Konekcionisticky pristup k porozumeniu textu

na baze situaéného priestoru mikrosveta

Diplomova praca

Peter Jankovic 2008



Konekcionisticky pristup k porozumeniu textu na

baze situacného priestoru mikrosveta

DIPLOMOVA PRACA

Peter Jankovic

UNIVERZITA KOMENSKEHO V BRATISLAVE
FAKULTA MATEMATIKY, FYZIKY A INFORMATIKY
KATEDRA APLIKOVANEJ INFORMATIKY

Kognitivna veda

Skolitel' diplomovej prace:

doc. Ing. Igor Farka$, PhD.

BRATISLAVA, 2008



Cestne vyhlasujem, Ze som diplomovu pracu vypracoval samostatne, len s pouZitim

uvedenej literattiry a pod odbornym dohl'adom Skolitela.

Bratislava, jun 2008

Peter Jankovic



Dakujem svojmu 3kolitelovi Igorovi Farkasovi za cenné rady a pripomienky, ktoré mi
poskytol pri pisani diplomovej prace. Zaroveni sa chcem podakovat rodine a

priatel'om, Ze mi boli oporou pri pisani prace, ako aj pocas celého Studia.



Abstrakt

UNIVERZITA KOMENSKEHO V BRATISLAVE
FAKULTA MATEMATIKY, FYZIKY A INFORMATIKY
KATEDRA APLIKOVANEJ INFORMATIKY

Autor:

Nazov diplomovej prace:

Skolitel’ diplomovej prace

Rozsah prace:

Bratislava, jin 2008

Peter Jankovic

Konekcionisticky pristup k porozumeniu textu na baze

situacného priestoru mikrosveta
doc. Ing. Igor Farka$, PhD.

57 stran

Diplomova praca sa venuje konekcionistickému modelovaniu porozumenia
textu na situacnej Grovni reprezentdcie, v ramci uvaZovaného, dobre opisaného
jednoduchého mikrosveta. Porozumenie textu chdpeme ako priradenie
(pomocou rekurentnej neurénovej siete) distribuovanych = situacnych
reprezentacii vstupnych vetdm, opisujicim situdcie v mikrosvete. Teoreticky
model je implementovany v programovacom jazyku JAVA, ¢o ndm umoZnilo
skimat’ reprezentacné vlastnosti distribuovaného situacného priestoru a

testovanie generalizaCnej vlastnosti modelu neurénovej siete.
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Predhovor

V diplomovej praci sa venujeme porozumeniu textu, ktory opisuje situacie z tzv.
mikrosveta (zjednoduSeny, systematicky opisatelny svet, s presne definovanymi
pravidlami). V procese porozumenia vytvarame tzv. situani reprezentaciu textu
(subsymbolovy pristup), narozdiel od tradi¢ne budovanej propozic¢nej (symbolovej)
reprezentacie (napr. [1]). Najskor musime mat ndstroj na vytvorenie situacnych
reprezentacii, ktoré zodpovedaju situaciam v mikrosvete. Distribuovany situacny
priestor ziskavame pomocou samoorganizujicej sa mapy natrénovanej na prikladoch
situacii z mikrosveta. Nasledne trénujeme rekurentni neurénovu siet, aby dokazala
priradit vetdm odpovedajicu situacnii reprezentdciu, C¢o interpretujeme ako
porozumenie textu. Tu je kltdCovou poZzadovanou vlastnostou schopnost
zovSeobecnenia rekurentnej siete, t.j. porozumenie aj novych situdacii ako prejav
systematickosti reprezentécii v situa¢nom priestore.

InSpirdciu pri tvorbe prace som cCerpal z [2] a [3]. Najskor som si naStudoval
relevantné zdroje, aby som ziskal prehl'ad o problematike. Potom som navrhol model
systému a nasledne ho aj naprogramoval. Implementdcia predstavuje podstatni Cast
tejto prace, pretoZe na jej zaklade overujeme funkcnost nasho modelu. Vysledky
dosiahnuté pomocou softvérovej aplikacie prezentujeme v tejto praci.

V prehl'adovej kapitole uvadzame hlavné poznatky a nastroje vyuZité aj v naSej
praci. V nasledujicej kapitole definujeme nas mikrosvet. V d’alSej kapitole podrobne
opisujeme situacnu reprezentaciu a skiimame jej vlastnosti. V poslednej kapitole sa
venujeme problému porozumenia jazyka.

Pri teoretickej priprave modelu, ako aj pri pisani koneCnej podoby prace mi vel'mi
pomohol moj Skolitel Igor FarkaS. Svojimi cennymi radami, pripomienkami a

motivovanim vyraznou mierou prispel k skvalitneniu tejto prace.
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1 Uvod

V oblasti porozumenia textu je stdle otvorenou otazkou, aky typ mentalnej
reprezentacie si Citatel' vytvara pri tomto procese. Popri klasickej propoziCnej trovni
ziskavaju Coraz viac na vyzname tzv. situacné modely, podporované aj empirickymi
vyskumami ([1]). Porozumenie textu nemdZeme chapat’ iba ako vytvaranie
reprezentacie textu samotného. DdleZité je tieZ skonStruovanie modelu situacie opisanej
textom.

Dovodov pre prijatie situacnych modelov je hned niekol'ko. Svoje opodstatnenie
maju pri porozumeni dlhSich textov — pribehov. SliZia na integrovanie informacii z
jednotlivych viet. DokdZeme pomocou nich vysvetlit podobnosti pri vnimani situéacie
roznymi zmyslami, priCom vytvorena situana reprezentacia je vel'mi podobna.
Automaticky prekladac, ktory uplatiiuje situacny model textu mozZe dosiahnut’ lepSie
vysledky ako tradicny systém, ktory preklada individudlne slova prip. vety bez
reprezentovania situacie vykreslenej v texte.

V tejto praci sa zaoberame vytvorenim situacnej reprezentacie jednoduchého
prostredia — tzv. mikrosveta. Boli sme inSpirovani pracami [2] a [3]. Situa¢nu
reprezentaciu vytvarame podobnym spdsobom, opisujeme vSak iny mikrosvet. Nas
mikrosvet obsahuje tri rozne objekty rozmiestnené na mriezke velkosti 33, pricom
poloha objektov nie je Fubovolna, ale spiiia vopred definované pravidla. Situacna
reprezentacia vznika na zaklade rozmiestnenia objektov na scéne a nie verbalneho opisu
scény. Nie je teda zavisla od propoziCnej Struktury textu, o je jeden zo zakladnych

predpokladov dobrého situacného modelu.



Vyhodou mikrosveta oproti redlnemu prostrediu je, Ze ho mame plne pod kontrolou
a moZeme implementovat’ vSetky znalosti, ktoré v iom platia. Skiimame a analyzujeme
rozne aspekty reprezentacie. Vzniknutd situaCnu reprezentaciu pouZijeme v procese
porozumenia jazyka. KedZe mame zachytené vSetky zakonitosti platné v mikrosvete,
moZeme testovat schopnost’ porozumenia na vsetkych textoch opisujicich nés
mikrosvet.

V praci sa zaoberame len vlastnostami situacnej reprezentacie v jednom casovom
okamihu. Préaca by sa dala rozsirit’ o zohl'adnenie zmien situdcii v ¢ase. Najskor by bolo
treba ndjst vhodnu reprezentaciu casovych zavislosti. Model by mohol byt nasledne

pouZity na porozumenie textu opisujiceho postupnost situacii. Dalsiu pozornost by si

e
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2 Prehlad

V tejto kapitole uvadzame prehl'ad predchadzajuicich prac a vysledkov, o ktoré sa
pri pisani prace opierame. Najprv zhrnieme vlastnosti situacnych modelov a dovody,
preco je vhodné sa nimi zaoberat’ pri porozumeni textu. Odévodnime tieZ, preco sme si
zvolili stratégiu opisu mikrosveta namiesto realneho prostredia. BliZSie opiSeme
konkrétny situacny model - distribuovany situacny priestor. Nakoniec struCne
charakterizujeme dva pouZité typy neurénovych sieti — samoorganizujicu sa mapu a

perceptron.

2.1 SituaCna reprezentacia

V teérii porozumenia textu rozliSujeme vo vSeobecnosti tri typy reprezentacii
vytvarané pri tomto procese. Na najniZSej trovni je povrchova reprezentacia (surface
representation), ktora pozostava len zo slov textu. Druhy stupefi je propozicna
reprezentacia (textbase alebo propositional representation). Text je na tejto urovni
reprezentovany sietou propozicii zodpovedajucich jednotlivym slovam. Propozicie su v
sieti prepojené, ak zdielaju nejaky argument (slovo alebo viac slov). Na najvysSej
urovni v hierarchii je situaCna reprezentacia (situational representation resp. situation
model), opisujica celkovy stav veci — situaciu.

Samotna povrchova reprezentacia pre porozumenie textu zrejme nestaci.
Otvorenou otazkou ale stdle ostava, ¢i ma mentdlna reprezentdcia textu propozicny

alebo situacny charakter. AZ do skorych 80-tych rokov minulého storocCia bolo
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porozumenie textu spdjané s vytvaranim reprezentacie textu samotného (teda
propozicnej reprezentacie), a nie situacie opisanej v texte. V roku 1983 upozornili na
nutnost’ reprezentacie situacii nezavisle od seba Johnson-Laird (mentdlne modely, [4]) a
Dijk a Kintsch (situa¢né modely, [5]). V obidvoch modeloch je ale popri reprezentacii
situacii zdoraznovana aj potreba reprezentacie textu samotného.

Dovody, preCo je situacna reprezentacia nevyhnutna pri porozumeni textu, su
zhrnuté v [1]. Niektoré z nich tu spomenieme a bliZSie opiSeme:

e integracia informacii z viacerych viet

e vnimanie situdcii ré6znymi zmyslami

e vplyv znalosti domény na schopnost’ porozumenia
e vysvetlenie prekladu

e ziskavanie informdcii z viacerych dokumentov

Ak méme porozumiet dlhSiemu pribehu, potrebujeme pospdjat informdcie z
jednotlivych viet. T4 istd osoba alebo vec moZe byt v pribehu oznacend odliSnymi
vyrazmi. V texte tieZ nemusia byt spomenuté v3etky relevantné informécie. Castokrét
musime doplnit’ niektoré tdaje potrebné k pochopeniu pribehu z dlhodobej pamdte
alebo inak zistit na zdklade dostupnych dat (napr. pomocou inferencie).

Vytvaranie situacnych modelov pri porozumeni textu je podporené aj empirickymi
vyskumami. Ak vety v texte na seba nadvdzujd, ale neopisuju unikatnu situaciu,
porozumenie textu je znacne stazené. Citatel' text nepochopi prave preto, Ze sa mu
nepodari vytvorit’ jednoznacny situa¢ny model textu.

SituaCna reprezentacia sa nevzt'ahuje iba na porozumenie pisaného textu, ale daji
sa pomocou nej vysvetlit’ aj pozorované podobné vysledky pri vnimani situacie roznymi
zmyslami (zrak, sluch). Experimenty dokazuji, Ze pri vnimani tej istej situacie
odliSnymi spdsobmi (konkrétne hovoreny pribeh a kratky film) sa u subjektov vytvori
vel'mi podobna situacna reprezentacia. Porozumenie je teda nezavislé od formy, akou
sme so situaciou oboznameni. Zrejme existuje subor kognitivnych procedur sluziacich
na vytvaranie situa¢nych modelov, ktoré si nezavislé od druhu zmyslového vnimania.

Niekedy nevieme vysvetlit' rozdiely v schopnosti porozumenia len na zéklade
verbalnych dispozicii. Verbdlne menej zdatné osoby dokazu predcit schopnejsich
experimentalne zachyteny napriklad pri porovnavani schopnosti porozumenia textu o

futbalovom zapase ([6]). Testované osoby boli rozdelené do viacerych skupin podla ich
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futbalovych znalosti. Znalci futbalu si zapamadtali viac informacii z textu ako
novacikovia. Toto pozorovanie nemoZe byt objasnené len na propozicnej urovni
reprezentacie, pretoZe predkladany text bol pre vSetkych rovnaky. Vo vSeobecnosti si
doménovi experti dokdzu jednoduchSie vybudovat' situacny model textu ako ludia
neznaly danej domény.

Preklad je d’alSia oblast’, kde moZno citit’ potrebu situac¢nych modelov. Dokazom je
aj mnozZstvo neuspeSnych automatickych prekladacov prirodzenych jazykov. Tieto
systémy v drvivej vdcSine pracovali len na propoziCnej urovni reprezentacie textu.
Prirodzeny jazyk ma vSak vela zakuti, kde je preklad od slova do slova neZiaduci.
Jednym z problematickych prvkov jazyka pri tomto pristupe st prislovia. Tie sa nedaju
preloZit’ priamo, obycajne maju v kazdom jazyku int podobu, ale rovnaky (podobny)
vyznam. Pri preklade treba vytvorit' model situdcie opisanej v pévodnom jazyku a
nasledne tuto situaciu vyjadrit v ciefovom jazyku.

Informdacie obvykle neziskavame len z jediného zdroja, ale zdroje musime
kombinovat a informadcie v nich obsiahnuté integrovat’. Situacny model teda nevznika
naraz, ale postupne. Vytvaranie situacného modelu vyZaduje Casto aj revidovanie uz
prijatych tidajov, aby spolu tvorili koherentny celok. K informacidm sa treba tieZ stavat’
kriticky, pretoZe autor dokumentu mohol kvoli predsudkom alebo inym dévodom fakty
pozmenit’.

Tieto dovody pre prijatie situacnej reprezentacie textu pokladdme za dostatocne
silné, a preto sa v tejto praci venujeme skumaniu vlastnosti situacnej reprezentacie.
Bolo by samozrejme velmi zloZité reprezentovat text v prirodzenom jazyku a vSetky
komplexné znalosti nutné na jeho pochopenie. V nasledujucej kapitole popiSeme

stratégiu, ako sa s tymto problémom vysporiadat’.

2.2 Znalosti o svete v pocitacovych modeloch

porozumenia textu

V [7] su preStudované Styri pristupy, ako mozno implementovat bazu znalosti v
pocitaCovych modeloch vysSich kognitivnych procesov, medzi ktoré istotne spada aj
porozumenie textu. St to tieto Styri stratégie:

e ziadne znalosti o svete
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e ad hoc vyber znalosti
e vyber znalosti z textového korpusu
e mikrosvet

Vysledky Stiidie moZno zhrnit’ nasledovne: zdanlivo uspesné vysledky modelu st
nedostatocné ak nie su znalosti implementované, pripadne su vyberané ad hoc. Znalosti
extrahované z textového korpusu nie su vhodné pre modely porozumenia reci.
Vhodnym rieSenim sa javi byt prave stratégia mikrosveta.

Na tomto mieste iba strucne uvedieme dovody predchadzajucich tvrdeni. Kazdy
model porozumenia textu by mal byt’ schopny spracovat vsetky relevantné znalosti o
svete. V praxi sa Casto stava, Ze model sa zriti ak sa pridaji relevantné znalosti, na
spracovanie ktorych nebol navrhnuty.

Ak obmedzime znalosti o svete iba na informacie, ktoré sa priamo vyskytli v
konkrétnom texte, tazko moZeme otestovat’ vSeobecné vlastnosti systému, pripadne
overit’ jeho spravanie na experimentalnych datach.

Hoci automatickou extrakciou dat z textového korpusu ziskame znalosti, ktoré st
vo vSeobecnosti aplikovatel'né, nie si vhodné v pripade porozumenia dlhSieho textu
(pribehu). Tieto znalosti totiZ zachytavaji vyznamy slov, ale nie kauzalne vztahy vo
svete, ktoré su pre pochopenie pribehu nevyhnutné.

Ked'Ze implementacia dostatocného mnoZstva znalosti o redlnom svete je len tazko
predstavitel'nd, volime stratégiu opisu vSetkych znalosti zjednoduSeného sveta —
mikrosveta. Znalosti ziskavame opét’ z korpusu, tentokrat vSak nejde o textovy korpus,
ale o korpus situdcii mikrosveta.

Modely zaloZené na znalostiach mikrosveta mézZu byt testované na roznych textoch
(o situaciach v mikrosvete) bez nutnosti nastavovania parametrov modelu. Vysledky su
teda nezavislé od konkrétneho pouzitého textu, na ktory bol model idedlne nastaveny.

MoZnym nedostatkom stratégie mikrosveta je jeho t'azSia rozSiritel'nost. Ak vSak
chceme stratégiu mikrosveta striktne dodrzat’, musime vSetky znalosti implementovat,
chrani pred vagnym definovanim sveta.

Dalsim problémom je, 7e model nedokédZe spracovat texty o situdcidch mimo
mikrosveta. Napriek tomu ale moZe poskytnut zaujimavé vysledky v oblasti

porozumenia textu.
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2.3 Distribuovany situacny priestor

.....

v Clanku [2]. V naSej praci je situaCna reprezentacia velmi podobna, opisujeme ale
odliSny mikrosvet. Na tomto mieste strune opiSem povodny mikrosvet a jeho situacnu

reprezentaciu vo forme DSP.

2.3.1 Mikrosvet

V mikrosvete existuju dve postavy — Bob a Jilly. Situdcia je definovana ich
aktivitami, stavmi, prip. stavmi mikrosveta. Na opis situacie slizi 14 zakladnych
propozicii: Sun (slnko svieti), Rain (prsi), B outside (Bob je vonku), J outside (Jilly
je vonku), Soccer (Bob a Jilly hraju futbal), Hide-and-seek (Bob a Jilly sa hraji na
schovavacku), B computer (Bob hra pocitacovi hru), J computer (Jilly hra
pocitacovu hru), B dog (Bob sa hra so psom), J dog (Jilly sa hra so psom), B tired
(Bob je unaveny), J tired (Jilly je unavend), B wins (Bob vyhrava), 3 wins (Jilly
vyhrava).

Vo svete plati niekol'ko obmedzeni. Bob a Jilly m6Zu hrat’ futbal len ked’ sti vonku
a pocitacovu hru len vo vnitri. Naraz mézu vykonavat’ len jednu aktivitu. Niektory z
nich moéze vyhrat’ len ak hraji futbal, schovavacku, alebo obaja hraju pocitacovi hru.
Okrem tychto pevnych pravidiel si vo svete aj jemnejSie obmedzenia. Je
pravdepodobnejSie, Ze Bob a Jilly budi na tom istom mieste vykondvat rovnaku
aktivitu, ako to, Ze st na réznych miestach a vykonavajui rozne Cinnosti. VSetky tieto
obmedzenia definuji znalosti o svete, ktoré st nezavislé od ¢asovej dimenzie.

Okrem toho st tu eSte Casové znalosti. Pevné obmedzenia st, Ze Bob a Jilly
prestani hrat’ hru akondhle jeden z nich vyhra a vyhrat sa da len ak hrali hru aj v
predchadzajiicom casovom kroku. DoleZitym jemnym obmedzenim je, Ze ked’ je niekto
unaveny, je jeho vyhra menej pravdepodobna.

Na zaklade tychto obmedzeni je vygenerovanych 250 za sebou iducich situacii.
Kazda situacia je v tejto faze reprezentovanad 14-rozmernym vektorom, kazdy rozmer
zodpoveda prave jednej propozicii a definuje, ¢i propozicia v danej situacii plati alebo
nie. Na zdklade tejto sekvencie elementarnych situdcii vieme vytvorit' situacni

reprezentaciu, ktora odraZa pravdepodobnosti vyskytov situacii v mikrosvete.
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2.3.2 Situaéna reprezentacia

V tejto Casti opiSeme situaciu ako distribuovany vektor, z ktorého vieme
aproximovat’ subjektivnu pravdepodobnost’ platnosti propozicie v danej situacii. Tato
aproximacia sa nazyva presvedCenie (belief value), pretoZze oznacuje, do akej miery
moZeme byt’ presvedceni o platnosti propozicie v danej situacii.

Na situafnd reprezentaciu sa nemusime pozerat’ len ako na vektor, mdZeme ju
vnimat aj ako dvojrozmernt plochu. Plati pritom, Ze ¢im SpecifickejSiu situaciu plocha
charakterizuje, tym je prisluSna plocha mensia. Plocha musi tieZ reflektovat’ logické
vztahy platné medzi propoziciami. Ak mame napriklad reprezentaciu konjunkcie dvoch
propozicii, jej plocha by mala byt priblizne prienik ploch zodpovedajicich
reprezentaciam samostatnych propozicii. Rovnako musia ostat zachované aj vztahy
disjunkcie a negacie.

Pre akykol'vek redlny pocet propozicii a situdcii nedokaZeme ruCne vytvorit
dvojrozmernt situacnu reprezentaciu. Mame nast'astie k dispozicii samoorganizujticu sa
mapu (SOM, pozri [8]), strucne opisanu d’alej v prehl'ade.

Pre kazdu propoziciu p a kazdy neurén i je definovand hodnota prislusnosti
(membership value) 1;(p) nadobtidajica hodnoty medzi 0 a 1. Jej hodnota oznacuje,
do akej miery dany neurdén prispieva k ploche reprezentujicej dand propoziciu. Pocas
trénovania sa tieto hodnoty nastavujui, aby odzrkadlovali zavislosti medzi propoziciami
z trénovacej mnoziny (250 prikladov situdcit).

SOM samozrejme nemusi byt dvojrozmernd, ale je to lepSie pre vizualizaciu.
Takisto rozmery mapy (v tomto pripade 10X 15 hexagonalnych buniek) nemaju zasadny
vplyv na kvalitu reprezentacie. 150 buniek (n) tvori dvojrozmernd mriezku, ale méZeme
sa na ne divat' aj ako na dimenzie n-rozmerného stavového priestoru <0;1>". Plocha
mapy pre propoziciu p zodpoveda vektoru wu(p)=(u,(p),u,(p),...,u,(p)) . Plochu
SOM a vektorovi reprezentaciu mdoZeme l'ubovolne zamienat podla toho, ¢o nam v
danom momente viac vyhovuje.

KedZe plocha v SOM zodpovedajica propozicii je neostro definovana, musime sa
uchylit’ k teorii fuzzy mnoZin, aby sme vypocitali hodnoty negacii, konjunkcii a d'alSich
komplexnych propozicii. PouZité si nasledovné vztahy:

(- p)=1-u,(p)
Hi(pAq)=w(p)ui(q)
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Dalsie logické spojky sa daji Fahko vyjadrit’ aplikovanim negécie a konjunkcie.

Zatial' dokazeme l'ubovolnt situaciu vyjadrit' ako vektor v DSP. Potrebujeme vSak
vediet’ postupovat aj opacnym smerom — z daného vektora zrekonStruovat’ situdciu. Vo
vSeobecnosti to nie je mozZné, pretoZe len zopar bodov v DSP presne zodpoveda nejakej
kombinéacii propozicii. Vieme ale vypocitat’ pre kazdu propoziciu presvedcenie, Ze plati
v danej situacnej reprezentacii.

Nech X=(x,X,...,X,) je situatny vektor (alebo plocha SOM) reprezentujiica
situdciu X. Subjektivna nepodmienena pravdepodobnost, Ze sa situdcia X vyskytne v
mikrosvete, je rovna Casti mapy, ktori pokryva. Toto presvedcenie oznacime T(X) a

vypocitame ho:
r(x)=1%«,
n-=

Potrebujeme tieZ vediet' vypocitat' subjektivnu pravdepodobnost’ propozicie p v
situdcii X. Tito hodnotu ozna¢ime T(p|X) a nazveme presvedCenie o propozicii p v
situacii X. Vypocita sa:

Zﬂi(p)xi
T(p|X)=—""v—
(plX) in

Okrem znalosti platnych v jednom casovom kroku si v [2] uvaZované aj
temporalne znalosti. Tomu sa ale v naSom prehl'ade nebudeme venovat, kedZe to pre

nasu pracu nie je podstatné.

2.4 Umelé neuronové siete

Umelé neurénové siete su typickym nastrojom pouZivanym v subsymbolovej
umelej inteligencii. Zakladnymi stavebnymi prvkami su neurény, ktoré st poprepajané
pomocou synapsii s adaptovatelnymi vahami, tvoriac tak umeli neurénovu siet'.

Umelé neurénové siete najdu svoje uplatnenie pri rieSeni réznych typov uloh. St
vhodnym prostriedkom na rozpoznavanie, zapamadtanie alebo klasifikaciu vzorov.
PouZivaju sa tieZ na zmenu reprezentacie udajov — Ci uZz ide o kompresiu alebo
transformaciu dat.

RozliSujeme dva zakladné trénovacie mechanizmy umelych neurénovych sieti —

ucenie s ucitel'om a bez ucitel'a. V prvom pripade sieti spolu so vstupom predkladame aj
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poZadovany vystup. V druhom pripade nechavame siet, nech si sama vytvori vnttorni
reprezentaciu trénovacej mnoZiny — ide o proces samoorganizacie.

V tomto prehlade bliZSie spomenieme jeden typ siete trénovanej bez ucitela
(samoorganizujiica sa mapa) a dva typy siete trénovanej s ucitefom (perceptréon a

rekurentna neurénova siet).

2.4.1 Samoorganizujuca sa mapa

Samoorganizujica sa mapa (SOM) sa nazyva podl'a svojho autora tieZ Kohonenova
siet’ ([8]). Je prikladom siete trénovanej bez ucitela. Siet’ teda nema pocas trénovania k
dispozicii poZadované vystupy, ale vahy sa adaptuju tak, aby odrazali Statistické
vlastnosti trénovacej mnoZziny. DoleZitou ¢rtou SOM je, Ze ju dokdZeme natrénovat’ tak,
aby vstupno-vystupné zobrazenie zachovavalo topolégiu. To znamend, Ze pre I'ubovolné
dva vzory blizke vo vstupnom priestore su najviac aktivne neurdny, ktoré su si tiezZ
fyzicky blizke (vo vystupnom priestore).

Algoritmus trénovania SOM popiSem len schematicky ([9]). V prvom kroku,
nazyvanom sut'aZenie, sa hfadd neurén, ktory najviac reaguje na dany vstup. Existuje
viacero sposobov, ako najst’ tzv. vitazny neurén. V nasom pripade je to neurén, ktorého
vahy st najbliZsie k aktudlnemu vstupu podl'a euklidovskej vzdialenosti.

Po ndjdeni vitaza prichddza na rad ucenie. V tomto kroku sa adaptuji vahy
smerom k aktudlnemu vstupu. Neprenastavujeme vSak vSetky vahy, ale len vitaza a jeho
topologickych susedov. Mnozinu susedov urcuje funkcia okolia, pricom velkost okolia
s Casom postupne klesa (aZ kym medzi susedmi neostanu len najbliZSie neurény, prip.
vitaz samotny). Zmena vah je ovladana tzv. rychlostou ucenia, ktora tieZ postupne klesa
k0.

Pocas trénovania vieme obycajne rozliSit' dve fazy — usporiadavanie a doladenie.
Vo faze usporiadavania klesa velkost okolia diskrétne s ¢asom. Vo faze doladenia
moZeme nechat’ v okoli uz len najbliZzsich susedov. Na presnom tvare funkcie poklesu
rychlosti uCenia az tak nezdalezi, musi to byt ale monoténne klesajica funkcia od 1 na
zaCiatku trénovania az po 0,1-0,01 vo faze doladenia. Takisto nie je presne definovany
pocet iterdcii, mali by sme vSak dbat’ na to, aby siet’ dokazala v prvej faze najst’ spravne

globalne usporiadanie vahovych vektorov, ktoré sa v druhej faze uz len lokalne doladia.
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2.4.2 Perceptron

Perceptron je typ neurdnovej siete trénovanej s ucitelom, ktora ma pevne
stanoveny pocet vstupov a jeden vystup. Da sa pouZit na klasifikaciu vstupnych
vektorov do dvoch tried. Nevyhodou jednoduchého perceptréna je, Ze dokaze rieSit’ len
tzv. linedrne separovatelné problémy ([10]). Vie sa teda naucit klasifikovat’ len do
takych tried, ktoré su oddelitelné nadrovinou v priestore definovanom vstupnym
vektorom. Tento nedostatok sa da prekonat’ zavedenim skrytej vrstvy. Tento typ siete
budeme nazyvat’ perceptrén so skrytou vrstvou.

NajcastejSie pouZivanym uciacim pravidlom viacvrstvovej doprednej neurénovej
siete (a teda aj perceptronu so skrytou vrstvou) je algoritmus spdtného Sirenia chyb
(error backpropagation alebo jednoducho backpropagation, pozri [11]). Vahy medzi
vystupnou a poslednou skrytou vrstvou vieme menit priamo podla poZadovanych
vystupov. Zistujeme pritom vel'kost’ chyby, ktord potom d’alej Sirime cez skryté vrstvy

az k vstupu. Podrobny opis algoritmu spdtného Sirenia chyb mozZe Citatel najst’' v [9].

2.4.3 Rekurentna neuronova siet’

Kym v doprednej neurénovej sieti st povolené len spojenia v smere od vstupov k
vystupom, rekurentna siet méZe mat aj prepojenia v ramci jednej vrstvy, ¢i dokonca
spdtné prepojenia. To samozrejme zvySuje jej moZnosti uplatnenia, priCom ale musime
ratat’ aj so zloZitejSim trénovacim mechanizmom. Ak vystup siete nezaleZi len od
aktualneho vstupu, ale aj od historie doteraz predkladanych vzorov, rekurentnd siet si
dokdZe pomocou rekurentnych prepojeni zapamadtat kontext, v akom sa vstup
nachdadzal, a tym ho asociovat’ so spravnym vystupom.

Existuje viacero typov rekurentnych neurénovych sieti a prisluSnych trénovacich
procedir. Na tomto mieste opiSeme jednoduchu rekurentnd siet' so skrytou vrstvou,
ktord ma rekurentné prepojenia na skrytej vrstve (znama ako Elmanova siet’). Tento typ
siete vieme trénovat algoritmom spdtného Sirenia chyb v case (backpropagation
through time, pozri [12]). Siet’ dostava v trénovacej mnoZine postupnost’ vzorov, ktord
ma asociovat’ s pozadovanym vystupom. Postupnost’ méZe mat’ premenlivi dizku. Pri
trénovani sa siet rozvija v ¢ase, pricom ma tol’ko skrytych vrstiev, aka je dizka vstupnej
postupnosti. Takto rozvinutd siet’ nasledne trénujeme klasickym backpropagation

algoritmom. Podrobnosti algoritmu mozZe Citatel’ opat’ najst’ v [9].
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3 Mikrosvet

Pri modelovani realneho prostredia je velmi naro¢né zachytit’ a zahrntt’ do modelu
vSetky relevantné informacie. Namiesto obmedzenia mnoZstva spracovavanych znalosti
o svete oklieStime samotné prostredie. Definujeme si jednoduchy mikrosvet, vdaka
comu presne pozname vsetky zakonitosti, ktoré v iom platia.

V tejto praci sme si zvolili prostredie pozostavajuce z geometrickych objektov
(blokov) rozmiestnenych na dvojrozmernej mrieZke. Podla toho naS mikrosvet
nazyvame tieZ BlockWorld. O porozumenie jazyka v podobnom prostredi sa snaZil aj
systém SHRDLU ([13]), svet je v iom ale reprezentovany na propozic¢nej urovni.

V zakladnej verzii pouZivame tri objekty — Cerveny Stvorec (red square resp. red
block), zeleny Stvorec (green square resp. green block) a modry trojuholnik (blue
triangle resp. pyramid). Mriezka ma velkost 3X3 a modZe obsahovat’ jeden az tri
objekty (pozri obrazok 3.1). Objekty ale nem6Zu byt rozmiestnené I'ubovolne. Vo svete
funguje gravitacia — objekt méZe byt poloZeny bud’ na zemi, alebo na inom stabilnom
objekte. Za stabilny objekt povaZujeme Stvorec. Trojuholnik je nestabilny, a teda
nemoOZeme priamo na neho postavit iny objekt. K dipozicii mame aj pomyselné rameno
Zeriava, ktoré dokaZe udrzat’ objekt vo vzduchu. Mikrosvet m6Ze obsahovat naraz
najviac jeden objekt nachadzajuci sa vo vzduchu.

NasSe prostredie ma teda tieto zakladné obmedzenia:

e minimalne jeden a maximalne tri objekty na scéne
e gravitacia

e moznost’ udrzat' maximalne jeden objekt vo vzduchu
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Okrem toho mame eSte pravdepodobnostné obmedzenie, ktoré kontroluje pocet
situdcii, v ktorych sa nachaddza nejaky objekt vo wvzduchu. Pravdepodobnost’
generovania situacie z mikrosveta obsahujuceho objekt drZzany ramenom Zeriava je 0,5

(teda pribliZzne kazda druha inStancia z mikrosveta).

= m
s E

Obrazok 3.1.: Priklady rozmiestnenia objektov v mikrosvete. Obrazky
(a), (b), (c) predstavujii moiné stavy sveta; obrdzok (d) nespliia
podmienky mikrosveta. Na obrdzku (a) nie je Ziaden z objektov vo
vzduchu. Na obrazku (b) je trojuholnik drZany ramenom Zeriava. Na
obrdazku (c) musi byt zeleny Stvorec driany Zeriavom, pretoZe
trojuholnik je nestabilny objekt, teda na neho neméZeme postavit’ iny
objekt. Pripad (d) nespliia podmienku mikrosveta, Ze naraz moze byt
najviac jeden objekt vo vzduchu, a preto nepredstavuje moznti inStanciu

z mikrosveta.

.....
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da Skélovat’ na viacerych dimenzidch. Je to velkost’ mrieZky, poCet a typ objektov,
mnoZstvo objektov nachadzajucich sa vo vzduchu. K téme Skalovania mikrosveta sa

vratime v kapitole o situacnej reprezentacii.

3.1 Kodovanie mikrosveta

Existuje viacero spdsobov ako premenit vizudlnu reprezentaciu mikrosveta na
formu vhodnejSiu pre d’alSie spracovanie. Najjednoduchsi spdsob je zaznamenat’ pre
kazdy objekt jeho horizontalnu (os X) a vertikalnu (os Y) stradnicu. KedZe v naSom
svete sa nachadzaju tri objekty a ma rozmery 3X3, potrebujeme Sest premennych s
oborom hodnét {0,1,2}. OznaCme ich red_square_x, red_square_y,
green_square_x, green_square_y, blue_triangle_x,ablue_triangle_y.

Pri pocitaCovom spracovani udajov je Casto vhodné, aby hodnoty dat boli v
binarnej sustave. To dosiahneme tak, Ze pre kazdy objekt a kazdu stradnicu definujeme
namiesto jednej premennej tri, jednu pre kaZdu polohu. Teda napriklad namiesto
red_square_x pouZijeme red_square_x0, red_square_x1,a red_square_x2.
Pre kazdy objekt potrebujeme teraz Sest’” binarnych premennych, celd situaciu teda
popiSeme pomocou 18 premennych.

Nech sa napriklad na scéne nachadza Cerveny Stvorec na pozicii [0,2], zeleny
Stvorec na pozicii [1,2] a modry trojuholnik na pozicii [1,1]. Aktivhe premenné
(nastavené na 1) pre tato situaciu budd red_square_x0, red_square_y2,
green_square_x1, green_square_y2, blue_triangle_x1 a
blue_triangle_y1. Ostatné premenné budu neaktivne (rovné 0).

Takto ziskana reprezentacia ma ale jednu podstatni nevyhodu — nie je v nej
zachytena susednost’ objektov. Tento nedostatok méZeme jednoducho prekonat’ tym, Ze
kazdi polohu budeme kdédovat dvoma premennymi namiesto jednej. Jedna z
premennych bude spolocna pre dve susedné pozicie (pozri obrazok 3.1.1). Vztahy
podobnosti situacii na zaklade susednosti pozicii st v tomto kodovani zachytené. KedZe
pozicie sa v tomto kodovani prekryvaji, nazyva sa toto kodovanie aj coarse coding
(kodovanie s prekryvom).

Predstavme si, Ze sa objekt nachadza v I'avom dolnom rohu. Su pre neho teda

aktivne premenné y2 a y3 pre vertikdlny smer a x0 a x1 pre horizontdlny smer. Ak
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objekt posunieme o jednu poziciu doprava (bude teda v strede dole), vertikdlna pozicia
ostdva nezmenena a pre horizontalnu budu aktivne x1 a x2. x1 je aktivna v oboch
pripadoch, ¢im je zachytenda susednost’ tychto pozicii.

Pre kaZdy objekt teraz potrebujeme osem namiesto Siestich premennych, pocet
premennych na zakddovanie celého mikrosveta sa teda zvysil na 24, ¢o ale méZeme

tolerovat’, kedZe mame v kodovani implicitne zahrnuti susednost’ pozicii.

yO

yl

y2

y3
X0 x1 x2 X3

Obrdzok 3.1.1.: Kédovanie pozicii objektov v mikrosvete.

e ed

kde posun objektu o jednu prip. niekol'’ko malo pozicii nehra podstatnu rolu.
Opisali sme si ako vyzerd na$ mikrosvet a aké podmienky musi spiiiat. Navrhli
sme taktieZ kddovanie, ktoré pouZijeme pri budovani situacnej reprezentacie. M6Zeme

teda prejst’ k opisu samotnej reprezentacie.
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4 Situa€na reprezentacia

Cielom tejto prace je otestovat’ mozZnosti situaCnej reprezentacie na modelovanie
sveta. Aby sme predisli problémom s nedostato¢nymi znalost'ami o svete, zvolili sme si
stratégiu opisu mikrosveta namiesto redlneho prostredia. Prvou tlohou je vytvorit
dostatocne robustnd situacnu reprezentaciu mikrosveta. Tato reprezentacia nema byt
zaloZend na jazykovej ¢i propoziCnej charakteristike prostredia. Musi ale odrazat
pravdepodobnosti vyskytu jednotlivych situacii vo svete.

Situacna reprezentacia bude mat’ formu dvojrozmernej mapy kvoli dobrej
vizualizacii. Chceme, aby splfiala niektoré zakladné podmienky. Cim je
pravdepodobnost’ vyskytu sveta vécSia, tym vyraznejSia musi byt jemu prislichajica
plocha na mape. Z toho priamo vyplyva, Ze ked mame SpecifickejSiu informdciu o
svete, plocha na mape sa zmenSuje. PoZadujeme, aby reprezentacia konkrétnejSej scény

bola podmnoZinou reprezentacie vieobecnejSieho sveta.

4.1 Samoorganizujuca sa mapa

Ako uZ bolo spomenuté v prehl'ade, pre akékol'vek redlne pouZiteI'né mnoZstvo
situdcii nie je moZné rucne vytvorit situaCni reprezentdciu s poZadovanymi
vlastnostami. Da sa to ale urobit’ automaticky pomocou samoorganizujlicej sa mapy
(SOM). Trénujeme ju na situaciach opisanych pomocou kédovania s prekryvom z
predoslej kapitoly. Trénovacia mnoZina pozostdva z 1000 nahodne vygenerovanych

situdcii. Tie sa m6Zu opakovat, odzrkadlujtc tak ich pravdepodobnost’ vyskytu.
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Siet' ma 15X15 buniek (neur6énov) usporiadanych do hexagonalnej mriezky.
Rozmery mapy boli zistené empiricky, priCom takato velkost’ sa javi byt dostaCujtica
pre naS mikrosvet. Kazdy neur6n ma 24 vah zodpovedajucich 24 premennym z
pouZitého kddovania mikrosveta. V [2] kaZda vaha zodpoveda jednej zo 14 zakladnych
propozicii opisujicich situdciu v mikrosvete. My nemdéZeme hovorit o propoziciach,
pretoZe nas mikrosvet nie je definovany na baze propozicii, ale pomocou vysSie
spomenutych premennych. Vahy SOM budeme oznacovat' ako dimenzie, premenné,
pripadne jednoducho vahy.

V sieti mame teda nasledovné dimenzie:

red_square_x0

green_square_x0

blue_triangle_x0

red_square_x1

green_square_x1

blue_triangle_x1

red_square_x2

green_square_x2

blue_triangle_x2

red_square_x3

green_square_x3

blue_triangle_x3

red_square_yo

green_square_y0

blue_triangle_y0

red_square_y1l

green_square_y1

blue_triangle_y1

red_square_y2

green_square_y2

blue_triangle_y2

red_square_y3

green_square_y3

blue_triangle_y3

Kazda vaha nadobuda hodnoty medzi 0 a 1. Hodnota vahy v natrénovanej SOM
naznacuje, do akej miery dany neuron reprezentuje objekt z mikrosveta nachadzajtci sa
na danej pozicii. Frank tito hodnotu nazyva membership value a oznacuje H;(p) pre
propoziciu p. U nas napriklad pi(red_square_x@) znamend, do akej miery i-ty neurén
reprezentuje cerveny Stvorec na pozicii x0.

Reprezentacia sveta je distribuovana, objekt na jednej konkrétnej pozicii je teda
opisany viacerymi neur6énmi. Celkova distribuovana reprezentacia pre dimenziu d
potom je wu(d)=(u,(d),u,(d),...,u,(d)) , pricom n je v naSom pripade rovné 225
(poCet neuréonov v . SOM). Na reprezentaciu sa teda mdZeme pozerat bud ako na
dvojrozmernt plochu SOM alebo vektor, podla toho, o nam v danom pripade viac
vyhovuje.

UZ vieme ako vypocitat plochu SOM zodpovedajtcu jednej dimenzii. S tym si ale
pri ziskavani situaCnej reprezentacie zodpovedajucej inStanciam v BlockWorld
nevystacime, pretoZe v naSom svete st vZdy naraz aktivne viaceré dimenzie. Konkrétne,
ak sa vo svete nachadza len jeden objekt, na jeho charakterizaciu potrebujeme Styri

dimenzie (ak sa napriklad Cerveny Stvorec nachadza vlavo dole, su to dimenzie
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red_square_x0, red_square_x1, red_square_y2, a red_square_y3). Pre dva
objekty je to osem dimenzii, pre vSetky tri objekty az 12 dimenzii.

Na ziskanie situaCnej reprezentacie inStancie z mikrosveta preto potrebujeme
zadefinovat’ operaciu konjunkcie pre dimenzie. Ako uZ bolo spomenuté, plocha SOM
zodpovedajuica jednotlivym dimenzidm nie je ostro definovand, musime preto vyuZzit
vztahy z tedrie fuzzy mnoZin. V [2] je na vypocet konjunkcie pouZity nasledovny
vzorec:

Hi(pAq)=p(p)ui(q)

V naSom mikrosvete ale tento vypocCet konjunkcie nie je velmi aplikovatelny,
pretoZe vyZaduje priliSny pocCet nasobeni. Ked’Ze vahy SOM nadobudaji hodnoty medzi
0 a 1, nasobenim takychto malych cisel vznikaju priliS malé vysledky. Ziskana
distribuovana reprezentacia by potom bola velmi nevyrazna. Frank tento sposob
vypoc¢tu konjunkcie mohol pouZit', pretoZe nim opisované situacie pozostavali z malého
poctu zakladnych propozicii (cca Styri propozicie, o st len tri nasobenia). My ale na
opis sveta s tromi objektami, o je typicka situacia, potrebujeme aZ 12 dimenzii, ¢iZe 11
nasobeni.

Navrhujeme preto iny spdsob vypoctu konjunkcie, tieZ Casto vyuZivany vo fuzzy
logike:

Ui(p/\CI):min{Ui(p)lei(Q)}

Hodnota na mape zodpovedajica konjunkcii viacerych dimenzii je totoZna s
minimalnou z hodnét pre tieto dimenzie. Je teda zrejmé, Ze aj pri aplikovani konjunkcie

Zatial vieme, ako pre 'ubovolnu inStanciu z mikrosveta ziskame jej distribuovanu
situacnu reprezentaciu (vektor redlnych hodnoét medzi 0 a 1, pripadne plocha SOM).
Budeme ale tieZ potrebovat sposob, ako z distribuovanej reprezentacie zistit, akému
rozloZeniu sveta zodpoveda. Pre kazdi dimenziu vieme urcit' presvedcenie (belief
value), s akym tato dimenzia charakterizuje situaciu v mikrosvete.

Majme situany vektor (alebo plochu SOM) X=(x, X,...,x,) . Tento vektor
oznacuje situaciu X. Z vektora vieme urCit presvedcenie, s akym sa situacia X vyskytuje
v mikrosvete. Zodpovedd mu c¢ast’ plochy SOM, ktort situacia pokryva a vypocitame
ho:
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Toto presvedCenie je pribliZnym vyjadrenim subjektivhej nepodmienenej
pravdepodobnosti, Ze sa situdcia X vyskytne v mikrosvete. Pravdepodobnost a
presvedCenie nebudu totoZné z dvoch dovodov. Prvym je, Ze samotna reprezentacia
ziskand pomocou SOM je len aproximaciou mikrosveta. Druhy dovod je priamym
dosledkom nami zvoleného kodovania mikrosveta. Dimenzie nie su nezavislé.
Dimenzie v strede (x1, x2) st aktivne CastejSie ako okrajové dimenzie (x0, x3), pretoZe
kazda z okrajovych dimenzii sliZi na kédovanie len jednej polohy, zatial ¢o stredné
dimenzie kéduji kazda dve polohy. PresvedCenie sa teda nezhoduje s
pravdepodobnost’ (a naopak).

Na ziskanie informdcie, aki reprezentaciu vektor zastupuje, potrebujeme poznat
vel'kost’ presvedcCenia, Ze je dimenzia d aktivna v situacii X. Oznacme toto presvedcenie

T(d|X) . Tato hodnota aproximuje subjektivnu podmienent pravdepodobnost
dimenzie d v situacii X. Pre podmienent pravdepodobnost’ plati nasledovné:

P(d|X):—P(Pd(/;(§()

Po nahradeni pravdepodobnosti (P) presved¢enim (7) a s vyuZitim vysSie
uvedenych vzorcov pre vypocCet konjunkcie a subjektivnhej nepodmienenej

pravdepodobnosti po uprave dostavame:

Zmin{ui(d)’xi}
T(d|X)=—
=

Pomocou tohto vzorca uz dokdZeme pre kazdi dimenziu l'ahko urcit s akym

presvedCenim je aktivna v danej situacii.

Teraz uZ pozname vSetky potrebné vzorce na zistenie situdcie z mikrosveta
reprezentovanej situacnym vektorom, preto moZeme uviest’ algoritmus vypoctu pozicie
jednotlivych objektov. Pre kaZdy objekt najskor potrebujeme vediet’ vSetky dimenzie,
ktoré mo6Zu potencidlne urcovat’ jeho poziciu. Vypocitavame zvlast horizontdlnu a
vertikdlnu polohu. Horizontdlna poloha cerveného Stvorca je definovand dimenziami
red_square_x0, red_square_x1, red_square_x2, a red_square_x3; vertikdlna
poloha dimenziami red_square_y0, red_square_yl, red_square_y2, a
red_square_y3. Rovnako vieme urcit dimenzie pre zeleny Stvorec a modry

trojuholnik. Stustredme sa teraz na urCenie horizontalnej polohy cerveného Stvorca. Pre
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kazdu horizontadlnu dimenziu vypocitame percentualnu hodnotu presvedcenia, Ze tato
dimenzia reprezentuje situaciu. Ak je presvedCenie o red_square_x0 aj
red_square_x1 rovné 100%, horizontalnu polohu cerveného Stvorca nastavime na O.
Ak to neplati, skiSame postupne dvojice dimenzii x1, x2 a x2, x3. V pripade, Ze
nevieme presne urcit' polohu nejakého objektu, predpokladame, Ze tento objekt sa v
situacii nenachadza.

Tato verzia algoritmu sa da pouZit’ len vtedy, ak mame k dispozicii presné hodnoty
situacného vektora. Ak vSak mame len aproximdaciu situaCnej reprezentacie,
presvedcenia o jednotlivych propoziciach tieZ nebudd tplne presné (100%). V tom
pripade dimenziu prijmeme, ak presahuje prahovu hodnotu. My sme tuto hodnotu
empiricky stanovili na 91%. Polohu potom urcuje najvyssia zo sim x0, x1 (poloha 0);
x1, x2 (poloha 1) a x2, x3 (poloha 2). Okrem toho eSte uprednostiiujeme okrajoveé
pozicie pred stredovou, pretoZze vo vSeobecnosti maji presvedCenia spojené s
dimenziami x1 a x2 vySSie hodnoty. Ak Ziadna z dvojic nema obidve hodnoty

nadprahové, objekt sa v situacii nenachadza.

4.2 Vizualizacia

Na natrénovanej SOM vieme zobrazit' trénovacie vzory na mieste toho neurénu,
ktory tento vzor najviac vystihuje. Obrazok 4.2.1 ukazuje rozmiestnenie trénovacich
vzorov po jednom zbehnuti trénovacej procedury. Na obrazku nie st vidno vSetky prvky
z trénovacej mnoziny, pretoZe jeden neurén moZe byt najlepSim reprezentantom pre
viacero vzorov a zobrazeny moZe byt len jeden z nich.

InStancie z mikrosveta nie si na SOM rozmiestnené rovnomerne, ale je vidiet
topografické usporiadanie situacii podla ich vzajomnych podobnosti. Su badatelné
oblasti, ktoré st primarne zodpovedné za kddovanie umiestnenia jednotlivych objektov,
a preto potrebuju viac miesta na mape. Umiestnenie Cerveného Stvorca je primarne
kédované pravym hornym rohom SOM. CiZe ak sa vo svete nachadza cerveny stvorec,
bude tato cast’ aktivna v jeho distribuovanej reprezentacii. Okrem toho bude aktivna
eSte aj nejaka ina Cast, kde je vidno inStancie zo sveta, ktoré obsahuji Cerveny Stvorec.
Podobne za modry trojuholnik je primarne zodpovedna oblast SOM hore v strede a

zeleny Stvorec je kodovany 'avym okrajom SOM.
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Obrazok 4.2.1.: Zobrazenie situdcii na natrénovanej SOM.

Na SOM ostavaju zachytené podobnosti vzorov aj v podrobnejSom meradle.
Vsimnime si napriklad 'avy dolny roh SOM. Spolo¢nym znakom vzorov v tomto
priestore je, Ze trojuholnik je vpravo dole a zeleny Stvorec je hned nalavo od neho.
Nachadzaju sa tu kombinacie tohto sveta s roznym umiestnenim zvysSného cCerveného
Stvorca (a samozrejme aj bez cerveného Stvorca). Podobnych oblasti dokdZeme ndjst’ na
mape hned’ niekol'ko. V podstate ked’ sa zameriame na l'ubovolny bod mapy, v jeho
okoli sa nachadzaju jemu podobné svety.

Samozrejme, po opdtovnom spusteni trénovacieho procesu by natrénovana SOM
vyzerala odliSne, vedeli by sme v nej ale tieZ odhalit’ podobné zakonitosti ako v tomto

pripade.

4.2.1 Distribuovana reprezentacia

Zobrazenie jednotlivych inStancii z mikrosveta na mape predstavuje len

lokalisticku reprezentaciu sveta, pretoZe pre kazdu inStanciu pozname iba konkrétny
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jeden neurdén, ktory ju najlepSie reprezentuje. Nas vSak zaujima distribuovana
reprezentacia, teda miera reprezentacie mikrosveta kaZzdym neur6nom. Tu vieme
vypocitat' z aktivnych dimenzii v mikrosvete a natrénovanych vah pomocou vzorcov z
kapitoly o SOM.

Pozrime sa teraz bliZSie na reprezentacie niektorych instancii mikrosveta. Obrazok
4.2.1.1 znazorfuje distribuované reprezentacie Cerveného Stvorca na réznych poziciach
v mikrosvete. Aj volnym okom je z neho jasne viditelna pravdepodobnost’ vyskytu
jednotlivych inStancii mikrosveta. Reprezentacie v hornom rade sui celkom slabé.
Plocha mapy, ktoru tieto reprezentacie zaberaju, je postupne 0,03; 0,06; a 0,055. Tato
plocha zodpoveda presvedceniu, Ze takato situdcia v mikrosvete nastane. Reprezentacie
v strednom rade su uZ o nieCo vyraznejSie. Plocha je postupne 0,065; 0,114; a 0,079. V
dolnom rade st reprezentacie najvyraznejSie. Plocha zodpoveda hodnotam 0,159; 0,215;
a0,16.

Tieto reprezentacie su konzistentné s mikrosvetom, ktory zachytavaju. Plati v iom
gravitacia, a teda objekt sa s najvacSou pravdepodobnostou nachadza na zemi (spodny
rad), pripadne (s menSou pravdepodobnostou) na nejakom inom objekte. Okrem toho
moZe byt eSte objekt drZzany ramenom Zeriava — naraz ale moZe byt drZany maximalne
jeden objekt, o zniZuje pravdepodobnost’ tohto javu.

MoéZeme taktieZ porovnat ziskané distribuované reprezentacie (Obrazok 4.2.1.1) s
lokalistickym zobrazenim inStancii mikrosveta (Obrazok 4.2.1). Pri opise lokalistickej
reprezentacie sme uviedli, Ze Cerveny Stvorec je primarne kodovany pravym hornym
rohom SOM. Ako vidime, aj v distribuovanych reprezentéaciach je tato cast’ mapy vidy
aktivna. Okrem toho su aktivne aj d'alSie Casti, konkrétne tie, kde sa v lokalistickej
reprezentacii nachdzajii instancie mikrosveta obsahujiice ¢erveny $tvorec. Casti mapy,
ktoré primarne koédujui samostatny modry trojuholnik a zeleny Stvorec (oblast’ hore v
strede a l'avy okraj) nie su v distribuovanej reprezentacii cerveného Stvorca zasttipené

vobec.
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Obrazok 4.2.1.1.: Distribuované reprezentdcie cerveného Stvorca na réznych

pozicidch v mikrosvete (pozicia reprezentdcie na obrdzku zodpovedd pozicii objektu

Vo svete).

ESte zaujimavejSie je porovnanie distribuovanych reprezentacii viacerych objektov.
Obrazok 4.2.1.2 znazorfiuje situacie, na ktorych je zafixovany Cerveny Stvorec v strede

dole a zeleny Stvorec vystrieda vSetky moZné ostatné pozicie vo svete. Dostaneme tak

osem situdcii, pre tplnost uvaddzame aj situaciu so samostatnym cervenym Stvorcom.

Pri porovnani distribuovanej reprezentacie samostatného Cerveného Stvorca (v
strede dole) s ostatnymi reprezentaciami vidime, Ze reprezentdcia samého cerveného
Stvorca je najvyraznejSia (Co je zrejmé), a Ze v sebe zahifia vSetky ostatné reprezentacie.
Tato kompozicnost je jedna z vlastnosti, ktorid sme od dobrej situacnej reprezentacie
mikrosveta poZadovali. Tato vlastnost by sa mala dat’ vyuZit' pri postupnom verbalnom

opise scény. Predstavme si, Ze chceme reprezentovat’ svet opisatelny vetou cerveny
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Stvorec je v strede dole a zeleny Stvorec je vpravo hore. Najskor opiSeme vSeobecnejSiu

scénu (Cerveny Stvorec je v strede dole), a aZ nasledne ju bliZSie Specifikujeme (... a

zeleny Stvorec je vpravo hore). Reprezentacia sa tak m6Ze budovat’ postupne, na viac

krokov. Systém si ju zaCne vytvarat hned potom ako ziska informéciu o prvom objekte,

a neskor ju upresiiuje d'alSimi udajmi. Upravy reprezentacie su pritom konzistentné a

spocivaju len v jej zjemiiovani a nie v celkovom pretvarani.
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Obrazok 4.2.1.2.: Distribuované reprezentdcie Cerveného Stvorca na pozicii v strede

dole so zelenym Stvorcom na ostatnych volnych pozicidch (pozicia reprezentdcie na

obrdzku zodpoveda pozicii zeleného Stvorca vo svete, v strede dole je reprezentdcia

samotného Cerveného Stvorca, kedZe dva objekty neméZu byt naraz na tej istej

pozicii).

Pri bliZSom

skumani

reprezentacii

zodpovedajucich fixne

umiestnenému

Cervenému Stvorcu a zelenému Stvorcu inde vo svete si vSimneme, Ze ked tieto
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reprezentacie pospajame, ziskame takmer celi plochu opisujicu samostatny cerveny
Stvorec v strede dole. Plocha, ktord tymto pospajanim urcite nedostaneme, je pravy
horny roh mapy. Dévod bol spomenuty uz vySsie, tato cast mapy totiZ reprezentuje
samostatny Cerveny Stvorec a preto sa nezucastiiuje na opise viacerych (dvoch alebo
troch) objektov.

Pozrime sa eSte na jednu mnozZinu reprezentacii (obrazok 4.2.1.3). Je na nich opat’
zafixovany Cerveny Stvorec, tentokrat vSak presne v strede mriezky. Zeleny Stvorec,
podobne ako v predoSlom pripade, nadobtiida vSetky ostatné pozicie, pricom
reprezentacia v strede obrazku zodpoveda samotnému cervenému Stvorcu v strede
plochy. Z obrazkov je opdt’ badatel'na kompozicnost’ vytvorenej situacnej reprezentacie
— reprezentacia samotného cerveného Stvorca v sebe zahiffia ostatné uvedené
reprezentacie.

Tato mnoZina reprezentacii je ale zaujimava najma z iného hl'adiska. Vidime, Ze
reprezentacie v hornom rade, ako aj vlavo a vpravo v strede su vel'mi slabé, takmer
nulové. PresvedcCenia, Ze sa niektora zo situacii v hornom rade vyskytne vo svete, st
postupne 0,004; 0,0042; a 0,004. Hodnoty pre situacie vlavo a vpravo v strede su
0,0074 a 0,0093. Tieto hodnoty su priblizne desatkrat menSie ako prisluSné hodnoty z
obrazku 4.2.1.1. Takéto inStancie sveta teda nie si vo vytvorenej situacnej reprezentacie
dostatoCne zachytené. V naSom mikrosvete to ale nie je problém. Naopak, naSim
poZiadavkdm na reprezentaciu to vyhovuje, pretoZe to nie si moZné stavy sveta —
obsahuju totiZ dva objekty vo vzduchu, co je porusenim podmienok mikrosveta. KedZe
sa takéto vzory nenachadzali v trénovacej mnoZine pre SOM, natrénovana SOM
takymto vzorom poskytuje iba minimalny nutny priestor, a tak venuje viac priestoru

inStanciam mikrosveta, ktoré sa naozaj mozu objavit'.
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Obrdzok 4.2.1.3.: Distribuované reprezentdcie Cerveného Stvorca v strede mikrosveta
so zelenym Stvorcom na ostatnych volnych poziciach (pozicia reprezentdcie na
obrazku zodpoveda pozicii zeleného Stvorca vo svete, presne v strede je
reprezentdcia samotného Cerveného stvorca, kedZe dva objekty nem6zZu byt naraz na

tej istej pozicii).

4.3 Klasifikacia situacii z mikrosveta

V tejto podkapitole sa bliZSie pozrieme na jednu klasifika¢nu tlohu, ktora spociva
v rozdeleni situacii do dvoch tried. V jednej triede su tie situacie, ktoré obsahuju nejaky
objekt drZzany ramenom Zeriava, v druhej st vSetky objekty poloZené na zemi alebo na

inom objekte.
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Na tomto mieste je dobré pripomenut, Ze vzory pouZité pri trénovani SOM
neobsahovali explicitnt informaciu, ¢i sa v danej situacii nachadza drZany objekt. Neda
sa to urcit’ ani z pozicii jednotlivych objektov, ale len na zaklade vzdjomnych vzt'ahov.
Ak sa nam podari najst’ spdsob, ako len z hodnét situacného vektora urcit, ¢i dana
situdcia obsahuje alebo neobsahuje drzany objekt, bude to znamenat’, Ze tato informacia
je v situaCnej reprezentacii nejakym sposobom zachytena.

Na rieSenie klasifikacnej ulohy pouZijeme jednoduchy, prip. dvojvrstvovy
perceptron. Vstupna vrstva sa sklada z 225 neurénov s aktivacnou funkciou v tvare
unipolarnej sigmoidy. KaZdy vstupny neurén dostane jednu hodnotu z 225-rozmerného
situacného vektora. KedZe situacie klasifikujeme do dvoch tried, sta¢i nam jeden
vystup. Vystupna hodnota 1 oznacuje situaciu s drzanym objektom, 0 oznacuje situaciu
bez drZaného objektu. Ak naucime perceptron spravne klasifikovat' vzory, bude to
znamenat', Ze triedy su linedrne separovatelné. Ak nie, pouZijeme na rieSenie tlohy
silnejsi nastroj, konkrétne doprednd siet” so skrytou vrstvou.

Aby naSe vysledky odzrkadlovali skutocné vlastnosti situaCnej reprezentacie a
neboli len dosledkom nahodne inicializovanych vah neurénovej siete, trénovaciu
proceddru nechame zbehnut' 10 krat. V kaZzdom behu vytvorime mnoZinu 300 r6znych
inStancii mikrosveta. Od neurénovych sieti obycajne poZadujeme, aby dokazali spravne
klasifikovat’ nielen trénovacie data, ale aby davali korektné vystupy aj pre vzory, ktoré
pocas trénovania nevideli (testovacie data). Tejto vlastnosti siete hovorime generalizacia
alebo zovSeobecnenie. Preto tychto 300 roznych vzorov rozdelime v pomere 9:1 (270
trénovacich a 30 testovacich vzorov).
mnoZine sice klesala, avSak chyba na testovacej ostavala prili§ vysoka. Pokusili sme sa
teda natrénovat’ na tato tlohu dopredni neurénovi siet. Najskor bolo treba ur€it
optimalny pocet neurénov na skrytej vrstve. Po sérii pokusov sa ako najvhodnejsi javil
variant s 50 skrytymi neuronmi. Zvolili sme plné prepojenie medzi vstupnou a skrytou,
ako aj skrytou a vystupnou vrstvou (t.j. kazdy neurén s kazdym). V kazdom behu
trénovacej procediry sme nechali zbehnit 2000 trénovacich iteracii, pricom rychlost’

ucenia sme fixne nastavili na 0,1. V nasledovnej tabul'ke vidime vysledky trénovania:

BEh E(rain EIESI
0,047660 0,198755
2 0,042523 0,315893
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3 0,047054 0,176963
4 0,048928 0,187448
5 0,045475 0,378190
6 0,048465 0,263075
7 0,047583 0,132027
8 0,051984 0,222061
9 0,038737 0,252887
10 0,046856 0,167279
priemer 0,0465265 0,2294578

V prvom stlpci sa nachddza ¢islo behu trénovacej procediry, v druhom je
priemerna chyba na trénovacej mnoZine a v tretom priemerna chyba na testovacej
mnoZine. Chybu pre jeden vzor vypocitame ako absolutnu hodnotu rozdielu
poZadovaného a skutoCného vystupu vystupného neuréna pre tento vzor. Uvadzané
chyby su priemerom chyb pre celu trénovaciu resp. testovaciu mnozZinu.

V poslednom riadku sui priemerné hodnoty z 10 behov trénovacej procedury.
Vidime, Ze chyba na trénovacej mnoZine bola v kaZzdom behu pribliZne rovnaka,
priemerna hodnota je 0,0465265; s ¢im moZeme byt spokojny. Je to dostatoCne nizke
Cislo, trénovaci proces teda nebol zastaveny predcasne. Na testovacej mnoZine chyba uz
viac kolisala a jej priemerna hodnota je 0,2294578; Co je dost vysoké cislo vzhI'adom
na to, Ze maximadlna vel'kost’ chyby m6Ze byt 1 (v pripade, Ze neurén klasifikuje vzor
do opacnej triedy).

Z priemernej chyby na testovacej mnoZine moZeme usudit, Ze dopredna neurénova
siet’ so skrytou vrstvou je CiastoCne schopna generalizacie. Trénovacie vzory dokaze
vynikajtco klasifikovat', avSak priblizne pétinu aZ Stvrtinu testovacich vzorov dava do
zlej triedy. Sieti sa teda nepodarilo najst’ idealne nastavenie vah, s ktorym by spravne

kategorizovala vSetky nezname situdcie.

4.4 Skalovanie mikrosveta

V naSej praci sa primarne zaoberame mikrosvetom velkosti 3X3, ktory obsahuje
jeden aZ tri objekty, priCom jeden z nich mé6Ze (ale nemusi) byt vo vzduchu. Pre tento

svet vytvarame situaCnu reprezentaciu, ktora ma celkom sl'ubné vlastnosti. Otazkou ale

.....
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naraz obsahovat’ jeden aZ Sest’ objektov, priCom na vyber mame tentokrat z desiatich
roznych objektov. Vo vzduchu m6zu byt maximalne dva objekty.

KedZe sme zvdcSili mikrosvet (a teda aj mnoZinu moznych situdcii), musime
zvacsit aj SOM, ktord slizi na vytvorenie situacnej reprezentacie, aby dokézala tieto
sitacie zachytit. Nastavujeme rozmery SOM na 30Xx30 (kedZe sme zdvojnasobili
vySku aj Sirku mikrosveta, aplikujeme toto pravidlo aj na velkost SOM). Mapu
trénujeme na 3000 nahodne vygenerovanych inStanciach z mikrosveta (moZu sa aj
opakovat).

Kvalitu vzniknutej situaCnej reprezentacie testujeme pomocou aplikacie
BlockWorldVisualisation (pozri prilohu A). V tejto aplikacii dokaZeme vygenerovat’
situdciu z mikrosveta splfiajicu jeho obmedzenia. Nasledne sa k nej vytvori jej situacnd
reprezentacia a zrekonStruuje sa situacia. Porovnanim povodnej a zrekonStruovanej
situdcie ziskame chybovost  reprezentacie.

Dve situacie porovnavame tak, Ze porovnavame pozicie jednotlivych objektov.
Posun objektu o jednu poziciu penalizujeme hodnotou 1, ak sa objekt v jednej z
reprezentacii nenachadza (a mal by sa), penalizacia je 11. Tato hodnota nie je nahodna.
Vypocitame ju Sirka + vyska — 1, aby bola tato hodnota vdcSia ako maximalny posun
objektu na ploche (péat’ pozicii horizontalne a pat’ vertikalne, spolu chyba 10).

Vypocitame priemerni chybu na 300 r6znych situdcidch, pricom si nechame

vygenerovat desat’ takychto sad po 300 situacii:

MnozZina Chyba
0,4
0,32
0,56
0,22
0,21
0,12
0,28
0,39
0,55
10 0,5
priemer 0,355

O OIS | Ul |~ WIN |-
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Vysledna priemerna chyba je 0,355; ¢o znamena pribliZzni chybu o jednu poziciu v
kazZdej tretej situacii. Ked’ uvaZime, Ze mikrosvet je uZ vacsi, tak v iom posun objektu o
jednu poziciu prili§ nezavazi. So schopnost'ou rekonstrukcie teda moZeme byt spokojni.
Treba si ale uvedomit, Ze v tomto pripade sme rekonStruovali dokonalé situacné
reprezentacie. Nevieme, ako tspeSna by bola rekonsStrukcia zaSumenych situacii. Bolo
by tieZ zaujimavé vyskiSat porozumenie viet opisujucich takéto zloZitejSie situacie. V
nasledujticej kapitole sa zaoberame prave porozumenim textu, avSak pracujeme len s

povodnym (jednoduchSim) mikrosvetom.
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5 Jazyk

Hlavnym cielom tejto prace je vyskuSat’ moZnosti aplikacie situacnej reprezentacie
v procese porozumenia jazyka. Zaoberame sa zjednoduSenym jazykom
(mikrojazykom), opisujucim situacie v mikrosvete. V nasom modeli stotoZiujeme
porozumenie vety z jazyka s vytvorenim vhodnej situaCnej reprezentacie
zodpovedajucej danej vete. Vytvarame tak mapovanie symbolovej sekvencie (vety) na
subsymbolovu situacnti reprezentaciu.

V tejto kapitole definujeme generator jazyka, ktory vyraba verbalny opis situacie v
mikrosvete. Navrhneme tieZ, ako moZno rieSit' problém porozumenia textu pomocou

situacnej reprezentacie.

5.1 Generator jazyka

Nas mikrojazyk obsahuje 15 slov, ktoré opisuju objekty na scéne, ich vzajomnu
polohu, a sliZia tieZ na spajanie vetnych casti do viet ¢i celych viet do suveti.
PouZivame nasledujice slova: red, green, block, pyramid, left, in_middle, right, up,
bottom, and, is, just, of, on_top, above.

Na scéne sa mdzu nachadzat tri objekty. Cerveny Stvorec oznacujeme red block,
zeleny Stvorec je green block a modry trojuholnik je jednoducho pyramid
(nepotrebujeme vyraz pre modru farbu, pretoZe trojuholnik je len jeden, netreba ho teda
bliZsie Specifikovat).

Poloha mozZe byt definovand bud’ absoltitne (napr. red block is up left), alebo

39



relativne, pomocou iného objektu (pyramid is on_top of green block). Pri generovani
viet uprednostiiujeme relativny opis pred absoltitnym (samozrejme, asponl jeden objekt
na scéne musi byt opisany v absolitnych siradniciach). Pri absolitnom opise
pouzivame vyrazy left, in_middle, right, up, bottom. Termin in_middle oznacuje poziciu
v strede v horizontdlnom aj vertikdlnom smere. Vedeli by sme tento vyraz nahradit
dvoma vyrazmi reflektujicimi odliSnost’ medzi horizontdlnym a vertikdlnym stredom.
Ponechanie jedného vyrazu pre oba vyznamy ale simuluje dobre znamy jav z
prirodzeného jazyka — homonymiu'. M6Zeme teda pozorovat, ako sa s tymto javom
porozumenie jazyka zaloZené na situacnej reprezentacii vysporiada.

Ak sa objekt nachddza na zemi, vynechavame pri jeho opise informéaciu o jeho
vertikalnej pozicii (napr. namiesto red block is bottom left povieme len red block is left).
Tym sa snaZime urobit nas mikrojazyk troSku viac prirodzenym. Pre l'udskd rec je
typické vynechavanie informdcie, ktord sa da lahko vydedukovat. Z pravidiel
generovania inStancii mikrosveta vyplyva, Ze objekt bude s vd¢Sou pravdepodobnost'ou
na zemi ako na vySSich poziciach, preto tdato informaciu vo vetadch explicitne
neuvadzame. Vyraz bottom teda strdca svoje opodstatnenie, nechavame ho vsak v
jazyku pre pripad, Ze by sme chceli generator jazyka pozmenit’.

Pri relativnom opise polohy vzt'ahujeme polohu objektu k referen¢nému objektu.
Ak maju opisovany a referencny objekt rovnakud vertikdlnu stradnicu, polohu urc¢ime
vyrazmi left alebo right (napr. red block is right of pyramid). Tuto konStrukciu
pouZijeme, ak sa medzi objektami nachadza volné miesto pripadne iny objekt. Ak sa
objekty nachadzaju tesne vedl'a seba, polohu upresnime slovickom just (red block is just
right of pyramid). V pripade, Ze sa rovnaju horizontalne sturadnice objektov (objekty st
nad sebou), pouZzivame vyrazy on_top a above. Vyraz on_top opisuje objekty priamo
poloZené na sebe (pyramid is on_top of red block), pouZitie terminu above naznacuje, Ze
medzi objektami je medzera, pripadne d'alsi objekt (pyramid is above red block).

Ked sa vo svete nachadza naraz viac objektov, scénu popiSeme jednoduchym
suvetim. Vety spajame spojkou and (napr. red block is left and pyramid is just right of
red block). Samozrejme, nie vZdy sme schopni opisat polohu druhého a tretieho objektu
relativne, vtedy pouZijeme absolitnu poziciu.

V naSom modeli ku kaZdej situacii existuje len jeden verbalny opis. Situacie by sa

v3ak Casto dali opisat’ viacerymi sposobmi. Napriklad vyznam vety red block is left and

1 Homonyma su slova, ktoré rovnako znej, ale maji odliSny vyznam.
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pyramid is just right of red block je v naSom mikrosvete ekvivalentny vyznamu vety
pyramid is in_middle and red block is just right of pyramid. Nas systém ale generuje (a
teda aj nasledne rozpoznéava) len prvi z viet. Bolo by teda zaujimavé otestovat
schopnost porozumenia jazyka, ak by sa mohlo viac viet mapovat’ na tu isti situac¢nu
reprezentaciu (many-to-one mapping). V tejto praci ale uvazujeme len o jednoznacnych

verbalnych opisoch sitacii (one-to-one mapping).

5.2 Porozumenie jazyka

Na porozumenie jazyka pouZivame rekurentnd neurénovu siet, ktord trénujeme
algoritmom spédtného Sirenia chyb v Case (backpropagation through time, BPTT). Siet
dostane na vstupe postupnost’ slov, ktora zodpoveda vete z jazyka. Slova st kédované
pomocou one-hot kédovania, ¢iZe pre kaZzdé slovo mame prave jeden neurén. Siet’ ma
teda 15 vstupnych neurénov. Vystupna vrstva sa sklada z 225 neurénov, jeden pre kazdu
hodnotu situacného vektora. Okrem toho ma siet’ eSte aj skrytu vrstvu. Jej vel'kost’ sme
empiricky stanovili na 60 neurénov.

Siet’ sa ma naucit’ priradit’ k postupnosti slov (vete) spravnu situa¢nu reprezentaciu.
SkiSame dve trénovacie stratégie. V prvej chceme siet naucit’ porozumiet’ situaciam
obsahujucim jeden alebo dva objekty. Vygenerujeme si takéto situacie a rozdelime ich
na trénovaciu a testovaciu mnoZinu. Pozorujeme, aki chybu ma siet’ pri spracovani
trénovacich a testovacich dat.

Druhd stratégia je o Cosi sofistikovanejSia. Siet chceme tentokrat naucit’ priradit’
spravnu situacnu reprezentaciu ku vSetkym moZznym situaciam z mikrosveta (t.j. situacie
obsahujtice jeden, dva alebo tri objekty). Pri trénovani postupujeme dvojfazovo —
najskor jej predkladame len jednoduchsie situacie (jeden alebo dva objekty) a aZ neskor

ukazujeme vSetky situacie (jeden, dva alebo tri objekty).

5.2.1 Trénovacia stratégia 1

Siet’ trénujeme na situdcidch obsahujtcich jeden alebo dva objekty. Vygenerujeme
150 roznych inStancii z mikrosveta, ktoré rozdelime v pomere 9:1 na trénovaciu a
testovaciu mnoZinu. Nechame zbehnut' 4000 trénovacich iteracii, pricom pocas prvych
2000 iteracii je rychlost’ ucenia 0,2; v druhej polovici rychlost’ ucenia zniZime na 0,1.

Podobne ako pri tlohe klasifikacie situdcii z mikrosveta do dvoch tried (drZzany
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resp. nedrZany objekt), aj tu nechame trénovaciu procediru zbehnut viackrat s roznymi
trénovacimi (a teda aj testovacimi) datami. Pozorujeme chybu na trénovacej a testovacej
mnoZzine. Chybu pre jeden vzor vypocitame ako sucet absoltitnych hodnoét rozdielov
skutocného a poZadovaného vystupu pre kazdy z 225 vystupnych neurénov. V
nasledujucej tabulke st vysledné chyby na trénovacej a testovacej mnoZine z piatich

roznych behov trénovacej procedury:

Beh Etrain Etest
1 1,69 5,75
2 1,78 9,97
3 1,5 12,33
4 1,72 8,87
5 1,64 9,74
priemer 1,67 9,332

Vidime, Ze priemerna chyba na trénovacej mnoZine je dost mald, pribliZzne 1,67. Na
testovacich datach je priemerna chyba 9,332; Co uZ moZe sposobit problém pri
ziskavani situaCnej reprezentacie pre jednotlivé vety. Tato chyba nas ale v kone¢nom
dosledku nemusi aZ tak zaujimat, ak sa nam podari aj napriek istému Sumu v situa¢nom
vektore zrekonStruovat’ spravnu situaciu.

Urobime rovnaké porovnanie situacii ako v kapitole o Skalovani mikrosveta.
Pripomenime si ho. Porovnavame pdvodnu situaciu (ktorej verbalny opis predstavuje
vstup siete) so situaciou, ktord ziskame z vygenerovanej situacnej reprezentacie. Kazdy
posun objektu o jednu poziciu si zaslizi jednotkovu penalizaciu. Ak sa objekt nachadzal
v povodnej a nenachadza vo vygenerovanej situacii (alebo naopak), penalizujeme tito
chybu siete hodnotou 5 bodov (opét’ Sirka + vyska — 1). VypocCitame takito priemernt
chybu pre vSetkych 153 situacii obsahujucich jeden alebo dva objekty, ozna¢ime ju E;.

V nasledujticej tabulke je priblizna hodnota chyby pre naSich pét natrénovanych sieti:

Beh Eit
1 1,27
2 1,2
3 1,16
4
5

0,83
1,07

priemer 1,11
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Vysledna priemerna chyba je nieco vySe 1, Co predstavuje priemerny posun o jednu
poziciu v kazdej situacii. Jednoduché situacie (obsahujtce len jeden objekt) sa vSak siet’
naucila takmer bezchybne, pri zloZitejSich situaciach (jeden alebo dva objekty) sa stane,

Ze nejaky objekt vynecha ¢i prida.

5.2.2 Trénovacia stratégia 2

Siet' tentokrat trénujeme dvojfazovo. V tomto pripade aplikujeme tzv. starting

small paradigmu ([14]), CiZe sieti najskor ukazujeme jednoduchSie situacie a aZ ked’ sa
ich naudi, pristipime aj k zloZitejSim vzorom.
Najprv sieti teda predkladame trénovacie data opisujice jednoduchSie situacie z
mikrosveta (jeden alebo dva objekty). Trénovacia mnoZina sa sklada zo vSetkych 153
takychto situdcii, testovaciu mnoZinu zatial nemame. Siet trénujeme, aZ kym chyba
neklesne na dostato¢ne nizku hodnotu. Ked'Ze trénovaci proces je dost’ asovo narocna
tiloha (zavisld od velkosti trénovacej mnoZiny a priemernej dizky vstupnych
postupnosti), uspokojime sa s priemernou chybou blizkou 1. Chybu vypocitavame ako v
predchadzajucej trénovacej stratégii. Predpokladame, Ze situaCna reprezentacia je
natol’ko robustnd, Ze ju mierne vychylenie spdsobené touto chybou prili§ neporusi.

V druhej faze trénovania prichadzajui na rad aj zloZitejSie situacie (jeden, dva alebo
tri objekty). Ak by sme sieti predkladali len situacie s tromi objektami, mohla by
zabudnut, €o sa doposial’ naucila. Data tentokrat rozdelime na trénovaciu a testovaciu
mnoZinu, aby sme vedeli pozorovat’ chybu nielen na vzoroch, ktoré siet’ videla, ale aj na
datach, ktoré pocas trénovania nemala k dispozicii. Tymto vieme urcit' schopnost
generalizacie siete. Vytvorime 300 roznych inStancii z mikrosveta a rozdelime ich v
pomere 9:1 (270 trénovacich vzorov a 30 testovacich). Po natrénovani (niekolko tisic
iteracii) je chyba na trénovacej mnoZine pribliZzne 1,56 a na testovacej mnoZine asi 3,9.
Tieto hodnoty vyzeraju celkom sl'ubne.

Skisme ale vypocitat’ E,.. Priemerna chyba na vSetkych situdciach s jednym alebo
dvoma objektami je 0,69281, co je eSte lepsi vysledok ako pri pouZiti predchadzajticej
trénovacej stratégie. Treba ale podotknit, Ze siet mala v prvej faze trénovania k
dispozicii vSetky situacie s jednym alebo dvoma objektami, mohla sa ich teda vSetky
naucit. Priemerna chyba na vSetkych situdciach z nasho mikrosveta (t.j. jeden, dva
alebo tri objekty) je ale az 3,204893, s ¢im Zial spokojni byt nemdZeme. Predstavuje to

pribliZznt chybu o 3 pozicie v kaZdej situacii.
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Sieti sa sice celkom podarilo zovSeobeciiovat, ¢o sa naucila z trénovacich dat (to
naznacuje velkost chyby na testovacej mnoZine), ale rekonStrukcia situacie z

vygenerovaného situacného vektora je nepresna.
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6 Zaver

V praci sme skimali moZnosti situaCnej reprezentacie pri opise mikrosveta
obsahujiceho geometrické objekty. Najpr sme zadefinovali vhodné kdédovanie, ktoré
zachytdva podobnost’ situdcii. Z prikladov situdcii sme nasledne pomocou
samoorganizujucej sa mapy vytvorili distribuovanu reprezentaciu mikrosveta.
Zadefinovali sme vzorce, ako mozZno zo situdcie ziskat' jej situaCnd reprezentaciu, a
naopak, ako mozno zo situacného vektora zrekonstruovat’ situdciu.

Preskimali sme vlastnosti situacnej reprezentacie z viacerych perspektiv. Najprv
sme sa zamerali na vizudlne porovnanie vybranych situdcii, priCom sme overovali, ¢i
vzniknuta reprezentacia spifia predkladané poZiadavky. Potom sme testovali schopnosti
situacnej reprezentacie pri rieSeni klasifikacnej tulohy, ktord spocivala v rozdeleni
situacii do dvoch tried — situacie s drzanym objektom a bez drZaného objektu. Podarilo
sa nam na danu dlohu natrénovat’ perceptron so skrytou vrstvou, avSak generalizacna
schopnost’ siete na testovacich datach bola mensia nezZ sme ocCakavali. Skiimali sme tieZ
moznost’ Skalovania mikrosveta na svet vdcSich rozmerov. Ukézalo sa, Ze pouZity
sposob vytvorenia situaCnej reprezentacie by sa zrejme dal aplikovat aj na
komplexnejsie situacie.

Nakoniec sme situaCnu reprezentaciu pouZili pri porozumeni jazyka. Vytvorili sme
generator viet opisujucich situacie z mikrosveta. Na porozumenie jazyka sme pouZili
jednoducht rekurentntii neurénovu siet’ trénovanu algoritmom spétného Sirenia chyb v
Case. Siet'" dostdva na vstupe postupnost slov opisujicu situaciu a jej dlohou je

vygenerovat prislusnu distribuovanu reprezentaciu. Porozumenie vety teda ddvame do
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suvisu s procesom tvorby situacnej reprezentacie.

Siet' trénujeme dvoma sposobmi. Pri prvom trénovani sa snaZime naucit’ siet
porozumiet’ jednoduch$im situdcidm (jeden alebo dva objekty), ¢o sa nam aj celkom
dari. Druha trénovacia procedira je rozdelena na dve fazy. Najskor sieti ukazujeme len
jednoduchsie situacie (ako v prvom pripade) a aZ ked sa ich nauci pridavame aj vety
opisujuce zloZitejSie situacie. JednoduchsSim situadcidm siet’ porozumie eSte lepSie ako v
prvom pripade, porozumenie zloZitejSich situacii by si eSte vyZiadalo d’alsi vyskum.

V buducnosti by bolo dobré vratit’ sa k problému porozumenia zloZitejSich situacii.
Po jeho vyrieSeni by sa mohlo pokracovat rozSirovanim mikrosveta. Zaujimavé by tieZ
mohlo byt skiimanie situacnych reprezentacii za sebou nasledujucich situacii (¢asové

zavislosti).
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Priloha A - Implementacia

Vysledky opisané v tejto praci pochadzaju z pocitacového modelu BlockWorld.
KedZe ide o prostredie so Specidlnymi vlastnostami, ktoré sme si sami zadefinovali,
bolo treba ho aj vlastnorucne implementovat. VacSinu zdrojovych kédov som napisal
sam. Jediny projekt z niZSie uvedenych, ktory som sam nenaprogramoval, je JavaSOM,
simulujuci samoorganizujicu sa mapu (jeho zdrojové kédy som vSak pre svoje potreby
tieZ mierne modifikoval).

VSetky projekty som implementoval v programovacom jazyku JAVA pomocou
vol'ne dostupného vyvojového prostredia Eclipse.

Pri praci som vytvoril nasledujice projekty:

e BlockWorld

e JavaSOM

e WeightsMap

e BlockWorldvVisualisation
e BlockWorldVerbalization
e nnsim

Ku kaZdému projektu spomeniem len najdoleZitejSie triedy a metody. Tato priloha
rozhodne nie je kompletnou projektovou dokumentaciou, mala by vSak pomoct
Citatel'ovi l'ahSie sa zorientovat’ v zdrojovom kode. Projekty budem opisovat’ v poradi v

akom vznikali.

BlockWorld

BlockWorld je zakladny projekt celej pocitaCovej simulacie. Hlavnou triedou
projektu je rovhomenna trieda BlockWorld. Jedna inStancia triedy BlockWorld
predstavuje jednu situaciu z mikrosveta. Cela situacia sa sklada z jednotlivych blokov,
Co su inStancie triedy Block. Kazdy blok si pamaéta svoj typ (Stvorec, trojuholnik, atd’.),

farbu (Cervena, zelena, modra, atd’.), poziciu. Vie tieZ, Ci je stabilny (napr. trojuholnik
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nie je stabilny, ale Stvorec ano) a ¢i je prave v danej situacii drZany.

Na vyrobu blokov sluzi BlockFactory. Pomocou metody
BlockFactory.NewBlock() vieme ziskat ndhodny blok, pripadne tejto metdde
moOZeme pomocou parametrov nastavit, aky blok chceme (typ, farba, pozicia). Pri
nahodnom generovani blokov sa bloky vytvaraju podl'a nastaveni v definicnom XML
pre BlockWorld. Nastavuje sa v iom o.i. poCet dostupnych blokov, ako aj minimdlny a
maximalny pocet objektov na scéne a maximalny pocet drZanych objektov.

Novti nahodnud situaciu vytvorime v triede BlockWorld pomocou metddy
Generate( ). Ak chceme vytvorit’ nejaku konkrétnu situaciu, uprednostnime metodu
Generate(ArrayList<Block>), ktora naplni svet blokmi zo zoznamu. Trieda
BlockWorld dokaZe reprezentovanu situdciu nakreslit (Draw()), verbalne opisat
(Tell()) aj pretransformovat’ do XML (ToXml(Document)). XML reprezentacia sa
pouziva na vytvorenie situa¢ného modelu.

Spustacou triedou projektu je BlockWorldwindow. Po spusteni sa objavi okno,
ktoré sice nie je priliS uzivatel'sky priatel'né, dokaZeme na fiom v3ak zobrazit' ndhodnu
inStanciu z mikrosveta, pripadne vygenerovat vopred definovany pocet situécii, ktoré

posliZia na vytvorenie situacnej reprezentacie (pomocou projektu JavaSOM).

JavaSOM

Na vytvorenie situacnej reprezentacie z mnoZiny ukazkovych situacii z mikrosveta
pouZivame samoorganizujticu sa mapu (SOM). Neimplementoval som vlastni SOM, ale
pouzivam projekt JavaSOM, ktory bol vydany s licenciou GNU GPL (General Public
Licence). Projekt je mozné volne Sirit a modifikovat’ (si dostupné aj zdrojové kddy).

Domovska stranka projektu je http://javasom.sourceforge.net/.

Povodnym vystupom siete bolo len topografické rozmiestnenie trénovacich vzorov
po natrénovani SOM. Ja som ale potreboval najmé natrénované vahy SOM, tak som si
do siete doprogramoval aj tento vystup. Vahy natrénovanej mapy potrebujeme na

vytvorenie situacnej reprezentacie.
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WeightsMap

Projekt WeightsMap je d’alSou doleZitou zloZkou implementacie. InStancia triedy
WeightsMap sliZi na uloZenie vah (weights) SOM, z ktorych uZ vieme priamo ziskat’
situacnu reprezentaciu. WeightsMap obsahuje zoznam vrcholov — MapNode. Kazdy
vrchol si paméta svoju poziciu na mape, vahy zodpovedajuce jednotlivym dimenziam
(24 dimenzii — red_block_x0, red_block_x1, atd.) a vystupni hodnotu. Prave
vystupna hodnota vrcholu predstavuje jeden prvok zo situacného vektora. V nasej
reprezentacii teda WeightsMap obsahuje presne 225 vrcholov. Pre i-ty vrchol

(MapNode) vracia jeho metéoda GetMembershipValue(String dimensions)

hodnotu u;(d) . Retazec dimensions predstavuje konjunkciu dimenzii, pricom
jednotlivé dimenzie oddel'ujeme Ciarkami.

Situacnu reprezentaciu nejakej inStancie z mikrosveta zostrojime pomocou metody
Generate(ArrayList<Block>), ktorej parametrom je zoznam blokov aktudlne
pritomnych v mikrosvete. Vytvorena situacna reprezentacia sa uloZi aj do grafického
suboru vo formate SVG (Scalable Vector Graphics), ktory moZeme zobrazit' pri
vizualizacii.

Pri rekonStrukcii povodnej situacie zo situaCnej reprezentacie pouzivame metddu
GetBelief(String dimensions), ktora vrati vel'kost presvedcenia, Ze konjunkcia
dimenzii (dimensions) je aktivna v danej situacnej reprezentacii. Je to vlastne hodnota

T(d|X) definovana v Casti o situatnej reprezenticii. Okrem toho vieme urcit aj
presvedCenie, s akym sa tato situdcia vyskytuje v mikrosvete ( 7(X) ). Ziskame ho
volanim funkcie GetBelief ().

Distribuovanu situacnu reprezentaciu Casto potrebujeme nie ako dvojrozmernt
mapu, ale ako vektor realnych hodnot. Na ziskanie tohto vektora pouZijeme metddu

GetDistributedRepresentation() — vracia ArrayList<Double>.

BlockWorldVisualisation

Ako uZ nazov napoveda, tento projekt slizi na vizualizaciu situacii z mikrosveta.
VyuZiva pri tom uZ spominané projekty BlockWorld a WeightsMap.

Na nasledovnom obrazku mozZno vidiet, ako vyzera hlavné okno projektu. Teraz
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bliZSie popiSem jednotlivé vizualne komponenty aplikacie.

==

Elock World Weights Belief

red_square
green_square
blue_triangle

X
v [ 15| saveblock e e

nanaon |1

Log

red block is [2f

Belief value of the situation is 0.159493

red block is 18Rt and pyramid is on_top of red block
Belief wvalue of the situation is 0.041849

Obrazok A.1.: Hlavné okno aplikdcie BlockWorldVisualisation.

V Tlavej cCasti okna sa nachadzaji ovladacie prvky umozZiujice nastavit
rozmiestnenie objektov v mikrosvete. Vykresl'uje sa sem tieZ aktualna situacia. V strede
je umiestneny panel zobrazujtci situacnu reprezentaciu v podobe dvojrozmernej mapy.
Vpravo sa vykresl'uje situdcia zrekonStruovana zo situacnej reprezentacie. V dolnej Casti
okna je textové pole, do ktorého sa vypisuju informéacie pre pouZivatela.

Najviac pozornosti si zrejme zasliZi Yavy panel. Uplne hore plocha sliZiaca na
vykreslenie aktualnej situacie. Hned pod fiou je komponent nazyvany listbox, z ktorého
si pouZivatel mo6Ze vybrat jeden z ponukanych objektov. Po vybere objektu mu
modZeme nastavit’ x-ovi a y-ovu poziciu v polickach vedl'a pismen X a Y. Pozicie si
Cislované od 0, horizontalna zlava doprava, vertikalna zhora nadol. Ak nechceme
nejaky objekt zahrnut’ do situacie, nastavime mu x-ovu aj y-ovu sdradnicu na -1. Polohu
kazdého objektu treba potvrdit stlacenim tlacidla Save block.

Po nastaveni poZadovanych pozicii objektov modZeme vygenerovat situaciu
stlacenim tlacidla Generate. Ak chceme vytvorit nahodnu situdciu, stlac¢ime tlacidlo

Random. Nahodna inStancia triedy BlockWorld sa opdt vytvara podla defini¢ného
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XML siboru spomenutého v kapitole o projekte BlockWorld. MoZeme naraz
vygenerovat aj viacero situacii, ich pocet sa nastavuje nal'avo od tlac¢idla Random.

Vygenerované situdcie sa ukladaji do zoznamu. Tlacidla Previous a Next sliZia na
opatovné vykreslenie predchadzajticej resp. nasledujicej situdcie zo zoznamu.

Po vygenerovani situacie sa vykresli jej situacna reprezentacia, z ktorej sa nasledne
zrekonStruuje povodna situacia. ZrekonStruovana sitacia sa vykresli vpravo hore.
Upozoriiujem, Ze rekonStrukcia prebieha len na zaklade situacnej reprezentacie,
povodna situacia sa do tohoto procesu vobec nezapaja.

Do textového pol'a sa daju vypisat rozne informécie zaujimavé pre pouZivatela. V
sucasnej verzii sa sem vypisuje verbalny opis vygenerovanej situacie, ako aj
presvedcenie, s akym sa situdcia vo svete vyskytuje.

Pri generovani situacie sa okrem toho eSte aj ukladaju situacie ako vzory pre
trénovanie klasifikacie situacii (drzany resp. nedrzany objekt). Ukladaji sa trénovacie
data (subor hold.train.xml), priCom kazda desiata situacia sa uloZi medzi testovacie data
(hold.test.xml). Rovnako sa ukladaju aj vzory pre trénovanie a testovanie porozumenia
jazyka (subory lang.train.xml a lang.test.xml).

Vstupom pre aplikdciu je wuZ spominany definicny sdbor mikrosveta
(BlockWorldDefinition.xml) a stbor s natrénovanymi vahami SOM (weigths.xml),

vyuZivany pri vytvarani situacnej reprezentacie a rekonstruovana situacie.

nnsim

Projekt nnsim tu predstavim len v kratkosti, pretoZe jeho vytvorenie nebolo
cielom tejto prace, ale len prostriedkom na dosiahnutie cielov. Je to simulator umelej
neuréonovej siete. V sucasnej verzii pomocou neho dokaZeme simulovat’ rekurentni
neurénovd siet’ a doprednud neurénovt siet. Rekurentnu siet' moZeme trénovat pomocou
algoritmu spétného Sirenia chyb v ¢ase (backpropagation through time), doprednu siet
trénujeme klasickou metédou spétného Sirenia chyb (error backpropagation).

Projekt je cleneny na balicky networks (siete RecurrentNeuralNetwork,
NeuralNetwork a generator sieti NeuralNetworkFactory), layers (vrstvy),
neurons (neurdény), synapses (prepojenia medzi neuréonmi) a patterns (vzory).

Siet'  vytvorime z  definicného @ XML stboru pomocou metédy
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NeuralNetworkFactory.loadNetwork(String fileName). Definicia siete

moZe vyzerat nasledovne:

<NeuralNetwork type="recurrent" name="lang">
<Layers>
<Layer type="input" name="input" size="15" />
<Layer type="hidden" name="hidden" size="60" />
<Layer type="output" name="output" size="225" />
</Layers>
<Connections>
<Connection src="input" dest="hidden" />
<Connection src="hidden" dest="hidden" />
<Connection src="hidden" dest="output" />
</Connections>
<Settings>
<TrainingSet filename="lang.train.xml" />
<TestingSet filename="lang.test.xml" />
<SaveWeights filename="lang.weights_out.txt" />
<MaxIterations>1000</MaxIterations>
<LearningRate>0.2</LearningRate>
</Settings>
</NeuralNetwork>

V tomto subore je zadefinovand rekurentnd neur6nova siet’ s nazvom lang.
Obsahuje 15 vstupnych, 60 skrytych a 225 vystupnych neurénov. Nasledujtice vrstvy st
plne prepojené: vstupna so skrytou, skryta sama so sebou (rekurentné spojenia) a skryta
s vystupnou. Trénovacia mnoZina sa nacitava zo stboru lang.train.xml a testovacia z
lang.test.xml. Vysledné vahy po natrénovani siete sa wuloZia do suboru
lang.weights_out.txt. Trénovaci proces ma zbehnit maximalne 1000 iterdcii s
rychlostou ucenia 0,2.

Po vytvoreni siete sa moZe zacat' trénovanie. Spista sa metddou run() triedy
NeuralNetwork (RecurrentNeuralNetwork je jej potomkom).

Ak mame uZ natrénovanu siet' a chceme len vypocitat’ vystup pre nejaky vstupny
vzor, musime po vytvoreni siete nacitat’ sibor s vahami prepojeni. Na to sliZi met6da
loadWeights(String fileName). Vystup pre konkrétny vzor (pattern) ziskame
pomocou testAndSaveOutput (Pattern pattern).

Viac o simulatore neurénovych sieti nnsim moéZe zdujemca najst' v priloZenych

zdrojovych kodoch.
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BlockWorldVerbalization

Tato aplikacia sliZzi na testovanie porozumenia jazyka. Hlavné okno aplikacie je na

nasledovnom obrazku:

_ o %

Block World
red hlock is left Eelief

Situational representation

e & & @ @ 9
e & & & & @& O
e & & & & @ O
e & & & & & @

Obrdzok A.2.: Hlavné okno aplikdcie BlockWorldVerbalization.
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UZivatel napiSe do textového pola verbalny opis situdcie (v naSom pripade veta
red block is left). Po stlaCeni tlacidla Speak sa najprv vygeneruje situacna reprezentacia
zodpovedajuica naSej vete a pomocou nej sa zrekonstruuje situacia. Ako vidime, v tomto
pripade dopadla rekonstrukcia vyborne.

Porozumenie vety prebieha nasledovne. Najprv sa zo slov vytvori vstupna
reprezentacia pre rekurentnui neurénovu siet. Vypocita sa vystup natrénovanej siete pre
tuto vstupnu sekvenciu, ¢im ziskame situand reprezentaciu vety. Z nej uZz pomocou
projektu WeightsMap vieme zrekonsStruovat’ p6vodnu situdciu (to sme uz potrebovali aj
v projekte BlockWorldVisualisation). ZrekonStruovana situdcia sa nakoniec
vykresli.

Aplikacia BlockWorldVerbalization na svoj beh potrebuje stbor
weights_in.txt s natrénovanymi vahami neurénovej siete (na ziskanie distribuovanej
reprezentacie situacie) a subor weights_som.xml obsahujuici vahy natrénovanej SOM (na

rekonstrukciu situdcie).
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Priloha B - Obsah CD

Na priloZenom CD sa nachadza tato praca v elektronickej podobe, zdrojové kdody
pouzitych aplikacii a vysledky experimentov.

V adresari doc je uloZena elektronicka verzia diplomovej prace vo formatoch odt
(OpenOffice Writer) a pdf (Portable Document Format).

Do adresara src som nakopiroval pracovné prostredie z Eclipse, v ktorom som
naprogramoval projekty opisané v prilohe o implementacii. Aplikacie sa daju priamo
pouzit, si nastavené na pracu s naSim Standardnym mikrosvetom. Okrem binarnej
verzie su priloZené aj zdrojové kody.

Nakoniec, v adresari results su umiestnené vysledky naSich experimentov.
Podadresar som obsahuje sibor s vahami natrénovanej SOM, ktory sa priamo pouZiva
na vytvorenie situacnej reprezentacie a ktory sme vyuZivali v naSej praci. Su tu
nastavenia na trénovanie SOM aj ostatné vystupy vygenerované pocas trénovania.

Podadresar hold obsahuje nastavenia perceptronu pouZitého pri klasifikacnej tilohe
(drZany alebo nedrzany objekt). Je tu aj desat’ r6znych variantov trénovacej a testovacej
mnoZziny spolu s prisluSnymi nauc¢enymi vahami.

V podadresari scaling su logovacie subory s porovnaniami pdvodnej a
zrekonStruovanej situacie, ktoré st pouZité v kapitole o moZnostiach Skalovania
mikrosveta.

Podadresar lang obsahuje vysledky trénovania porozumenia jazyka. Trénovacie a
testovacie data spolu s naucenymi vahami neur6novej siete si rozdelené do

podadresarov podla pouZitej trénovacej procedury.
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