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1 Uvod

Dizertacna praca ,,Evolucné modely ontogenézy lingvistickych kategoérii“ (d’alej len ,,Dizertacia®)
je vysledkom kombinacie Stidijného programu Kybernetika akreditovanom na Fakulte Elektrotechniky
a Informatiky Slovenskej Technickej Univerzity a Stidia kognitivnej psycholégie realizovaného na
doktorandskej Skole Ecole Doctorale Cognition Langage Interaction ktora je pridruZena k Univerzite
Pariz 8 St. Denis, ktora je od roku 2014 zakladajicim ¢lenom asociacie vysokych kol zdruZenych pod
nazvom Paris Lumieres.

Jedna sa teda o dizertaciu interdisciplinarnu, o dizertaciu ktorej prvotnym cielom a zmyslom je
podnietit’ raciondlnu diskusiu medzi kognitivhymi vedami orientovanymi ako humanitne (psycholégia,
jazykoveda, filosofia, didaktika ), tak matematicko - informacne (informatika, kybernetika, strojové
ucenie ).

Dizertacia nadvdzuje na autorovu takmer 300-stranovi monografiu ,Konceptudlne Zaklady -
Intramentalna Evoltdcia a Ontogenéza Detskej ReCi“ (Hromada, 2015a) v ktorej sa autor pokusil bliZsie
objasnit’ a popisat’ teoretické a empirické vychodiska (viz. nizsie) z ktorych vychadzal pri vyvoji a
ladeni Styroch programov. Tych Styroch programov ktoré moZno povaZovat za ,,vypoctové® jadro ako
Dizertacie samotnej, tak celého cyklu Propedeutica Didactica ktorého je Dizertacia druhym zvéazkom.

Kazdy zo spomenutych Styroch programov je popisany v osobitnej kapitole. Kazdy popis ma podobu
vedeckého Clanku ktory sa da citat samostatne a bol, alebo bude, odpublikovany ako samostatna
vedecka publikacia. Kazda z prvych Styroch kapitol tieZ obsahuje tzv. ,,vSeobecny tivod“ a ,,vSeobecny
zaver“ ktoré usiluje o zasociovanie jednotlivych kapitol medzi sebou. Napokon je dizertacia
uzatvorena kapitolou ,,Summa“ ktorej aSpiraciou je zosuladenie jednotlivych ciastkovych motivov s
takzvanou Teoriou Intramentalnej Evoltcie.

V sulade s dohodou uzatvorenymi v roku 2012 medzi Slovenskou Technickou Univerzitou a
Univerzitou Pariz 8 je Dizertacia pisana v anglickom jazyku.




2 Vychodiska

2.1 Teoretické vychodisko

Ustredné teoretické vychodisko Dizertacie je vymedzené hypotézami ,ucenie je formou evolticie“,
,ucenie mozno simulovat pomocou evolu¢nych vypoctov®, ,ucCenie l'udskej rec¢i mozno simulovat
pomocou evolu¢nych vypoctov® resp. ,,sposob akym sa l'udské deti ucia reCi svojich matiek moZno
simulovat’ pomocou evolu¢nych vypoctov“ (Hromada, 2015a).

Anal6gia medzi uCenim a evoluciou nieje Ziadne névum a je v mierne pozmenenych podobach
pritomna v pracach zakladatel'ov disciplin akymi st napr. evoluc¢na tedria poznania (Campbell, 1974),
geneticka psycholégia (Piaget, 1974) Ci - do istej miery - aj memeticka tedria (Dawkins, 1976;
Blackmore, 2000). A jedna sa vskutku o analogiu plodnt, ktora na jednej strane umoZznila nositel'ovi
Nobelovej ceny Konradovi Lorenzovi premostit’ vedu zoologicki s vedou kybernetickou (Lorenz,
1973), na strane druhej vSak tieZ umoznila inému nositel'ovi Nobelovej ceny G.Edelmanovi postulovat’
tzv. ,,teériu neuralneho darwinizmu“ (Edelman, 1987).

Vsetky vysSie uvedené discipliny a paradigmy moZzno vnimat ako konkrétne inStancie doktriny tzv.
,2univerzalneho darwinizmu“ ktora tvrdi, Ze biologicko-geneticko evolu¢ny proces - tj. proces ktorého
materidlnym substratom st vlakna ribonukleovych kyselin (Watson & Crick, 1953) - je len jednym z
mnohych evolucnych procesov ktoré prebiehaju nielen v prirode Ci v spoloCnosti, ale mozno aj v (intra)
jednotlivych l'udskych mysliach (mentes). A prave popis, ¢i asponl naznak, vypoctového dokazu
existencie takého tretieho, intramentdlneho evolucného procesu, je ultimatnym cielom o ktory sa
Dizertacia usiluje.

2.2 Empirické vychodisko

Jeden spOsob ako moZno preukazat’ platnost’ urcitej hypotézy spociva v metodickom pozorovani a
zaznamenavani urcitych empirickych skutocnosti. Ze sa jedna o spdsob pre vedu uZito¢ny je zrejmé uz
z toho, Ze takmer vSetky vyznamné osobnosti zapadnej vedy - Aristotelom ¢i Galileom poc¢nd¢ a
Darwinom (Darwin, 1859) ¢i Mendelom konciac - iniciovali vystavbu svojich konceptualnych
systémov prave fazou Cistého pozorovania.

In&¢ tomu nieje ani v pripade vedy ktora sa usiluje o pochopenie vyvoja jazykovych a duSevnych
funkcii Tudskych deti. Mnohi vedci (napr. Brown, 1958; Labov&Labov, 1978; Tomasello, 2009)
stojaci u zakladov tejto vednej discipliny, nazyvanej aj vyvojova psycholingvistika, zah4jili svoju pracu
prave kvalitativnymi pozorovaniami reCovych prejavov svojich vlastnych deti.

A inak tomu nebolo ani v pripade autora Dizertacie, ktory na stranach 168-206 Konceptualnych
Zéakladov (Hromada, 2015a) niekol'ko tuctov konkrétnych pripadov, kedy verbalny prejav autorovej
dcéry I.M. preukazal naznaky toho, Ze v mysli .M. moZno prebieha proces nielen intramentalny, ale aj
evolucny.

Nie¢o podobné naznacili nasledne (Ibid., pp.207-233) aj kvantitativne, data-mining pripominajice
analyzy tisicov textovych transkriptov zahrnutych vo verejne dostupnom korpuse Child Language Data
Exchange System (CHILDES, MacWhinney&Snow, 1991). Povedané konkrétnejSie: analyzy korpusu
CHILDES naznacili Ze verbalne interakcie medzi malymi detmi a ich reCovym prostredim (ktoré je
urcené najma Specifickou recou matiek, tzv. ,,motherese® alebo ,,materStina“) st plné javov a Struktur
ktoré mozno charakterizovat’ ako vysledky pdsobenia rozli¢nych inter- ¢i intra- mentalnych variacnych
operatorov.




Za Specialne pripady takychto operatorov varidcie mozno povaZovat ,hravost®, ,tvorivost®,
,vymyslavost®, ,zabidanie“ ¢i iné. Prirodzena tendencia deti a matiek mnohé jazykové Struktiry
neustale opakovat je zas interpretovana ako forma replikacie: repeticia je replikdcia. Napokon je tieZ
naznacené Ze vysoka vypoctova zlozitost mnohych problémov spojenych s interiorizaciou jazykovych
pravidiel a kategorii je vyrieSena jednoducho tak, Ze reCovy input je principidlne predspracovany
matkou, ucitefom ¢i starSim rovesnikom ktory vo vztahu k uciacemu sa dietatu plnia rolu tzv.
,vypoctovej Oracle® (Turing, 1939) resp. ,,minimalne adekvatneho ucitel'a® (Clark, 2010). Selekcia tak
v istom zmysle prebieha nielen v agentovi ktory sa uci, ale v prvom a neposlednom rade aj v ucitel'ovi
ktory agenta vystavuje datam, z ktorych sa uci.

3 Ciele Dizertacie

Ultimatnym cielom Dizertacie bolo predloZit' dokaz ,ex computatio atque simulatio“ pre hypotézu
ktora tvrdi Ze ,,proces ucenia sa materskému jazyku mozno simulovat’ pomocou evolucného algoritmu*.

UZ v prvych fazach pripravy Dizertacie sa vSak ukazalo Ze uvedeny ,ultimatny“ ciel nieje
dosiahnutel'ny v pripade Ze najsamprv nebudu dosiahnuté isté ciele teoretické. Ako obzvlast zavazny sa
ukazal byt problém stivisiaci s odpoved’'ou na otazku:

,Co s to ,,reCové kategorie“ a ako ich mozno formalizovat’ tak, aby sa dali lokalizovat’ pomocou
evolucnych vypoctov?

Zodpovedanie tejto otazky sa ukazalo ako obzvlast’ zavazné najma z toho dovodu, Ze bez robustnej
definicie pojmu ,kategéria“' nemozno ocakavat’ robustni definiciu pojmov ako ,,gramatické pravidlo
Ci ,gramatika“. Nezavisle od toho Ci totiZ zvolime pristup zaloZeny na generativnych gramatikach
(Chomsky, 1957), gramatickych systémoch (Jimenez-Lopez, 2000), jazykovych koloniach (Kelemen,
2004) ¢i na inych, viac konStrukcne-orientovanych gramatikach (Fillmore et al., 1988; Lakoff, 1990;
Tomasello, 2009) , stdle budeme konfrontovany s nutnostou charakterizovat’ jednotlivé komponenty
reCového prejavu pomocou neterminalnych symbolov aalebo syntagmaticko-paradigmatickych
(Saussure, 1916) kategorii.

Alebo, ako naznacCujeme inde: ,bez znalosti kategorii niet znalosti gramatickych pravidiel a bez
znalosti gramatickych pravidiel moZzno len tazZko obdrZat naleZiti a presnd znalost kategorii®
(Hromada, 2014).

A prave vytvorenie evolu¢ného algoritmu schopného vyvodit’ z textu T gramatiku G jazyka J v ktorom
je T napisany bolo prvym problémom ktory nas nasledne priviedol aj k ostatnym cielom a témam
Dizertacie. Tento problém, nazyvany aj inferencia ¢i indukcia gramatiky bol doposial’ len velmi
zriedkavo rieSeny pomocou evolucnych vypoctov (Aycinena et al. 2003, Smith & Witten, 1995)
Naopak, prevladdaji modely cisto symbolické (Wolff, 1988), konekcionistické (Elman, 1993) ¢i
grafové (Solan et al., 2005).

Z tohoto dovodu moZzno za ,,najdoleZitejSi“ ciel celej Dizertacie povaZovat”

,» Vyvoj a zverejnenie evolucného algoritmu schopného vyindukovat’ gramatické pravidla z Cistého
textu“

pricom pod pojmom ,text“ nerozumieme mnoZiny umelo vygenerovanych sekvencii symbolov.
Naopak, v pripade vSetkych inputov ktoré v Styroch simuldcidch Dizertacie spracuvavame
predpokladdme a priori Ze su nosi¢om istej informdcie a kéduju urcity zmysel .

1 Termin ,kategéria®“ je v ramci Dizertacie pouzivany prakticky ako synonymum pre termin ,trieda“ (class) . Termin

»pojem*, resp. ,koncept“ je zas pouzivany v zmysle ktory je prakticky ekvivalentny s pojmom ktory oznacujeme
vyrazom ,,sémanticka kategoria“, resp. ,,sémanticka trieda“.
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Ci uz pouzitim slova ,,uenie“ alebo ,,pravidlo®, vSetky takto definované ciele implicitne odkazuji na
zovSeobecriovaciu schopnost. Pointou generativneho pravidla je jeho schopnost’ vygenerovat aj to €o
bolo doposial' nevidené; zmyslom ucenia je vytvorit si model ktory tej-Co-sa-u¢i umoZzni spravne
zatriedit’ aj to, €o bolo doposial’ neznalost'ou zastrené.

V tomto kontexte je zrejmé, Ze evolucny algoritmus ktorého zostrojenie - a zverejnenie - mozno vnimat
ako najdolezitejsi ciel naSej Dizertacie by mal byt povaZovany za isty Specificky variant strojového
ucenia. KedZe vysSSie uvedeny problém ,indukcie gramatiky z Cistého textu“ - mozZno chapat’ ako
Specificky pripad strojového ucenia ,,bez ucitel'a” a kedZe je vSeobecne zname Ze problémy strojového
ucenia bez ucitel'a su zvacSa tazZsie rieSitelné ako problémy strojového ucenia ,,s ucitelom®, pokusili
sme sa aj my dosiahnut’ najprv ciel ¢iastkovy, popisatel'ny slovami:

,» Ukdzat’ Ze problém viactrednej klasifikdcie — tj. strojové ucenie s ucitelom — je rieSitelny pomocou
evolucnych algoritmov*“

predtym ako sme sa odhodlali k dosiahnutiu ciela:

,» Ukdzat Ze problém inferencie gramatickych pravidiel z istého textu — t.j. strojové ucenie bez ucitela
— je rieSitel'ny pomocou evolucnych algoritmov“

ktory je, mutatis mutandi, ekvivalentny s ,,najdolezitejSim“ ciel'om uvedenym vyssie.

4 Styri programy

Styri programy tvoriace jadro Dizertacie zdiel'aji nasledovné charakteristiky:

¢ ich vstupmi si mnoZiny znakovych ret'azcov
® snaZia sa najst rieSenia pre problémy lingvistickej podstaty
¢ problémy st rieSené pomocou evolu¢nych vypoctov

VSetky Styri programy s napisané v programovacom jazyku Practical Extraction and Reporting
Language (PERL) ktory je jednym z najstarSich vol'ne dostupnych, vysoko-troviiovych skriptovacich
jazykov. Ako programovaci jazyk ktory bol vyvinuty jazykovedcom Larrym Wallom na ulahcenie
Zivota pre inych jazykovedcov, obsahuje PERL nativhu implementaciu operatorov ktoré umoZziuju
nesmierne rychle vykonavanie takych operacii so znakmi ako su ,,pattern matching” alebo znakové
substiticie (Wall, 1994). V tomto ohl'ade je PERL kanonickejsi ako iné vysokouroviové jazyky Python
¢i R ktoré len druhotne implementuju tzv. ,,PERL-kompatibilné regularne vyrazy“ (PCRE) ktoré boli
vyvinuté prave pre PERL?,

Prvy az treti program tieZ implementuju nasledovné pristupy a ideje:

e vstupné textové data su premietnuté do vektorovych 128 alebo 64 rozmernych euklidovskych
priestorov pomocou pristupov ,,nahodného indexovania“ (Sahlgren, 2005) resp.
,reflektovaného nahodného indexovania“ (Cohen et al., 2010)

¢ tieto euklidovské priestory st nasledne pretransformované do binarnej podoby pomocou
algoritmu ,,I'ahko stochastickej binarizacie* (Hromada, 2014c)

2 PCRE s, popri regularnych vyrazoch danych normou POSIX, jednym z dvoch hlavnych a vyvojarskou komunitou
akceptovanym Standartov zapisu regularnych vyrazov. Z tohoto dévodu uvadzame v niektorych vypisoch kédu, resp. v
Appendixoch 1 a 2 nie pseudokdd ale priamo PERLovy kéd. Niektoré PERLové konStrukcie pripadne PCRE st totizZ
tak komplexné Ze snaha vyjadrit’ ich pomocou iného formalizmu by mohla naSmu komunikacnému zémeru viac
uskodit’ ako pomoct’. C.f. Hromada (2011b) a Hromada (2016b) v ktorych blizZSie obhajujeme nas postoj vskratke
vyjadritel'ny slovami ,,PCRE su formalizmy samé o sebe“.




e kategorie su formalizované ako konvexné regiony binarnych priestorov (tj. Hammingove sféry)
¢ hladanie idealnych konStelacii takto definovanych kategorii je implementované ako evolu¢na
optimalizacia

Programy jedna az tri v ktorych su tieto ideje zaimplementované nazyvame aj ,kategorie-indukujuce*
programy. Za Ucelom prace s euklidovskymi vektormi ¢i maticami je vyuZitd kniZnica Perl Data
Language (PDL) z ktorej datové Struktiry a operatory su znacne podobné datovym Strukturam a
operatorom znamym z jazykov MATLAB ¢i R. Zaroven vsSak treba dodat’ Ze procedtira vykonand v
najvniitornejSom cykle kazdého vyhodnotenia ticelovej funkcie je implementovana v jazyku assembler’.
Toto umoziiuje volat’ priamo inStrukciu POPCNT ktora je hardwarovo implementovana na vSetkych
procesoroch s inStrukénou sadou SSE4.2. Vysledkom je znacné zrychlenie evoluc¢ného vyhl'adavania.

Konkrétne rozdiely medzi ,,kategdrie-indukujucimi“ programami 1-3 st zobrazené na nizSie uvedenej
ilustracii:

Entity:

slova

Pripony

EvoLUuiNE )

MODELY V¥VOJA A i Korpus:
RECOVYCH i CHILDES
KATEGORIT

Slovné
druhy

ucitel'om

S
ucitel'om

Induk-

cla

3 http://wizzion.com/thesis/simulation2/popcount.asm




4.1 Nulty program

Nulty program je predstaveny v kapitole ,Prielom do neznameho kdédu“. Zacina sa slovami:
,Kryptolég konfrontovany s nezndmou Sifrou je v pozicii podobnej dietatu, ktoré sa prdve narodilo.
Tak ako dieta je aj kryptolég vystaveny novym konSteldcidm symbolov a ich ¢rt, ktorych vyznam mu
zatial nieje znamy.“

Anal6gia medzi dietatom a kryptol6gom nasledne vedie k predstaveniu jednej z mala nerozliStenych
kryptologickych hadanok sucasnosti: k takzvanému Voynichovmu Rukopisu (dalej len ,,V.R.“) , 240
stranovému textu napisanému v doposial nerozlistenom pisme a mozZno aj neznamom — ¢i dokonca uz
v zaniknuvSom - jazyku. Po kratkom exkurze popisujicom minulé snahy o rozldiStenie V.R. ¢i niektoré
aktualne poznatky o tomto redlne existujicom historickom artefakte, je pozornost’ Citatel'a upriamena
na tzv. ,,primary mapping“, tj. na isti pravidelnost' medzi textom a obrazmi vo V.R. obsiahnutymi.

Nasledne je predstavena evolucna vypoctova metdda ktorej cielom je najst ¢o najoptimalnejsi sposob
prepisu zo sady znakov v ktorych je V.R. napisany, do sady znakov ktoré reprezentuji alfabetu urcitého
jazyka. Za optimalnejsi je pritom povaZovany taky sposob prepisu, ktory prepiSe ¢o najvacSie mnoZzstvo
slov uvedenych vo V.R., pripadne jeho casti, do slov ktoré sa vyskytuju v istom dopredu danom
slovniku. Za globélne optimum - ekvivalentné rozlasteniu textu - sa v takom pripade povaZuje situacia
kedy st vsetky slova, uvedené vo V.R., konzistentne prepisané do slov uvedenych v slovniku.

Vychadzajuc z predpokladov:

¢ V.R. je zakédovany monoalfabetickou substitu¢nou Sifrou

* sekcia V.R. nazyvana aj ,.kalendar” obsahuje zoznamy krstnych mien
sme nasledne vyvinuli relativne jednoduchy evolucny algoritmus ktorého vstupom je ,kalendar“ na
strane jednej a ,slovnik“ na strane druhej. Bolo vyskaSanych viacero slovnikov a vo vSetkych
pripadoch preukézal evolu¢ny algoritmu schopnost' adaptovat ,kalendar na ,slovnik®. NajlepSie
vysledky vSak boli dosiahnuté v pripadoch kedy ,,slovnik“ obsahoval zoznamy Zenskych krstnych mien
s obratenym poradim pismen (tj. pisané zl'ava doprava).

Napr. v jednom z pripadov - kedy bol ako ,,slovnik® pouZity zoznam obsahujtici vel'ké mnoZstvo foriem
slovanskych Zenskych mien, vratane ich zdrobnelych foriem — boli ndjdené konzistentné prepisy pre
240 znakov obsiahnutych v niekol'kych desiatkach ,,hypoteticky rozk6dovanych® znakovych ret'azcov.
Povzbudivé vysledky boli dosiahnuté aj v pripade ked bol pouZity ovela kratsi slovnik hebrejskych
Zenskych mien.

Povazujeme za potrebné dodat Ze napriek tomu Ze nasa metdéda vedie k ,poctom hypoteticky
rozkédovanych znakovych ret'azcov” ktoré v ndm znamej literatiire nemaji obdobu, si ani zd’aleka
nedovolujeme tvrdit’ Ze sa nam podarilo V.R. rozl'istit. Ak je totiZ vobec nieCo ako rozkédovanie V.R.
mozné istotne sa bude jednat’ o tsilie ktoré presahuje schopnosti akéhokol'vek I'udského jednotlivca. O
usilie ktoré od vedcov vyZaduje intenzivnu interdisciplinarnu spolupracu. V pripade Ze k takej
spolupraci d6jde nemoZno vylucit' Ze nami predstavena ,,evolucna metéda slovnikového titoku“ by sa
mohla ukazat’ ako uZitotna najméd z toho doévodu, Ze moZe znacnym sposobom urychlit’ identifikaciu
mnoZzin substitticii ktorymi méZze byt V.R. - ¢i iny zaSifrovany korpus - dspeSne prepisany do
zmysluplného textu.

Napriek tomu Ze problém o ktorého rieSenie sa nulty programom usiluje stvisi s problémom ,,indukcie
recovych kateg6rii“ len vel'mi vzdialene bol napokon do Dizertacie zaradeny preto, Ze
¢ implementuje evolucné vyhl'adavanie optimalneho sposobu prepisu
¢ ilustruje schopnost’ evolu¢nych vypoctov adaptovat’ jednu sadu reprezentacii (napr. ,,kalendar”
na inud sadu reprezentacii (napr. ,,slovnik®)

ako aj preto, Ze sa pre autora jednalo o prakticky prvy v PERLe napisany evolu¢ny algoritmus.




4.2 Prvy program

Prvy program je prvym z troch programov ktorym mozno prisidit’ privlastok ,kategériu indukujtci®.
Jadro kapitoly, v ktorej je prvy program popisany, je prakticky totoZné s clankom ,Genetic
optimization of semantic prototypes for multiclass document categorization“ (Hromada, 2015b) za
ktory bola autorovi na doktorandskej konferencii Elitech 2015 udelena cena v sekcii ,,Aplikovana
informatika®.

Algoritmus ktory je v ¢lanku predstaveny mozno chépat ako Specificky pripad strojového ucenia s
ucitelom. Algoritmus kombinuje tzv. tedriu prototypov (Rosch & Mervis, 1975; Rosch, 1999) s
evolucnou optimalizaciou a pristupmi zaloZenymi na redukcii a binarizacii.

Textové dokumenty obsiahnuté v trénovacom korpuse su najprv premietnuté do 128-rozmerného
priestoru pomocou algoritmu ,reflektovaného nahodného indexovania“ (Cohen et al., 2010). Tieto
euklidovské priestory su nasledne pretransformované do binarnej podoby pomocou algoritmu ,,I'ahko
stochastickej binarizacie“ (Hromada, 2014c). Crty na zéklade ktorych st jednotlivé vektorové
reprezentacie vytvarané, su principidlne urcené frekvenciami vyskytu jednotlivych slov v
dokumentoch obsiahnutych vo vstupnom textovom korpuse. Vystupom tejto prvotnej, pred-
optimizacnej faze algoritmu je mnoZina 128-rozmernych binarnych vektorov: kazda ¢rta (napr. vyskyt
urcitého slova v dokumente) rovnako ako kazdy objekt (napr. textovy dokument) je tak na konci tejto
fazy charakterizovany pomocou urcitej Specifickej 16-bajtovej sekvencie, tj. ,,hasSu“.

Povazujeme za doleZité zdoraznit' Ze haSovacia funkcia zaloZend na reflektovanom nahodnom
indexovani priradzuje podobnym objektom podobné haSe (i.e. haSe medzi ktorymi je nizka
Hammingova vzdialenost’). A naopak: objektom ktoré st rozdielne budi pravdepodobne priradené hase
ktorych vzdjomna Hammingovska vzdialenost’ je relativne vysoka. Toto je ddsledkom tzv. Johnson —
Lindenstraussovej lemmy ktora tvrdi Ze ,,ak premietneme body vektorového priestoru do ndhodne
zvoleného podpriestoru dostatocnej dimenzionality, budti vzdialenosti medzi takto premietnutymi bodmi
priblizne zachované“ (Sahlgren, 2005).

Po prvotnej faze pocas ktorej st jednotlivym objektom priradené ich geometrické reprezentéacie
nasleduje faza optimizacnd. Ta spociva vo vyhladavani najoptimdalnejSej konStelacie prototypov
pomocou  kanonického genetického algoritmu (Goldberg, 1990). Ucelova funkcia vychadza z
kognitivne plauzibilnej (Hromada, 2014b) definicie tvrdiacej:

Sturadnice idedlneho prototypu kategorie K sti v ¢o najbliZSej moZnej blizkosti stradnic stcien ktoré su
v K obsiahnuté a v ¢o najvdcsej moznej vzdialenosti od sticien ktoré v K obsiahnuté niest.

Ucelova funkcia prvého programu je principialne dana rovnicou:

Fep(Pk)=a ) Fralhe,Px)—w ) Fralhs,Px) (1)
teCy FECx

ktord definuje tzv. klasifikatni vhodnost' Fcp kandidatskeho prototypu Px kategérie K pomocou
rozdiel'n medzi sti¢tom Hammingovskych vzdialenosti medzi Px a "vhodnymi" (t.j. nachadzajicimi sa
v K) resp. "nevhodnymi” (t.j. nachadzajucimi sa v K) objektami trénovacieho korpusu. Evolucny
proces nasledne mozno chapat’ ako proces ktory minimalizuje Fcppre prototypy vSetkych kategorii:

kK=IL]|

I=min » Fcp(Pk) (2)
K=0




PouZitel'nost algoritmu bola nasledne vyhodnotena vzhl'adom k problému roztriedenia tisicov ¢lankov
obsiahnutych v korpuse 20 newgroups do ich naleZitych kategorii. Pristup bol porovnany s technikou
,hibkového ucenia“ znamou pod nazvom Semantic Hashing (Salakhutdinov & Hinton, 2009), ktora,
podobne ako nas pristup, prioritne operuje s reprezentaciami textovych dokumentov majicich podobu
128-bitovych (i.e. 16-bajtovych) booleovskych vektorov.

Porovnanie vysledkov ukazalo, Ze v mnohych pripadoch m6Zu evoluciou identifikované konstelacie
sémantickych prototypov klasifikovat’ texty prinajmenSom tak precizne, ako Semantic Hashing.

Retrieval from 20newsgroup corpus

100
1

—— Algorithms

Binarized L3A
Semantic Hashing
— Plain LSB
------- CGA1(LSB)
-—— CGAS00(LSB)
CGA1000(LSB)

Precislon (%)

| [ | I [ | I I |
01 02 04 08 18 32 B4 128 256 5.2

Recall (%)

Tieto vysledky naznacuju Ze evolucného vyhl'adavanie konstelacii prototypov moZe za urcitych
okolnosti viest’ k zmysluplnym a uZitocnym rieSeniam problému znameho ako strojové ucenie
viactredneho klasifikatora.

4.3 Druhy program

Druhy program pouZziva evolucné vypocty za tCelom vyrieSenia problému tzv. "indukcie tvaroslovnych
kategorii". Celkova architektutra je v znacnej miere podobna architekture prvého programu: rovnako
ako v prvom programe preto evolu¢nej optimizdacii predchadza "geometrizacna" faza pocas ktorej st
entity vstupného trénovacieho korpusu premietnuté do binarneho priestoru. Podstatné rozdiely medzi

prvym a druhym programom tak moZno badat’ najma v nasledovnych ohl'adoch:
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e vystupnymi datami sd textové prepisy obsiahnutymi v korpuse CHILDES (MacWhinney &
Snow, 1991; Brown, 1973) ktorymi sa matka prihovarala svojej 2-3 ro¢nej dcére Eve

¢ triedy ktorych prototypy sa poktsame lokalizovat niesu triedami sémantickymi (ako tomu bolo
v pripade prvého programu), ale triedy morfosémantické alebo tvaroslovné - t.j. triedy ktoré st
v nemalej miere podobné tym Co tradi¢na jazykoveda nazyva "slovné druhy"*

e vyskyt kaZzdého slova (t.j. "token") je charakterizovany pomocou troch ¢it: pripona dotycného
slova S, pripona slova ktoré slovu S vramci daného vyskytu predchadza a pripona slova ktoré
slovo S vramci daného vyskytu nasleduje®

¢ UcCelova funkcia usiluje o dosiahnutie stavu kedy si geometrické reprezentacie vSetkych
tokenov obsiahnutych v trénovacom korpuse bliZSie k spravnym prototypom ako k prototypom
nespravnym

e optimizacny algoritmus MERGE,; moZno chapat’ ako 1-stupfiovy hierarchicky Paralelny
Geneticky Algoritmus (Sekaj, 2004)

Ukazuje sa Ze evolucna lokalizacia konstelacii prototypov vedie k zvySeniu preciznosti pattriednej
morfosémantickej klasifikacie a to ako vo vztiahu k dadtam trénovacim, tak testovacim:

Evolution of Morphosemantic Classifiers

"vztah" a "referencia" ktorymi su aproximované slovné druhy "podstatné mena",
"predlozky" a "zamena".
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5 Doévody preco sme sa rozhodli pre tak minimalistickd mnoZinu inicializacnych ¢ft su bliZSie predstavené v pracach

Slobin (1973) a Hromada (2014a).
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Method Training corpus(Testing corpus
CENTROIDyAMMING | 455 (42.12%) | 412 (40.47%)
CENTROIDgucrinDeaN| 572 (52.96%) | 533 (52.35%)
MEAN(GAcanonic) | 631 (58.44%) | 589 (57.88%) |

MEAN(GAmErRGE1) | 718 (66. 31 %) | 657 (64. 'i?afu
FITTEST(GAmerGe1) | 772 (71.48%) | 699 (68
MSVM2 781 (72.31%) | 736 (;'2 30%

)
%)
)

Ziskané vysledky naznacCuju Ze geneticka optimalizacia signifikantne zvySuje trénovaciu aj testovaciu
presnost 5-triedneho klasifikatora. Signifikantné zlepSenie vysledkov je dosiahnuté rozsirenim
kanonického algoritmu o nadstavbu dant algoritmom MERGE: neda sa preto vylicitZe vyuZitie inej
"paralelnej" architektiry bude viest k eSte lepSim vysledkom. Tak ¢i onak, vysledky dosiahnuté
algoritmom MERGE su v znacCnej miere porovnatelné s vysledkami ktoré dosiahne 5-triedny
klasifikator zaloZeny na tradi¢nej metéde Support Vector Machine (SVM).

K poteSujicim zisteniam vedie aj bliZzSia, kvalitativna, analyza "chyb" ktoré evolu¢nému
morfosémantickému klasifikatoru zabranili v dosiahnutiu 100% presnosti. V nejednom pripade totizZ
algoritmus odmietol zatriedit do nespravnej kategérie token, ktorému bol v trénovacich datach
priradeny nespravny label. Napriklad v pripade vety "what are you building here?" priradil algoritmus
tokenu "building" spravny label "¢innost™ (t.j. pricastie slovesa "build") aj napriek tomu Ze anotétori
korpusu nespravne priradili tokenu label "substantivum". Je miestom pre argument do akej miery
mozno chdapat takéto chovanie ako znak urcitej robustnosti naSho algoritmu: je vSak nutné zdoéraznit’ Ze
k podobnému odmietnutiu adaptovat’ sa na chybné vstupné data doslo opakovane.

4.4 Treti program

Treti program pouZiva evolucné vypocty za uCelom rieSenia problému "gramatickej indukcie". Ciel'om
gramatickej indukcie je vyvodit' z vstupného textu T gramatiku (t.j. systém pravidiel) G jazyka J v
ktorom je T napisany. V idedlnom pripade by mala byt vyindukovana gramatika G schopna
vygenerovat aj také vety jazyka J, ktoré neboli v povodnom T pritomné. Zaroven by vSak G nemala
byt schopna vygenerovat’ vety ktoré niesti vetami jazyka J.

Gramaticka indukcia je v svojej podstate problémom strojového ucenia bez uclitela: vstupné data
obsahujt len vety jazyka J. Ziadne dodato¢né popisné informéacie niesti dodané. Z tohto dévodu nebolo
v pripade tretieho programu moZné pouZit' pristupy zaloZené na lokalizacii prototypov ktoré boli
implementované vramci prvého a druhého programu.

Aj napriek tomu vSak existuje medzi vSetkymi tromi "kategorie-indukujucimi" programami znacna
podobnost’. VSetky tri totiZ principialne nerobia ni¢ iné ako to, Ze v istom N-rozmernom binarnom
priestore vyhl'adavaju konStelacie regionov spliiajuce urcité kritéria.

Kapitola obsahujtica popis tretieho programu zacina formalnymi definiciami zékladnych pojmov. G-
Kategodria ("geometrizovana kategéria") je definovana ako sféra lokalizovand v urcitom priestore
pomocou suradnic svojho stredu a velkostou svojho polomeru. H-Kategéria ("Hammingovska
kategéria") je Specidlnym pripadom G-Kategorie ktora je vnorenda do binarneho (t.j.
"Hammingovského") priestoru. N-Schéma je schéma ktora obsahuje popis N G-Kategorii. Je ukazané
Ze 4-schému obsahujticu popis Styroch 64-rozmernych H-Katego6rii moZno zakddovat” do binarneho
vektora o dizke 4 * (64 + log,64) = 4 * 70 = 280 bitov = 35 bajtov.
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Podobné 35 bajtov dlhé bindrne vektory su genotypy jedincov ktori st vramci tretieho programu
"vyvijani". Dizertacia obsahuje zdrojovy kod jednoduchej deterministickej procediry pomocou ktorej
mozno genotyp premenit na fenotyp. Fenotyp ma podobu regularneho vyrazu. Aplikaciou
fenotypického regularneho vyrazu na vstupny text T mozno rychlo a transparentne zistit' kol'ko viet z T
dany jedinec "matchuje". Pocet viet pritomnych v T ktoré zodpovedajui danej kandidatskej 4-schéme X
nazyvame "korpusovou senzitivitou" Yx a povazujeme ju za jednu z dvoch hlavnych veli¢in pre
vypocet fitness F(X).

Druhou veli¢inou je tzv. extenzia Ex udavajica maximalny moZny pocet viet ktoré mozZu zodpovedat
N-schéme X. Extenzia Ex je dana ako geometricky produkt extenzie jednotlivych G-kategorii ktoré su v
X obsiahnuté:

N
E, =[] members|G,|

i=1

pricom extenzia jednotlivej kategorie G; - resp. navratova hodnota funkcie members - je dana poctom
sucien ktorych vzdialenost” od stredobodu G; j je menSia ako polomer G;

Fitness N-schémy X je nasledne dana ako:

Je zjavné Ze maximizdcia takejto, alebo podobnej, funkcie bude smerovat’ optimizac¢ny proces smerom
k N-schémam ktoré niesu prili§ vSeobecné (extenzia je uvedend v delitel'ovi) no predsa zodpovedaju co
najvacSiemu moznému poctu viet uvedenych vo vstupnom texte (umocnena korpusova senzitivita v
delencovi).

Okrem dichotomie genotyp - fenotyp implementuje optimizacné jadro tretej simulacie - algoritmus
INDUCTOR - aj d'alSie Specifické prvky:

e mutaciam podliehaju nielen sdradnice stredov jednotlivych G-Kategoérii, ale aj ich polomery

¢ nultd populécia nieje vygenerovana uplne ndhodne: polomery vSetkych jedincov nultej
generacie st nastavené na hammingovsku vzdialenost 13

e kriZenie prebieha len na urcitych poziciach

® pouzitim tzv. "stratégie presunu pozornosti" (tzv. re-focusing strategy) je docielené to, Ze
jednotlivé behy evolucnej optimizacie budi konvergovat’ k doposial’ neobjavenym N-schémam

Z tychto dovodov mozno algoritmus INDUCTOR povazovat za hybrid evolu¢nych stratégii
(Rechenberg, 1971) a evolu¢ného programovania (Fogel, 1995).

Zmysluplnost' evolu¢ného algoritmu INDUCTOR je ilustrovana jeho konfrontaciou s 1047
Stvorslovnymi vetami vyextrahovanymi z reci matiek obsiahnutej v anglickej sekcie korpusu CHILDES
(MacWhinney & Snow, 1991) . Kazdé slovo S v tychto vetach pritomné je premietnuté do 64-
rozmerného binarneho priestoru na zaklade ¢t danych slovami ktoré S vo vete predchadzaju resp. po
fom nasledujd. V takto obdrZanom priestore sa nasledne uskutociiuje 100 ,behov®, tj. vzajomne
nezavislych evolu¢nych vyhl'addvani 35-bajtov dlhych 4-schém s najvy$Sou moZnou fitness.

Vysledkom je sto 4-schém ktoré dokopy tvoria konStrukéni mikrogramatiku (Tomasello, 2009)
schopnud vygenerovat 176 viet z povodnych 1047 viet obsiahnutych vo vstupnom texte. Mimo to je
vSak az 82% vsetkych identifikovanych 4-schém schopnych vygenerovat’ aj vety ktoré vo vstupnom
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texte neboli. Z tychto 82 schém bolo 32 (39%) manualne identifikovanych ako schémy ktoré produkuju
iba syntakticky spravne anglické vety. Tak napr. schéma

“(that )(is )(a )(bag|banana|basket|bridge|cherry|cow|gate |horse|kleenex|motorcycle|puzzle|rabbit|
raccoon|shoe| spoon|story|timer|tractor)$

dokaZe vygenerovat’ 18 gramaticky korektnych anglickych viet. Iba pét z tychto osemnastich viet vSak
bolo explicitne uvedenych vo vstupnom korpuse.

Priprava
vektorového
priestoru

Pseudo-nihodné inicializhcia Gaomaetrizdcia & Binarizicia

| Erty a sicna

|

WVariicia

koniec behu
Majzrdatnejsie
4-Schéamy Viber v beh
Pracovny |‘ | \!stupl:;ﬁ

Presun pozornosti korpus novy beh

(CHILDES)

5 Splnenie ciel'ov Dizertacie

Prvy ciel': Zodpovedanie otazky: ,,Co sti to ,, reCové kategorie“ a ako ich mozno formalizovat’ tak, aby
sa dali o mozno najoptimdlnejsie identifikovat’ pomocou evolucnych vypoctov ?“

bol splneny nasledovnym sposobom:

Prvy, druhy aj treti program implementuju nadhl'ad Ze kategoérie mozno formalizovat ako regiény N-
rozmerného priestoru (Gérdenfors, 2004). Zmysluplné vysledky si dosiahnutelné dokonca® aj v
pripade Ze sa jedna o binarne priestory ziskané metédou nahodnej projekcie.

Kltucové bolo tieZ zistenie Ze ovela lepSie vysledky st dosiahnuté v pripade Ze kategorie niesu
indukované jednotlivo, ale ako sicast’ obsiahlejSeho "celku" (paradigmatickej konStelacie prototypov v
pripade prvého a druhého programu resp. syntagmatickej 4-schémy v pripade programu tretieho).

6 Prevodom euklidovskych stradnic na stradnice vramci binarneho priestoru nepochybne dochadza k nezanedbatel'nej
strate informacie. Tato nevyhoda je vSak v istom zmysle vybalancovana 'ahkost'ou a rychlostou naslednej
optimalizacnej fazy v jadre ktorej sa vZdy nachddza vypocet vzdialenosti. Je tomu tak preto,zZe vypocet hammingovskej
je zvdcSa ovel'a menej nakladny ako vypocet skalarneho sti¢inu medzi dvomi euklidovskymi vektormi.
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Druhy ciel’: ,, Ukdzat’ Ze problém viactrednej klasifikdcie — tj. strojové ucenie s ucitelom — je riesSitelny
pomocou evolucnych algoritmov“

bol splneny nasledovnym sposobom:

Prva simuldcia ukéazala Ze textové dokumenty mozno do 20 sémantickych tried roztriedit pomocou
evolucnej lokalizacie konStelacii prototypov. Ziskané vysledky st porovnatelné s vysledkami metody
hlbkového strojového ucCenia nazyvanej Semantic Hashing.

Druhé simulécia naznacila Ze podobny evolu¢ny proces mozno dspeSne vyuZit pri triedeni slov do 5
zakladnych slovnych druhov. Ziskané vysledky st porovnatel'né s pristupom metddy strojového ucenia
znamej ako multiclass Support Vector Machine.

Napriek tomu Ze ucelova funkcia sa vyhodnocovala len vzhlfadom k trénovacim datam, prejavili sa
pozitiva evoluCnej adaptacie aj v zlepSeni vysledkov pri triedeni dat testovacich. Ina¢ povedané:
evoltciou vyindukované klasifikacné mechanizmy disponuju zovSeobeciiovacou schopnostou. Z tohto
dévodu si myslime Ze modely implementované v prvom a druhom programe mozZno povaZovat za
Specifické pripady strojového ucenia s ucitel'om.

Treti ciel: ,, Ukdzat Ze problém inferencie gramatickych pravidiel z Cistého textu — t.j. strojové ucenie
bez ucitel'a — je rieSitelny pomocou evolucnych algoritmov“

bol splneny nasledovnym sp6sobom:

Tretia simulacia ukazala Ze kombinaciou geometrického pristupu’, evoluc¢nej optimalizacie a vstupnych
dat obsahujucich vety jednoduchej materstiny je mozné dokonvergovat’ k schémam - majticim podobu
regularnych vyrazov - ktoré si schopné vygenerovat’ syntakticky a sémanticky spravne vety, ktoré
neboli obsiahnuté vo vstupnych datach.

Stvrty ciel: ,, Vyvoj a zverejnenie evolucného algoritmu schopného vyindukovat’ gramatické pravidld z
Cistého textu“

bol splneny nasledovnym sposobom:

Zdrojovy kod tretieho programu je zverejneny na adrese http://wizzion.com/thesis/simulation3/EGI.tgz
pod licenciou mrGPL.
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