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ABSTRAKT

Vyzkum lidského mozku je jednou z nejvétsich vyzev lidského pokoleni. V prvni ¢asti této
prace jsou diskutovany rtzné ptistupy vyzkumu a ustfedni piedpoklady, ze kterych se pfi
studiu mozku vychdazi. Déle je probrana problematiku umélych neuronovych siti, a jak s vy-
zkumem souvisi. Ve druhé ¢asti poté vytvorime lingvisticky model, ktery se bude ucit gene-

rovat text bez znalosti explicitnich pravidel jazyka.

Klic¢ova slova: Mozek, Uméla inteligence, Uméla neuronova sit’

ABSTRACT

Research of the human brain is one of the biggest challenges of mankind. In the first part of
this work, different approaches of the research are discussed as well as the core assumptions
used in studies of the brain. Further, we discuss artificial neural networks and how they relate
to the research. In the second part of this work we create a linguistic model, which will learn

how to generate text without any explicit knowledge of the rules of the language.

Keywords: Brain, Artificial Intelligence, Artificial Neural Network
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UvVOD

Lidsky mozek je ten nejslozitéjsi objekt, na jaky jsme doposud ve vesmiru narazili.

N A4

Avsak ani frustrace z toho, jak malo toho o mozku vime, ani tézkost, jakou provazi snaha
dozvédét se vice, nedokdze zastavit desetitisice, ne-li statisice lidi, ktefi jsou do této zdhady

nenavratn€ zamilovani.

Studium mozku je jednou z nejzajimavéjsich oblasti lidské pisobnosti. Pivodné vyzkum byl
pfevazné psychologicky, s rozvojem mediciny se zacal mozek zkoumat i pfimo. A nyni
v dob¢ informatiky je mozné mozek zkoumat i nepiimo, a to pomoci vytvaireni modeld, které

jsou inspirovany redlnymi procesy v nervové soustave.

V této praci se tedy budeme zabyvat studiem mozku z pohledu informatiky. V teoretické
¢asti nejdiive rozebereme pristup kognitivnich véd, poté se budeme zabyvat problematikou

umélych neuronovych siti.

V praktické ¢asti poté budeme diskutovat lingvisticky model, ktery se bude ucit generovat
text bez jakékoliv explicitni znalosti pravidel jazyka, ¢imz budeme emulovat schopnost

mozku ucit se pfirozenému jazyku.
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|. TEORETICKA CAST
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1 KOGNITIVNI VEDA

Kognitivni véda je snaha o mezioborovy vyzkum mysli. Slucuje dohromady discipliny jako

psychologie, um¢lé inteligence, filosofie, lingvistika, neurovéda, biologie.

O,

W Filosofie T
Psychologie Vi Lingvistika
™ /
/’/ \\ \
.y s //’ \\
i Un'mla & Antropologie
inteligence ropol
1
EHH Neurovéda

P b

Obrazek 1 Schéma disciplin, které ko-
gnitivni véda zastieSuje
Pfedmétem zkoumani jsou funkce a procesy mysli jako jsou pozornost, pamét’, vnimani,

vvvvvv

vule, védomi, atd.

1.1 Principy zkoumani

V kognitivnich védach lze ke zkoumani pfistoupit z nékolika riznych hledisek, kazdé z nich

zde rozebereme.

1.1.1 P#irodovédny pristup

Je zalozen na empirickém zpisobu zkoumani pomoci méfeni, pozorovani a laboratornich
experimentl. Zde se fadi hlavné biologické, neurovédni a nekteré psychologické obory. Vy-
hodou tohoto pfistupu je objektivita, kterd vyplyva z ptimé aplikace védecké metody. Pro-
blémem tohoto pfistupu je fakt, ze zatim neexistuje ptili§ mnoho prostiedkli pro méfeni
smysluplnych veli¢in. Co se tyce monitorovani mozkové aktivity, existuji bud’ makrosko-
pické a kvantitativni metody (napf. EEG, fMRI), anebo mikroskopické metody, které jsou
schopny podrobné monitorovat aktivitu pomérné malé skupiny neuronti (elektrofyziologické

méieni). Témito metodami lze tedy popsat pouze globalni vzory chovani jedince a aktivity
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mozku (napf. spojeni aktivity dané ¢asti mozku s konkrétni ¢innosti), anebo naopak vzory
na velmi nizké Urovni, jako je chemicka aktivita jednotlivych neuront a jejich vzajemna

interakce.

Tyto pfistupy jsou velmi uzitecné pii zkoumani a diagnostice mnoha nervovych onemocnéni
a vad. Ani jeden z téchto pristuptl vSak neni schopen vysvétlit a popsat fenomény, jako je
jazyk, socialni inteligence, abstrakce, atd. Tyto jevy se zdaji byt spiSe vysledkem slozité,
avSak uspotradané aktivity mnoha rtiznych center, kterou 1ze pfimo jen velmi t€zko zkoumat.

[1]

Obrazek 2 Piiklad fMRI skenu lidského mozku

1.1.2 Fenomenologicky pristup

Dalo by se fici, ze tento pfistup je opakem pftistupu ptirodovédeckého. Zkoumani mysli je
zaloZzeno na pifimém zkoumani vnitinich prozitkii z pohledu prvni osoby, jednd se tedy o
pfistup subjektivni. Timto smérem se ubiral vyzkum mysli az do vzniku empiricky zaloZené
experimentalni psychologie v 19. stoleti. Tento smér je zastoupen psychologickymi a filo-

sofickymi obory, které vychazeji z introspekce. [1]

Ziejmou nevyhodou je absence objektivity, protoze smér nevychédzi z védecké metody.
Nelze vSak proto tuto oblast zkoumani lidského prozitku zatratit. Problém s védeckou meto-
dou je ten, ze je zaloZena na abstrakci, modelovani, konceptualizaci. Vychazi tedy z pied-
pokladu, Ze dany jev lze popsat pomoci jazykovych definici, symboli a vztahli mezi témito
symboly. Jedna se o snahu nahradit realitu dostatecné dobrym modelem tak, abychom mohli

zapomenout na to, Ze se jedna pouze o abstraktni model.
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Nelze vsak opomenout, Ze jazyk a abstrakce jsou limitovany samy sebou. Slova, véty a sym-
boly davaji smysl pouze vzhledem k ostatnim sloviim, vétdm a symboltim. Samotné slovo,
koncept neznamena nic, pokud k nému nejsou vztazeny ostatni koncepty, které s nim souvisi
(napf. k ¢emu je koncept dveii, kdyz nevime, Ze jimi miZzeme projit, ze se nachazi v domé,

ze odd¢luji mistnosti, atd.).

Védecky pristup predpokladd, ze vse lze popsat pomoci abstrakce a jazyka, ale co kdyz to
neni pravda? Piikladem by mohlo byt védomi jako takové. T¢Zko lze tento fenomén exaktné
definovat, ale kazdy intuitivné vi, o co se jedna. Védomi lze popsat jako to, v ¢em se ode-
hrava mysleni, smyslové vniméni, emoce, vzpominani, atd. Tedy jako to, co je ndm nejblizsi,
to, co proziva. Co kdyz to, v ¢em se abstrakce odehrava nelze jiz z principu pomoci abstrakce

popsat? Co kdyz to 1ze pochopit pouze za pomoci ptimého prozivani?

Proto nelze ptistup pitimého prozitku zcela vyloucit a lze ocekavat, Ze pokud ma véda jako
takova udé@lat kvalitativni Krok vpted, tento pfistup by mél byt zohlednén a zkouman. Ves-
kera pozornost védce je upfena do vnéjsiho svéta a to Ize fici i v pripadé zkoumani mozku a
psychologie &lovéka. Zadna pozornost viak neni vénovana tomu, co zkoumd. A mozna, ze

praveé v tom spociva kli¢ k hlubsimu pochopeni ¢lovéka.

1.1.3 Konstruktivni pristup

Je zaloZen na vytvareni umélych modeli a simulaci za u€elem reprodukce vzoru chovani,
ktery byl pozorovan napt. v mozku. Fundamentalnim pfedpokladem tohoto pfistupu je to,
ze mozek provadi vypocet, operuje na ur¢ité mnozin¢ vstupl, vystupll a vnitinich stavii. A
tedy, Ze jeho procesy a funkce 1ze modelovat pomoci uréitych adaptivnich algoritmi. [1]

Vyhoda pfiistupu spociva v tom, ze nevyzaduje explicitni znalost struktury a fungovani lid-
ského mozku, umozituje experimentovat s riznymi modely a riznymi irovnémi znalostni o

jeho fungovani. Zaroven umoziuje ptimé ovéteni spravnosti modelu na zakladé simulace.

Do tohoto pfistupu lze zatadit umé€lou inteligenci, napt. multiagentni systémy a neuronové

sit&, o kterych budeme mluvit dale.
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1.2 Popis ,,shora* a ,,zdola*

Tento princip jiz byl ¢astecné popsan v odstavcei o piirodovédném piistupu, kde byly zmi-
nény metody makroskopické a mikroskopické. Makroskopické metody Ize ptirovnat k po-
hledu shora, kdy je mozek zkouman z hlediska globalnich vzort aktivity a psychologickych

funkci zatimco pohled zdola zkouma jednotlivé neurony a jejich aktivitu.

To samé déleni lze aplikovat i na metody konstruktivni. Pohled shora je reprezentovan al-
goritmy, které pfimo operuji se symboly. V této praci se budeme zabyvat pohledem zdola,
kdy se snazime modelovat jednotlivé neurony a vazby mezi nimi tak, aby vysledkem byla

smysluplna, ,,inteligentni* aktivita. [1]

Mezi Grovni jednotlivych neuronil a urovni psychologickych funkci se nachazi obrovska
mezera ve védéni lidstva. Cim mensi bude mezera oddé&lujici tyto irovng, tim vice budeme
rozumét tomu, jak vlastné mozek a mysl funguji. Stale neni ani zdaleka jasné, jak se aktivita
jednotlivych neuront promitd do jednotlivych psychologickych funkci. Bylo nalezeno jiz
mnoho vazeb a voditek, ktera nam objasnuji, jaka ¢ast mozku souvisi s pfislusnou psycho-

logickou funkci, chybi ale ucelenéjsi pochopeni.

Obrazek 3 Neuron pod mikroskopem

1.3 Emergence

Jednim z hlavnich paradigmat ve snaze popsat funkci lidského mozku je princip emergence.
V té nejjednodussi formé jej lze popsat jako vlastnost systému, kdy z dostateéné kvantity

vzejde kvalita, kterou nevykazuje Zadnd samostatna soucast systému.
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Analogii naptiklad mize byt voda, ktera je postupné ohtivana na bod varu. Nejdfive je voda
stald, nic zvlastniho se ned¢je, postupné se ohiiva, a jakmile teplota dosahne kritické hod-
noty, nastane nahléd kvalitativni zména systému. Podobnym piikladem emergentniho cho-
vani je zazehnuti hvézdy, kdy se postupné zhust'uje oblak plynu, vlastni gravitaci se stlacuje,

tim stoupa teplota a pii dosazeni kritického bodu zapoc¢ne jaderna fuze.

Ptibuznym piikladem emergence je teorie evoluce. Kdy emergentnimi vlastnostmi jsou pfi-
rozeny vybér a princip mutace. Princip emergence lze nalézt napiic mnoha védnimi obory

na mnoha ruznych urovnich.

Nyni se dostavame k jednomu ze zakladnich predpokladi vyzkumu mysli. A tj., Ze mysl je

emergentni vlastnosti mozku.

Predpoklada se tedy, ze aktivita jednotlivych neuront na zékladé¢ relativné jednoduchych
pravidel davé v poc¢tu miliard vzniku mysli a zdanlivych psychologickych funkci. Zdanli-
vych proto, ze kdyby tomu tak bylo, tak je nelze povazovat za oddélené od mozku jako

takového.

Pokud by tento ptedpoklad byl spravny, tak dalsim disledkem by bylo, Ze tato emergentni
vlastnost by nebyla exkluzivni pouze pro mozek, ale pro jakykoliv systém, ktery by splitoval
urcité pozadavky. Bylo by tedy moZné vytvotit mysl i v pocitaci. O jaké pozadavky se jedna,

neni zatim zcela jasné, avSak ty pfimocaiejsi z nich se jiz postupné rysuji, viz dale.

1.4 Konekcionismus

Jedna se o paradigma, které¢ zastifeSuje emergentni ptistup vV ramci kognitivnich véd. Formu-
luje a uvazuje nékteré zakladni pozadavky pro systém, ktery by mohl vykazovat podobné

emergentni vlastnosti jako mozek.

Konekcionisticky systém se sklada z mnozstvi jednotlivych prvkd, pticemz kazdy z nich se
muZe nachazet v ur€itém stavu. Tento stav je zavisly na stavech ostatnich prvki, pfipadné
na vstupnich signalech. Mira ovlivnéni mezi jednotlivymi prvky je dana vahami vazeb mezi
nimi, pficemz vahy mohou byt jak pozitivni, tak negativni. Vahy vazeb mezi prvky se po-
stupn€ meéni, v zavislosti na pfedchozi aktivite.

Pokud budeme uvazovat prvky jako neurony a vazby jako synapse, pak postupna zmena vah

je analogii synaptické plasticity. Do tohoto paradigmatu spada hlavné vyzkum tzv. umélych

neuronovych siti, o kterych bude fe¢ dale. [1]
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2 UMELE NEURONOVE SITE

V této praci se budeme zabyvat zpravidla problematikou umélych neuronovych siti. Jedna
se o analogii ke skuteCnym neuronovym sitim, které tvoii nervovou soustavu zivocichi,
vcetné Cloveka. Nekteré oblasti vyzkumu umélych neuronovych siti (ddle jen ANN, z an-
glického Artificial Neural Network) se zamétuji na modelovani biologickych neuronti a neu-
ronovych siti, za u¢elem ovéfit, pfipadné obohatit vyzkum z oblasti neurofyziologie. Jiné
oblasti zkoumani ANN se nesnazi o pfimou reprodukci biologickych procesu, ale pouze vy-
uzivaji jistych ryst skutecnych neuronovych siti. Téchto lze poté pouzit opét ve snaze o
reprodukci procesii pozorovanych v mozku ale také pro mnoho dal$ich aplikaci, které¢ vyza-

duji machine learning. Za ur¢itych podminek je neuronova sit’ ekvivalentni turingoveé stroji

[2].

2.1 Biologicky neuron

Neuron je zékladni buiika nervové soustavy. Jedna se o velmi specializovanou buiiku, jejimz
ukolem je tvofit, pfenaset a zpracovavat nervové vzruchy, coz jsou elektrochemické signaly.
Na (Obr. 4) vidime nakres stavby neuronu. RozliSujeme télo bunky, které obsahuje jadro,
dale dendrity, coz jsou vybézky z téla neuronu, které¢ vedou nervové vzruchy do téla neu-
ronu. DalSim prvkem je axon, coz je jeden dlouhy vybé&zek, ktery je na konci rozvétveny a

umoznuje prenaset nervové vzruchy z téla neuronu k dal§im neurontim.

Neurony jsou mezi sebou propojeny pomoci tzv. synapsi, které zprostiedkovavaji prenos
signalu z nervového zakonceni jednoho neuronu na membranu dendritu druhého neuronu.

Déje se tak za pomoci chemické latky, kterou nazyvame neurotransmiter. [3]
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dendrity

axon (s Myelinovou pochvou)

zakongeni axonu

——— synaptické knofliky
Obrazek 4 Struktura neuronu

2.2 Matematicky neuron

Matematicky neuron je silné¢ zjednodusenym modelem biologického neuronu. Oznaceni
neuron by se dalo oznalit az za zavadéjici. Podobnymi rysy je to, ze neuron ma nekolik
vstuptl, ale pouze jeden vystup, ktery mize vést do nékolika dalSich neuront. Kazda vazba,
synapse mezi neurony ma vahu, kterou se nasobi signal prochéazejici synapsi. Ta mize byt
jak kladna, tak zaporna, tim se simuluje excitacni a inhibi¢ni charakter vazeb neuront. Neu-
ron jako takovy zpracovava vstupni signal a generuje signal vystupni. Lze jej tedy reprezen-

tovat néjakou funkei vstupu a vah.

Bias
b
( Xy O—>W;
Activation
Function
Output
R pca— > {7 }—>

Kx,,O—>w,,

Weights

Obrazek 5 Schéma matematického neuronu
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Na (Obr. 5) vidime funkéni diagram matematického neuronu. Kazda vstupni hodnota je vy-
nasobena ptislusnou vahou, v§echny vazené vstupy jsou secteny, pticte se hodnota bias (po-
sunuti linearni zavislosti) a vysledek je pouzit jako vstup do aktivacni funkce, pomoci které

se vypocte vystup neuronu. Neuron Ize tedy popsat pomoci nasledujicich vztaht:
§=Xiixw;+ b (1)
y=fE) (2)
Kde ¢ je vnitini potencial neuronu, x je vektor vstupt, w je vektor vah, b je tzv. bias, y je
vystup neuronu a f () je aktivacni funkce.
V zasad¢ se pouzivaji prevazné 3 aktivacni funkce. Nejjednodussim typem je pouhd linearni
zavislost, tedy:
f@)=¢ (1)
Neuron s touto aktivacni funkci oznacujeme jako linedrni neuron. Dalsi, asi nej€astéji Vyu-

zivanou funkei je logisticka sigmoida:

1
fQ@) == (4)
Kde parametr A uréuje strmost funkce v okoli nuly. Tteti hojné vyuZzivanou aktivaéni funkci
je hyperbolicky tangens:
264
f) =5 (5)

Posledni dvé funkce se zasadné 1isi ve svém charakteru, protoze jak ukazuje (Obr. 6), funkce
sigmoid je v rozsahu <0; 1>, zatimco funkce tanh je v rozsahu <-1, 1>. Proto se aktivacni

funkce voli v zavislosti na pozadované aplikaci.

Obrazek 6 Porovnani funkce sigmoid a tanh

2.3 Zakladni topologie neuronovych siti
RozliSujeme dvé zakladni topologickd uspofddani neuronti a synapsi v neuronové siti.

e Dopiedna neuronova sit’ (anglicky feedforward neural network)

e Rekurentni neuronova sit’ (anglicky recurrent neural network, dale jen RNN)



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 19

Struéné feceno doptfednd neuronova sit’ neobsahuje cykly, takze signal se vzdy pohybuje
pouze jednim smérem od vstupnich jednotek k vystupnim jednotkdm. Zatimco rekurentni
neuronova sit’ obsahuje cykly, takze signal z pfedchoziho kroku se pfenasi pies rekurentni
synapse do aktualniho kroku. Piiklad dopfedné topologie sité je na (Obr. 7). Priklad reku-
rentni topologie je na (Obr. 8).

Obrazek 8 Rekurentni uspotadani ANN
Obe¢ topologie maji sva specifika, vyhody 1 nevyhody. Dopfedné sité jsou zpravidla jedno-
dussi na implementaci, a je snazsi je trénovat, avSak diky neschopnosti si uchovat vnitini

stav je nezbytné, aby vSechny potiebné informace vzdy byly soucasti vstupu. Zatimco reku-

vvvvvv

mace, tedy jsou vhodné napft. na ptfedpovidani asovych tad.
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2.4 Uceni neuronovych siti

Nyni se dostavame k té nejkritictéjsi soucasti vSech modelit neuronovych siti, tj. k procesu
uceni. Mit model je samo o sob¢ k ni¢emu, kdyZ nezname zpiisob, jakym model pfimét
k tomu, aby se choval Zadoucim zptisobem. V tomto ptipad¢ se snazime cilené ménit para-

metry modelu tak, aby se snizila jeho chybovost.

Ukazeme si princip zakladniho algoritmu backpropagation, jehoz princip je vyuZivan ve

vetsing dnes uzivanych metod uceni.

2.4.1 Trénovaci a testovaci mnozina

Neuronové sité jsou univerzalni aproximator [4]. Za urcitych piedpokladi jsou tedy schopny
aproximovat libovolnou redlnou funkci. Zdkladnim principem uceni ANN je to, Ze mame
néjakou mnozinu dvojic vstup-vystup a snazime se dosdhnout toho, Ze ANN aproximuje

funkei, kterd pti daném vstupu vyprodukuje vystup co nejblizsi tomu z této mnoziny.

Tuto mnozinu nazyvame trénovaci mnozinou. Pfi uceni sit€ se snazime vyhnout tomu, aby
se ucila pfitazovat spravny vystup ke vstupu ,,nazpamét™, spise se snazime dosdhnout schop-

nosti generalizace, kdy sit’ abstrahuje pravidla, podle kterych se dany problém fidi.

K ovéteni této schopnosti pouzivame tzv. testovaci mnozinu. Princip spo¢iva v tom, ze pred
zaCatkem uceni ¢ast trénovaci mnoziny oddélime (napt. 5 %) a ponechame ji stranou. Tedy
Vv pribéhu uceni sit’ tato data nikdy neuvidi, a poté je pouzivame pro ovéfeni schopnosti
generalizace. V piipad¢€, Ze se na konci ueni chyba na testovaci mnoziné piili§ nelisi od

chyby na trénovaci mnozing, 1ze usoudit, Ze sit’ je generalizace schopna.

Ozna¢me si tedy mnozinu vSech vzort jako T a vektor vstupu pro dany vzor jako x. Kazdy
z téchto vektord ma délku m, a i-tou hodnotu oznac¢ime dolnim indexem, x;. Vektor poza-

dovanych vystupt pro dany vzor ozna¢ime jako d pficemz i-tou hodnotu ozna¢ime jako d;.

2.4.2 Funkce neuronové sité

Nyni si definujeme neuronovou sit’ jako takovou. Budeme uvazovat doptednou topologii,
tedy bez zpétnych smycek, kde jsou propojeny neurony jen mezi sousednimi vrstvami, a to
zpusobem ,,kazdy s kazdym®. Sit ma m vstupnich jednotek a n vystupnich jednotek a h
skrytych vrstev (tedy vrstev mezi vstupni a vystupni vrstvou). Mnozinu vSech vah oznacime

w. Pro neurony i a j, které se nachazi v sousednich vrstvach, oznacime vahu jejich synapse
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jako w;j, pficemz signal putuje z i do j. Vektor vystupnich funkci sit¢ ozna¢ime jako y.
Potom Ize definovat:
y: R™ — R" (6)
y=fwx) (7)
Tedy, ze vystup neuronové sit¢ je funkei vstupu a vah vSech propojeni v siti. Zaroven pro
neuron j je y; vystupem neuronu, &; vnitinim potencidlem, b; je bias a X; je mnoZinou

vSech neurontl, které mu posilaji signdl na vstup, pak plati:
'fj =Ziexjyiwij_bj (8)

1
&) == (9)
Uvazujeme zde aktivacéni funkci sigmoid, bez parametru.

2.4.3 Chybova funkce

Kdyz jsme definovali trénovaci data a neuronovou sit, je tfeba urcit néjaky zptisob posou-
zeni chyby pfi aproximaci. Zékladnim piistupem je pouziti stiedni kvadratické odchylky.

Definujeme tedy chybovou funkci jako:

E = Yaer Ljer(d; — y))? (10)

Jedna se o soucet odchylek vSech vystupnich neuronti pro kazdy vzor ve trénovaci mno-

zin¢. Chybova funkce je zavislosti chyby na konfiguraci vah sité.

2.4.4 Algoritmus backpropagation

Dostavame se k jadru metody uceni. Pointa spo¢iva v tom, Ze se snazime smysluplné upravit

vahy jednotlivych synapsi tak, aby se snizila celkova chyba sité na trénovaci mnozing.
Pro danou vahu w;; upravime jeji hodnotu podle vzorce:

®) _

(1) _ 98
ij = w &

w i ow; (11)

Kde & urcuje rychlost uceni (anglicky learning rate). Horni indexy u vahy urcuji, o jaky
Casovy krok se jednd, tedy vahu v aktualnim kroku vypocteme odectenim parcialni derivace
od vahy v pfedchozim kroku. Hodnota parcidlni derivace chyby podle vdhy ndm ur¢i smér-
nici tecny plochy chybové funkce v daném bod¢. Tato smérnice urcuje smér ristu chyby, ale

my se snazime chybu zmensSit, proto ji odecitame. Aby se jednotlivé vahy neménily pftilis
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rychle, nasobime hodnotu derivace parametrem rychlosti uceni, ktery je zpravidla vzdy pod-

statn€ mensi nez 1.
Uvazujme neuron j ve vystupni vrstvé a neuron i, ktery je na neuron j napojeny. Na zékladé
pravidlu o derivaci sloZzené funkce 1ze psat:

0E __ OE 0yj 9§;
aWij ay]- E)EJ aWij

(12)

Posledni dva prvky, tj. derivaci vystupu a akéniho potencidlu lze vypocitat ptimo derivova-

nim aktiva¢ni funkce a funkce vazeného souctu vstupii. Tam tedy problém neni. To co je ale

; R P e v . 0E , , ; « .
na této metod¢ klicové je urceni derivace 3 Pro neuron j ve vystupni vrstveé lze psat:
J

;”7 = Yaer(d; — vj) (13)

Urceni této hodnoty je trivialni, iprava vstupnich vah vystupni vrstvy je tedy v podstaté
bezproblémova. Slozitejsi je vSak urceni této chyby pro neurony ve skrytych vrstvach. Pied-
pokladejme tedy neuron j, ktery se nachazi ve skryté vrstve, pficemz adaptujeme hodnotu

vahy synapse w;; (tedy z i do j).

0E __ OE 0yj 0%

= 14
aWij ayj afj aWij ( )

ue ., . , . " L. OF ,
Uzijeme stejného vztahu jako pro vystupni vrstvu, snazime se urcit hodnotu 5, Pro dany
J

neuron. Vztah vypada nésledovné:

08 _ 9E yj 08 (15)

2y, = LKy, 06, 2y,
Kde Y; je mnoZinou vSech neuronti, na které je vystup neuronu j piipojen. Protoze vystup
neuronu j ovlivituje kazdy dal$i neuron, na ktery je pfipojen, je tfteba provést sumu pres

oy .0 y y , o
Wk g Ok opét vypocteme snadno ze zadanych vztahtl pro

v$echny vystupy z tohoto neuronu.
y vystupy 2¢, 2oy,

, . , , s x.. . OE Y « . .
dany typ neuronu a posledni prvek ktery zbyva urcit je 3y COZ je vlastné stejna derivace
k

kterou se snazime urcit pro neuron j, pouze o vrstvu vyse.

v <, OE . < s . , .
Tedy predpokladem urceni AL znalost téchto derivaci pro vSechny neurony, na které je
J

vystup neuronu j ptipojen. Proto se algoritmus nazyva backpropagation, ¢esky metoda zpé&t-
ného Sifeni. Jedna se v podstaté o opak urceni vystupni hodnoty sité, kde za¢indme u vstupu

a signal se postupné §ifi siti az na vystup. Béhem uceni zaéneme urcenim chybovych derivaci
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na vystupu a poté podle naznacenych vztahl postupujeme smérem ke vstupu, az se dosta-

neme na vrstvu vah mezi vstupy a prvni skrytou vrstvou. Proto algoritmus zpétného Sifent.

Adaptace vah tedy probiha tak, Ze nejdiive urcime derivaci pro kazdy vzor zvlast, postupné
akumulujeme hodnoty zmény pro kazdou vahu a po prichodu celymi daty akumulovanou
hodnotu upravenou rychlosti uceni odecteme od ptislusné vahy. Tento proces opakujeme tak

dlouho, nez celkova chyba sité klesne pod pozadovanou hodnotu. [5]

2.4.5 Variace algoritmu backpropagation

Dalsi moznosti je rozdélit trénovaci data na nékolik ¢asti a upravovat vahy po pruchodu
kazdou ¢asti. To mize byt uzitecné hlavné v ptipadé velké trénovaci mnoziny, kdy by aku-
mulované zmény vah mohly byt pfili§ velké a tim zna¢né zpomalit konvergenci K ptijatelné

chybé. Tento pfistup se nazyva mini-batch learning.

Podstatnou variantou je algoritmus backpropagation through time (BPTT), ktery umoziuje
pouziti algoritmu backpropagation (BP) na rekurentni neuronové sité. Princip spociva
V tom, ze sit’ rekurentni pfevedeme na sit’ dopfednou podle schématu na (Obr. 9) a pouZzijeme
stejna pravidla jako pro algoritmus BP, rozdil je pouze v tom, Ze rozlozenim sité se nékteré

vahy opakuji, takze realny pocet vah je mensi nez pocet synapsi v rozlozené siti. [6]

Obrazek 9 Schéma pievodu rekurentni sité na sit” doptednou pro 3 casové kroky

2.5 Simula¢ni prostredi pro neuronové sité

V této ¢asti probereme nékolik simulatori umélych neuronovych siti.
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2.5.1 Emergent Neural Network Simulation Systém

Emergent je bohaté¢ vybaveny simulator neuronovych siti, ktery umoznuje vytvareni a
upravu neuronovych siti ve 3D vizudlnim prostfedi. Systém, krom& moznosti manualniho
zadavani skrze GUI, umoziuje pouziti skriptovaciho jazyka cSs (nema nic spolecného s
weby). Tim padem je software vhodny jak pro zac¢ate¢niky, tak pro pokrocilé uzivatele. Pod-
poruje paralelni vypocty na GPU, obsahuje implementace velkého mnozstvi ucicich algo-
ritmt a druhd neuronovych siti. Soucésti prostiedi je simulator newtonovské fyziky, ktery

umoziuje mnohé simulace ovladani robotu. [7]
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Obrazek 10 Screenshot sprostiedi simulatoru Emergent

2.5.2 Wolfram Mathematica Neural Networks

Jedna se o produkt rozsitujici prostifedi programu Wolfram Mathematica. Obohacuje jiz tak
velmi vybavené prostiedi o funkce a moduly pro trénovani a analyzu neuronovych siti. Pod-
poruje jak zakladni algoritmy jako backpropagation, tak pokrocilé algoritmy jako Le-
venberg-Marquardtovu metodu a Gauss-Newtonovu metodu. Obsahuje moduly pro vizuali-
zaci ucenti siti a struktury siti. Podporuje vétSinu druht neuronovych siti. Neni vybaven kom-
pletnim GUI prostiedim, spiSe pokracuje v duchu Wolfram Mathematica, ktery je zalozen

spiSe na programovani a skriptovani. Také podporuje pouziti GPU pii uceni. [8]
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Obrézek 11 Screenshot rozsiteni Neural Networks pro Wolfram Mathematica

2.5.3 Neuroph

Neuroph je prostiedi naprogramované v jazyku Java, které umoznuje vytvaret a testovat neu-
ronove sité v pohodli grafického prostiedi. Diky tomu, Ze je cely Framework vyvinut v Javé,
je mozné jej pouzivat i mimo GUI, pfimo v kodu. Program je ur€en spiSe pro zacatecniky,
kteti chtéji experimentovat se zakladnimi algoritmy a architekturami siti. Diky tomu neni
prostiedi piehnané komplikované, ale moznosti frameworku jsou omezené, neimplementuje

pokrocilé ucici algoritmy. Nepodporuje vypocty na GPU. [9]
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1. PRAKTICKA CAST
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3 LINGVISTICKY MODEL

Cilem praktické ¢asti této prace je overit schopnost rekurentnich neuronovych siti ,,porozu-
mét psanému textu. Slovo porozumét je nejspise prehnany pojem, jde spise o to zjistit, zdali
1ze naucit neuronovou sit’ syntaktickym pravidlim jazyka a zdali lze dosahnout naznaka

zakladniho sémantického porozumeéni textu.

3.1 Princip modelu

Pouzity model je zalozeny na pfedpovidani pfistiho znaku v sekvenci. Lze si jej predstavit
jako Cernou skiinku, kterd ma vzdy jako vstup aktualni znak a na vystupu je predpoved
ptistiho znaku ve formé pravdépodobnostniho rozloZeni pies vSechny znaky (napf. na vstupu
je znak ¢ a vystupem je pravdépodobnost 0,3 pro znak a, 0,5 pro znak i a 0,2 pro znak o,

soucet je vzdy roven 1).

Vstupem je tedy vzdy jeden znak a vystupem je rozlozeni pravdépodobnosti.

p(a)
p(b)

p(c)

o||<]|O

MODEL

—
LA N ]

v S Aktualni Znak N

p(z)

>

Obrézek 13 Schéma modelu, nalevo vstup, napravo vystup pravdépo-

dobnosti vyskytu daliho znaku

Model si uchovava a upravuje vnitini stav podle dalSich znakli na vstupu. Pointa spoc¢iva
V tom, Ze poté, co je model trénovan na redlném textu, Ize jej vyuzit pro generovani textu na
zéklad¢ toho, co se naucil a to tak, Ze napt. vezmeme vystupni znak s nejvétsi pravdépodob-
nosti vyskytu a pouZzijeme jej jako vstup v pfistim kroku. Tim padem ptfedpoveédi modelu
pouzijeme zaroven jako vstup modelu pro dalsi znak a mizeme takto generovat libovolné

mnozstvi textu.

Z vygenerovaného textu Ize poté usoudit, nakolik byl model schopen abstrahovat pravidla

syntaxe a pravopisu a nakolik pochopil souvislost riiznych slov mezi sebou.
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3.2 Pouzity model

Pro realizaci vySe zminéného modelu byla pouzita neuronova sit’ sestavena z Long Short
Term Memory (LSTM) blokl a SoftMaxové vrstvy na vystupu. VSechny zminéné pojmy

budou vysvétleny.

3.2.1 Vstupni vrstva

Vstupni vrstva sité obsahuje tolik jednotek, kolik riznych znakl obsahuje trénovaci mnozina
(napft. v piipadé anglické abecedy 26 vstupnich jednotek). Kazda jednotka reprezentuje je-
den znak z mnoziny znaku a pro kazdy vstup je vzdy nastavena hodnota jednotky piislus-
ného znaku na 1 a hodnota vsech ostatnich vstupnich jednotek na 0. Tato vrstva je poté plné

propojena s prvni skrytou vrstvou.

3.2.2 Long Short Term Memory

Jedna se o rozsifeni konceptu rekurentni neuronové sit¢ (RNN). Problém s RNN je v tom,
ze pii uceni pomoci algoritmu backpropagation through time (BPTT) se pii zpétném chodu
chybové gradienty v rekurentnich smyc¢kach exponencialné rychle zmensuji [10]. Tim je

tedy znacn€ omezena doba, po kterou je schopna sit’ uchovavat informace.

Takovy problém LSTM sité fesi. Zakladni charakteristikou LSTM sité je to, ze dokaze ucho-
vavat informace po libovolné dlouhou dobu. Toho je dosazeno pomoci ovladacich bran,
které umoziuji fidit vstup do jednotky, vystup z jednotky a zapamatovani/zapomenuti ulo-

zené informace.

LSTM blok tedy 4 vstupy a 1 vystup. Lze fici, ze LSTM blok je poskladan z n¢kolika stan-
dardnich neurond, s¢itacich a nasobicich blokti. Vizudlni schéma Ize vidét na nasledujicim

obrazku.
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Obrazek 14 Schéma LSTM jednotky, zdroj: [11]

Na obrazku je naznacen princip, jakym LSTM jednotka zpracovava signal. Fungovani celé

jednotky lze popsat pomoci nasledujicich vztaht:

z' = tanh(w,xt + 1,y 1 + b,) (16)
it = sigmoid(w;xt + r;y~1 + b;) (17)
£t = sigmoid(wyxt + 17yt + by) (18)
ct=it-zt 4 ft.ct7? (19)
ot = sigmoid(w,x* + ,y*"1 + b,) (20)
yt = o' - tanh(c?) (21)

Kde pismena odpovidaji oznadeni z obrazku, x* je vektor vstupii v ¢ase t. w je vektor vah

vstupt, r je vektor vah pro rekurentni propojeni (mysli se tim, ze vystup Vv ¢ase t — 1 je po-

uzit jako vstup v Case t) a b je tzv. bias neuronu, tedy slozka, ktera posouva linearni zavislost

o konstantni hodnotu. Aktivacni funkce jsou hyperbolicky tangens a logisticka sigmoida.

Slovné fe€eno tedy jednotka uchovava uréitou hodnotu ¢, kterda mize byt zapomenuta po-

moci deaktivace forget gate neuronu. Vstup do jednotky je fizen pomoci input gate a vystup

1ze umoznit nebo potlacit pomoci output gate. [11]

Funkce cel¢ jednotky je samoziejme pln¢ diferencovatelnd a tedy umoziiuje uceni s pouzitim

gradientnich metod.
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LSTM jednotky jsou uspotadany horizontalné ve dvou vrstvach, pficemz vstup do sité je
plné propojen s prvni vrstvou a vystup prvni vrstvy je pln€ propojen se vstupem do druhé

vrstvy.

3.2.3 SoftMaxova vrstva

Druhé vrstva LSTM jednotek je pfipojena na vrstvu linedrnich jednotek, které maji vystup
jednoduse jako vazenou sumu vstuptd. Tyto jednotky slouzi jako vystupni, tedy je jich stejné
mnozstvi jako jednotek vstupnich, podle velikosti mnoziny znakt dané trénovaci mnoziny.
Problém ale spoc¢iva v tom, Ze vystupni hodnoty téchto linearnich jednotek jsou libovolné
velké a pro smysluplné uréeni pravdépodobnosti ptistiho znaku jsou vSechny hodnoty nor-

malizovany pomoci tak zvané SoftMaxové funkce:

Yi
et

outj = — & ( 22 )
ZIk<=1 et

Jedna se tedy o normalizovanou exponencialnu, kde K je pocet vSech vystupnich jednotek,
Yyj je hodnota vystupu dané linearni jednotky, ve jmenovateli se nachazi soucet vSech expo-
nencidl a 7 je tzv. parametr teploty. Diky této normalizaci je soucet hodnot vSech vystupnich
jednotek vzdy roven jedné, protoze:

Yj

K e7T
}{=1 out; = E’=1eyk =1 (23)

25:1 eT

Tim padem je mozné vystup pouzit jako rozloZeni pravdépodobnosti. Dalsi vyhodou této
normalizace je, Ze zvyhodiuje aktivnéjsi jednotky oproti tém s malym vystupem, coz zvy-
Suje robustnost predpovédi, pti pouziti ndhodného vybéru predikce na zdkladé daného roz-
loZeni pravdépodobnosti. Parametr teploty T umoznuje jesté upravit rozestupy mezi jednot-
livymi hodnotami. Pro hodnoty teploty blizké nekone¢nu budou pravdépodobnosti vSech
znaki téméf stejné, naopak pro hodnoty teploty blizké nule bude vzdy znak s nejvétsi prav-

dépodobnosti mit t¢émet hodnotu 1 a vSechny ostatni budou mit hodnotu blizkou nule.

Jednoduse feceno pii nizkych hodnotach teploty bude model podavat , konzervativné;si‘

predikce, naopak pfi vysokych hodnotach budou predikce ,,odvaznéjsi‘.
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3.2.4 Celkova topologie

Struktura celé neuronové sité je zndzornéna na nasledujicim obrazku.

p('a') p('b") p('z')  Vystupni pravdépodobnosti

SoftMaxova vrstva

Vystupni vrstva

Skryta vrstva 2

Skryta vrstva 1

Vstupni vrstva

Obrazek 15 Schéma topologie neuronové sité

Dole se nachazi vstupni vrstva, obsahujici jednotku pro kazdy znak. Déle dvé vrstvy LSTM
jednotek, jejichz signal pokracuje do vystupni vrstvy, obsahujici linedrni jednotky, jejichz
vystup je znormalizovan SoftMaxovou funkci a na vystupu je rozlozeni pravdépodobnosti
pies vSechny ptedpovidané znaky. Pocet vstupnich a vystupnich jednotek je samoziejmé

stejny. Skryté vrstvy mohou obsahovat libovolny pocet jednotek.

3.2.5 Udici algoritmus

Pro nalezeni optimalni konfigurace vah pro tuto sit’ byl vybran algoritmus rmsprop. Jedna

se 0 variantu algoritmu rprop upravenou pro mini-batch learning.

Pro riizné vahy a v prib&hu uceni se mohou chybové gradienty vyrazné lisit ve své velikosti,
coz vytvaii komplikace pfi vybéru jednotné rychlosti uceni pro celou sit’. Tento problém se
snazi fesit algoritmus rprop, pro uceni na celé trénovaci mnozing (full-batch learning), Prin-
cip spociva v tom, Ze misto samotnych gradientl se pouziva pouze znaménko gradientu, tedy

smér, a kazda vaha ma svou individualni velikost kroku, o ktery se upravuje. Tedy pokud je
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gradient kladny, zmensime vahu o velikost kroku a naopak pro zaporny gradient. VVelikost

kroku je déna nasledujicimi pravidly:

e Pokud jsou znaménka poslednich dvou gradientl stejné, vynasob velikost kroku hod-
notou 1,2

e Pokud jsou znaménka poslednich dvou gradientt rizné, vynasob velikost kroku hod-
notou 0,5

e Hodnoty velikosti kroku jsou omezeny hodnotami 50 a 10

Timto zptisobem lze tedy urychlit konvergenci, protoze rychlost s jakou se méni kazda vaha,
je individudln€ upravena v pritbé¢hu uceni. Tato metoda ovSem neni idedlni v ptipadé, ze
uceni probiha po bali¢cich (tedy mini-batch learning). Pfedstavme si ptipad, kdy v jednom
balicku ma gradient devétkrat hodnotu 0,1 a jednou hodnotu -0,9. Intuitivné ocekavame, ze

by vaha méla zlstat stejnd, ale podle pravidel rprop namisto toho védha zna¢né poroste.

Z toho ditvodu byla vytvofena metoda rmsprop, kterd sice pouziva hodnotu gradientu pro
upravovani vah, ale tato hodnota je skalovana podle ptedchozich hodnot gradientu pro danou

véahu. Skalovaci hodnota pro vahu w, kterou si udrzujeme je vypoétena jako:

w(® =09, (¢t - 1) + 0,1 (£ ()’ (24)

Tedy je zavisla na predchozich hodnotach a aktualnim gradientu. Poté vahu upravujeme dle

nasledujiciho vztahu:

® _

(t-1) £ 0E
ij =W

ij Vaw(t) 0wy

w (25)

Funkénost této metody byla experimentalné ovéiena. [12]

3.3 Implementace modelu

Pivodnim zamérem prace bylo naimplementovat vySe zminény model. Béhem vyhledavani
podkladu vSak autor narazil na implementaci, kterou vytvotil PhD. student ze Standfordovy
univerzity Andrej Karpathy. Jeho implementace je velmi pokrocild, optimalizovana pro vy-
pocet s pouzitim GPU grafické karty. Vyuziti GPU pfi procesu uceni urychluje proces az
v fadech desetindsobkii. Tim padem je mozné trénovat daleko vétsi neuronové site, na daleko
vetSich datasetech, coz ptirozené vede k podstatné zajimavéjSim vysledkiim. Ve snaze ziskat

co nejlepsi vystup z prace byla nakonec jeho implementace pouZzita, protoze implementace
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vlastni by nikdy nedosahla takové kvality a rychlosti, nebot’ autor nema zdaleka tolik zku-

Senosti.
Zdrojovy kdd implementace 1ze najit na adrese: https://github.com/karpathy/char-rnn

Implementace je naprogramovana v jazyce Lua. Jedna se o skriptovaci jazyk, ktery podpo-
ruje dynamické typovani, je to jazyk interpretovany pomoci virtualniho stroje [13]. Vyuziva

védeckého frameworku Torch.

Univerzita Tomase Bati byla tak laskava, ze poskytla pfistup na Skolni HPC server (High
Performance Computing), ktery je osazen grafickou kartou Nvidia Tesla K80. Tento typ
slouzi primarné pro pouziti v aplikacich s vysokymi naroky na vykon. Pro u¢eni neurono-
vych siti je idealni. Co se ty¢e samotného programovani pro GPU, Nvidia poskytuje plat-

formu CUDA.

Karta obsahuje dvé GPU jednotky, kazda ma 2496 CUDA jader a k dispozici 12 GB paméti
RAM [14]. Server bézi pod opera¢nim systémem Ubuntu 14.04.4 LTS.

3.4 Trénovaci mnozina

Pro ziskéani zajimavych vysledku je zcela nezbytné, aby trénovaci mnoZzina byla dostatec¢né
velka. Zvlasté v ptipadé natolik abstraktni zalezitosti, jako je jazyk. I malé dité uslySi obrov-

ské mnoZstvi mluvené komunikace, nez ji zaéne rozumét.

Pro tyto Gcely je idealni ¢eska verze internetové encyklopedie Wikipedia. Obsahuje 350 000
¢lankd ze vSech moznych oblasti lidského védéni a 1ze ji v plném znéni stahnout na webové

strance https://dumps.wikimedia.org/. Pouzita verze zalohy pochazi ze dne 7. dubna 2016.

3.4.1 Format textu

Clanky jsou zakomponovany do jednoho velkého XML souboru, ktery obsahuje mnoho nad-
byte¢nych informaci. Navic text ¢lankli obsahuje mnozstvi specialnich znacek, tzv. wikitext.
Bylo by mozné pouzit soubor v surové formé, a naucit tak model syntaxi jak XML tak té€chto
speciadlnich znacek. AvSak zdmérem této prace je ucit sit’ prirozeny jazyk sam o sob&. Pone-
chanim specidlnich znacek by se do urcité miry plytvalo kapacitou neuronovych siti.

Je tedy tfeba n&jakym zpisobem pievést plivodni format souboru na format, ktery bude ob-
sahovat téméf pouze pfirozeny text. Pro tyto ucely bylo vyuzito programu DizzyLogic Wiki

Parser, ktery umoziuje extrahovat text v tzv. plain text formatu z XML souborti zaloh.


https://dumps.wikimedia.org/
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Vysledkem extrakce je soubor velikosti 860 MB, ktery obsahuje veskeré ¢lanky z ¢eské Wi-
Kipedie. Pro ptedstavu, kdyz budeme uvazovat, ze jedna stranka knihy obsahuje 1800 znakd,
coz je délka tzv. normostrany, ziskali bychom po vytisténi 917 knih po 500 strankach. Kdy-

bychom vSechny papiry postavily na sebe, vznikl by komin vysoky 23 metri.

3.4.2 MnozZina znaku

Dalsim dilezitym faktorem je mnozina znak, které se vyskytuji v textu. Velikost této mno-
ziny urcuje pocet vstupti a vystuptt modelu. Diky vSestrannosti Wikipedie obsahuje obrovské
mnozstvi specidlnich znakt, at” uz se jedna o rizné symboly, Ci pismena z cizich abeced.
Celkove je téchto fadove nékolik desitek tisic. VEtSina z nich se na strankach objevi pouze
v fadech jednotek maximaln¢ desitek. Znak, které se tedy pravidelné objevuji, je relativné

malo.

Nakonec bylo zvoleno 118 znakd, které jsou v textu povoleny a vSechny ostatni byly nahra-
zeny podtrzitkem. Povolené znaky:

e adbccddeééfghiijklmniiodpgrisSttuluvwxyyzz

e AABCCDDEEEFGHIIJKLMNNOOPQRRSSTTUUUVWXYYZZ

e 0123456789/ ()—, .#:;, \"t*s="+°21¢

e Tabulator, mezera, novy fadek

3.4.3 Kategorie

Pro ilustraci vétSinového obsahu byla provedena analyza poctu ¢lankt ptipadajici kazdé ka-

tegorii. Nasledujici tabulka zobrazuje 10 nejobsahlejsich kategorii.

Tabulka 1 Deset nejobjemnéjsich kategorii na Wikipedii

Nazev kategorie Pocet ¢lanki
Muzi 73435
Zijici lidé 39429
Zeny 13179
Ceiti fotbalisté 2564
Ceskoslovensti politici &eské narodnosti 2536
Poslanci rakouské Risské rady 2298
Clenové KSC 2214
Poslanci ¢eskoslovenského Narodniho shromazdéni 2209
Narozeni v Praze 2143
Hudebni skupiny 2000-2009 2121
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Jak vidime, velka cast ¢lankt na Wikipedii se tyka osobnosti, 1ze tedy ocekavat, ze text,

ktery bude model generovat, bude timto faktem zna¢né¢ zabarven.
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4 VYHODNOCENI VYSLEDKU

V této Casti budeme diskutovat vysledky u¢eni neuronové sité¢ na datasetu z Wikipedie.
Kazda simulace je dana n¢kolika parametry. Velikost datasetu je ziejma, dale pocet LSTM
jednotek v kazdé skryté vrstveé, pocet skrytych vrstev. Délka sekvence urcuje, kolik znaki
obsahuje jeden vzor pfi ueni, tim padem i urcuje, kolik krok do minulosti je tieba jit pfi
urcovani chyby. Posledni parametr je velikost bali¢ku, ktery uréuje pocet vzora v jednom

bali¢ku (mini-batch). Vahy jsou upravovany vzdy po zpracovani jednoho balicku.
Béhem uceni jsou pravidelné vytvareny zachytné body, obsahujici export neuronové sité. Po

piislusné dob¢ je zvolena ta sit’, ktera vykazuje nejmensi chybu.

4.1 Dataset velikosti 20 MB

Tato simulace probéhla dle parametrti v Tabulce 2.

Tabulka 2 Parametry simulace

Parametr Hodnota
Velikost datasetu 20 MB
Pocet skrytych vrstev 2 vrstvy
Pocet neuront ve skryté vrstveé 700 neuront
Délka sekvence 250 znakt
Velikost balicku 100 vzorta
Celkovy pocet balicki 803 balickn
Celkovy pocet vah v siti 6,31 milionu

Model vygeneroval napft. nasledujici odstavec:

Rozklad aminokyseliny dalo jen 1, s ni, jeho podil tak vedlo
k dispozici wvynikajici nadhrada s modrym hledinem. Tento
jméno, zapis provozujici N+6-0%, také dalsi informaci jsou
rovnéZ chromochrome'rov. Od roku 2009 vypukl radikal Mni-
chov trojského (Back Square New Recons), které vyzaduje az
200 % ptripojeni Londonases.

Z ptikladu je patrné, Ze model umi pouzit na zacatku véty velké pismeno a vi, Ze za ¢arkami
a teCkami se nachazi mezera. Dokéze otevirat a zavirat zdvorky, dokonce se pokusil do za-
vorky uvést né¢jaky nazev. Je vSak ziejmé, ze mezi slovy nejsou piili§ velké souvislosti, ma-

ximalné ve skupinach dvou az tfi slov. Zaroven vygeneroval n&jaké neexistujici vyrazy.
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#Subtitle level 2: 1995

Do diskusi byla vydana ptri prospéch jara 1987, spoleéné pro
praci UTCM a Orbiter, zosobuji prihlédnout k dispozici mo-
dernizace pozadavky; umoznuje vlastni 2,08 gigabsemi k 1i-
mitovanym zdaplatum vzdélenosti SEE paméti, kterd se kdbédo-
valo od slucujici elektronické vlakny. Pokud jiZ zmirci od
C+1067.

V tomto ptipadé model vygeneroval o néco srozumitelnéjsi vétu. Obsahuje alesponi stopy
souvislosti, mluvi o diskuzich, historickém datu, dale zmifiuje urcité nazvy. Ve druhé ¢asti
vety se spiSe vyznamem piiklani k pocitacovym technologiim, kde se pokusil pouzit néjakou

jednotku s pfedponou giga, mluvi o pamétich a elektronickych vlaknech.

4.2 Dataset velikosti 50 MB

Tabulka 3 Parametry simulace

Parametr Hodnota
Velikost datasetu 50 MB
Pocet skrytych vrstev 2 vrstvy
Pocet neuronti ve skryté vrstvé 900 neuronti
Délka sekvence 250 znaku
Velikost balicku 85 vzoru
Celkovy pocet balicki 2358 balicka
Celkovy pocet vah v siti 10,27 milionu

Priklad vystupu:

Chorvatsko se skladd z historickych udalosti, jako velké
¢ast literatury, obzvlasté Canalovych, jeden ze t¥i pisem-
nych doslovnych nabozZenskych hodin s vypravéni, zZzidovskymi
a velbloudami na tataz. Jedna c¢tenatr z 11. stoleti vyznacuje
Cisatr¥i Bozi démou byla naftavena Christophem. Z toho se
vztycilo sobé, jenz byl konsekution a byl pravé zneskodnén,
uvédomili se, Ze jeho systou se pak mohl stdt pouze exis-
tenci svobodného boha a spolecenstvi.

Zde jiz miazeme vidét o néco veétsi souvislost mezi slovy ve vété. Spojuje Chorvastko, his-
torické udalosti, literaturu, pisemnosti, nabozenstvi, zidovstvi, Cisate, 11. stoleti, atd. Véty

v

jako takové jsou jiz smysluplnéjsi i z hlediska vétné stavby, obcCas se objevuje jak podmét,
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tak 1 ptisudek. Lze vidét, ze sit’ ma problémy se skloniovanim a obc¢as vyprodukuje neexis-

tujici slovo.

Po paru papeze zabrédnila bolSevikad lesnickad teologickéd kni-
hovna hodina do cirkve, z jejiZ rizeni byla zplsobena po-
pravou se krestanskym (vyhnance). Postavu Gotha upoutal bo-
lest a neporazeni spolecenského tadu. P¥i dosazenych opat-
ftenich, s nimz byla napéti, ptri jejimZ uzurpaci nezrusila
svymi svatky na Praxicovych snémech také svatek, nabyti ze

sumu O sob&€, coZz je nezbytné vnitropoliticky.

Z piedchoziho uryvku lze usoudit, jaké &lanky se na Wikipedii objevily jako prvni. Clanky
jsou totiz v poradi, v jakém byly pridany a Vv ptipadé, ze vybereme pouze prvni Cast dat,
jedna se vzdy o Clanky nejstar$i. Pfevazna ¢ast prvnich ¢lankd tedy méla pravdépodobné

historickou tématiku.

4.3 Dataset velikosti 860 MB

Nyni se podivame na vysledek finalniho u€eni na celém datasetu.

Tabulka 4 Parametry simulace

Parametr Hodnota
Velikost datasetu 860 MB
Pocet skrytych vrstev 2 vrstvy
Pocet neuronti ve skryté vrstveé 950 neuronti
Délka sekvence 250 znaku
Velikost balicku 85 vzoru
Celkovy pocet balicki 40138 balicki
Celkovy pocet vah v siti 11,41 milionu

V tomto piipad€ byl proces u€eni obzvlasté zdlouhavy. Priichod jednoho balicku trval

Zhruba 2,2 sekundy, tim padem jeden priichod celou trénovaci mnoZinou zabral vice nez 24

cv v

tydnech uceni. Jeden prichod celym datasetem se nazyva epocha. Na této simulaci si uka-

Zeme postupny vyvoj v pritbéhu uceni

4.3.1 Epocha0,11

#Subtitle level 2: Postaveni
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Hanomag jsou nesoukrisnost, dobré rozsahu VIV s témétr obyd-
lenou jadru na steinmannitum, kterd se hradka ani list na
vyrobé bezprostfedné ohledac¢e v hor. Salonvilli, Jonhow a
Galarii. Zacatky poctu tkd se méla stat Némci. V severnim
Habirdu neni znadmé& kontinentdlni tUloha v Novém Griffilu.
Probihd mezi 40. a 19. stoletimi. Jednéd se o za nejskutecnou
spolupréci s tim, Ze je ukazovéna light je dal$i oznaceni

neobsahuje.

Toto je ¢ast vygenerovaného textu z bodu, kdy model byl trénovén pouze na 10 % celého

datasetu. VéEty jsou veelku nesmysIné, obsahuji neexistujici slova.

4.3.2 Epocha 1,01

Sklenény kamen (tedy galaxie napt¥. v zimnich jako u vice
tankd v CSR) Jjsou obvykle 4,19- nastupnickych nebo 3 mé&d
mezi musSlou a pouzitim stylu: topnického transportu réadu
tvoticich po povysSeni 50 minut. Typ savcl je slovnik odpro-
dédn spolec¢nosti DS3 a ignoruje vrcholovou formu vyzkumu.
Nékolik druht satirickych zdrojd voni wvys$si, vlnové délky
a prodejnosti.

Tento uryvek vygeneroval model po jednom priichodu celou trénovaci mnozinou. Obsahuje
méné neexistujicich slov, vyznamové stale neddva smysl, avSak obsahuje jiz stopy zaklada

vétné skladby.

4.3.3 Epocha 3,48

Wondyburnanovd napsala TEN Europeans za dalsi minulost a
moc. Petr Ondricek facultum vyhledal Wladyckou vindrnu a
jeho mate¥stvi se mu emocy nakonec nezbavili. Svobodnd CR
se dopustila =zamc¢eni volebniho programu Touto cestou k
Zieserovi, za ktervkd se v jednom z roli obecné vyslovila.
Potom nastolil na dalsi vefejnd prohlaSeni. Po navratu na
frontu po pouhych 28 vystupech vysildni a &etnosti Baruchova
pole soul prizval Seth z pfipadu kazdého z vozidel.

V tomto bod¢€ je vidét, Ze sit’ se pokousi generovat mnoho riznych nazvl a jmen. Vyzna-
move je text stale prevazn€ nesmyslny, avSak z hlediska vétné skladby zacinaji véty davat

smysl.
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4.3.4 Epocha 6,39

Edené Bilad je Jjednobitskd organizace sdruzujici vyznamnou
koncepci organizujici zésobovani zédkladndch v celé srbské
mensSiné. Hlavnim provozovatelem obojzivelnikt Jje od roku
2000 Dréselitz a funguje pak Jjako vyrazny odbor financni
zda zde v roce 1991 zvitézil z imperialniho zemédé€lského
primyslu byvald tajnd vyroba Rozhranych XIV (Mezindrodni
ekonomickad spolec¢nost S) v prumyslové radiu narodniho pro-
gramu BMW.

Prvni véta jiz davd minimalni smysl, kdyZ pomineme neexistujici slovo. Ve druhé véte je
zifejma stopa souvislosti mezi slovy, jako odbor, finan¢ni, imperidlni, zemédélsky, BMW.

V zavorce udava nazev Mezinarodni ekonomicka spole¢nost.

4.3.5 Epocha 10,76

#Article: RuZenec (Velké Popovice)
#Type: regular article

Rybnik I je prirodni pamédtka ev. &. 1707 pobliZ obce Sva-
benice v okrese Klatovy. Oblast spravuje AOPK CR Spréava CHKO
Beskydy.

#Subtitle level 2: Pfiroda

Prirodni rezervace Jje jediné evropsky vyznamné struskové
nidvrdi v okrese Teplice, &ast obce Cerny a Maly Dfevenice
kultura a mokradové kulovité uUzemi Podhrazského rybniku.

Zde je ptiklad toho, Ze sit’ se nau¢ila format ¢lanki o geologickych lokacich. Obec Svabenice
se sice ve skutecnosti nachazi v okrese Vyskov, avSak to ukazuje, ze model chape kategorii
okresu a obce a je schopny dosadit jiné prvky z kategorie, nez se naucil v konkrétnim pfi-

padé. Taktéz sit’ chape format evidencnich Cisel pamatek.

Span&lské dilo 30. let tradid&né& ozna&ovalo Feckou litera-
turu: Recké pavonité byl puvodem z Recka, kam je vidé&li, a
Cisaf¥ova romance byla v popularni hudbé pfezivana nezavisle.
Tento denik byl nalezen v rafinérii, kde wvznikalo pravé
legendé odkazujicich. P¥ibéh mél rozporuplné vztahy s tu-

reckou vladou a soucCasnou mistni policii.
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Ptedchozi odstavec opét dava o néco veétsi smysl, obsahuje pouze jedno neexistujici slovo a

posledni véta je dokonce srozumitelna a gramaticky v poradku.

4.3.6 Epocha 15,14

cvwr

s konfiguraci vah z této epochy povazujeme za vyslednou.

Je-11 déno demisi 2 poslanct, kteri prodluZuji do primého
vladniho principa Skrys$S a jeho predseda se na Décinsku uta-
juje slibovanim levice nedostavame. Pri této vecetri je mozné
kompetentné demisivné oddelit a postupovat od cile zvelebit
prvni vybor se solidaritou se Slovdkem a o narok na odsou-

zeni ¢i patrédni po ubytovnach.

Jak 1ze vidét v tomto odstavci, sit’ na konci uceni jiZ negeneruje nesmyslné slova, pouze

slovo demisivng, které sice neexistuje, avSak vypada jako redlné slovo. Model je schopen

vvvvvv

#Article: Orchestr Kradlovského divadla
#Type: regular article

Orchestrdlnich divadla Aletti byl zaloZen v dubnu roku 1875
v zadmeckém divadle osvétleném celym orchestrem SSSR. Plivodné
byl reZisérem Terezy Branislavové a filmatrky Elena Kuntové.
V zari 1875 se konala roku 1869 na bratislavské Zapadni
fronté. Ta po napatistickém finském nelspéchu (johanno Ba-
binski a Jules Mazur) brzy obnovila dal$i vystoupeni a den
na lede.

V tomto ptipadé¢ model emuluje format pfispévku o uméni. Zminuje nékolik riznych jmen,
véty do jisté miry davaji smysl (alespon vice nez v predchozich ptipadech).
Cely soubor s generovanym textem se nachazi na pfilozeném CD-ROMu pod nézvem ,,ge-

nerated_text_temperature_1.txt«

4.3.7 Teplota0,8

Nyni ukaZeme, co se stane, kdyz zmensSime parametr teploty pfi generovani textu. Parametr
teploty udava, jak blizko sebe budou hodnoty pravdépodobnosti nejpravdépodobnéjsiho

znaku a nejméné pravdépodobného. Jinymi slovy, pii nizkych hodnotéch teploty bude témét
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vzdy zvolen znak s nejvyssi pravdépodobnosti, zatimco pii vysokych hodnotach bude prav-
dépodobnost vSech znakt piiblizné stejna. Tedy nizsi hodnoty teploty vedou k ,,odvaznéj-
$im* predpovédim. Pro vSechny predchozi ptipady byla pouzita vychozi hodnota teploty T =

1. V tomto piipadé vSak pouzijeme hodnotu t = 0,8.

V roce 1972 do3lo k prehodnoceni energie, kterd se zaroven
ukazala jako pob¥ezZni. Z toho 7 prvnich spolec¢nosti nabizelo
mnoho vyrobkll a vyradbélo se ze dvou firem. Plnym podilem
bylo konkurence o vyrobu povinnych vyrobkdl a poskytovalo
vyrobovy prostor a umoznovalo primym vykonem presného na-
vrhu na transport. Posledni zmanipulovand transakce byla v
fijnu 1980 zahdjenim prodédvani do firmy Ford Saguetr (plné
pod znackou ,Paracrampie"“) a sériovym podvozkem EOD.

Z textu je patrné, ze vyznamove jsou véty stale do jisté miry konzistentni, je t€zké posoudit,

zdali je vysledek lepsi ¢i horsi, nez pro hodnotu 7 = 1.

Cely soubor s generovanym textem se nachdzi na ptilozeném CD-ROMu pod ndzvem ,,ge-

nerated_text_temperature_0,8.txt*

4.3.8 Teplota0,5

#Article: Milka Jencikovéa
#Type: regular article

Milada Janova (* 26. listopadu 1973) Jje cCeskd politicka a
poslankyné& Parlamentu Ceské republiky za Komunistickou
stranu Ceskoslovenska a &lenka Strany demokratické levice.

#Subtitle level 2: Zivot

Vystudovala Vysokou 8kolu ekonomickou v Praze a poté stu-
dovala na Fakulté socidlnich véd Univerzity Karlovy v Praze.
Po maturité v roce 1994 se vratila do Prahy a pozdéji se
vénovala advokacii. V letech 1994 aZz 2000 puasobila jako
prodékanka pro prava a povinnosti ve vlastni strané. V le-
tech 2002-2005 ptasobila ve Stalé komisi pro strategii pod-
pory republikanskych managementd a do roku 2005 zastévala
pozici vedouci pozici poradce a predsedkyné zastupitelstva
hnuti Obcanské iniciativy.
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Tento Gryvek je vyrazné kvalitnéjsi, nez vSechny, které jsme doposud vidéli. V podstaté ne-
obsahuje gramatické chyby a véty davaji z vétSiny skuteény smysl. Snizeni teploty tedy zie-
jmé vede ke zlepSeni kvality vysledki, avsak za cenu ,,diverzity*. Je vidét, Zze se model drzel

znamych vzoru.

Cely soubor s generovanym textem se nachazi na pfilozeném CD-ROMu pod ndzvem ,,ge-

nerated_text_temperature_0,5.txt*

4.3.9 Teplota0,2

#Article: Antonin Kalous
#Type: regular article

Antonin Kunc (* 1. ledna 1942 Praha) je cCesky hudebni skla-
datel, sbormistr, pedagog, pedagog a pedagog.

#Subtitle level 2: Zivot

V letech 1960-1960 studoval na PrazZské konzervatotri u Ja-
roslava Horadka a Jitiho Karédska v Praze. V letech 1968-1970
pisobil v Ceskych Bud&jovicich jako sbormistr a skladatel.
V letech 1969-1971 plsobil v Ceskych Budé&jovicich jako sbor-
mistr a predseda Svazu cCeskych skladatelti. V roce 1968 se
stal ¢lenem skupiny Ceskoslovenské opery a od roku 1969 jako
sbormistr v koncertnim sale Stfedoceského kraje. V letech
1970-1974 pltsobil jako feditel konzervatofe v Praze.

Pro tuto hodnotu teploty by mél byt generovany text nejkonzervativngjsi, coz uryvek potvr-
zuje. Dokonce v prvni vété zopakoval tii-krat slovo pedagog. Text dava smysl, véty jsou
gramaticky v potadku.

Je vSak nutno poznamenat, Ze oproti vys§im hodnotam teploty model vygeneroval velké

mnozstvi téméf prazdnych ¢lanki s opakujicimi se seznamy.

Cely soubor s generovanym textem se nachazi na ptilozeném CD-ROMu pod ndzvem ,,ge-

nerated_text_temperature_0,2.txt*
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ZAVER
V teoretické Casti této prace jsme se nejdiive zabyvali problematikou kognitivnich véd. Mlu-
vili jsme o konstruktivnim piistupu a principu emergence, kdy z velké kvantity provazanych

jednotek, které se fidi jednoduchymi pravidly, mtze pii vhodné organizaci vzniknout neo-

bycejn¢ komplexni aktivita.

V praktické Casti této prace jsme se poté snazili vytvorit vhodné podminky pro to, aby se
tomu tak stalo. Vytvofili jsme model umélé neuronové sité, jejimz ukolem je predpovidat
vzdy nésledujici znak dané sekvence znakii. Ten jsme poté ucili na trénovaci mnozing ¢lankd

z Ceské Wikipedie.

Ukézali jsme, Ze model je schopen pochopit a reprodukovat velké mnozstvi syntaktickych a
gramatickych pravidel bez jakékoliv explicitni znalosti, pouze ucenim se z dostate¢ného
mnozstvi textu. Dale model vykazuje znamky pochopeni riznych kategorii slov, souvislosti
mezi kategoriemi a zpasobu, jakym jsou ve vétach pouzivany. Typy vét, které se ve zdrojo-
vém textu opakuji Casto (véty o geologickych lokacich, méstech, datech, osobnostech) je

schopen pochopit na trovni téchto kategorii a dosadit riizna slova ze spravnych kategorii.

Tim padem nabizi do jisté miry potvrzeni teorii o emergentnim principu v lidském mozku.
Dokazuje totiz, Ze pti dostatecném mnozstvi jednotek a jejich propojeni, 1ze dosahnout po-
chopeni i tak komplikované zalezitosti, jakou je pfirozeny jazyk. Model pouZil nejvyse 2000

neurontl, v mozku se jich nachazi az 100 miliard, neni tedy divu, Ze dokaze to, co dokaze.

Tento druh modelu mé potencial pro predikci napf. pii rozpoznavani mluveného slova, kde
nelze oCekavat, ze bude vSemu porozumeéno, proto tento model miize poskytnout ¢astecné
doplnéni chybgjicich slov ¢i pismen na zakladé ptedchoziho kontextu. Dal$i moznou apli-
kaci je rozpoznavani psaného pisma, pii ¢teni dal§iho znaku lze vyuZit pfedpovédi neuron-
ove sité, pro spolehlivéjsi rozpoznani znaku. Tento model by se taktéz mohl do jisté miry
uplatnit v automatickém piekladu, kde by mohl poskytnout jakési voditko pro piekladac jako

takovy.

Se zvysujici se vypocetni kapacitou budou riist moznosti neuronovych siti. Kdo vi, kam az
je mozné v této oblasti dojit? Jen ¢as ukéaze co je mozné. Tieba se ndm skutecné nékdy podari

pochopit jak mozek funguje...
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P1: Pfenosné médium CD-ROM



PRILOHA P I: PRENOSNE MEDIUM CD-ROM
Ptenosné médium obsahuje nésledujici soubory:

o fulltext.pdf

o Bakalarska prace ve formatu pdf
e char-rnn-master.zip

o Archiv obsahujici implementaci modelu
e generated text temperature 0,2.txt

o 20000 znakt textu vygenerovanych pomoci modelu, pfi teploté 0,2
e generated text temperature_0,5.txt

o 20000 znakt textu vygenerovanych pomoci modelu, pfi teploté 0,5
e generated text temperature 0,8.txt

o 20000 znaki textu vygenerovanych pomoci modelu, pfi teploté 0,8
e generated_text temperature_1.txt

o 20 000 znaki textu vygenerovanych pomoci modelu, pfi teploté 1



