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1. Teoreticky uvod
V teoretickém tvodu popisuji nékteré druhy neuronovych siti a problematiku fonetické transkripce
cestiny, coZ je jedna z uloh fesitelnych neuronovou siti.

1.1. Co je neuronova sit’ [1]

Oblast umélych neuronovych siti pfedstavuje biologii inspirovany pfistup k feSeni problémut. Neuronové
sité¢ jsou matematické modely zpracovani informaci, které poprvé publikovali neurofyziolog Warren McCulloch
a matematik Walter Pitts v roce 1943 v praci [2]. Jejich model vystiidal v roce 1962 model perceptronu Franka
Rosenblatta, viz [4], ktery vzbudil vice zajmu, protoze dokazal feSit jednoduché klasifikaéni problémy. Tento
zajem upadl po roce 1969, kdy Marvin Minsky a Seymour Papert v praci [13] matematicky dokazali omezeni
perceptronu. V 80. letech se zajem o neuronové sité obnovil, protoze byly vynalezeny nové architektury
neuronovych siti a nové matematické metody jejich u€eni. Tento zajem je dnes umociniovan rychlym rozvojem
vypocetni techniky.

Na rozdil od tradi¢niho zplsobu sekvencniho zpracovani informaci v jednoprocesorovych pocitacich,
vypocty v neuronovych sitich probihaji paraleln¢ ve velkém poctu jednoduchych jednotek zvanych neurony.
Informace je distribuovana do celé sité¢ namisto toho, aby méla svou adresu v paméti pocitace, a proto se tento
zpisob vypoctl nekdy nazyva paralelné distribuované zpracovani informaci (parallel distributed processing).
Mohou byt definovany jednoduché ucici algoritmy, pomoci kterych se upravuji spoje mezi neurony tak, aby
reagovaly na zkusenost pfedstavovanou zpracovavanymi daty. Z neurofyziologie vime, Ze rust a zanik synapsi
mezi neurony v mozcich organismi je dusledkem jejich uceni, a tak ndm neuronové sité poskytuji vhled do
problému fesenych kognitivnimi védami, napfiklad, jak miliardy interakci mezi biologickymi neurony vyusti
v globalni chovani jedince. Kromé teoretického zkoumani se neuronové sité s Gspéchem vyuzivaji i
v praktickych komerénich aplikacich. Bylo vyvinuto mnoho druhlt neuronovych siti, z nichz nékteré piiblizuji
v této vyzkumné zprave.

1.2. Jak neuronova sit’ pracuje [1]

Neuronova sit” je systémem vzajemné propojenych jednotek zvanych neurony. Kazdy neuron ma svoji
prenosovou funkcei (transfer function), ktera vypocte vstup do neuronu tak, ze seCte souciny vystupnich signali
s vahami na pfislusnych spojich ze vSech neuronti, od kterych do dané¢ho neuronu vede spojeni, a od tohoto
souctu odecte prahovou hodnotu patiici danému neuronu. Signaly vychazejici z neuronii, vahy na spojich mezi
neurony a prahové hodnoty jsou realna ¢isla. Vystup prenosové funkce je vstupem aktivaéni neboli prahové
funkce neuronu (activation/threshold function), ktera jej transformuje na vystupni signal daného neuronu, ktery
ma shora i zdola omezenou hodnotu typicky od 0 do 1. Aktiva¢ni funkce muze mit rizné podoby, napiiklad
schod (vystupem neuronu je 0, kdyZ soucet vstupt nepiekro¢i prahovou hodnotu, nebo 1 v opaéném piipad¢)
nebo sigmoida (zaobleny schod), kde vystupem neuronu je hodnota z intervalu od 0 do 1.

1.3. Jak se neuronova sit’ uci [1]

Existuji dva hlavni zptisoby uceni neuronovych siti:

1. ufeni s dohledem (supervised learning),
2. ueni bez dohledu (unsupervised learning).

Pti 1. zpusobu uceni jsou siti predkladany priklady a spravné vysledky pro kazdy z nich a sit’ se postupné
upravou svych vah uéi vracet pro kazdy piiklad spravny vysledek. Modifikaci tohoto postupu je, Ze misto
vysledku je siti sdélovano pouze to, zda se myli ¢i ne. Pfi 2. zpisobu uéeni jsou siti pfedkladana data a sit’
upravuje své vahy tak, aby splnila n&jaké své vnitini kritérium pro Upravu vah. Pii tom dochazi k takzvané
samoorganizaci vah a z dat se postupné vytvareji pfedem neznamé kategorie. Data urcend k uceni se nazyvaji
vzory. Vzorem je vétSinou vektor Cisel vstupujicich do vstupni vrstvy sit€. Vrstva sité je skupina jejich neuront,
ve kterych se mohou signaly zpracovavat paraleln¢, tedy ve stejny okamzik.

1.4. BliZsi popis nékterych neuronovych siti
1.4.1. The Interactive Activation and Competition Network neboli sit’ pro interaktivni aktivaci a soutéZeni

(1]

Sit" pro interaktivni aktivaci a soutézeni, dale zminovana jako sit IAC, byla poprvé publikovana
Ameri¢any Jay McClellandem a Dave Rumelhartem v roce 1981 v praci [3]. Tato sit ma mnoho vlastnosti, které
délaji z neuronovych siti uzite¢né modely pro zpracovani informaci.

Sit’ TAC se sklada ze skupin vzajemné soutézicich jednotek (neurontl), kde kazda jednotka predstavuje
né&jakou mikrohypotézu nebo vlastnost. Jednotky ve spolecné skupiné piedstavuji vzajemné se vylucujici
vlastnosti a vahy, kterymi jsou mezi sebou propojeny, jsou proto zaporné. Pro spoje mezi jednotkami patticimi
do ruznych skupin plati, Zze jsou na nich kladné vahy, pokud vlastnosti piedstavované jimi propojenymi
jednotkami se vzajemné nevyluéuji. VSechny spoje jsou obousmérné.
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Nasleduje piiklad, jak Ize do sité IAC zakodovat informace o dvou soupeficich ganzich. Jsou znamy
nasledujici informace o ¢lenech gangti: jméno (Art, Rick, Sam, Ralph, Lance), zptisob obzivy (lupi¢, bookmaker,
prekupnik drog), rodinny stav (svobodny, Zenaty, rozvedeny), pfisluSnost k gangu (Jets, Sharks), pfiblizny vek
(20, 30, 40-catnik), a dosazené vzdélani (ZS, SS, Vg). Skupina péti jednotek uprostied sit¢ na obrazku ¢. 1
predstavuje ¢leny gangti. Od kazdé jednotky z této skupiny vede jeden spoj s kladnou vdhou do kazdé okolni
skupiny jednotek, kterd pfedstavuje vlastnost patiici danému ¢lenu gangu. Spoje mezi jednotkami uvnitf stejné
skupiny maji zaporné vahy. Jednotky ve stejné skupiné jsou propojeny kazda s kazdou, coz z obrazku neni videét.
Tabulka ¢. 1 obsahuje informace zakddované do sité.

Tabulka ¢. 1: Informace o ¢lenech gangii

Jméno |Gang |PribliZny |Vzdélani |Rodinny |Zpiisob obZivy
vék stav

Art Jets 40 ZS svobodny |pfekupnik drog

Rick Sharks |30 SS rozvedeny |lupic

Sam Jets 20 VS svobodny |bookmaker

Ralph  |Jets 30 ZS svobodny |pfekupnik drog

Lance |Jets 20 ZS zenaty lupic

Pramen: [1]

Obrazek ¢. 1: Sit’ IAC predstavujici informace o ¢lenech gangii

@ 7 Art @ gm\ @p\h Lance @

Zaporna vaha
Kladna vaha

Pramen: [1]

Hodnota patfici urc¢ité jednotce se nazyva jeji aktivace. Jednotka s vysokou aktivaci je aktivni.
Vytvofenou sit’ Ize pouzit k vyvolavani do ni uloZenych informaci. Chceme-li napiiklad zjistit vSe o Artovi,
pfifadime jednotce pro jméno Art hodnotu 1 a vSem ostatnim jednotkam v siti hodnotu 0 a sit’ nechame cyklit.
Pfi cykleni jednotky napojené kladnymi vahami na aktivni jednotky se také stavaji aktivnimi, zatimco aktivace
jednotek napojenych zapornymi vahami na aktivni jednotky se sniZzuje. Po dostate¢ném poctu cykli se v siti
zaktivuji jednotky predstavujici vlastnosti v 1. fadku tabulky ¢. 1.

Mechanismus IAC je nésledujici. Aktivace kazdé jednotky mulze byt povazovana za miru davéry
v hypotézu nebo vlastnost, kterou tato jednotka predstavuje. Vahy mezi jednotkami v siti indikuji, jak siln€ vira
vjednu hypotézu implikuje viru v jinou hypotézu. Mechanismus IAC je cyklicky proces aktualizace viry
v hypotézu v zavislosti na aktualnich diikazech.

Pro vSechny jednotky v siti vypocteme jejich aktivaci ze vstupl od ostatnich jednotek a hodnot na vahach
mezi témito jednotkami. Hodnota vstupu do i-t¢ jednotky bude
net; = Xwy a;,
kde w; je vaha na spoji mificim od j-té jednotky do i-té jednotky a a; je aktivace j-té jednotky.

Jakmile jsou spocitany hodnoty vstupii do vsSech jednotek v siti, jsou aktualizovany aktivace jednotek
podle nasledujici rovnice:
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kdyz je (net; > 0), potom Aa; = (max - a;) net; - decay (a; - rest),
v ostatnich ptipadech Aa; = (a; - min) net; - decay (a; - rest),
kde Aa; je hodnota, o kterou zménime aktivaci i-t¢ jednotky.

Typicky volime max > 0 >= rest >= min. Konstanta decay je kladné ¢islo v intervalu (1, 0).

Konstanta max je rovna maximalni mozné aktivaci jednotky. Konstanta min je rovna minimalni mozné
aktivaci jednotky. Cleny (max - a;) a (a; - min) zaruduji, ze aktivace jednotek se bude snazit zfistavat v rozmezi
od min do max. Odecteni ¢lenu decay (a; - rest) nuti aktivaci vratit se do hodnoty rest, pokud je vstup do i-té
jednotky nulovy.

V siti, ktera cyklicky upravuje aktivace svych jednotek podle téchto pravidel, 1ze pozorovat dva hlavni
jevy. Jednotky napojené klanymi vahami na nejaktivnéjsi jednotku zvysuji svoji aktivaci a jednotky napojené
zapornymi vahami na nejaktivnéjsi jednotku své aktivace snizuji.

Na siti IAC Ize demonstrovat nékteré vlastnosti typické pro vSechny neuronové sité. Témito vlastnostmi
jsou:

1. adresovatelnost informace podle obsahu (content addressability),

2. odolnost viaci Sumu v informacich (robustness to noise),

3. schopnost zobecnéni (generalization),

4. schopnost urcit divéryhodné hodnoty pro chybéjici informace (default assignment).

1. vlastnost znamena, ze neuronové sité hledaji pozadovanou informaci podobné jako lidé podle jejiho
obsahu nebo kontextu a nikoliv podle adresy v paméti pocitace nebo primarniho kli¢e v databazi. Kdyz napiiklad
v siti na obrazku ¢. 1 aktivujeme jednotky pro vék okolo 30 a gang Jets, sit’ pfi cykleni zaktivuje také vSechny
ostatni jednotky patfici do 4. fadku tabulky €. 1, protoZe pouze ten ma danou dvojici hodnot 30 a Jets.

2. vlastnost znamend, ze neuronové sit¢ dokazi u nepfesného nebo ¢astetné chybného vzoru urcit jeho
spravnou hodnotu nebo kategorii. Kdyz naptiklad v siti na obrazku ¢. 1 aktivujeme jednotky patiici ur¢itému
fadku tabulky ¢. 1 a ud€lame pritom chybu jako tfeba, Ze zapomeneme néjakou jednotku zaktivovat nebo
zaktivujeme né&jakou nespravnou jednotku, sit’ pfi cykleni nasi chybu opravi.

3. vlastnost znamend, ze neuronové sit¢ dovedou z mnoziny pifikladi uréit, co v této mnozin¢ plati
obecné. Kdyz naptiklad v siti na obrazku ¢. 1 aktivujeme jednotku pro gang Sharks, v ostatnich skupindch
jednotek pro jiné vlastnosti se zaktivuji jednotky patfici Rickovi, ktery jediny patii do tohoto gangu.

4. vlastnost znamena, ze neuronové sité dovedou rekonstruovat chybéjici informaci ve vzoru tak, ze za ni
dosadi to, co se vétSinou nachazi na jejim misté v podobnych vzorech.

1.4.2. Self-Organizing Map (SOM) neboli Samoorganizujicise mapa [1] Obrazek €. 2: Sit’ neuront

V samoorganizujicise mapé€, dale oznaCované jako SOM, kterou Kohonenovy mapy
poprvé publikoval finsky védec Teuvo Kohonen v roce 1982 v ¢lanku [9]
probiha uceni bez dohledu. SOM se sklada ze vstupni vrstvy, ktera je plné
propojend s vystupni vrstvou. Znamena to, ze z kazdého neuronu ve
vstupni vrstvé vede synapse do vSech neuronti ve vystupni vrstvé. Neurony
ve vystupni vrstvé jsou mezi sebou obvykle propojeny do mrizky. Kdyz
vstupni vrstva vysle do vystupni vrstvy vzor, neurony ve vystupni vrstvé
soutézi mezi sebou o to, ktery z nich bude tento vzor reprezentovat. Vitézi
neuron, jehoz vektor vah je nejpodobnéjsi vzoru. Vitéz a jeho sousedni
neurony v miiZzce upravi své vahy tak, aby byly vzoru jesté podobngjsi.
Protoze se upravuji i vahy neurond blizko vitézu, pfi trénovani se postupné
na miizce vytvoii oblasti reagujici na podobné vzory. Cim jsou vzory

vvvvvv

)

.

Algoritmus, podle kterého se upravuji vahy v SOM, se nazyva
soutézivy (competitive). Podle tohoto algoritmu se porovna vzor
s vektorem vah kazdého neuronu ve vystupni vrstvé a vybere se neuron
s nejpodobnéjsim vektorem vah. Vyhraje-li i-ty neuron, musi platit, Ze
|w; - X| < |w; - x| pro vSechna j,
kde w; je vahovy vektor j-tého neuronu a x je pravé ¢teny vzor.

Vitézny neuron a jeho sousedé si upravuji vahy podle vzorce
Wit = Wi + Awy, kde Awy = 1+ N, j) (X - wip),
kde
Wy je vaha na synapsi vedouci ze vstupni jednotky & do jednotky mfizky j,
r je parametr rychlosti uceni,

N(i, j) je mira blizkosti jednotky j a vitézné jednotky i,
X je k-ta slozka vstupniho vektoru x.

Funkce N(i, j) dava nejvyssi hodnotu pro tu samou jednotku (i = j) a klesa, kdyz se zvySuje fyzicka

vzdalenost neuronil v miizce. MiiZze mit naptiklad nasledujici podobu:

C

O—O—0
)
AN

O—0O—0O

Pramen: [6]
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NG, j)=1/(1 +d(, j) ! (20> * n%))

d(i, j) = (xi—x)" + (i = )

kde x; je x-ova soufadnice jednotky j, y; je ypsilonové soufadnice jednotky j,

20 je sitka jednotky v pixelech a

n je parametr ovlivitujici rychlost poklesu funkce s ristem vzdalenosti jednotek.

Za sousedy vitézného neuronu je vhodné povazovat neurony, jejichz vzdalenost od n¢j je nizsi nez néjaka
stale se snizujici hodnota. Pro negrafickou verzi sité je mozné stanovovat miru blizkosti jednotek podle poctu
spoju, kterymi je na miizce potieba projit od jednotky k jednotce.

Sit¢ podobné SOM byly pouzivany jako modely mapovani vjemi v biologickych mozcich.

1.4.3. Hebbova sit’ [1]

Hebbova sit’ miize slouzit k jednoduché reprezentaci faktti. Sklada se ze dvou vrstev neuront neboli
jednotek. Neurony v sousednich vrstvach jsou propojeny kazdy s kazdym. Hebbovou siti budeme reprezentovat
vztah mezi dvéma entitami napiiklad, ze né&jaké zvife ji néjakou potravu. Chceme-li do sit¢ ulozit 4 rtizna
zvifata, musi mit vstupni vrstva sité alespont 4 jednotky. Jedi-li tato zvifata 3 rizné druhy potravy, musi mit
vystupni vrstva alespon 3 vystupni jednotky. Zvitata a potravu budeme reprezentovat jako ortogonalni vektory,
naptiklad
rosnicka (1,0,0,0)ji mouchy (0, 1, 0),

Simpanz 0, 1,0,0)ji banany (1,0, 0),
vik 0,0,1,0)ji maso (0,0, 1),
pavouk ktizak (0, 0, 0, 1) ji mouchy (0, 1, 0).

Tento soubor faktd mizeme ulozit do sité tak, ze hodnoty slozek vektoru reprezentujiciho zvife vstoupi
do vstupnich jednotek sit¢ a hodnoty slozek vektoru reprezentujiciho jeho potravu vstoupi do vystupnich
jednotek sité. Poté se vypoctou hodnoty vah na vSech spojich podle vzorce pro Hebbovo uceni:
wy = wy; + Awy, kde Aw; = a; - a;. Pocate¢ni vahy jsou rovny nule.

a; je aktivace i-té jednotky vstupni vrstvy.
a; je aktivace j-t€ jednotky vystupni vrstvy.

Hebbovo uceni je pojmenovano po kanadském psychologovi Donaldu Oldingu Hebbovi, ktery v roce
1949 v dile [10] formuloval pravidlo pro uceni synapse neuronu fikajici, ze prichodnost synapse mezi neurony
se zvySuje, kdyz jeden neuron vysila signal ke druhému, na kterém tento signal ptekro¢i prahovou hodnotu a
neuron vypali signal dal. Jednoduseji feceno, vaha na spoji mezi neurony se zvysSuje, kdyZ je aktivace na obou
neuronech vysoka.

Hodnoty ptirGstku vah po pieéteni jedné dvojice zvife-potrava je mozno zapsat jako matici, kterad vznikne
tenzorovym soucinem vektorti pro zvife (sloupcovy vektor) a jeho potravy (fadkovy vektor). KdyZ seéteme
takovéto matice za vSechny dvojice zvife-potrava, dale jen vzory, dostaneme matici zaznamenavajici koneény
stav vah po Hebbové uceni vSech vzori. Z konecného stavu vah lze pro kazdé v siti ulozené zvife vyvolat
informaci o jeho potravé tak, Ze do vstupnich jednotek sité vlozime hodnoty slozek vektoru zvifete a hodnoty
vystupnich jednotek se vypoctou podle vzorce:

a; = EW!] a;,
ktery se pouziva i u dal§ich druhd neuronovych siti.

Pouzijeme-li vektorovy zapis, dostaneme pro ukladani fakti do vah sit€ vzorec
M=M + a, ° apotravaT, kde M je matice vah, ktera ma na zacatku vSechny prvky rovny nule.

Pro vyvolani informace o tom, co ji ur¢ité zvife, pouzijeme potom vzorec
apmravaT = azvich - M, kde apmravaT nebo azvich je transponovany neboli fadkovy vektor.

To, Ze jsme zvifata nebo potravu reprezentovali jako vektor, ktery mél vSechny slozky az na jedinou
rovny nule se dé interpretovat jako to, ze mame 4 tiidy zvitat a 3 tiidy potravy a pro kazdou ze tfid ma Hebbova
sit’ zvlastni jednotku. Takovyto zplisob reprezentace se nazyva lokalni. Jejim protikladem je distribuovana
reprezentace.

Distribuovana reprezentace vznikne, kdyZ reprezentujeme entitu (v naSem piikladé zvife nebo potravu)
jako vektor s libovolnymi slozkami namisto vybéru urcité jednotky, kterd ma byt jedina aktivovana. Tento
zpusob reprezentace nam umozni pouzivat nasi sit’ pro dalsi zvirata, aniz bychom museli pfidavat nové jednotky.
Staci pouze dodrzet pravidlo, Ze podobna zvifata a podobné potraviny budou reprezentovany podobnymi
vektory. Vytvoiime naptiklad vzor ropucha (0.9, 0, 0.1, -0.1), pro ktery ndm sit’ vrati na vystupni vrstvé vektor
velmi blizky vektoru pro mouchy.
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1.4.4. Hopfieldova sit’ [1] Obrazek ¢. 3: Hopfieldova sit’

Hopfieldova sit’ byla poprvé publikovana v roce 1982 v praci
[11] a 1984 v praci [12] americkym lauredtem Nobelovy ceny za
fyziku Johnem Hopfieldem. Spolu s vyzkumnikem z AT&T
Davidem Tankem vymyslel Hopfield mnozstvi siti s fixnimi vahami
siti je adresovatelnost informace podle obsahu (content
addressability, viz kapitola 1.4.1.). Hopfieldova sit' dokaze
skladovat mnozinu vzorl. VloZeny vzor zni muze byt ziskan
zpracovanim jeho ¢asteéné poskozené verze. Typickymi vzory pro
tuto tlohu jsou dvojbarevné obrazky.

V Hopfieldové siti je kazdy neuron propojen obousmérné se
vSemi ostanimi. Ma-li sit' uchovavat obrazky, jsou neurony
uspofadany do rastru, a potom kazdy znich odpovidd jednomu
pixelu na obrazku. Na rozdil od ostatnich zde probiranych siti je
kazdy neuron Hopfieldovy sité aktivovan hodnotou +1 nebo —1.

Ptenosova funkce do j-té¢ho neuronu je opét

aj=Xw; - a;,

tedy vstup do neuronu a; se vypocte jako suma soucini aktivaci Pramen: [6]

vSech neuroni vsiti s pfislusnymi vahami, které od neuront

s témito aktivacemi miii do neuronu g; Aktivacni funkce dava

neuronu aktivaci s hodnotou +1, kdyZ je hodnota jeho pfenosové funkce vEét§i nez nula a v opaéném piipadé je
vyslednou aktivaci neuronu —1. Prahovou hodnotou neuronti je tedy 0. Pofadi, v jakém se aktivace neuront pfi
obnovovani poskozeného vzoru aktualizuji, mize vyznamné tento proces ovlivnit. Existuji dvé hlavni metody
aktualizace: synchronni a asynchronni. Pii synchronni aktualizaci se aktualizuji v kazdém kroku vSechny
neurony najednou. Pfi asynchronnim zptsobu se v kazdém kroku aktualizuje nadhodné vybrany neuron.
Asynchronni aktualizace je rychlejsi, protoze se kazdy neuron aktualizuje podle stavu po aktualizaci ptfedchoziho
vybraného neuronu, kdezto pti synchronni aktualizaci se kazdy neuron v jednom kroku aktualizuje podle stavu
na zacatku tohoto kroku.

Ve fazi vkladani vzortu vyuziva Hopfieldova sit’ Hebbovo uceni
Aw;=a; - a;
znamé z piedchozi kapitoly.

Pouzivani Hopfieldovy sité ma tedy fazi uceni, kdy se siti pfedkladaji vzory a po kazdém z nich sit’ pficte
ke svym zpocatku vynulovanym vahdm hodnotu Aw;; = a; * a;, kde hodnotou neuronu a je bud'to +1 nebo —1
napfiklad podle toho, zda je ptislusny pixel ukladaného obrazku bily nebo ¢erny. Druhou fazi pouzivani sité je
vyvolavani v ni uloZenych vzord. Pfi ni se do neuront sité nacte poskozeny vzor a potom sit’ synchronné nebo
asynchronné cykli, neboli aktualizuje aktivace neuroni z pocateéniho stavu daného aktivacemi podle
poskozeného vzoru pomoci pfenosové a aktivacni funkce. Vzhledem k tomu, Ze w;; - a; z ptenosové funkce pro a;
se rovnd wy; / a;, které lze odvodit pro a; u Hebbova u€eni pouZivaného pfi ukladéni vzori, bude se pfi cyklické
aktualizaci neurond v siti stav aktivaci neuronti pfiblizovat aktivacim urenym uloZenym vzorem, ktery je
nejblizs§i obnovovanému poskozenému vzoru. V piipadé, kdy je v siti ulozen jediny vzor, plati, Ze pro jeho
vyvolani musi byt na zafatku jeho obnovovani alespon polovina neurond aktivovana jako tento vzor. Bude-li
alesponi polovina neuronu aktivovana jako tento vzor ale inverzné, sit’ vrati uloZzeny vzor inverzni, protoZe
+1-+1=-1"-1.

Kapacita Hopfieldovy sit€¢ je omezena. Hertz, Krogh a Palmer vroce 1991 dokazali, Ze pro nahodné
vytvotené vzory plati, ze vykon Hopfieldovy sit¢ bude dobry, pokud pocet vzorti bude mensi nez 0,138 krat
pocet jejich neurond.

Hopfield v roce 1984 dokazal, Ze jeho sit’ pii obnovovani vzoru konverguje do stabilniho stavu aktivace
neurond, pomoci Lyapunovy funkce energie zde oznacované jako E.

E=—lzz%a%
0 L et

Funkce £ ma tu vlastnost, Ze nikdy nestoupa. Po aktualizaci i-t¢ho neuronu o hodnotu Ag; se energie sité
zméni o

1
AE = —§~AajZal.wij

Podle ptenosové funkce do j-tého neuronu plati a; = Xa, - wy. Podle aktiva¢ni funkce plati, Ze kdyZ je
2a; - w; > 0, tak se a; zméni bud’ o nulu nebo z —1 na +1 tedy o +2. Ve vzoreCku pro AE je tedy Aa;=+2 a
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2a; - w; > 0. Z toho plyne, ze AE vyjde zdporné a energie se tedy sniZi. Kdyby Za; - w; <0, tak by se a; zménilo
bud’ 0 nulu nebo z +1 na -1 tedy o —2. Ve vzorecku pro AE by tedy Aa;= -2 a Za; - w; <0. Z toho plyne, ze AE
by opét vyslo zaporné.

Po zavedeni funkce energie je mozné si piedstavit vzory ulozZené v siti jako dilky. Tyto dilky se odborné
nazyvaji atraktory. Poskozeny vzor, pro ktery sit’ pfi cykleni hledd nejpodobnéjsiho v ni ulozeného zastupce, se
jakoby pohybuje z mista s vy$si energii do nejbliz§iho dilku. Pfedstava pfesunu bodu o soufadnicich danych
bud'to ménitelnymi aktivacemi neurond, jako je tomu u Hopfieldovy sité, nebo ménitelnymi vahami, jako je
tomu napiiklad u sit¢ MLP z nasledujici kapitoly, do mista s niz§i energii je v teorii neuronovych siti ¢asto
uzitecna.

1.4.5. The BackPropagation Network neboli Multilayer Perceptron (MLP) neboli vicevrstva neuronova sit’

[1]

V mnoha redlnych situacich musime zpracovavat netiplna nebo neptesna data a ¢init predpovédi o tom, co
v dostupnych informacich schéazi. To mtze byt obzvlast’ obtizné, pokud chybi dobra teorie, podle které by mohla
byt nedostupnd data rekonstruovana. V téchto situacich miize byt uzitend vicevrstvd neuronova sit, dale
oznacovana jako MLP.

MLP se sklada alespon ze 3 vrstev: vstupni vrstvy, alesponl jedné skryté (prostfedni) vrstvy a vystupni
vrstvy. Na rozdil od siti IAC a Hopfieldovych jsou vahy v MLP jednosmérné a vedou ze vstupni vrstvy do skryté
a ze skryté vrstvy do vystupni. Neurony v sousednich vrstvach jsou vétsinou propojeny kazdy s kazdym.

Vystup MLP mtizeme oznacdit jako klasifika¢ni rozhodnuti. Na rozdil od sité¢ IAC, kam se musi informace
zakodovat natvrdo pomoci nami stanovenych vah, MLP své vahy pfizplisobuje automaticky pomoci algoritmu
zvaného back-propagation datim, které mu predlozime k nauceni.

Obrazek ¢. 4 ukazuje, jak by se problém, feSeny na obrazku €. 1 pomoci sité IAC, fesil pomoci MLP. Zde
zobrazena sit’ je schopna se naucit uréovat u ¢clenti pfislusnost do gangu Jets nebo Sharks podle jejich ostatnich
charakteristik. Uceni spociva v postupném piizptisobovani zpocatku nahodnych hodnot vah na spojich mezi
neurony tak, aby transformace vstupu do sit¢ na vystup ze sit¢ davala spravné vysledky.

Obrazek ¢. 4: MLP pro Kklasifikaci ¢lenti podle jejich piislusnosti ke gangim

Gang
Jets Sharks

20 30 40 Z8 sS VS Svob. Zenaty Rozv. Piek. Lupi¢ Book.
Vék Vzdélani Rodinny stav Zpisob obzZivy
Pramen: [1]

Tabulka €. 2 obsahuje data, podle kterych je MLP na obrazku €. 4 schopen se ucit.
Tabulka €. 2: Informace o ¢lenech gangii prevedené do dat pro MLP

Jméno |Pfiblizny |Vzdélani |Rodinny stav Zpiisob obzZivy Gang

vék

20 [30 [40 |ZS [SS |VS [svo- |zenaty |rozve- |prekupnik |lupig book- Jets Sharks

bodny deny |drog maker

Art 0 |0 (I |1 |0 |0 |1 0 0 1 0 0 1 0
Rick 0O |t 0 0 I |0 |0 0 1 0 1 0 0 1
Sam 1 0 0 0 0 |I |1 0 0 0 0 1 1 0
Ralph (0 (1 [0 (I [0 (0 |1 0 0 1 0 0 1 0
Lance (1 [0 [0 (I [0 |0 |0 1 0 0 1 0 1 0
Pramen: [1]



Dana Nejedlova Foneticka transkripce cestiny pomoci trivrstvé neuronové sité

Po fazi uCeni neboli trénovani Ize sit’ pouzit jako klasifikator ptrifazujici vstupni vzory do kategorii.

Trénovani sité probiha tak, ze vytvofime soubor trénovacich dat, a sit’ tento soubor n¢kolikrat po sobé
zpracovava. Trénovaci soubor se sklada z dvojic vstupnich a vystupnich vzorti. Vystupni vzor muze byt
povazovan za kategorii, do které ma byt spravné zatazen vstupni vzor. Sit’ pfijme na vstupni vrstvé vstupni vzor,
ten siti projde pfes skryté vrstvy na vrstvu vystupni, na které se objevi jako vystupni vzor. Tento vystup je
porovnan se spravnym vystupnim vzorem nactenym z trénovaciho souboru. Informace o odchylce je siti Sifena
smérem od vystupni vrstvy k vrstvé vstupni a jsou podle ni upravovany vahy sité tak, aby az sit’ bude stejnou
dvojici vzoru Cist piisté, byla odchylka na jeji vystupni vrstvé mensi.

Po té, co se sit’ spravné nauci trénovaci soubor, miZe byt testovana na jiném souboru dvojic vstupnich a
vystupnich vzorti, abychom zjistili, jak dobie se sit’ naucila zobecniovat. U n€kterych typa dat neni vyhodné aby
se sit’ naucila trénovaci soubor co nejpfesnéji, protoze potom si pamatuje trénovaci data pfili§ specificky a to ji
brani v zobeciiovani neznamych dat. V takovych ulohach se obvykle pfi trénovani sit¢ sleduje i jeji vykon,
meéfeny napiiklad sumou ctverc odchylek na vystupni vrstveé, pro testovaci soubor a trénink se ukonci
v okamziku, kdy po obdobi poklesu odchylek nastava jejich riist, viz obrazek €. 15.

Aby bylo mozné porovnavat vyken siti s riznym poctem vystupnich jednotek zpracovavajicich rizné
ulohy, je zvykem sumu c¢tverclh odchylek na vystupni vrstvé prevadét na odmocninu z primérného cEtverce
odchylky pfipadajiciho na jeden vystupni neuron. V anglictiné se tato mira nazyva Root Mean Square error
(RMS error), viz napiiklad strana 464 z knihy [5].

Ve zbytku této kapitoly bude problematika MLP vysvétlena podrobngji.

Jednou z nejstar§ich ucicich se siti je perceptron amerického védce Franka Rosenblatta z roku 1957
publikovany v praci [4]. Ukolem perceptronu bylo naugit se spravné rozdélovat binarni, tj. slozené z fady nul a
jednicek, vektory do dvou kategorii. Perceptron se skladd z vrstvy vstupnich jednotek a zjediné vystupni
jednotky. Vystup perceptronu je pocitin porovnanim vstupu do vystupni jednotky rovného souétu soucinii
vstupti ze vstupnich jednotek a vah na spojich vedoucich z nich do vystupni jednotky s prahovou hodnotou 6.
Vektory se kategorizuji podle toho, zda je jejich skalarni soucin s vektorem vah vétsi nebo mensi nez prah 6.
Uceni perceptronu spociva v hledani takovych vah pro jeho spoje, aby byly vektory kategorizovany spravng.
Aby mohlo byt toto ufeni zautomatizovano, musi byt definovdna funkce kvantifikujici chybu odpovédi
perceptronu na urcity vektor a procedura, kterd podle vypoctené chyby upravi vahy tak, aby pii pfistim cteni
stejného vektoru byla chyba mens$i. Procedura vhodnd pro perceptron je velmi jednoduchd. Kdyz je vektor
zafazen spravng, potom chyba se rovna 0 a s vahami
se nic nedéla. Pokud je odpovédi perceptronu na  Qbrazek &. 5: Linearni Klasifikator
vektor 0 a spravna odpovéd” ma byt 1, potom se
k vaham tento vstupni vektor pfiéte. Pokud je

"« 1r P s OsaY o
odpoveédi perceptronu na vektor 1 a spravna odpovéd Délici
ma byt 0, potom se od vadhového vektoru vstupni linie
vektor odecte [5]. Dilezitou vlastnosti perceptronu je, .
ze feSeni vzdycky najde, pokud existuje. Ttida 1 @ @

K pochopeni rozdilu mezi ulohami, které ©
feSeni pomoci perceptronu maji a které ne, je potieba @D @) @) ©
vysvétlit problém takzvané linearni separability. ® © 8
Dvé skupiny bodi v prostoru jsou linearné ® ©
separabilni, pokud jdou od sebe oddélit rovinou, ® ) ® © e
pfipadné ptimkou, pokud jsou v dvourozmérném ) @ e 6 e
prostoru. Pfedstavme si vektor vychdzejici z pocatku @ O
soufadnic, ktery je kolmy na takovou delici rovinu.

Déle si ptredstavme kolmé priméty bodi na tento
vektor. Miize nam pfitom pomoci obrazek ¢. 5. Pokud
lze mezi 2 skupiny bodl polozit pfimku, obecné
rovinu o ur¢itém rozméru, potom priméty bodl na vektor vah
vektor vah, ktery je na ni kolmy, tvoii nepiekryvajici Osa X
se skupiny a skalarni souciny tohoto vektoru /

Trida 2

s kategorizovanymi vstupnimi vektory by patfily pro

ob¢ skupiny do nepiekryvajicich se intervall a tudiz

by se snadno mohlo najit ¢islo analogické prahu 6, se

kterym by se skaldrni souCiny porovnaly a vysledek  Pramen: [6]
by byl kladny pro jednu skupinu a zaporny pro

druhou. Perceptron tedy dokéze najit feSeni, pokud

lze mezi dvé kategorie n-rozmérnych vektori polozit

n — 1 rozmérnou rovinu.
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NejznaméjSim piikladem linearn€ neseparabilniho problému je takzvany XOR problém. Existence
linedrné neseparabilnich tloh byla diivodem kritiky perceptronu v praci [13] a docasného poklesu zajmu
o neuronové sité, ktery po jejim vydani nasledoval. XOR je jedna z logickych funkci, jeji tabulka je

1. vstup | 2. vstup | Vystup
0 0 0
0 1 1
1 0 1
1 1 0

Budou-li hodnoty sloupki ,,1. vstup“ a ,,2. vstup“ souradnicemi bodl v rovin¢, uvidime, ze mezi body
s vystupem rovnym 0 a vystupem rovnym 1 nelze vlozit rovnou caru.

Abychom mohli vyfesit problém XOR pomoci perceptronu, musime do funkce XOR pfidat dalsi sloupek,
naptiklad funkci AND:

1. vstup | 2. vstup | AND XOR
0 0 0 0
0 1 0 1
1 0 0 1
1 1 1 0

Jinym zplsobem, jak vyfesit pomoci perceptroni linearné neseparabilni problém, je ptidani dalsi vrstvy
perceptronti do sité mezi vstupni a vystupni jednotky. Mame-li v této skryté vrstvé dostateCny pocet jednotek,
dokazeme libovoln¢ slozity problém pievést na linearné separabilni a tak jej vyfesit. Jednotky ve skryté vrstvé
v prub&hu uceni sit¢ zacnou mit linearné separovatelné hodnoty. Tyto hodnoty jsou pro sit’ vnitFni reprezentaci
vzori. Dosud uvedené pravidlo pro uceni perceptronu nam vsak nepomuiZze najit spravné vahy pro spoje vedouci
od vstupni do skryté vrstvy, aby se mohla vytvofit linearné separabilni reprezentace vzort na skryté vrstve,
protoze nemame pfimou informaci o chybé vznikajici na skryté vrstve.

Nejznaméjsim algoritmem, ktery dokaze vytesit tento problém je back-propagation. Ten byl poprvé
objeven Paulem Werbosem vroce 1974, ale zaCal se uzivat az po jeho znovuobjeveni Rumelhartem,
McClellandem a Williamsem v roce 1986, viz &asopis [7]. Resime-li tedy linearné neseparabilni problém pomoci
perceptronti, miiZeme postupovat tak, ze vytvorime tiivrstvou sit’, jejimiz jednotkami neboli neurony ve skryté a
vystupni vrstvé budou perceptrony (odtud nazev multilayer perceptron) a upravujeme jeji vahy pomoci algoritmu
back-propagation. Aby tento algoritmus dobfe fungoval, je nezbytné zménit aktivaéni funkci v perceptronech ve
skryté a vystupni vrstvé. Aktivacni funkce v piivodnim perceptronu byla takzvané schodovita, coz znamena, ze
vracela ¢islo 0, kdyZz vazeny vstup do perceptronu byl nizsi nez prah 6, a v opacném piipadé vracela ¢islo 1.
Nova aktivacni funkce je sigmoidalni, coz znamend, ze vypada jako zaobleny schod. Takovato funkce vraci
¢isla v intervalu hodnot od 0 do 1. Argumentem této funkce je skalarni souéin vystupt z piedchozi vrstvy a
vektoru vah minus prahova hodnota patfici danému neuronu. Protoze i prahova hodnota v neuronech se
v pribéhu uceni méni podobné¢ jako vahy, lze ji realizovat jako zvlastni jednotku z ptedchozi vrstvy
s konstantnim vystupem rovnym —1, ktery je vazen meénitelnou vahou. Potom je vstupem do aktivacni funkce
pouze jeden skalarni soucin.

Odvozeni algoritmu back-propagation uvadi mnoho publikaci, je k dispozici i na internetové strance [1],
v této zpraveé uvadim svou interpretaci odvozovani podle literatury [5].

Nazev back-propagation by se dal ¢esky pielozit jako u¢eni neuronové sité zpétnym Sienim signalu.
Tento algoritmus je zaloZen na stoupani ve sméru nejprudsiho svahu funkce vah. Tento smér se nazyva gradient,
je to tedy stoupani po gradientu, v anglicting ,,gradient ascent.

Pti odvozovani pravidel uceni vicevrstvé neuronové sité budeme pouzivat fetézové pravidlo ,,chain rule®,
urcujici derivaci slozené funkce, a parcialni derivaci.

Slozena funkce miize vypadat naptiklad tak, ze fje funkci g a tato funkce g je zaroven funkci proménné x.
Odvozeni derivace funkce f'podle proménné x ukazuje vzorec (1).
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dx
= lim  [/leCe 1) /le)]-
= lim ; [le()+ - () rlel)]-
= lim [l 1 g/(0)- el Alele)]-
= ¢() /Te)] =5

dx dg

(1)

Pokud bude néjaka z funkei funkce vice proménnych, nahradi se symbol d symbolem ¢ znacicim

parcialni derivaci.

Odvozeni parcialni derivace slozené funkce fpodle proménné x, kde fje funkci nékolika funkei g;, z nichz

kazda je funkei stejné proménné x, ukazuje vzorec (2).

dfg,(x).g,(x)..... g, ()] _

dx
=lim 5, L g, (e gt m)os g, (x4 )= L () o) g, (6)]]=
=lim L e (x)+ b)) o (2) + - h (), () B ()] i () (), 2, (6)]] =
-tim | e b b )2 o )] -

R AT i (o O _dg o
=8l S @ Y G Y e R e

Pti odvozovani vzorct (1) a (2) byl pouzit diferencial znazornény obrazkem ¢. 6.

Obrazek ¢. 6: Diferencial / - f'(x) umoZiiujici aproximovat funkcei f(x+h)
pomoci funkce f{(x) a jeji derivace v okoli bodu x

Sx)
Sl h)= £ )+ f1(x)
+h /

+
) ( )
} diferencial

)=t S

kdyz

h—0

Pramen: Viastni vyzkum
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Tolik tedy nezbytnd matematicka teorie na vod a vratime se k neuronové siti. Ukolem je najit takové
vahy neuronové sité, aby byl maximalizovan jeji vykon P (performance).
Vykon neuronové sité se méfi vzorcem (3).

P = _Z Z (dSZ - OSZ )2 (3)

P - vykon neuronové sité (performance)
s - pocet trénovacich vzord (samples)

z - poCet vystupnich uzld neuronové sité
d - spravny vystup sit¢ (desired output)
o - skute¢ny vystup sité (output)

Vykon je také funkci vSech vah neuronové sité, viz vzorec (4). Spravné vahy budeme hledat pomoci
stoupani po gradientu (sméru nejvyssiho stoupani) funkce P vSech vah.

P=f(w) 4)

Budeme postupné ménit hodnoty vah w; tak, aby hodnota P rostla co nejrychleji. Potom zména kazdého
w; musi byt proporcialni parcialni derivaci P podle daného w;. Tedy

Aw ~— %)

Takovato zména w; je stoupanim po gradientu funkce P.
Hodnotu funkce P budeme méfit za kazdy vzor zvlast a potom zmény w; seCteme za vSechny vzory
v trénovacim souboru. Vykon sité pro jeden vzor ukazuje vzorec (6).

P = _Z (dSZ - OSZ )2 (6)

Nase neuronova sit’ ma vrstvy oznacené popotad¢ i, j, k a vystupni vrstvu z.

Obrizek & 7: Uinek w;_,; na P je zprostiedkovan vystupem o; na j-té vrstvé.

i J

O

O

Pramen: Viastni vyzkum

Vzorec (7) vyjadiuje mySlenku zobrazenou obrazkem ¢. 7.

P=f [Oj (ij )] @

11
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VyuZijeme ,,chain rule (1), abychom vypocetli parcidlni derivaci vykonu sit¢ P podle vahy w;,;, coz
znamena vahu mifici ze vstupni vrstvy 7 do nasledujici vrstvy j a dostaneme vzorec (8).

oP 0P Jo;
ow_,, 0o, ow

i—>j i—>j

(®)

Neuron v ]"-té vrstveé poéité vazeny soucet o; svych vstupll z neuronil i-té vrstvy.
Jak ukazuje vzorec (9), 0; je funkci vah.

o; :Zoi Wi :f(wi—>j) ©)

Vystup neuronu v j-té€ vrstvé o; se rovna

o, ={Zo ., |-de) o b, )] w

kde ¢ (threshold) je prahova funkce.
Konec vzorce (8) je parcialni derivaci vystupu neuronu z j-t€ vrstvy podle vahy mezi i-tou a j-tou vrstvou.
Miuzeme jej rozepsat podle vzorce (10) s pomoci ,,chain rule (1) a vysledkem je vzorec (11).

00, do. Oo.

i, J (11)
ow.,, do, ow,

i—j

Parcialni derivace vazeného souétu vstupt podle vahy ze vzorce (11) je rovna vstupu, ktery se touto
vahou nasobi.

L =0, (12)
i—j
Nyni zkombinujeme vzorce (11) a (12)
0o, do,
L =—2.o, (13)
ow,,;, do,
a vysledek dosadime do vztahu (8).
oP 0P do;
= -— -0, (14)
ow,,, 0o, do;

Dale budeme odvozovat ¢asti pravé strany rovnice (14).

12
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Obrizek & 8: Utinek jednoho z vystupi o;na P je zprostiedkovan vystupy o, neuronii v
k-té vrstvé.

J k
() o
() o
> o

Pramen: Viastni vyzkum

Vzorec (15) vyjadiuje myslenku zobrazenou obrazkem €. 8. Vykon sité P je funkci mnoha vystupl z k-té
vrstvy oy, z nichz kazdy je funkci stejného vystupu z j-té vrstvy o;.

P rlole) e

VyuZzijeme ,,chain rule” (2), abychom vypocetli parcidlni derivaci vykonu sit¢ P podle vystupu zj-té
vrstvy o; a dostaneme vzorec (16).

oP OP oo
=D (16)
do, T 0o, 0o,
Neuron v k-té vrstvé pocita vazeny soucet o; svych vstupti z neuronti j-té vrstvy.
Jak ukazuje vzorec (17), oy je funkci vah.
Op =20, W,y :f(wj_%) (17)
J
Vystup neuronu v k-té vrstvé o, se rovna
0, =t Zoj Wik :t(ak):t[ak(wjﬁk)], (18)
J

kde ¢ (threshold) je prahova funkce.

Ze vzorce (17) vypoteme parcidlni derivaci o, podle vystupu zj-té vrstvy o;, ktery je jejim vstupem.
Parcialni derivace vazeného souctu vstupl podle jednoho z téchto vstupl je rovna vaze vstupu, kterd se timto
vstupem nasobi.

Jo,
00 .

J

= Wik (19)

Soucet vstupli na k-té vrstvé oy je nejen funkci vah w;_y, viz vzorec (17), ale i funkci vystupil z j-té vrstvy
0;, viz prava strana vzorce (20) pro vystup neuronu z k-té vrstvy.
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o =1 [Gk (Oj )] 20

Parcialni derivace (21) vystupu neuronu z k-t€ vrstvy ze vzorce (20) podle vystupu neuronu z j-té vrstvy
vyuziva ,,chain rule* (1) a vztah (19).

0o, do, 0o, do,
= : = W Q1)
oo, do, do, do, -

Vzorec (21) dosadime do parcialni derivace vykonu sité podle vystupu na j-té vrstvé z rovnice (16).

aP Z oP do, o)

j—)k
0o, do,

Tim jsme dosli k zavéru, Ze parcialni derivace vykonu sit¢ P podle vystupu na ur€ité vrstvé je funkei
parcialni derivace P podle vystupu na nasledujici vrstvé. Odtud pochazi termin ,,back propagation* jako Sifeni
informace o opravach vah sit¢ smérem od jejiho konce k pocatku.

Jako prvni musime spocitat parcialni derivaci P podle vystupu o, na vystupni vrstve, viz vzorec (6).

oP a[ o, ]_ (23)
0o,

Zvolime vhodnou prahovou funkci ¢ pfevadéjici vazeny soucet o vstupi do uzlu sité na vystup o
v rozsahu od 0 do 1.

t(o)= 176 =0 (24)

Odvodime derivaci prahové funkce ¢ podle o.

dfe) _d 1 __ -1
do 1+e° do (1+e“’)2

-(—1)-e“7 =

(25)
1 1
= 1= =tlo)|1-tlo)|=oll-0
e e o= oli-0)
Vidime, ze diky vyhodnému tvaru prahové funkce ¢ se da tato derivace vyjadrit pomoci vystupu o.
Do vzorce (22) zavedeme substituci
OP
— = ﬂ . (26)
do, /
Do vzorce (14) zavedeme substituci
oP
V = AWi S (27)
i—j

A kone¢né miZzeme zapsat vSechny vzorce pro uceni sité.
Podle vztahu (23) a substituce (26) sestavime miru, s jakou by se mél ménit vystup z vystupni vrstvy sité.
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ﬂz :dZ _OZ (28)

Podle vztahti (22), (25) a substituce (26) sestavime miru, s jakou by se mél ménit vystup z ostatnich
vrstev site.

ﬂj:zﬁk'Ok(l_ok)'Wj_ﬂc (29)
k

Podle vztaht (14), (25) a substituce (27) sestavime miru, s jakou by se mély ménit jednotlivé vahy site.
Awl._)j:ﬂfoj(l—oj)-ol.-r (30)

Konstanta » ve vzorci (30) je parametr rychlosti uéeni, ktery do sebe absorboval konstantu 2
vynechanou ve vzorci (28).
Pro trénovani neuronové sité¢ plati nasledujici postup, ktery se opakuje, dokud sit’ nedosahne zadouciho
vykonu:
Za kazdy vzor
1. Vypocteme nejprve vystup sité o..
2. Vypocteme f. na vystupni vrstve.
3. Vypocteme ostatni hodnoty S podle hodnot f§ na nésledujicich vrstvach.
4. Vypocteme vSechny hodnoty Aw.
Secteme hodnoty Aw za vSechny vzory.
Pficteme soucty Aw k ptivodnim hodnotam vah w.

Rychlost konvergence vah ke stavu s minimalni sumou ¢tvercti odchylek 1ze zrychlit zavedenim riznych
zdokonaleni.
Jak urcit pocatecni vahy

Kdyby pocate¢ni vahy byly vSechny stejné, uceni by se tim znaéné zpomalilo, protoZe chyba zpétné
Sifena siti je imérna vaham a tak by se vahy upravovaly o stejny priristek a zistavaly by stejné velké, kdezto
spravné naucena sit’ ma rizné vahy. Spravnym feSenim tedy je dat pocateénim vaham nahodné hodnoty. Dalsi
otazkou je, v jak velkém intervalu maji byt pocateéni vahy inicializovany. Spravnou odpovéd’ pomuze najit
uvaha o aktivaéni neboli prahové funkci neuront. Jak bylo napsano vySe, aktivacéni funkce je nejcastéji
sigmoidalni. Pribéh aktivacni funkce (24) ukazuje obrazek €. 9.

Obrazek €. 9: Sigmoidalni aktivaéni funkce neuronu

4
1

0,9 1
0,8 A
0,7 1
0,6 1

T T T T A% T T T T

-5 -4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4 5

Pramen: Viastni vyzkum

Uceni neuronové sit€¢ probiha rychle, pokud vstupy do aktivac¢nich funkci neuronti jsou takové, aby
vystupem aktivacnich funkci byla hodnota okolo 0,5. V této hodnot€ ma totiz maximalni hodnotu derivace
aktivacni funkce, které je imérna zména vah pii uceni. Nejbéznéjsi je inicializovat vahy ndhodnymi hodnotami
vintervalu od +0,5 do —0,5. Populdrnim algoritmem pro inicializaci vah je Nguyen-Widrow initialization
popsany napfiklad v literatute [8].

Lokalni minima

Algoritmus back-propagation klouze po povrchu sumy ¢étvercii chyb ve sméru nejprudsiho srazu.
U dvouvrstvych siti (bez skryté vrstvy) ma tento povrch tvar poharu a algoritmus proto konverguje bez problému
az do nejnizs§iho bodu zvaného globalni minimum. Pfidanim skryté vrstvy do sité se vétSinou zméni tvar povrchu
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sumy ctverct chyb tak, ze krom¢ globalniho za¢ne mit i mnoha lokalni minima. Algoritmus do nich miZze
sklouznout a ziistat v nich. Obecné plati, ze ¢im vice je neuronti ve skryté vrstve, tim mensi je pravdépodobnost
uviznuti v lokdlnim minimu, protoze, i kdyz je potom povrch ze sumy ctverct chyb slozitéjsi, pfidani dal§ich
rozmért rozmnozi inikové cesty z lokalnich minim. Pokud uceni uvizlo v lokdlnim minimu, mizZeme se z n¢ho
dostat také zavedenim drobnych poruch do vah (white noise) a pokracovanim v uceni.

Rychlost u¢eni a momentum

Podle algoritmu back-propagation jsou zmény vah umémé derivaci chyby. Cim je vys§i parametr
rychlosti u€eni 7, tim se zvySuje i rychlost uceni, ale pfi pfili§ vysokém parametru », mize dojit k vykroceni
$patnym smérem, protoze svah, podle n¢hoz se smér vykroceni fidil, byl piili§ kratky. Pii uceni potom dochazi
k oscilacim vykonu sité. Parametr rychlosti uceni by tedy mél byt nejvétsi mozny pied tim, nez za¢ne dochazet
k oscilacim.

Uceni sité se vetSinou zrychli, pouzijeme-li parametr momentum. Vahy se potom upravuji podle vzorce
w(t) = dw(¢) + momentum * dw(t-1),
kde ¢ je potadi uciciho cyklu.

Momentum nuti vahy pohybovat se ve vahovém prostoru ve sméru, kterym se vydaly v minulosti.
Momentum, vysvétlované napriklad v literatue [8], vyuziva nasledujici mysSlenku. Hledané feSeni jako bod
v tolika rozmérném prostoru, kolik ma sit’ vah, plus jeden rozmér pro hodnotu sumy ¢tverct chyb, se kouli po
povrchu roviny, pfitazujici kazdé kombinaci vah sumu ¢&tvercti chyb. Rychlost pohybu je imérna prudkosti
svahu, na kterém se pravé bod nachazi. Kdyz se tento bod dostane do mist, ktera jsou plocha, jeho pohyb se
velmi zpomali, a pokud se dostane do mista s lokalnim minimem, mize tam uviznout. Momentum je analogii
z fyziky, kdy chceme, aby nas bod mél i setrvaénost ziskanou na svahu vedoucim ze stavu vah na zacatku uceni,
ktera jej bude pohanét na plochych mistech a ptipadné i zplsobi jeho vyklouznuti z oblasti lokalnich minim.
Back-propagation se v tomto ptipad¢ lisi od své standardni podoby v tom, ze kazda vaha se upravuje také
o zlomek hodnoty, o kterou se upravovala v pfedchozim kroku uceni.

Aktualizace vah

Vahy mohou byt upravovany bud’to po zpracovani kazdého vzoru, nebo po zpracovani davky vzord.
Rozdil mezi rychlosti téchto dvou metod se zvySuje s ristem parametru rychlosti uceni, protoze algoritmus back-
propagation je odvozen za predpokladu, ze vahy se aktualizuji po zpracovani vsech vzort v trénovacim souboru.
Vyvoj vnitinich reprezentaci vzori

Uceni tfivrstvé neuronové sité probiha ve dvou fazich. V prvni fazi sit’ vytvaii na neuronech ve skryté
vrstvé linearné separovatelnou reprezentaci vzort a pii tom se jeji vykon méfeny poklesem sumy ¢tverci chyb
zvySuje velmi pomalu. Ve druhé fazi vykon stoupa rychle, protoze sit’ fesi linearné separovatelny problém mezi
skrytou a vystupni vrstvou. Spravné feseni, tj. nalezeni globalniho minima sumy c¢tvercti chyb, neni jedinou
moznou kombinaci vah a zalezi na po¢ate¢nich hodnotach vah.

1.5. Foneticka transkripce ¢eStiny [14]

Foneticka transkripce je urcena k pfesnému a nedvojzna¢nému zapisu zvukd mluvené feci. Foneticka
transkripce se vyuziva pfi rozpoznani feci pocitaem a pii hlasové syntéze z psaného textu. V obou téchto
pripadech je nutné zabezpecit automaticky piepis libovolného psaného textu na odpovidajici fetézec fonému.
Protoze si nelze zapamatovat vSechny tvary vyslovnosti pro kazdou promluvu, je nutné hledat obecna pravidla,
podle nichz by bylo mozné foneticky prepis automaticky vytvaret. Tato obecna pravidla mohou byt formulovana
jako produkéni pravidla a nazyvaji se fonologicka pravidla. Protoze vét§ina fonémovych zmén muize byt
vysvétlena levym a pravym kontextem daného fonému, 1ze definovat obecné produkéni pravidlo ve tvaru

JESTLIZE fetézci znakii A bezprostiedné predchazi fetézec znakt C a je bezprostiedné nasledovan fetézcem
znakt D
PAK se A piepiSe na fetézec znakl B.

Pro jednoduchost budeme v dalsim vykladii toto pravidlo zapisovat ve tvaru
A—-B/C_D.

Pro zapis fonému je tieba vyuzit néjakou fonetickou abecedu. Mezinarodni fonetickda abeceda
(International Phonetic Alphabet — IPA) [15] se pro narodni ¢ely miize nahradit abecedami 1épe vystihujicimi
mistni fonetickd pravidla. V piipadé CeStiny budu pii popisu feSeni problému fonetické transkripce pouzivat
fonetickou abecedu pro cestinu (Phonetic Alphabet for Czech — PAC) navrzenou v ¢lanku [16].
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Tabulka €. 3: Symboly pro ¢eské fonémy dle PAC, které jsou pouZity pri feSeni ulohy v této vyzkumné

] zpravé ]
Cislo Foném Foném dle Piiklad Cislo Foném Foném dle [Piiklad
vyjadieny PAC vyjadieny PAC
ceskymi ceskymi
hlaskami hlaskami
1 A a tata 21 ,,m m mama
2 LA a tata 22 ,,m M tramvaj
3 b b baba 23 LN n vino
4 LC C ocel 24 ,,n“ N banka
5 ,,dz* C leckde 25 ,,n“ ol koné
6 LC ¢ ¢icha 26 ,,0° 0 kolo
7 LAz C radza 27 L0 6 6da
8 ,d d jeden 28 P P pupen
9 e d délat 29 o r bere
10 e e lev 30 L iy more
11 N6 é méné 31 S R ke¥
12 B o f ffauna 32 1S S sud
13 g g guma 33 LS S duSe
14 Lhe h aha 34 M t duty
15 ,ch* X chudy 35 e t kutil
16 | ,,i“nebo ,y* i bil, byl 36 LU u duse
17 | ,,i“nebo ,y“ i wvitr, lyko 37 |,4“nebo,,u" u raze
18 o ] dojat 38 Ve \% lava
19 k¢ k kupec 39 Bz z koza
20 Wl 1 dela 40 W2 7 rtze

Pramen: [16]

Nasleduji nejzakladnéjsi fonologicka pravidla pro ¢esky jazyk. Tato pravidla vyuZivaji zkratky vysvétlené
v tabulce ¢. 4.

Tabulka €. 4: Déleni ¢eskych hlasek

Samohlasky (SA) a, a, e é1,1,0,0,u,0

Znélé parové souhlasky (ZPS) b d d g z Z v h |dz (C)|dz (C)
Neznélé parové souhlasky (NPS) p t t k S S f |ch(X)| ¢ ¢
Jedine¢né souhlasky (znélé) (JS) m,n, 0,1, j,1,f

Pramen: [14]

Pismeno ,,w* se pfepisuje na [v]: w —> v/ _

Pismeno ,,q“ se pfepisuje na [kv]: q > kv/

Nasleduje-li ,,&*“ po ,,b%, ,,p*, ,.f, ,,v*, pfepisuje se na [je]: ¢ — je /<b, p, f, v> .

Spojeni ,,de*, ,,t&“, ,,né* prepisujeme na [d’e], [te], [fie]: <d, t, n>¢ — <d’, ¢, ni>e/ _

Spojeni ,,m&* prepisujeme na [mne]: € —» e/ m_ .

Spojeni ,,di*, ,ti, ,,ni“ pfepisujeme na [d1], [t1], [0i]: <d, t,n> - <d, t, 0>/ _<i, i>.

Jestlize ,,x* stoji pfed zn€lou souhlaskou, prepisuje se na [gz]: x — gz/ _ <ZPS, JS>.

Jestlize ,,x* stoji pfed neznélou souhlaskou, ¢i na konci slova, pfepisuje se na [ks]: x — ks / _ <NPS, kon. sl.>.
Jestlize ,,x* stoji na poCatku slova pted samohlaskou, prepisuje se na [ks]: x — ks / po¢€. sl. _ SA.

Jestlize ,,x* stoji mezi samohlaskami, pfepisuje se na [ks]: x — ks / SA; _ SA,.

Jestlize na pocatku slova je ,.,ex" a nasleduje-li samohlaska, prepisuje se na [egz]: ex — egz / poC. sl _ SA.

Pii spojovani souhlasek dochazi velmi Casto ke zménam, které jsou vysledkem neustalého prestavovani
mluvicich organi z jedné artikula¢ni podoby do druhé. Nejcastéjsi zmenou je tzv. asimilace ¢ili spodoba, ktera je
dvojiho druhu — spodoba znélostni a spodoba artikulacni.

Spodoba znélosti

Spodoby znélosti se zucastiuji jen souhlasky ze skupiny souhlasek parovych. Spojeni takovychto dvou

souhlasek je bud’ celé znélé, nebo celé neznélé podle toho, je-li posledni souhlaska znéla ¢i neznéla.
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Spodoba znélosti se miize urcitym zplisobem projevit i pies hranice slov. Jeji t€inek miize nastat jen pfi
plynulém vysloveni piislusného slovniho spojeni bez zfetelné pauzy mezi slovy. Plati zde zakladni pravidlo, ze
znéld souhlaska ztraci na konci slova znélost a mtze ji nabyt jen tehdy, kdyZ po ni nasleduje v pocatku
nasledujiciho slova zn¢l4 souhlaska parova.

Obdobné pravidlo plati i pro neznélou parovou souhlasku na konci slova, zaCina-li nasledujici slovo
znélou parovou souhlaskou a nebo souhlaskou ,,i*.

Z pravidel o podobé¢ znélosti existuji tyto vyjimky:

a) Vicehlaskové predlozky zakoncené znélou parovou souhlaskou (pied, pod, nad, bez , ob, od) si zachovavaji
svou znélost, zacina-li nasledujici slovo znélou parovou nebo jedine¢nou souhlaskou.

b) Predlozky ,,z* a ,,v* pfed znélou parovou ¢i jedineénou souhlaskou zlstavaji znélé.

c) Predlozka ,,k* se pfed neparovymi souhlaskami a souhlaskou ,,v* neméni v souhlasku znélou.

d) Znéla souhlaska ,,v*“ se spodobuje, ale sama spodobu nezptisobuje.

e) Spojeni souhlasek ,,s* a ,,h* se spodobuje, jestlize mezi ,,s“ a ,,h* je zfetelny prefixovy Sev (pred¢l mezi
predponou a zakladem slova).
Zejména v Cechach dochézi ve spojent ,,sh k postupné asimilaci: h — X /s _ .

Souhlaska ,.,i se v postaveni pfed souhlaskou parovou fidi zékladnim pravidlem o spodob¢ znélosti.

V postaveni po parové souhlasce podléha ., postupné asimilaci: ¥ — R/ NPS _ .

Spodoba artikula¢ni

Pti spojeni dvou souhlasek s rozdilnou artikulaci se vyrovnava rozdil mezi jejich vyslovnosti artikula¢ni
spodobou. Rozeznavame piitom asimilaci postupnou (pfedchazejici souhlaska ovliviiuje nasledujici) a asimilaci
a) Jestlize nazala ,,n“ stoji pfed okluzivami ,,k* nebo ,,g*, spodobuje se v[N]:n — N/ <k, g>.

b) Jestlize nazala ,,m" stoji pied frikativami ,,v* nebo ,,f, spodobuje se v [M]: m — M/ _ <v, £>,

c) Jestlize nazala ,,n“ stoji pred okluzivami ,,t* nebo ,,d*, spodobuje se ¢asto v [i]: n —» 11/ _ <t, d>.

d) Jestlize nazala ,,i stoji za souhlaskami ,,d* nebo ,,t“, dochazi k jejich spodob¢ na [d’] nebo [t]:
d—d/ _n,

t—t/ 1

1113 473

e) Pfipousti se zjednodusena vyslovnost zavérovych souhlasek ,t“, ,,d* ve spojeni s zinovymi ,,s%, ,,z*, ,,§, ,,Z°.
Tato vyslovnost miize byt realizovana pomoci polozavérovych proté&jski [c], [¢], popiipadé [C], [C]:
<ts,ds>—c/ _,
<t§,ds>—>¢/

<dz>—>C/ _,
<dz>—-C/

b3

V piipadé prefixového ¢i mezislovniho §vu ve spojeni ,,ts, ,t8, ,.ds*, ,,d§%, ,,dz*, ,,dz* se dava prednost
zachovani vyslovnosti obou souhlasek. Vyslovnost obou souhlasek se zachova i na hranici pfedlozek a jmen.

I3

Pfitom ve spojeni ,,ds“, ,,d$* se obvykle uplatni pravidlo o spodob¢ znélosti.

Dvé stejné souhlasky ,,cc®, ,,¢¢%, ,.dd“, ,jj*, ,kk* ,I% ,nn“ ,mm® ,ss* 8§ _tt* ,zz“ které se
nachazeji na prefixovém S$vu (pfedélu mezi predponou a zakladem slova) ¢i sufixovém Svu (piedélu mezi
zakladem slova a pfiponou), (coZ je naprosta vétSina pripadi), se pii vysloveni pfevazné redukuji na souhlasku
jedinou. Pouze chce-li fe¢nik zdlraznit Sev, nebo se zdvojend souhlaska nachédzi na mezislovnim $vu, vyslovi
souhlasku zdvojenou. Podle tohoto pravidla Ize postupovat i v piipadé, kdy vedle sebe stoji dvojice hlasek bud'to
neznéla parova a jeji znély protéjsek nebo znéla parova a jeji neznély protéjsek. Vétsinou zde dochazi k spodobé
znélosti a vedle sebe jsou dvé stejné znélé ¢i neznélé parové souhlasky, u kterych mize, ale nemusi dojit ke
splynuti v hlasku jedinou.

Slovni p¥izvuk a raz

Raz se v Cesting€ vytvari automaticky a pravidelné€ po kazdé delsi pauze, pokud dal§i promluva zacina
samohlaskou. Raz jsem v niZze popisované uloze neuvazovala. Slovni pfizvuk je v mluvené cestiné v zasade
vazan na prvni slabiku ptizvukového taktu. Pfizvukovy takt je usek promluvy s jednim pfizvukovym vrcholem.
Prizvukovy takt ma v cestiné tyto vlastnosti:

a) Pfizvucna slabika je zpravidla prvni slabikou pfizvukového taktu.

b) V neutralni promluve lezi hranice taktl v misté hranic slov.

¢) Prizvukovy takt mize obsahovat nékolik slov.

d) Hranice mezi jednotlivymi piizvukovymi takty je obvykle charakterizovdna kontrastem stupné pfizvucnosti
(neptizvuéna — pfizvucnad).

Nektera dil¢i upfesnéni a Casté vyjimky:

- Pvodni ptedlozky jednoslabi¢né, jako je ,,bez®, ,na“, ,,do“, ,ke*, ,,0%, ,,0d“, ,pod®, ,po*, ,pfes®, ,,u* apod.,
prejimaji obvykle pfizvuk nésledujiciho slova a tvofi s nim jeden takt.

- Pfedlozky neptvodni, napf. ,,bliz*, ,,dle, , kol“, , krom®, ,skrz* apod., pfizvuk nasledujiciho slova nepiijimaji.

- Néktera slova, obvykle jednoslabicna, ptizvuk nemaji a vytvareji se slovem predchazejicim jednoslabic¢ny takt.
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- Néktera slova nemaji ptizvuk zcela pravidelné a jejich zakladni podoba je neptizvucna. Tato slova se nazyvaji
priklonkami a jsou to naptiklad z4jmena ,,se®, ,,si“, ,,mné", ,,mi“, ,,ho*, ,,mu*, ¢astice ,,-1i apod.
Podle vyse vyjmenovanych nejzakladnéjsich pravidel fonetického piepisu Cestiny jsem sestavila tabulku
¢. 5.

Tabulka €. 5: MoZnosti pi‘episu hlasek na fonémy

Cislo [Hlasky| Fonémy Cislo [Hlasky| Fonémy Cislo [Hlasky| Fonémy Cislo[Hlasky| Fonémy
1 - . 24 ¢ je 47 k g 70 t t
2 B 25 ¢ e 48 k . 71 t d
3 . 26 f f 49 1 1 72 t t
4 a a 27 g g 50 1 . 73 t
5 a a 28 g k 51 m m 74 t t
6 b b 29 h h 52 | m M 75 ts .
7 b p 30 h X 53 m 76 tS .C
8 c c 31 | ch X 54 n n 77 u u
9 ¢ 32 i i 55 n N 78 i} u
10 ¢ ¢ 33 i i 56 n i 79 il u
11 ¢ . 34 | ia ija 57 n . 80 v v
12 d d 35 ia ija 58 i il 81 v f
13 d t 36 | ie ije 59 0 0 82 | w v
14 d d 37 ié ijé 60 0 6 83 X gz
15 d d 38 il iji 61 p P 84 X ks
16 d t 39 i iji 62 q kv 85 y i
17 | ds .c 40 | io ijo 63 r r 86 | vy i
18 | ds .C 41 i6 ijo 64 f i 87 Z Z
19 | dz .C 42 | iu iju 65 | ¥ R 88 | =z s
20 | dz C 43 | i ija 66 | s s 80 | =z .
21 e e 44 j ] 67 s zZ 90 Z Z
22 ¢ ¢ 45 j . 68 § § 91 V4 §
23 ¢ e 46 k k 69 $ 92 7

Vysvétlivky:

"." - Prazdny znak znamenajici, Ze pfepisovana hlaska se vynecha bez nahrady
" " - Mezera mezi slovy
" - Pauza v promluve
"-" - Pomlcka pted castici "1i"
Pramen: Viastni vyzkum

Expertni systémy pro fonetickou transkripci ¢estiny obvykle postupuji takto:
- dany text zpracovavaji znak po znaku zleva doprava;
- u kazdého znaku nejprve zjist'uji, zda u néj nelze uplatnit néjakou vyjimku; pokud ano, vyjimka se prioritné
uplatni;
- pokud nelze na dany text uplatnit nékterou z vyjimek, aplikuje se vhodné zékladni pravidlo;
- jestlize nelze na dany znak (pismeno) aplikovat Zadnou z vyjimek ani zddné z pravidel, znak se jednoduse opise
do vytvareného fonetického fetézce.

Podle tabulky €. 5 existuje ptiblizné 92 moznosti, jak piepsat fetézec psaného textu na fetézec fonému. Na
pfepis textu na fonémy se da nahlizet jako na klasifika¢ni problém, ve kterém se znaky textu klasifikuji do
kategorii patficich ur¢itym fonémtm nebo fetézcim fonémi. Tam, kde je vice moznosti, jak ptepsat dany znak
na foném, se rozhodujeme podle levého a pravého kontextu znaku ve slove.

V kapitole 1.4.5. jsme se seznamili s neuronovou siti typu MLP, jejiz vystup mizeme oznalit jako
klasifikac¢ni rozhodnuti. MLP je proto vhodny nastroj na feseni fonetické transkripce vedle tradicniho expertniho
systému pouzivajiciho soubor pravidel a tabulku vyjimek. MLP na rozdil od tradi¢niho expertniho systému se
uci soubor, ve kterém jsou (pokud mozno rovnocenng) zastoupeny vSechny mozné piiklady prepisu znakl textu
na fetézce fonémd.

Poprvé pouzili neuronovou sit’ typu MLP pro fonetickou transkripci, konkrétné anglického textu,
Americané Sejnowski a Rosenberg, viz ¢lanky [17] a [18]. Svoji sit’ pojmenovali NETtalk (mluvici sit’), protoze
byla napojena na fe¢ovy syntezator, takze bylo mozné sledovat postup uceni sité. Zajimavé bylo, Ze se pii uceni
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sit’ chovala jako malé dité, které zacind mluvit. Jako prvni se sit’ naucila rozliSovat mezi samohlaskami a
souhlaskami, i kdyz jesté nepouzivala spravné samohlasky a souhlasky, coz znélo jako Zvatlani. Ve druh¢ fazi se
sit’ naucila rozeznavat hranice slov, takze pfed tim, nez dosahla srozumitelné a z velké ¢asti spravné vyslovnosti,
produkovala pseudoslova. Vstupem sité¢ byl fetézec 7 znakl textu a vystupem foném pro prostiedni znak
vstupniho fetézce a pfizvuk nebo hranice slabik. Pismena vstupniho textu byla reprezentovana lokaln¢ v ramci
kazdé ze 7 skupin jednotek ve vstupni vrstv€ neuronové sit€. Vstupni vrstva se skladala ze 7 x 29 jednotek.
V onéch 29 jednotkach v kazdé ze 7 skupin bylo 26 jednotek pro pismena anglické abecedy a 3 jednotky pro
rozdélovaci znaménka a hranice slov. Fonémy byly reprezentovany distribuované, protoze kazdy foném byl
vyjadren dvojici jednotek ve vystupni vrstvé. Jedna z nich patfila do skupiny 21 jednotek pro fonémy a druha
byla vybirana ze skupiny 5 jednotek pro 3 druhy ptizvuki a 2 znaky pro hranice slov. Na souboru 20 012 slov
sit’ dosahla vykonu kolem 90 % spravné urc¢enych dvojic foném a jeho ptizvuk ¢i hranice slabik pro kazdy znak
textu. Ve své dobé tento pokus prokazal dobrou praktickou vyuzitelnost neuronovych siti a dodnes je velmi
populérni.

O tom, jak vhodny nastroj je MLP pro fonetickou transkripci Cestiny, pojedndva prakticka cast této
vyzkumné zpravy.

2. Prakticka cast
Cilem mého vyzkumu bylo zjistit, zda neuronova sit’ je schopna se naucit vyslovnost ¢eskych slov.
Nékolik pokust, které popisuji nize, svéd¢i to tom, ze neuronova sit’ je schopna se naucit nejcastéji
pouzivana pravidla ¢eské vyslovnosti.

2.1. Podrobnosti o neuronové siti

Sit’ méla 3 vrstvy. Jednotky v sousednich vrstvach byly propojeny kazda s kazdou. Na zacatku uéeni jsem
vahy inicializovala ndhodnymi hodnotami v rozmezi od —0,5 do +0,5, protoZe tento interval doporucuje literatura
[8] na strané 297. Sejnowski a Rosenberg inicializovali vahy své sit¢ NETtalk v rozmezi —0,3 do +0,3. Uceni
probihalo podle standardniho algoritmu back-propagation. Kritériem pro aktualizaci vah byla minimalizace
¢tverctl chyb na jednotkach vystupni vrstvy. Vahy byly aktualizovany po zpracovani kazdého vzoru, tj. sekvenci
5 znakl. Ucinila jsem i pokus, kdy se vahy aktualizovaly az po zpracovani celého slova. Vysledkem bylo
podstatné zpomaleni postupu uceni. Pfi uceni jsem pouzila parametr rychlosti uceni rovny 2, kromé 2. pokusu,
kdy jsem pouzila parametr rovny 1. Parametr rovny 2 jsem vybrala proto, Zze pfi trénovani soubort s pfiblizné 10
slovy daval nejlepsi vysledky. To, ze aktualizace vah az po zpracovani slova dava tak Spatné vysledky,
neznamena, ze je to $patnd metoda, pouze pro ni neni vhodny parametr rychlosti uéeni rovny 2. Pfi parametru
rychlosti u¢eni rovném 1 tato metoda dala po prvnim pruchodu trénovacim souborem z 1. pokusu sumu étverct
chyb 16 583 a pfi parametru rychlosti u¢eni rovném 0,1 dala po prvnim prichodu sumu ¢tverci chyb 7 098.
Sejnowski a Rosenberg pouzivali pravé aktualizaci vah az po kazdém slové, ktera pfi mych pokusech dopadala
hife nez aktualizace vah po kazdém vzoru.

Obrazek €. 10: Porovnani rychlosti uceni sité pfi riznych zptisobech aktualizace vah

Suma ¢étverci chyb 40000
35552, 35000 1
35101 30000
29168 25000 1 . _ ]
28475 w0 | T alace vah po kezdémvzors
28446 15000
28431 10000
28427 5000
28426 0
28419 ! 2 3 4 5 6 7 8 9 10
32376

Pramen: Viastni vyzkum

1. vrstva méla pocet jednotek rovny poctu vSech moznych znakl vyskytujicich se ve zpracovadvaném
souboru slov (44) krat 5. Pismeno ch mélo samostatnou jednotku. Cislo 5 znamena, Ze pro uréeni fonému
patficiho ur¢itému znaku je vyuzit kontext 2 pfedchozich a 2 nasledujicich znakl ve slové. Pocet jednotek na
vstupni vrstve tedy byl 44 x 5 = 220. Na obrazku ¢. 11 je kazdych 44 jednotek pro jeden znak textu znazornéno
ttemi kolec¢ky ve vstupni (zde spodni) vrstvé neuronové sité typu MLP. Sit’ po precteni kazdého vzoru musela
upravit hodnotu 15 568 vah. Tento pocet se dostane vypoctem (220 + 1) - 56 + (56 + 1) - 56 = 15 568. Do tohoto
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poctu jsou zahrnuty i vahy mifici z pomyslnych jednotek s konstantnim vstupem —1 reprezentujicich prahovou
hodnotu na neuronech ve skryté a vystupni vrstvé. Na obrazku €. 11 jsou zndzornény jen vahy mifici z jednoho
vstupniho neuronu a do jednoho vystupniho neuronu site.

Obrazek €. 11: MLP pro fonetickou transkripci ¢eStiny

POOOOOG..0

500 000 000 000 000

1. pismeno 2. pismeno 3. pismeno 4. pismeno 5. pismeno
Pramen: Viastni vyzkum

Vzor vznika zplisobem znazornénym na obrazku ¢. 12. Chceme napiiklad zpracovat slovo les. Nejprve se
zpracovavané slovo obali z kazdé strany dvéma mezerami. 1. vzor vznikly ze slova les bude sekvenci znakl  °,
<71, ‘e’, ‘s’. Vstupnimi signaly na 1. vrstvé budou samé nuly az na 5 jednicek, z nichz prvni bude na jednotce
z prvniho sektoru 44 jednotek vstupni vrstvy, ktera patfi mezete, druha bude na jednotce pro mezeru ve druhém
sektoru, teti bude ve tfetim sektoru na jednotce patfici znaku /, ¢tvrtd bude ve Ctvrtém sektoru na jednotce
patfici znaku e a pata bude na jednotce pro znak s lezici v patém sektoru. Spravnou hodnotou pro tento vzor bude
foném [/ pfifazeny znaku /, coz znamena, ze vystupnim vzorem jsou samé nuly az na jedni¢ku na jednotce
vystupni vrstvy pattici fonému /. Po Gpravé vah sité se okénko 5 znakd posune a dal§im vzorem bude sekvence

2 6L ¢

znakd <, ‘I, ‘e’, °s’, ¢ a prostfednimu znaku e se pfifadi foném e. Nakonec se bude zpracovavat sekvence ‘I’,

€a% 6q% 69 ¢

e’, ‘s’, 7, ¢ afoném s. Takze kazdé slovo je siti prezentovano tolika vzory, kolik ma znakd pro fonémy.

Obrazek ¢. 12: Reprezentace prvniho vstupniho a vystupniho vzoru pro slovo ,,les* na vstupni a vystupni
vrstvé MLP

“l”

OOOOOLOOO-©

({34 (14 461” €C 2 ¢ 9

€ S
Pramen: Viastni vyzkum
2. vrstva ma libovolny pocet jednotek. Pii trénovani jsem vyzkouSela 56 a 112 jednotek s piiblizne

stejnou rychlosti konvergence, jak ukazuje obrazek ¢. 13. Pokud neni v nasledné popsanych pokusech uvedeno
jinak, skryta vrstva pouZité neuronové sit€¢ ma 56 jednotek neboli neuront.

21



Dana Nejedlova Foneticka transkripce cestiny pomoci trivrstvé neuronové sité

Obrazek ¢. 13: Porovnani rychlosti u¢eni neuronovych siti s riznym poétem jednotek v prostiedni vrstvé

Pocet jednotek ve 2. vrstvé
Zavislost sumy ¢tverci chyb na vystupni vrstvé na poctu
56 112 o o .
prichodi trénovacim souborem
1851 2450
2500
1390 1154
— 56

1095 1023
880 877 112
849 756 e
694 698
642 613
607 573 1500 1
565 520
510 471
505 443 1000 -
474 391
446 401
444 373 500 ¥_\
436 357 \/\_\/
446 343
439 351 .
414 320 12 3 4 5 6 7 8 9 1011 12 13 14 15 16 17 18 19 20
392 313
385 330

Pramen: Viastni vyzkum

Podle vyzkumu neuronovych siti, ktery je priblizen naptiklad literaturou [8] na strané 304, ptiblizné plati,
ze s rastem poétu jednotek v prostiedni vrstvé klesa pocet prichodu trénovaci davkou nezbytny k dosazeni
pozadovaného vykonu sité, od uréitého poctu jednotek vSak jiz nezbytny pocet prichodt klesa zanedbatelnym
tempem. Z toho se da odvodit, Ze pro zde popisovanou sit’ je pocet jednotek prostfedni vrstvy 56 jiz dostatecné
vysoky.

3. vrstva ma tolik jednotek, kolik chceme pouzit riznych fonémi. Pti tomto zptisobu zpracovani slov bylo
tieba, aby kazdému znaku ve sloveé byl pfifazen pravé jeden foném. Ptipady, kdy fonémt ve slové je méné nez
znakd, jako napfiklad u slova vonnd s fonetickym pfepisem vond, jsem feSila pouzitim znaku pro vypustény
foném. Ptipady, kdy fonému ve slové je vice nez znakl, jako naptiklad u slova mésto s fonetickym ptepisem
mnesto, jsem fesila pridanim znakt pro dvojice fonémt do souboru jednotlivych fonémi podle PAC z kapitoly
1.5. Soubor v§ech mnou pouzitych znaka pro fonémy je vidét na obrazku ¢. 19. V 1. a 2. pokusu méla vystupni
vrstva 55 jednotek, ve 3. a nasledujicich pokusech to bylo 56 jednotek, protoze jsem piidala znak pro dvojici
fonéma kv. Pfi vypoétu vykonu sité byla jednak pocitina suma ¢tverci chyb na vystupni vrstvé, jednak pocet
chybné ur¢enych fonémt. Po priichodu vzoru siti byl na vystupni vrstvé vybran foném patiici jednotce s nejvyssi
hodnotou. Na rozdil od pGvodni sit¢ NETtalk jsou v mé siti reprezentovany jak jednotliva pismena tvofici slova
tak jednotlivé fonémy lokalné, protoze foném je urcen vybérem pouze jediné jednotky z vystupni vrstvy. Na
obrazku €. 11 jsou v krouzcich znazornujicich vystupni (zde horni) vrstvu sité znaky pro fonémy.

2.2. Pokusy provedené na neuronové siti

1. pokus

Sit’ se ucila 5 167 slov (35 556 vzorti) a zarovei byl jeji vykon monitorovan na testovacim soboru jinych
5167 slov (35 904 vzort), ktera se vSak v mnoha piipadech liSila od trénovanych slov jen tvarem. Slova byla
vybrana podle Cetnosti jejich vyskytu v dennim tisku. Po 10 prichodech trénovacim souborem sit’” doséhla
vykonu 0,99 % chybné urCenych fonému v trénovacim souboru a 0,97 % v testovacim souboru. Tato sit’ po
vytrénovani uméla spravné vyslovovat vétsinu typicky ceskych slov. Tento vykon je lepsi nez byl vykon sité
NETtalk pro anglictinu vycisleny na konci kapitoly 1.5. jako 90 % spravné urcenych fonémi. To ma divod
jednak vtom, Ze angliCtina ma vice pravidel nez ceStina, a potom vtom, Zze Sejnowski a Rosenberg
reprezentovali fonémy distribuované. Jejich sit’ vybirala 2 jednotky z vystupni vrstvy 26 neuront. Bylo zde na
vybér 21 x 5 moznych dvojic foném a jeho ptizvuk nebo hranice slov. Moje sit’ vybirala jedinou jednotku z 56.
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Sit’ se nenaucila ptifazovat spravné fonémy méné frekventovanym ¢eskym pismentim, jako jsou d, ¢ a 7,
a nenaucila se rozliSovat mezi slovy vyslovovanymi podle ¢eskych fonologickych pravidel a vyjimkami.
Naptiklad prejatému slovu disk sit’ prifadila foneticky pfepis disk namisto spravného disk a typicky ¢ekému
slovu divadlo sit pritadila foneticky piepis divadlo namisto sprdvného divadlo, protoze byla popletena
vyjimkami, kdy slabika di se vyslovuje jako di a ne jako di.

Obrazek ¢. 14: Porovnani pribéhu trénovani sité na trénovacim a testovacim souboru p¥i 1. pokusu

a pocet chybnych fonému 2000
Trénovaci soubor Testovaci soubor 1800 1
1256 1233 16001
1400 A
690 671 1200 ]
430 421 1000 -
388 385 800
356 352 0001
400 A
375 368 200 ]
357 359 0
350 353 1+ 2 3 4 5 6 7 8 9 10
345 346
353 350

Pramen: Viastni vyzkum

Obrazek ¢. 14 ilustruje to, Ze vykon sité na trénovacich i testovacich datech byl téméf stejny. Znamena to,
ze pfti feseni fonetické transkripce ma sit’ velmi dobrou generalizacni schopnost, neboli sit’ umi zobecnit to, co se
naucila v trénovacim souboru na testovaci slova. Velikd shoda vykonu na trénovacich a testovacich datech dale
svéd¢i o tom, Ze vtrénovacim a testovacim souboru jsou zastoupeny stejné druhy fonetickych pravidel
s pfiblizn¢ stejnym poctem vyskytt. Pfi feseni jinych tloh pomoci MLP, kdy se sleduje vykon na trénovacim i
testovacim souboru, bychom dostali pribéh sumy ¢tvercti chyb podobnéjsi tomu, co znazornuje obrazek €. 15.

Obrazek ¢. 15: Typicky pribéh vykonu sité MLP na trénovacim a testovacim souboru

60

50 1=, P
401 Ao
30 Y

20 - e

10 1

O T T T T T
0 20000 40000 60000 80000 100000

120000

Pramen: Viastni vyzkum

Obrazek ¢. 15 znazoriuje zavislost sumy ctverclh chyb na pocétu prichodld trénovacim souborem
u testovacich a trénovacich dat. Daty byly v tomto ptipadé 4 parametry, podle kterych se kreslil fraktal zvany
King’s Dream Clifforda Pickovera. Sit' se ucila rozhodovat, zda vstupni parametry povedou k fraktalu
vypadajicimu jako shluk te¢ek nebo k tomu, Ze se tecky po malém poctu iteraci zacnou kreslit do stejného mista,
pfipadné do omezeného poctu mist nebo krouzkl. V trénovacim i testovacim souboru byly parametry pro 100
nekonvergujicich a 100 konvergujicich fraktald. Oba soubory byly samoziejmé disjunktni. Dolni kiivka na
obréazku €. 15 znazornuje sumu ¢tverct chyb na trénovacim souboru. Horni kiivka znazornuje sumu ¢tverct chyb
na testovacim souboru. Vidime zde, ze na rozdil od obrazku ¢. 14 maji tyto kiivky velmi odliSny prubéh.
V tomto ptipadé by bylo vhodné ukoncit u€enti sité podle pravidla uvedeného v kapitole 1.4.5., tedy v okamziku,
kdy zaéne horni kfivka po svém poklesu opét stoupat. Uloha znazornéni na obrazku &. 15 se od problému
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fonetické transkripce liSi v tom, Zze pocet pravidel je zde daleko vyssi a trénovaci a testovaci soubor obsahuje
odlisna pravidla, pouze né¢kolik ctvefic parametrii je podobnych a patii do stejné kategorie a proto kiivka
testovacich dat alespoii chvili klesa.

2. pokus

Sit’ s vahami vytrénovanymi 1. pokusem se ucila pouze ta slova z trénovaciho i testovaciho souboru, ktera
se nenaucila v 1. pokusu. Vysledkem bylo zhor$eni vykonu sité z ptivodnich 679 chybnych slov na 724. V onéch
724 slovech byla vétsina stejnych jako v souboru 679 slov trénovanych, néktera z trénovanych slov ubyla (sit’ se
je naucila), ale vice jich ptibylo, takze se da fici, Ze pfi tomto ,,douc¢ovani sit’ spiSe zapominala, nez aby se ucila
nova slova.

Obrazek €. 16: Priibéh pokracovani uceni sité na souboru slov nenaucenych pri 1. pokusu

Doucovani sité
Suma chyb® | Chybné fonémy e
654 603 o] ———
608 566 500 -
580 549 00
558 525
544 518 ™
538 516 01| —— suma &tverct chyb
535 516 fioo{ | —— Poget chybnych fonéma
532 514 o
531 513 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
530 512

Pramen: Viastni vyzkum

3. pokus

Sit’ byla ucena od zacatku (z nahodné inicializovanych vah) soubor 1 360 slov (9 507 vzor), ktery se
snazil zachytit vSechny jevy vyskytujici se ve fonetice CeStiny pokud mozno tak, aby v ném byly tyto jevy
zastoupeny rovngj$im dilem, nez je jejich vyskyt v béznych textech. Chtéla jsem tak dosdhnout toho, aby se sit’
naucila i méné frekventovana ceska fonologicka pravidla, ktera se nenaudila v 1. pokusu. Vysledkem bylo pouze
mirné zlepSeni vykonu sité. Zatimco sit’ vytrénovana v 1. pokusu se nenaucila 679 slov z trénovaciho i
testovaciho souboru z 1. pokusu, sit’ vytrénovana ve 3. pokusu se ze stejnych souborti nenaucila 517 slov. Tento
jen o malo lepsi vysledek byl navic dosazen az po 60 prichodech trénovacim souborem 1 360 slov.

Obrazek ¢. 17: Pribéh uceni sité pii 3. pokusu

2000
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1200 4
1000 4 < o
500 4 Suma C¢tverct chyb
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x
400 1 —_—
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Pramen: Viastni vyzkum

Obrazek €. 17 nevypovida pouze o tom, Ze s piibyvajicimi prichody trénovacim souborem se sit’ zacina
ucit velmi neochotné. Vidime zde také to, ze kiivka sumy Ctvercii chyb se postupné pfiblizuje ke kiivce poctu
chybnych fonémi. To se da vylozit tak, Ze u chybné urcenych vzort sit’ v pozdni fazi uceni produkuje na
vystupnich jednotkach samé nuly.

2.2.1. Jednoducha analyza vah nauc¢ené neuronové sité

Pfi uceni neuronové sité¢ zpravidla dochazi u trénovanych vah k jejich divergenci od pocate¢ni hodnoty.
Z toho je mozné vyvodit, ze vahy které byly upravovany nejvice, maji nejvyssi absolutni hodnoty. Jako zdroj dat
pro obrazky ¢. 18 a 19 byly pouzity vahy neuronové sité po 3. pokusu.
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Obrazek €. 18: Aritmeticky primér a rozptyl vah vedoucich z 1. do prostiedni vrstvy
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Pramen: Viastni vyzkum

Z dolniho grafu na obrazku ¢. 18 Ize usoudit, Ze na uréeni fonému mél rozhodujici vliv znak z prostredku
zpracovavaného okénka a po ném vétSinou znaky nasledujici, coz je pro ¢estinu typické.

Obrazek €. 19: Aritmeticky primér a rozptyl vah vedoucich z prostiedni do 3. vrstvy
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Ve 3. pokusu se sit’ nenaucila tyto pfevody znaku na foném: &’ — d, ¢ — ¢, n — i, cc — .c, nn — .n, kk
— .k, m — M, ia — ija, io — ijo. Jsou to relativné méné Casté jevy v Ceské fonetice, ale néktera jesté méné
frekventovana pravidla se sit’ nauéila, naptiklad ¢ — kv. Tyto vysledky do jisté miry koresponduji s rozptylem
vah naucené neuronoveé site.

Kdyz srovname pismena Ceské abecedy od nejmensiho do nejvétsiho podle sumy rozptyld vSech vah,
které z jim patiicich jednotek mifi do prostfedni vrstvy, dostaneme toto potadi: #, ¢, ¢, -, u, w, d, x, 0, u, y, y, T,
ch,h,f,j, é, g r z,d4,b,¢,v,u,z,c,m,p, S, e, a,o,l, ks, i, (mezera),d, n,é, t, i. Vahy s nejniz§im rozptylem
byly asi nejméné trénovany a to odpovida skutecnosti, ze sit’ se nenaucila &’ — d’, £ — £, n — i, 1 kdyz naptiklad
q — kv, - — . (vypusténi fonému neboli vypustka), iz — u, w — v se sit’ naucila.

Kdyz srovname fonémy od nejmensiho do nejvétsiho podle rozptylu vSech vah mificich k jejich
jednotkam z prostredm vrstvy, dostaneme toto pofadi: M, O (jo), 4 (ja), E (jé), I (ji), O (kV) A (Ga), O (o), U
(Gu, 1 (1), U (ju), o, C, C, G (g2), K (ks), é, E (te), h, a4, N, u, i, j, r, 2, 7, _ (pomlka), [, 0, R, a, g, m, v, 1, b, X, i,
¢k, f, E Ge), p, t,c, z, 8, e,d,d, s, t,n,. (vypustka), n. Vidime, ze 3 fonémy s nejniz§im rozptylem také patii
k tomu, co se sit’ nenaucila.

Vypada to, jakoby pfi uceni neuronové sit¢ dochazelo k tomu, ze nékteré jednotky jsou trvale odiiznuty
od moznosti trénovat své vahy. To se da interpretovat také tak, Ze sit’ uvizla na lokalnim a nikoli globalnim
minimu sumy ¢tverct chyb na vystupni vrstve, coZ je u neuronovych siti Casty problém.

2.2.2. Hledani lepSich metod uceni neuronové sité
Po analyze vah jsem ucinila nékolik pokusii o zlepSeni vykonu neuronové sité.

4. pokus
Trénovani vychazelo z konecného stavu vah po 3. pokusu, trénovaci soubor byl také ten samy jako ve 3.
pokusu. Vahy mezi 1. a 2. vrstvou, které mifily ze znakd &, 71 a £, a vdhy mezi 2. a 3. vrstvou, které mitily do
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fonémt M, A (ja) a O (jo) byly upravovany s né€kolikandsobné vys$sim parametrem rychlosti uceni nez ostatni
vahy, ty byly upravovany s parametrem rovnym 2. Vysledkem bylo to, Ze vykon sité ztstaval na dosavadni
urovni. Toto pozorovani by mohlo byt vysvétleno tim, ze nékteré vahy se neméni, protoze soucet jejich prirstki
od zacatku do konce trénovaciho souboru déava nulu. Proto v dal$im pokusu o zlepSeni vykonu sité¢ byly opét ty
samé vybrané vahy trénovany s vy$§im parametrem rychlosti ueni rovnym 4, zatimco ostatni s parametrem 2,
ale tentokrat jen v pfipad¢, ze pravé cteny znak je d’, 71 nebo ¢, nebo pravé cteny foném je M, 4 (ja) nebo O (jo).
Po 30 priichodech souborem s 1 360 slovy se vykon sité zlepSil z ptivodnich 517 nenauéenych slov na 441 slov
ze soubort z 1. pokusu, coz byl v mych pokusech nejlepsi dosazeny vykon. Sit’ se pfitom naucila fonémy 4 (ia) a
M. Vztahneme-li vykon sité k 1 360 trénovacim sloviim, dostaneme zlepSeni vykonu sité z ptivodnich 0,97 % na
0,51 % chybng uréenych fonémti. Pravé popsany postup je také zminén v literatuie [8] na stran¢ 306 v kapitole
,Adaptive Learning Rates* jako moznd metoda trénovani, kdyz v trénovacim souboru existuji vzory patfici do
néjakych podstatné mén¢ zastoupenych kategorii. Jinym moznym feSenim tam doporu¢ovanym je obohaceni
trénovaciho souboru o dal$i zastupce patfici do fid¢eji obsazenych kategorii.

Obrazek €. 20: Priibéh uceni sité pri zlepSovani vykonu ve 4. pokusu
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5. pokus

Sit’ se ucila od zacatku (z ndhodné inicializovanych vah) soubor 1 360 slov (9 507 vzord), ktery byl
poprvé pouzit ve 3. pokusu. 5. pokus se od 3. pokusu liil v tom, Ze v ném bylo pouZito momentum rovné 0,5.
Kdyz bylo pii stejném parametru rychlosti uceni rovném 2 pouzito momentum rovné 0,9, doslo pii vypoctech
rychle k pieteceni. Pti parametru rychlosti uceni rovném 1 a momentu rovném 0,9 byla po prvnim priuchodu
trénovacim souborem témét 100 % chybovost uréenych fonémi. Momentum je popisovano naptiklad v knizce
[8] na strané 305.

Dale jsem vyzkousela metodu uceni neuronové sité zvanou delta-bar-delta, viz strana 307 v knizce [8].
Pfi ni se sleduje vyvoj kazdé vahy po 3 obdobi a kazda vaha ma svUij vlastni parametr rychlosti uceni. Aby se
usetfilo misto v paméti pocitace, minulé a pfedminulé obdobi se uklada do jedné proménné jako vazeny pramer.
Pokud véaha po sledované obdobi vykazuje staly rtst nebo staly pokles, jeji parametr rychlosti uceni se zvysi
o n¢jakou malou hodnotu. Pokud véha ve sledovaném obdobi osciluje, jeji parametr rychlosti uceni se snizi
vynasobenim néjakym vhodnym koeficientem. Tato metoda se pii této uloze neosvédéila, pravdépodobné proto,
ze pii aktualizaci vah po kazdém vzoru dochazelo tak ¢asto k upravé parametri rychlosti uceni, ze nebylo mozné
najit spraévnou hodnotu koeficientu pro zvySovani parametru rychlosti ueni vahy, ktery se k nému pficita, a
koeficientu pro jeho snizovani, kterym se nasobi tak, aby nedochéazelo k nezddoucimu vychyleni celého systému
vah z optimalni stfedni hodnoty.

Dalsi postup, ktery se u této ulohy neosvédcil, byla Nguyen-Widrowova inicializace pocatenich vah mezi
vstupni a skrytou vrstvou, viz strana 297 v knizce [8]. Tato metoda ma urychlit vytvofeni vnitini reprezentace
vzoru na skryté vrstve sité. Tento postup vedl casto k pretékani vypoctu a k vysoké chybovosti ur¢enych fonémut
po prvnim pruchodu trénovacim souborem.

6. pokus

Nakonec jsem vyzkousela metodu pokousejici se kombinovat vyhody momenta a metody delta-bar-delta.
Tato metoda spociva v tom, ze u kazdé vahy se sleduje historie jejiho vyvoje stejné, jako je tomu u metody delta-
bar-delta. Pokud véha ve sledovaném obdobi pouze roste nebo pouze klesa, je k ni ptipocteno momentum, pokud
vaha ve sledovaném obdobi osciluje, jeji ueni probéhne bez momenta. Pti této metodé byl pouzit v prvnich 30
pruchodech trénovacim souborem parametr rychlosti uc¢eni rovny 2 a momentum 0,9. Srovnani prubehu uceni ve
3. pokusu, uceni s momentem v 5. pokusu a prub&hu uceni v 6. pokusu pfinasi obrazek ¢. 21.

26



Dana Nejedlova Foneticka transkripce cestiny pomoci trivrstvé neuronové sité

Obrazek ¢. 21: Porovnani priibéhu uceni sité vyjadiené sumou ¢tverci chyb pri 3. pokusu, pFi pouZiti
momenta v 5. pokusu a v 6. pokusu
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Obrazek ¢. 21 ukazuje, Ze u€eni sit€¢ s momentem je o néco malo uspésnejsi nez standardni back-
propagation a jesté o néco lepsi nez standardni momentum je pouzivani momenta, jen kdyz vaha neosciluje.
Protoze metoda uceni pouzitd v 6. pokusu se ukazala byt nejlepsi, vyuzila jsem ji v nasledujicich pokusech.

2.2.3. Uceni neuronové sité s piihlédnutim k fonologickym pravidlim

7. pokus

Zjistila jsem, ze v 6. pokusu se sit’ nenaucila po 30 prichodech trénovacim souborem 10 fonologickych
pravidel Uplné a 4 ¢asteCné. Vyskyt téchto 14 jevi jsem v trénovacim souboru zdvojnasobila ptidanim jinych
slov s témito jevy, takze nyni tento soubor obsahoval 1 500 slov tvoficich 10 504 vzoru. Pti nasledném uceni
rozsiteného trénovaciho souboru z pocatecniho stavu vah po 6. pokusu byl v prvnich 40 prichodech trénovacim
souborem parametr rychlosti uceni rovny 1, od 41. prichodu 0,5 a od 51 prichodu 0,1. Momentum bylo stale 0,9.
Po 110 prichodech rozsifenym trénovacim souborem se sit’ naucila pouze ta 4 v pfedchozim pokusu ¢astecné
nenaucend pravidla. Z toho plyne zavér, ze doucovani sit¢ na souboru se zvySenym poctem dfive nenaucenych
vzord neni pfili§ u€inné.

Obrazek €. 22: Pribéh pokracovani uceni sité v 7. pokusu
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8. pokus

V cestiné jsem identifikovala 136 fonologickych pravidel, podle kterych jsem vytvorila trénovaci soubor
poprvé pouzity ve 3. pokusu. Téchto 136 pravidel obsahovalo vSech 92 pravidel z tabulky €. 5, ke kterym jsem
pridala v Cestin¢ Casto pouzivané piipony a predpony a dalsi frekventovanéjsi spojeni pismen. Z rozsifené¢ho
trénovaciho souboru ze 7. pokusu jsem vybrala 100 slov zachycujicich vSech 136 pravidel. Téchto 100 slov (703
vzorl) se neuronova sit’ ucila od zacatku, tj. z ndhodné¢ inicializovanych vah. Uceni jsem zastavila po 160
prichodech 100 slovy, protoze pocet chybnych fonémut rovny 14 se jiz nesnizoval. Téchto 14 chyb odpovidalo
14 fonologickym pravidlim. Ucinila jsem i pokus se siti se 112 skrytymi neurony, ale rychlost uceni se tim
nezvysila.

Z tohoto pocatecniho stavu sit’ 40-krat prosla souborem 1 500 slov ze 7. pokusu. Vysledkem bylo, ze sit’
z toho, co pfedtim uméla, zapomnéla 2 pravidla, a naucila se 5 novych, takze 9 dfive nenaucenych pravidel stale
neuméla.

9. pokus

V 8. pokusu se sit’ z trénovanych 100 nenaucila 14 slov. K témto 14 sloviim jsem pfidala dalSich 6 slov
zachycujicich alesponn 6 dal$ich fonologickych pravidel. Vznikly soubor 20 slov (148 vzort) se sit’ po 111
prichodech naucila uplné. Soubory takto malého poctu slov je sit’ schopna se naucit kompletné, rychlost uc¢eni
zavisi na pocateénim stavu vah. Po 120 prichodech jsem uceni ukon¢ila.

Z tohoto pocateéniho stavu sit’ 40-krat prosla souborem 1 500 slov ze 7. pokusu. Po tomto uéeni sit
neuméla 18 pravidel, z nichZ Zadné nebylo obsazeno ve 20 piivodné nau¢enych slovech. Tudiz to, co se sit’ nauci
na zacatku, jiz vét§inou nezapomene. Muzeme si proto na zac¢atku uceni vybrat né€kolik pravidel a naucit je sit’
prednostné. Tato moznost je vSak vykoupena tim, Ze potom se sit’ nau¢i mén¢ pravidel, nez by se naucdila, kdyby
se ucila vSechna pravidla najednou. V 8. pokusu se sit’ nenaudila 11 pravidel, ale v 9. pokusu se jich nenaudila
18.

Obrazek €. 23: Pribéh pokracovani uceni sité po pi‘edchozim nauceni se mensich soubori
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Z obrazku €. 23 je vidét, ze sit, kterd se predtrénuje na souboru s omezenym poctem fonologickych
pravidel, se potom hiife u¢i nova pravidla. Cim méné je pravidel, na kterych se sit’ predtrénuje, tim v&tsi je
pravdépodobnost, Ze si je sit’ bude pamatovat i pii uceni rozsifené¢ho souboru se vSemi pravidly, ale tim méné
novych pravidel se sit’ v roz§ifeném souboru poté nauci.

10. pokus

V tomto pokusu jsem sit’ pfedtrénovala na souboru s jedinym pseudoslovem obsahujicim vSechny
moznosti piepisu pismen na fonémy:
ﬁbébccééddédidd’d‘oséz%egyhﬁhkkkll—liaé@éi'}o’éufijjmm?mf?nnéng ﬁnéqurfsséétttt’ti]jrvvwxaxpi]zzz
Ubédp.c.¢.doéditdtoccCCegihuX.kg.1.1iAAEEITOOUU. j.mEMfE.néNk ffeQur¥sz.s.tdttiRvfvGaKpi.zs

Toto slovo predstavuje 94 vzort a sit’ se jej naucila po 140 piectenich.

Dale sit’ pokracovala v ueni se souboru ze 7. pokusu. Vykon takto vytrénované sité¢ byl lepsi nez
v predchozich pokusech, ale nikoli na trénovacim a testovacim souboru z 1. pokusu. Znamena to, Ze sit’ se sice
naucila vice pravidel nez kdy dfiv, (nenaucila se jich 6), ale ta nenaucend patiila bohuzel k tém relativné
uzivanéjsim v béznych textech.

Dale jsem zkusila pfedtrénovanou sit’ ucit trénovaci soubor obsahujici 1 450 slov (10 027 vzorl), ve
kterém jsem odstranila vyjimky, ve kterych se slabiky di, #i, ni vyslovuji jako di, ti, ni.

Abych porovnala GispéSnost uceni sité za téchto riznych podminek, vyuzila jsem miru vykonu sit€ zvanou
Root Mean Square error (RMS error), viz kapitola 1.4.5. Z obou posledné popsanych pokust jsem si vybrala
sumu ctvercti chyb po 30. priichodu trénovacim souborem, vypocitala z ni RMS error a vysledek jsem porovnala

28



Dana Nejedlova Foneticka transkripce cestiny pomoci trivrstvé neuronové sité

se stavem uceni sit¢ po 30. kroku v 6. pokusu, protoze metoda uceni sit¢ v 10. pokusu je stimto pokusem
shodna.
6. pokus:
suma ¢tvercti chyb = 219, pocet vzorti =9 507, RMS error = (219 : (9 507 - 56))” = 0,02028179.
10. pokus s vyjimkami:
suma ¢tvercti chyb = 166, pocet vzorti = 10 504, RMS error = (166 : (10 504 - 56))”* =0,01679897.
10. pokus bez vyjimek:

suma Gtvercti chyb = 114, po&et vzorti = 10 027, RMS error = (114 : (10 027 - 56))" = 0,014248623.

Mira RMS error ukazala, Ze predtrénovani sité na souboru obsahujicim v§echny mozné pfepisy pismen na
fonémy zlepSuje vykon sité pii uceni skute¢nym slovim. Mira RMS error dale ukazala, ze uci-li se sit’ soubor
bez vyjimek, jeji vykon na tomto souboru je lepsi nez vykon, jaky by sit’ dosahla pifi uceni na souboru
s vyjimkami.

Na konci kapitoly 1.4.5. navrhuji zavedeni drobnych poruch do vah, takzvany white noise, pro zvyseni
pravdépodobnosti uniku stavu vah z lokdlnich minim, coz by mélo urychlit u€eni sité v jeho pozdni pomalé fazi.
Uzitecnost této rady jsem ovéfila na uceni sité na souboru bez vyjimek v 31. az 50. prachodu. Obrazek ¢. 24
porovnava, jak se vyvijelo uceni sit¢ méfené sumou Ctvercti chyb bez pridavani poruch do vah a s pfidanim
poruch do vah na zacatku 31., 36., 41. a 46. prichodu trénovacim souborem. Poruchy v intervalu od —0,5 do +0,5
byly pricitany ke kazdé vaze v siti.

Obrazek €. 24: Porovnani uceni sité bez zavadéni poruch do vah a s aplikaci Sumu na vSechny vahy
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Obrazek ¢. 24 svédc¢i o uzitecnosti zavadéni poruch do vah pro urychleni uceni, avsak ani tato metoda
neni vyrazné efektivni oproti ostatnim mnou vyzkousenym metodam uceni.

2.3. Zavér

Tato studie piedstavuje podle mych znalosti prvni experiment s fonetickou transkripci ¢estiny pomoci
neuronové sit€. Ukazuje, ze tradi¢ni metody fonetické transkripce vyuzivajici soubor pravidel a tabulku vyjimek
vyjimky. Tradi¢ni expertni systém dovede pfijimat nové poznatky relativné snadno. Je k tomu tieba jen pridat
nova pravidla do jeho programu a nové vyjimky do jeho tabulky vyjimek. Neuronova sit’ by dosahla nauceni se
nového pravidla jen po nekonecném poctu prichodi trénovacim souborem obsahujicim jak naucené tak dosud
nenaucené vzory. Nejlepsi vysledek, kterého jsem svou siti dosahla (ve 4. pokusu) byl 95,73 % spravné
prepsanych slov ze souboru 10 334 nejfrekventovangjsich slov. Uéinnost tradi¢nich expertnich systémil je pii
fonetické transkripci témer 100%.

Neuronova sit’ tedy neni nejlepsim nastrojem pii feSeni problémt, u kterych umime definovat pravidla
pro klasifikaci vzorti, miize vSak byt nenahraditelna pro feSeni problému, kde tato pravidla nezname.

29



Dana Nejedlova Foneticka transkripce cestiny pomoci trivrstvé neuronové sité

Obsah
1. TEOTEHICKY TIVOM ...ttt b et e ettt e b b e bt eat e e st et e et e beeaeesbeaneens 2
L1, €0 J& NEUIONOVA ST ..eeiiiiieiiietietiet ettt ettt ettt s b et e e bt e et e st e bt eaeesbeeseeebesseesbeebeeneeebeene e beeneensesseenbensean 2
1.2, JaK NEUTONOVA ST PIACUJE ....eetietieriieiiieteeiite et ce sttt et e e et et et e st eat e e st e et et e beebeesbeeseenteentesmeentesseentenne 2
1.3, JaK S€ NEUIONOVA SIE TUCT ..eetieiiiitiiieitiiie ittt ettt sttt ettt et st e e st e es et e eaeenbesaeenbesaeenteneeens 2
1.4.  Blizsi popis nekterych neuronovyCh STt .......cocooiiiiiiiiiiiieeee e 2
1.4.1. The Interactive Activation and Competition Network

neboli sit’ pro interaktivini aktivaci @ SOULEZENI ......eevieeieiiriieiieieriiete ettt te e sae e seenaenes 2
1.4.2. Self Organizing Map (SOM) neboli Samoorganizujicise MaPa .........c.ccvereererierreriverreeiesieeseesieseeseenenns 4
143, HEDDOVA ST .ttt ettt et et b e bt bbbt bbbttt ettt ebeeaeeae b 5
R B & (0] 03 <] e [0 ) 1) TSRS 6
1.4.5. The BackPropagation Network neboli Multilayer Perceptron (MLP)

Neboli VICEVISTVA NEUTONOVA ST ....eiiitieiitieiietirie ettt et eat e st sae st esee b eeeeseeenee 7
1.5.  Foneticka transkripCe CESTINMY ......ccieiiriiiiiiieieit ettt ettt et ettt et e bee bt e s beemte b e e e ebeetene 16
2. PraKtiCKa CAST ..oneeeiiiiiiee ettt ettt ettt b e b st e e bt e a et e bt ebe e bt e st e ebeeneeebeetenbeenaens 20
2.1.  Podrobnosti 0 NEUTONOVE ST .....eeierieruieriiitieieeie ettt e te ettt e ste s ceste et ee e s teeneesteeseeneesaeensenteeneesseeneeees 20
2.2.  Pokusy provedené na NEUTONOVE STt ......ecueiuiereruieieeieieeiete et et tet et te et teeteeseeeseeseeeseeseeeneeseentenseeneens 22
2.2.1. Jednoducha analyza vah naucené NEUroNOVE STEE .........c..ccverrierierieriieieie et et eee e seeseeeee e essesreesseeseeneees 24
2.2.2. Hledani lepSich metod uceni NEUIONOVE STIE .........cceeveriieiieriieieciieieee et ete e et see e eeaesbeessesbeesbenseenae e 25
2.2.3. Uceni neuronové sité s pfihlédnutim k fonologickym pravidlim ............cccoovevenieviiiiiniieiceeieceeeeeeeiens 27
2.3 ZAVET e ettt a et h e h e bt ae ke h e bt bt bbbt h et en bbbt bt ekttt e st ent bt eaes 29
Literatura

[1] http://www.itee.uq.edu.au/~cogs2010/cmc/index.html (zkraceno a volné ptelozeno)

[2] W.S. McCulloch and W. H. Pitts (1943/1965). A Logical Calculus of Ideas Immanent in Nervous Activity.
In W. S. McCulloch (Ed.), Embodiments of Mind, pp. 19-39. Cambridge, MA: MIT Press.

[3] J.L.McClelland and D. E. Rumelhart (1981). An Interactive Activation Model of Context Effects in Letter
Perception: Part 1. An Account of Basic Findings. Psychological Review, 88, pp. 375-407; D. E.
Rumelhart & J. L. McClelland (1982). An Interactive Activation Model of Context Effects in Letter
Perception: Part 2. The Contextual Enhancement Effect and Some Tests and Extensions of the Model.
Psychological Review, 89, pp. 60-94.

[4] F. Rosenblatt (1957). The Perceptron: A Perceiving and Recognizing Automaton. Report 85-460-1, Project
PARA, Cornell Aeronautical Laboratory.

[5] P.H. Winston: Artificial Intelligence, Third Edition, Addison Wesley, Reading, MA, 1992,

ISBN 0-201-53377-4.

[6] R.Beale, T. Jackson: Neural Computing: An Introduction, IOP Publishing Ltd., Bristol, Philadelphia, 1992.

[7] D. E. Rumelhart, G. E. Hinton, R. J. Williams Learning Internal Representations by Error Propagation. In:
D. E. Rumelhart, J. L. McClelland (Eds.) Parallel Distributed Processing, Volume 1, MIT Bradford Press,
Cambridge, MA, pp. 318-362, 1986.

[8] L. Fausett: Fundamentals of Neural Networks, Architectures, Algorithms and Applications, Prentice Hall
International, Inc., New Jersey, 1994, ISBN 0-13-334186-0.

[9] T. Kohonen (1982). Self-Organized Formation of Topologically Correct Feature Maps. In Biological
Cybernetics, 43, pp. 59-69.

[10] D. O. Hebb (1949). The Organization of Behavior: A Neuropsychological Theory. New York: Wiley.
Partially reprinted in Anderson and Rosenfeld (1988).

[11] J. J. Hopfield: Neural Networks and Physical Systems with Emergent Collective Computational Abilities.
In Proceedings of the National Academy of Sciences of the USA, Volume 79, pages 2554-2588, 1982.

[12] J. J. Hopfield: Neurons with Graded Response Have Collective Computational Properties Like Those of
Two-Sate Neurons. In Proceedings of the National Academy of Sciences of the USA, Volume 81, pages
3088-3092, 1984.

[13] M. Minsky, S. Papert (1969). Perceptrons: Introduction to Computational Geometry. Cambridge, MA: MIT
Press. Expanded edition reprinted in MIT Press. ISBN 0262631113. (May 1988).

[14] J. Psutka: Komunikace s po¢itacem mluvenou fe¢i, Academia, Praha, 1995, ISBN 80-200-0203-0.

[15] The International Phonetic Alphabet. Journal of the Phonetic Association, vol. 19, no. 12, Dec. 1989.

[16] J. Nouza, J. Psutka, J. Uhlif: Phonetic Alphabet for Speech Recognition of Czech. Radio Engineering, vol.
6, no. 4, December 1997, pp. 16-20.

[17] T. J. Sejnowski and C. R. Rosenberg (1986). NETtalk: a Parallel Network That Learns to Read Aloud. In
Cognitive Science, 14, pp. 179-211.

[18] T.J. Sejnowski and C. R. Rosenberg (1987). Parallel Networks That Learn to Pronounce English Text. In
Complex Systems, 1, pp. 145-168.

30


http://www.itee.uq.edu.au/~cogs2010/cmc/index.html

