz rozsirit’ o ret'azce so zavislymi mutaciami.

Veta 6.4: Nech s =a,,a,...a, je povodny retazec. Nech p,...p, su pravé Ciastkové energie
anech /,../, salavé Ciastkové energie retazca s. Priom p, je prava cCiastkova energia i-
teho symbolu retazca s a [, je l'ava Ciastkova energia i-teho symbolu retazca s. Nech & je
maximalna hibka kontextu siete. Nech retazec s'=b,...b, vznikol z refazca s mutdciami na

viacerych miestach. Nech je celkom vtomto retazci maximalne /4 zavislych mnozin

mutacii. OCislujme si ich 1..h. Nech s'; je retazec s tymi mutdciami oproti pévodnému

retazcu, ktoré su v mnozine zavislych mutécii s ¢islom j. Potom energiu retazca s'

vypocitame nasledovne:

h n
e(s') = Y diff (55", )+ 31, - fi(mov(j))+ p, - £, (mov())), kde
j=1 j=1
funkcie f'a mov su definované rovnako ako vo vete 6.2
Casova zlozitost vypodtu energie spdsobom popisanym vyssie je sice opit O(n),
takZe sa mdze na prvy pohlad zdat, Ze sme zrychlenie nedosiahli, ale opidt’ si treba

uvedomit’, ze uz mame predpocitané vSetky potrebné hodnoty. Teda nemusime vykonavat

¢asovo najnarocnej$iu operaciu - hl'adanie vitaza v sieti. Potrebujeme spravit' len O(n)
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operacii s¢itania, ktoré su neporovnatel'ne rychlejsie oproti hl'adaniu vitaza v sieti. Tym sa
vypocet urychli niekol’konasobne.

Teda, ak sme ochotni pripustit’ len konstantni maximalnu vel’kost’ mnoZziny zavislych
mutécii, vieme energie vSetkych mutacii retazca vypocitat v ¢ase O(n), o sa tyka
hladania vitazov v sieti. Navy$e potrebujeme aj O(n>) operacii séitania, ale ako sme si
povedali, tie si vel'mi rychle. Napriek tomu je mozné 1 pocet operacii s¢itania zredukovat’
na O(n).

Pocet operacii sCitania je mozné zredukovat’ tak, Ze nebudeme pocitat’ energiu pre
kazd mutaciu. Kazdy symbol v povodnom retazci mé ciastkovu energiu, ktort sme si
vypocitali eSte na zacCiatku. Vypocitame si aj energie vSetkych mnozin maximélne
zavislych mutacii. Potom ztychto energii vieme najst’ energiu muticie s najvyssou

energiou.

Veta 6.5: Nech mut je 'ubovolnd mnozina maximalne zavislych mutacii. Nech g(mut) je
energia tejto mnoziny, p(mut) a [(muf) st indexy najpravejsej a najlavejsej mutacie z tejto
mnoziny vzhladom k poévodnému retazcu. Nech zje l'ubovolny symbol zpdvodného

retazca. Nech /(z) = p(z) je index tohto symbolu v retazci s. Potom energia mutacie

vwe

e(s') = max Zg(mutl.) ,
i=l1

kde mut; je mnozina maximalne zavislych mutécii alebo niektory zo symbolov z ret'azca s

aplati [(mut)) =1AVie{l.m}p(mut,)=I(mut,)—1A p(mut,)=m

Samotny retazec, ktory je mutaciou s najvySSou energiou potom jednoducho
zostavime, ak si pri hl'adani maxima budeme pamaétat’, ktoré Casti retazca (symboly alebo
zavislé mutacie) boli pri pocitani energie pouZité. Teda je zrejmé, ze nepotrebujeme pocitat’
energiu kazdej muticie retazca, aby sme zistili, ktord z nich mé najvyssiu energiu. Vyssie
uvedené maximum je mozné vypoditat v ase O(n’). Ako sme si viak povedali, je
rozumné v zaujme zrychlenia pripustit’ len konStantni maximalnu velkost mnoZiny

zavislych mutacii. V takom pripade sa da vysSie uvedené maximum vypocitat’ v Case

O(n).
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Vyuzitie maximalnej hibky kontextu a nezavislych mutécii sa ukazuje ako kla¢ové
pre rychle opravovanie dlhSich retazcov. Bez neho by bolo potrebné dlhy retazec najskor
rozdelit’ na malé seky tak ako to robil Kocalka v [2] a pocitat’ energie po takychto malych
usekoch, ¢o by nebolo az také efektivne, ale hlavne vypocitané energie by boli menej

presné.

V nasledujucom je struény vypis kédu zrychleného algoritmu popisaného v tejto

kapitole:

procedure mutate (muts, first, last, count)

begin
muts := mutateChar (muts, last);
mute[first-k, last+k] := max(mute[first-k, last+k], e(muts[first-k,last-k]));

if (count > 0)
for k := last+l step 1 until last+k do
mutateChar (muts, first, k, count-1);

end;

Procedura mutate vold rekurzivne sama seba a mutuje postupne ret'azec muts tak, aby
mutécie, ktoré¢ v lom spravi, boli zavislé. V retazci zmutuje maximalne count symbolov.
Pamita si index prvej a poslednej mutécie, ktori spravila. V poli mute si paméita energie
vietkych mnoZin zavislych mutéacii, ktoré vytvori. Konstanta xje maximalna hibka

kontextu siete.

procedure mutationEnergies
begin
// pre potreby pocditania maxima najskér vSade priradime nekonecdno

for i := 1 step 1 until length(s) do

for j := i+2*k+1 step 1 until (MAX MUT+1) *(k-1)+2 do mute[i,j] :=-00

// vypolitame energie pre zavislé mutéacie
for i := k+1 step 1 until length(s)-k-1 do mutate(s, i, i, MAX MUT-1);

end;

Procedira mutationEnergies vypocita energie vSetkych pripustnych mnozin zavislych
mutécii a z tychto energii si zapaméta tie najvyssie v danom rozsahu. V mnozine zavislych

mutacii méze byt’ maximalne Max muT mutacii.
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procedure findMaxEnergy

begin
win[1l,0] := 0;
for i := 1 step 1 until length(s) do
win[l,i] := win[1l,i-1] + e(s[1]);
for j := i-(MAX MUT+1)*(k-1)+2 step 1 until i-2*k-1 do
begin
if (3>0) then win[l,i] := max(win[l,i], win[l,j-1]+mutelj,i]);
end;
end;

Procedura findawinner pocita energiu tej mutdcie povodného retazca, ktorda ma
najvyssiu energiu. Teda energiu retazca, ktory ma byt korektny. V podstate tato procedura
vysklada retazec z malych kuskov, ktoré¢ su bud’ znakmi z povodného retazca alebo
usekmi povodného retazca s niekolkymi zmutovanymi znakmi, ktoré s maximalne
zéavislé. Teda robi presne to, ¢o hovori veta 6.5. Ak max muT je maximalny pocet zavislych
mutécii, potom mnoZina zavislych mutdcii ma dizku maximalne (Max MUT+1)* (k-1)+2
a minimalne 2+x-1. Nie je tazké tuto proceduiru doplnit’ tak, aby si dokazala spétne

vytvorit’ aj samotny korektny ret'azec.

6.5 Zaver

Metody uvedené vysSie nie je mozné skombinovat kazdu s kazdou. Ak chceme
vyuzit’ hashovanie neuronov nema uz vyznam vyuzivat’ organizaciu mapy. Z tychto metdd
je najlepsie skombinovat’ vyhodenie neaktivnych neurénov, hashovanie neurénov a vyuzite
maximalnej hibky kontextu anezavislych mutacii. Kombinaciou tychto metéd sa mi
podarilo dosiahnut vyrazné znizenie ¢asovej naro¢nosti. Korekcia textu s maximalne
jednym zmutovanym symbolom v podstate prestala byt problémom. Pri mojich pokusoch
trvala korekcia retazca dizky 100 asi 5.5 sekundy, Go je vyrazné zrychlenie oproti
povodnym vySe 7 hodindm. Pri maximalne dvoch zévislych mutaciach trvala korekcia 527
sekund. Pri viac povolenych zavislych mutaciach je uz doba korekcie pridlhd anie je

myslite'né uvazovat’ viac mutécii naraz.
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7 Programovanie

Programoval som v jazyku Java 5.0 01 v prostredi Eclipse 3.0.2. Pri programovani
som vyuzil objektovo orientovany pristup. Jeden neurén je reprezentovany objektom typu
Neuron aneuron v sieti MSOM, ktory ma navysSe aj kontextové vahy je reprezentovany
objektom typu NeuronMSOM, ktory je potomkom Neuron. Siet MSOM je reprezentovana
objektom typu MSOM a obsahuje niekol’ko NeuronMSOM.

Trieda HashedNet reprezentuje hashovanit MSOM tak, ako je to popisané v kapitole
6.3. Trénovanie siete je mozné pustit’ zavolanim triedy MSOMLauncher. Spustenim triedy
Correction je mozné spustit’ vypocet energii mutacii. Samotnym vystupom nie je len
retazec, ktory siet’ povazuje za korektny, ked’ze ako sme si povedali, siet neopravuje text
spolahlivo, ale su nim vSetky pripustné mutacie spolu sich energiami. V classe
NetTrainer som sa snazil uplatnit’ postup pridavania neurénov popisany v kapitole 5, ale
ako je v tejto kapitole napisané, nie vel'mi uspesne.

Podrobnti dokumentaciu ako aj zdrojovy kdéd je mozné néjst’ v elektronickej prilohe.
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8 Zaver

V praci sa mi podarilo natrénovat’ neurénovu siet’ MSOM na korpuse anglického
jazyka. Predstavil som spdsob ako opravovat’ text pomocou takto natrénovanej siete.
Ukézal som, ze korekcia textu pomocou siete MSOM je prili§ ¢asovo naro¢na. Navrhol
som vSak metddy na zrychlenie tohto vypoctu, ktoré do velkej miery zredlnili moznosti
opravy textu pomocou MSOM. Opravovanie velkého mnozstva pri sebe sa nachadzajucich
chyb je aj po Casovej redukcii stale vel'mi naroc¢né, ale opravovanie aj velkého mnozstva
chyb, ktoré sa nachddzaji d’aleko od seba, je mozné uskutocnit’ vd’aka navrhnutym
metodam v rozumnom case. Korekcia textu bez vyuZitia navrhnutych zrychleni siete by
trvala ¢as O(n™"), ak m by mal byt maximalny pocet chyb v retazci dizky n. Ako je
uvedené v kapitole 6.4, ak chceme opravovat retazce, v ktorych sa nachadza len
konS$tantny maximalny pocet zavislych mutacii, mézeme tuto korekciu urobit’ v case O(n).
Pritom celkovy pocet chyb mdze byt aj O(n), ak je maximalny pocet zavislych mutacii
konStantny. Takato korekcia postacuje na drviva vacSinu bezne sa vyskytujuceho
poskodeného textu. Nepodarilo sa mi vSak zlepSit' presnost’ siete a preto je oprava
pomocou MSOM vel'mi nespolahlivd. Napriek tomu verim, Ze ak by sa natrénovala
niekol’kondsobne vécsia neurénova siet, bola by pomocou mnou navrhnutych postupov
korekcia textu mozna. Trénovanie takejto velkej siete je ale vel'mi casovo naro¢né a mohlo

by trvat’ aj niekol’ko mesiacov.
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