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Abstrakt Rekurentné neuroénové siete si na rozdiel od klasickych doprednych neuréno-
vych sieti schopné spracovavat vstupy s Casopriestorovou Struktdrou, ako su napriklad
Gasové postupnosti symbolov. Nakolko klasické gradientové techniky na udenie rekurent-
nych neurénovych sieti pre dlhsie vstupné retazce velmi zle a pomaly konverguja, hladaji
sa iné pristupy. V tomto prispevku struc¢ne popisujem techniku trénovania rozsirenym
Kalmanovym filtrom a jeho modifikiciami Unscented Kalman Filter, nprKF a ich zdie-
Tanymi verziami UKFj a nprKFj. Na experimente s predikciou nasledujuceho symbolu
v postupnosti generovanej Reberovym automatom porovnavam vykonnost tychto filtrov
a tiez s ,klasickym” skratenym spatnym Sirenim chyb v ¢ase (BPTT(h)).
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1 Uvod

Rekurentné neurénové siete st na rozdiel od klasickych doprednych neurénovych sieti
schopné spracovavat vstupy s Casopriestorovou Strukturou, ako st napriklad ¢asové po-
stupnosti symbolov. Je ich mozné pouzit napriklad na spracovanie postupnosti slov jazy-
kov generovanych gramatikami alebo postupnosti s chaotickym charakterom a pod., ¢o
je velmi uzitocné napriklad pri riadeni robotickych systémov alebo analyze a predikcii
vychyliek u strojnych zariadeni. Uc¢enie rekurentnych neurénovych sieti je velmi obtiazny
numericky problém, ktory, ak je rieSeny klasickymi gradientovymi optimaliza¢nymi tech-
nikami pre dlhsie vstupné retazce, tak sa velmi zle a pomaly priblizuje k uspokojivym
vysledkom. Preto sa hladaju efektivnejSie sposoby ucenia rekurentnych sieti.

V tomto prispevku ¢itatela uvadzam do problematiky Kalmanovej filtracie (odsek 2)
a jeho rozsirenia pre nelinearne systémy, ktoré je uz mozné pouzit pre trénovanie rekurent-
nych neurénovych sieti (odsek 3). V odsekoch 4 a 5 uvadzam vylepSenia tejto techniky,
ktoré dosahuju lepsie vysledky, ¢o dokumentujem na experimente s trénovanim reku-
rentnej neurénovej siete na predikciu nasledujiceho symbolu (odsek 6). Tento prispevok
predstavuje stru¢né zhrnutie mojej diplomovej prace.

2 Kalmanov filter

Kalmanov filter je povazovany za jeden z vyznamnych objavov dvadsiateho storocia -
¢lanok E. Kalmana vysiel v roku 1960. Jeho prvymi aplikdciami bolo riadenie zlozitych
dynamickych systémov, ako rozne vyrobné procesy, lietadlé, lode, vesmirne lode (napr. bol
pouzity v navigacnej jednotke Apolla). Od zaciatku bol a stéle je hojne vyuzivany nielen
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v automatizacii, ale aj v grafickych a ekonomickych aplikaciach, atd. no az relativne
nedéavno sa zacal objavovat aj v aplikiciach na trénovanie neurénovych sieti, ¢o savisi
s postupom vyvoja pocitacovych systémov.

Stavovy vektor systému x; (alebo len stav) je definovany ako minimélna mnozina
udajov, ktord jednoznacne popisuje spravanie dynamického systému, kde £ je diskrétny
¢as. Jednoducho povedané, stav systému je vektor obsahujuci vSetky relevantné premenné
systému.

1. Stavovd rovnica
X1 = Frp16Xk + i (1)

kde Fy1 % je prechodovd matica prevadzajica stav x; z Casu k do ¢asu k + 1. O pro-
cesnom Sume q sa predpoklada, ze je aditivny, biely a gausovsky s nulovou strednou
hodnotou a kovarian¢nou maticou Qj.
2. Rowvnica pozorovani
yr = Hgxp + 1y (2)
kde y; je pozorovanie v ¢ase k a Hj je matica pozorovani. O Sume pozorovani ry sa

takisto predpoklada, ze je aditivny, biely a gausovsky s nulovou strednou hodnotou
a s kovarianénou maticou Rg. Sumy rp a qj st navzajom nezavislé.

Problém Kalmanovho filtrovania spoc¢iva vo vyrieSeni stavovej rovnice a rovnice pozo-
rovani sucasne, optimalnym spdsobom, pre nezndmy stav. Treba pouzit vSetky pozorované
udaje pozostavajuce z vektorov yi,yo,..., ¥k, na najdenie odhadu minimalnej stredne;j
kvadratickej chyby pre kazdé k£ > 1.

Kalmanov filter pracuje v dvoch neustéle sa opakujtcich krokoch

1. Casovd aktualizdcia, tiez sa nazyva krok predikcie. Sem spadaju rovnice

X, = Frr1Xe (3)
P, = Fk,kflpkleZ,k_1 + Qi1 (4)

Cize vypocitame apriorne predikcie stavu a kovariancie chyby.
2. Aktualizdcia pozorovanim, tieZz sa nazyva krokom korekcie

K, = P, H/[H,P,H! + R,]"' (5)
%, =X, + Ky(yr — Hixp) (6)
P, = (I - K,H,)P; (7)

T.j. korigujeme odhad ziskany v predchédzajicom kroku na zéklade pozorovania yy.

3 Rozsireny Kalmanov filter (EKF)

Ak je model nelinedrny, ¢o je aj pripad neurénovych sieti, musime Kalmanov filter rozsirit
pomocou lineariza¢nej procedury. Vysledny filter sa potom nazyva rozsireny Kalmanov
filter (angl. extended Kalman filter) (EKF).

Neuronova siet je nelinearny dynamicky systém, ktory mozeme popisat rovnicami [2, 5]

Xp_1 =X + I (8)

Vi = h(Xp, W, V1) + A 9)



Stavova rovnica popisuje stav neurénovej siete ako stacionarny proces naruseny pro-
cesnym Sumom ry, pricom stav siete x je dany vektorom jej vah. Rovnica pozorovania
vyjadruje zelany vystup siete ako nelinearnu funkciu vstupného vektora uyg, vektora vah
X a pre rekurentné siete este aktivacii rekurentnych neurénov z predchadzajuceho kroku
vi_1. Tato rovnica je rozsirenéd o nahodny Sum pozorovania qj. Kovariancia Sumu ry je
Ry = E[ryrl] a kovariancia sumu qy, je Qi = E[qrqk].

Zakladna myslienka rozsireného Kalmanovho filtra spociva v linearizovani rovnice po-
zorovania v kazdom c¢asovom kroku okolo najnovsieho odhadu stavu Xj. Pre tento tcel
pouzivame prvy stupen Taylorovej aproximécie nelinearnej funkcie [2].

Trénovanie neurénovej siete moézeme vyjadrit pomocou teorie Kalmanovho filtra ako
problém hladania odhadu stavu x, ktory minimalizuje stredna kvadraticka chybu, pouZi-
juc vsetky doterajSie pozorovania. RieSenie tohto problému moézeme vyjadrit nasledovne:

K, =P, H; [H,P,H{ + R;]™* (10)
X1 = X + Kilyr — h(Xe, wp), vie_1] (11)
Py =P — K H P, + Qy (12)

kde x predstavuje vektor vSetkych véah, h(-) funkciu vracajiucu vektor skutoénych vy-
stupov, y vektor pozadovanych vystupov, K je tzv. matica Kalmanovho zosilnenia, P
kovarianéna matica chyby stavu a H je matica pozorovania (Jacobian). Kazdy prvok
matice H vypocitame ako parcialnu derivéiciu i-teho vystupu k j-tej vahe. Jej vypocet
sa realizuje bud algoritmom spétného Sirenia chyb (angl. Back Propagation) v pripade
doprednej neurénovej siete, alebo v pripade rekurentnej siete algoritmami Back Propa-
gation Through Time, Truncated Back Propagation Through Time, pripadne Real Time
Recurrent Learning.

4 Filtre UKF a UKFj

V EKF technike je kltic¢ovym elementom vyvoj kovarian¢nej matice P, ktora je v kaz-
dom kroku aproximovana pouzitim prvého stupna Taylorovho rozvoja nelinearnej funkcie,
ktora dava do suvisu vystupy siete s vdhami. Linearizacia pomocou Taylorovho rozvoja
v8ak vo vela pripadoch poskytuje nedostato¢ne presnt reprezentéciu [4].

S uspechom bolo pouzité aj nelinedrne zovseobecnenie Kalmanovho filtra [7] v roznych
aplikdciach vratane trénovania rekurentnych neurénovych sieti pod nédzvom Unscented
Kalman Filter (UKF) [3]. Koncepé¢ne je zékladny princip UKF podobny s EKF. Imple-
mentacia je v8ak znac¢ne rozdielna. Oproti aproximacii pomocou Taylorovho rozvoja nie
st potrebné ziadne derivacie, ale len vyhodnotenia funkcii, ¢o umoziuje jednoduchsiu im-
plementaciu filtra. Podstatné vsak je, Ze tato technika dosahuje lepsie vysledky ako EKF.

Hlavny rozdiel medzi EKF a UKF spociva v spdsobe, ako st gausovské nahodné pre-
menné (GNP) reprezentované na Sirenie dynamikou systému. V EKF je stav aproximo-
vany pomocou GNP, ktoré s sirené analyticky cez linearizaciu prvého radu nelinedrneho
systému, ¢o moze zanaSat velké chyby v skuto¢nej strednej hodnote a kovariancii trans-
formovanych GNP.

UKF vyuziva tzv. transformaciu bez zéapachu (angl. unscented transformation) [3|, ¢o je
relativne nova metoda na vypocet Statistik nahodnej premennej, ktora presla nelinearnou
transforméciou. Vyberieme mnozinu tzv. sigma bodov tak, aby tieto body tplne zachyta-
vali skuto¢ni stredntt hodnotu a kovarianciu GNP. Po presireni skutocnym nelinearnym



systémom presne zachytavaju posteriérnu strednit hodnotu a kovarianciu minimalne do
druhého stupia Taylorovho rozvoja pre lubovolni nelinearitu. Naproti tomu EKF dosahuje
presnost len do prvého stupna.

Tato metdda pripomina Monte Carlo metody, kedy sa nahodne vyberie vela vzoriek,
ktoré nasledne tiez prejda nelinedrnou transforméciou. Tu je ale zna¢ny rozdiel v tom, Ze
sigma body nie st vyberané nahodne, ale deterministicky a navyse je pocet sigma bodov
nizky — 2n, + 1, kde n, je dimenzia nahodnej premennej (velkost vektora) [3].

Nizsie uvadzam rovnice pre zdielany UKF (angl. Joint UKF — UKF}), pri ktorom
zahrnieme aktivacie rekurentnych neurénov do stavového vektora, ¢im pouzijeme UKF
na odhad véh aj stavu zaroven [7|. Treba upozornit, Ze tento nazov sa pouZziva takisto pre
filter, v ktorom sa do jedného stavového vektora spoja stav systému so vstupmi [2]. Toto
sa pouziva v situacii, kedy nemame k dispozicii nezasumeny vstup do systému. V kontexte
trénovania rekurentnijch neurénovych sieti som tento filter v literatiire nenasiel. Vytvoril
som ho na zaklade podobnosti s filtrom nprKFj popisanim v [7].

Rozdiel UKFj oproti UKF je jedine v ¢asovej aktualizacii, nakol'ko sa funkcia f pri-
danim dalsich stavov stala nelinearna (pri UKF: x;1 = x¢ + qx).

Xp+1 = f(Xg, uk) + Qi

Vi = g(Xp, ug) + 1y

Pri trénovani rekurentnych sieti technikou UKF je potrebné pre kazdy sigma bod (t.j.
rozne vahy) presirit siet niekol’ko krokov z minulosti. UKFj teda na jednej strane zviacsuje
vypoétovi naroc¢nost tym, Ze rozsiruje velkost stavového vektora x, na strane druhej
zjednodusuje vypocet vystupu siete pre rozne hodnoty vah (sigma bodov).

Pre prehladnost uvadzam suméar vSetkych rovnic aj s odporiac¢anymi hodnotami para-
metrov |2, 3|. Po inicializacii sa rovnako ako pri EKF striedajua kroky predikcie a korekcie.

— Inicializécia
1. Pociatocny odhad stavu a kovariancii a parametre pre UKF
Xinox1]y Phoxna = 1Py, Quuxny = 1Qo, Ripyxny) = IR0, & = 3 —n,, § = 2,
1<a<107t A=a?(ng + k) —ng, v = Vng + A
2. Vahy pre UKF

WO - nx—I—)\
WOC:n:—\H\+1_a2+6
W =W = sty =L 2

— Casova aktualizécia — predikcia
e Pomocné vypocty
L. Xy xong+1) = [x X + 7\/5 % — y\/ﬂ (sigma body)

2. X[;zx2n1+1] J(X,u)
e Aktualizacia odhadu stavu a kovariancie

1. X[ngx1] = 2271,0 W
2. Plusny = L2 Wi <X: -0 -9+ Q
— Aktualizacia pozorovanim — korekcia
e Pomocné vypocty

L. )E[nanﬁl] = [)’( X+ 7\/F X — 7\/5] (sigma body)
2' y[TLOX27’Lz+1} - 9(27 u)



3. Fngrt] = Yors W™
4. Pyy[nomo] ZQM W ( y)<yz‘ - Y)T +R
d. P:cy[anno] - 21228 Wi (Xi - 3_() (yi - S’)T
6. Kin,xno = nyng

e Aktualizacia odhadu stavu a kovariancie
Lx=x+K(ys—y)
2. P=P— KP, KT

Vyraz [A B] znamené spojenie matic A a B do jednej, vyraz B = VA znamena, Ze
plati rovnost A = B BT. Nie je to teda odmocnica v pravom zmysle (A = B B), ale tzv.
Choleského faktor. Pri UKF nezélezi na volbe tohto faktora (existuje ich viac), preto je
mozné pouzit efektivne a numericky stabilné metédy, ako napr. Choleského dekompoziciu
[6].

Stav predstavuje v pripade neurénovych sieti vektor vietkych trénovatelnych vah. Od-
had stavového vektora a kovariancie pred pozorovanim je oznaceny X a P, ich odhad po
pozorovani ako X a P. Pozorovanim sa v pripade neurénovych sieti rozumie pozadovany
vystup v danom ¢ase (y;). Konstanta a urcuje rozptylenie sigma bodov okolo X. k je
druhotny skalovaci koeficient (nakolko ovplyviuje primarny koeficient A). Uvedena hod-
nota je pre gausovské rozdelenie vhodnou heuristikou [3|. Parameter 3 zahffa znalost
rozdelenia — pre gausovské je optimalne g = 2 [3|.

Névratovou hodnotou funkcie f(x, u) je novy stavovy vektor po tom, ako sme nastavili
vahy a vystupy rekurentnych neurénov podla x a siet presirime (jeden ¢asovy krok) pri
vstupnom vektore u. Z toho vyplyva, ze pre zlozky stavového vektora x, ktoré zodpovedaji
vaham, plati f(x) = x, a ze funkcia f meni len vystup rekurentnych neurénov.

Funkciu g(x) treba interpretovat ako vektor vystupov siete po tom, ¢o sa nastavili vahy
a vystupy rekurentnych neurénov a neurénom, ktorych vystupy nie st stcastou stavového
vektora, sa prepocita ich vystup. Takito interpretacia je konzistentna s obvyklou rovnicou
pozorovania v dynamickych systémoch, kedy je vystup systému funkciou jeho stavovych
premennych|7].

5 Filtre nprKF a nprKFj]

Pri UKF sa na vypocet statistik nahodnej premennej, ktoré presla nelinedrnou transfor-
maciou, pouzivaju sigma body a transformacia bez zapachu. Pri EKF sa pouziva prvy
stupen Taylorovho rozvoja. Dalsfm pristupom, resp. dalSou modifikiciou Kalmanovho
filtra je filter s nazvom nprKF [7], pomenovany po jeho autoroch.

Rovnako ako pri UKF, ani pri tomto filtri nie je potrebné pocitat derivacie, ale z iného
dovodu. Pri nprKF je Taylorov rozvoj nahradeny Stirlingovou formulou pre aproximaciu
funkcie na intervale, pricom sa funkcia f aproximuje prvymi dvoma stupnami [4]. Tato
formulu moézeme zjednodusene chapat ako Taylorov rozvoj, kde sme derivacie nahradili
pomernymi diferenciami (angl. divided difference). Autori kvoli numerickej stabilite nara-
baju s Choleského faktormi kovariancénych matic.

Podobne ako v predchadzajicom odseku uvadzam vzorce pre zdielany nprKF (nprKFj),
t.j. spojime vadhy s vystupmi rekurentnych neurénov do stavového vektora, ¢im sa vyh-
neme dalSiemu parametru — od kolkych krokov presirit siet pre kazdy vektor vah.

— Inicializécia
Rino 1)y Safowm] = LPY%) Sutmwn] = 1QU%, Swinowny = LRY?, h2 =3



— Casova aktualizacia
e Pomocné Vypoéty( )
(1) 1 R R
L. Szz [neXxng] - (S ) iy = 2h [fl(X—l— hsx]? ) - fZ(X - hsw,jvu)]

2. 8 eny  (SD)ig = VL [fi(k + By ) + fi(R — By, ) — 2%, )]
e Aktualizacia odhadu stavu a kovariancie

L. i[nxxl] = hQ;Enzf(A ) # 2221 [f(f( + hé%’m u) + f(k o héx,pa u)]

2. Sx[nzxnr] = [ng) S, Sgg} [ ] a zredukujeme ju na trojuholnikovi maticu
Ng X3Ny

— Aktualizacia pozorovanim
e Pomocné vypocty

L Ynox1) = 522 9(X,0) + 532 207 [9(X 4 hSap, u) + g(X — bS5, u))]

2. Syglac)[noxnz (S(l)) = % [gz()_( + hgm,j7 11) - gi()_( - hgw,ja u)]

3. S ey - (SU2), 5 = Y21 g, (% + hs, 5, 0) + gi(X — hS, 5, 1) — 2g,(X, )]

4. Syn,xn.] = [S 7 S.w S(Q)] " S | a zredukujeme na trojuholnikovt maticu

5. K[nzxno] Sm(S(l)) (S ST)

Aktuahzama odhadu stavu a kovariancie

2. SI = [Sm — KSZ%) KS,, KS;?} a zredukujeme na trojuholnikovii
[ne Xng+no+ng]

Vyraz S, ; znamena j-ty stlpec matice S,. Vyznam funkcii f a ¢ je rovnaky ako pri
UKFj. Redukovanie obdlZznikovej matice A na trojuholnikovii znamené néjst hornt alebo
dolnt trojuholnikovii maticu S tak, aby platila rovnost AAT = SST. Toto je mozné
dosiahnut Householderovymi transforméciami (vid. napr. [6]). Je to kvoli tomu, aby sa
zachoval vztah, kedy napr. P = S,S7T, kde S, je Choleského faktor kovarian¢nej matice.
Tento ale musi byt Stvorcovy, kvoli vypoctu napr. matice S Spomlnana triangularizacia
je jedna z efektivnych metod, ako toto dosiahnut.

Pri pohlade na uvedené vzorce a na vzorce filtra UKFj je zrejma podobnost oboch
filtrov. Autori nprKF explicitne nehovoria o sigma bodoch, v skuto¢nosti ich vlastne tiez
vyuzivaju a dokonca aj rovnaky pocet (2n, + 1). Potvrdzuje to aj analyza v [4], nakolko
odhad strednej hodnoty stavu je u oboch filtrov identicky. Odlisuji sa vSak v odhade
kovariancie. nprKF o nieco lepSie zachytava jej skutoc¢nt hodnotu — rozdiely v aktuali-
zacii kovariancie sa vSak v porovnani s UKF pohybuji okolo stvrtého a vyssieho stupna
Taylorovho rozvoja. Odhad kovariancie pomocou UKF je teda predsa len menej presny
a navyse moze niekedy viest na odhad, ktory nie je kladne semidefinitny [4].

6 Experiment

Hlavnym cielom mojich experimentov bolo porovnanie vykonnosti vietkych spominanych
fitrov - EKF, UKF, nprKF, UKFj a nprKFj. Vykonal som viacero experimentov aj z ob-
lasti automatizacie, ¢im sa potvrdila ich Sirokd pouzitelnost. V tomto odseku uvadzam
jeden z experimentov, ktory je zamerany na trénovanie rekurentnych neurénovych sieti
na predikciu nasledujiceho symbolu.

Kvoli linearizécii nelinearneho systému (neurénovej siete) pri nasadeni filtra EKF je
potrebné vypocitat maticu derivacii vystupov siete od kazdej vahy. Na to som pouzil skra-
tené spétné Sirenie chyb v ¢éase (angl. truncated backpropagation through time) (BPTT(h)),
podl'a odportcania v |7].



Predikcia nasledujiceho symbolu prebicha tak, Ze na vstup siete predlozime prvy
symbol v poradi, pricom ako pozadovany vystup siete je symbol nasledujtci. Zvolil som
Elmanovu architektaru rekurentnej neurénovej siete — t.j. siet s jednou skrytou vrstvou,
ktoré je rekurentna.

Na meranie tspesnosti predikcie nasledujuceho symbolu som pouzil ukazovatel NNL
(angl. normalised negative log-likelihood), ktora je poc¢itanéd cez symbolicki postupnost
v casocht =1az T [1]

T
1
__1 (1) (4(0)
NNL = t§:1jlog|A|p (s®) (13)

kde zaklad logaritmu |A| predstavuje pocet symbolov vo vstupnej abecede A a vyraz
p®) (s(t)) predstavuje pravdepodobnost predikovania symbolu s® v ¢ase t. Ak sa NNL = 0,
potom siet predikuje nasledujuci symbol na 100%, zatial ¢o NNL > 1 zodpoveda velmi
nepresnej predikcii.

Trénovacia postupnost bola vygenerované pouzitim Reberovho automatu (obr. la),
pricom s pravdepodobnostou 50% sa vybral jeden z dvoch moznych nasledujucich symbo-
lov (okrem pripadu, kedy nasleduje symbol B). Reberova gramatika obsahuje 6 symbolov,
ktoré zakédujeme pomocou one-hot koédovania a davame sieti na vstup. Toto kdédovanie
znamena, ze pocet vstupov siete je rovny poc¢tu symbolov gramatiky. Pre kazdy sym-
bol je teda urceny jeden vstup, ktory nastavime na hodnotu 1 a ostatné na hodnotu 0.
Podobne aj vystupy som zakédoval pomocou one-hot kédovania. Tymto dokazeme jedno-
ducho vypocitat ukazovatel NNL — staci znormalizovat vystupny vektor (t.j. sucet jeho
zloziek bude rovny 1) a pravdepodobnost predikovania pozadovaného symbolu je priamo
hodnota zlozky vektora prisluchajicej danému symbolu.

Predikcia symbolov generovanych Reberovym automatom je pomerne jednoduchy
problém, pretoze z predchadzajicich dvoch symbolov sme schopni uréit, v ktorom stave
sa nachadzame. Neuronova siet by mala po natrénovani byt schopné predikovat, s akou
pravdepodobnostou nasleduje ten-ktory symbol. Z tohto taktiez vyplyva, ze NNL nemo-
Zeme ocakéavat blizke nule, skor naopak, nakol'ko nevieme s istotou, aky bude nasledujuci
symbol v pripade, ak si dve moznosti.

Kazdou technikou som trénoval rekurentni neurénovi siet s troma skrytymi neurénmi,
¢o pre tento problém postacuje. Trénovanie prebiehalo postupnym predkladanim symbo-
lov, pricom aktualizacia vah bola vykonana v kazdom kroku. Ukazovatel NNL som pocital
pre kazdych 1000 symbolov. Porovnanie vsetkych filtrov na zaklade tohto ukazovatela uva-
dzam na obrézku 1b. Pre zaujimavost som do grafu pridal aj krivku znazornujacu ,idealnu”
hodnotu NNL. Tt dostaneme, ak predpovedame nasledujiici symbol presne s pravdepo-
dobnostou 0.5, okrem pripadov, kedy nasleduje symbol B s pravdepodobnostou 1.

Z obrazku pekne vidno vykonnost jednotlivych technik (v zmysle rychlosti konver-
gencie a celkového vysledku). Najslabsou sa ukézala byt technika BPTT(h). Rozsireny
Kalmanov filter konverguje rychlejsie a oproti BPTT(h) dosiahne lepsi vysledok o pri-
blizne 0.01. No a nakoniec je zrejmé dominancia filtrov UKF, UKFj, nprKF a nprKFj.
Konvergencia vSetkych Styroch je v porovnani s BPTT(h) rapidna, v porovnani s EKF
velmi rychla. Najzaujimavejsi je vS8ak najmé nimi dosiahnuty vysledok. Rozdiely medzi
nimi s minimalne — nedé sa urcit ,yvitaza”, ale dosiahli hodnotu NNL lepsiu ako je ,ide-
alna”. Moznu pri¢inu tohto javu vidim v tom, Ze tieto filtre pomohli sieti ,,naucit sa” okrem
Reberovej gramatiky, ¢iastocne aj systém pouzity na generovanie pseudondhodného ¢isla
aplikovany pri vytvarani slova z Reberovho jazyka.
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Obrazok 1: a) Reberov automat b) Zavislost NNL od po¢tu vstupnych symbolov pre
jednotlivé techniky trénovania rekurentnej siete.

7 Zhodnotenie

V literature sa uvadzaju filtre EKF, UKF a nprKF vécsinou pre vSeobecny dynamicky
systém. Na jednej strane to svedéi o Sirokej pouzitelnosti jednotlivych filtrov, na strane
druhej st rovnice vyjadrujice ¢innost tychto filtrov zlozité a je ich viacero. Preto prinosom
tejto prace je uvedenie rovnic jednotlivych filtrov upravenych ¢isto pre tcely trénovania
rekurentnych sieti. Jej vyznam ocenia najma ti, ktorym nepostacuje vykonnost klasickych
technik trénovania neurénovych sieti, a hfadaji preto lepsie alternativy.

Dalsim prinosom mojej prace je priame porovnanie vSetkych filtrov v jednom experi-
mente prave pri ich pouziti na trénovanie rekurentnych neurénovych sieti. Nakolko som
v mnou prestudovane]j literatire nenasiel zmienku o filtri UKFj v kontexte trénovania
rekurentnych neurénovych sieti tak, ako je to pri nprKFj, dovolim si opatrne tvrdit, ze je
to povodna myslienka.
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