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Abstrakt

Stidie detského lexikilneho vyvinu ukazuju, Ze deti si
ako prvé osvojuju slova znejiice podobne ako vela inych
slov z jazyka, ktorému s vystavené (pochadzaji z tzv.
hustych fonologickych susedstiev). Deti s normalnym
reCovym vyvinom si neskor osvoja aj slovd s malo
fonologickymi susedmi, zatial ¢o deti s vyvinovymi
problémami nie. V tomto ¢lanku prezentujeme vypoctovy
model osvojovania a produkcie slov, ktory reprodukuje
efekt fonologického susedstva, a pokisame sa ho
vysvetlit na zaklade analyzy vnutornej dynamiky
rekurentnej neuronovej siete.

1 Uvod

Schopnost’ naucit’ sa spravne pouzivat slova je pre
kognitivny vyvin klacova, avSak nie vSetky deti si
osvojuju jazyk rovnako rychlo. V anglicky hovoriacich
krajinach ovlada vécsina dvojroénych deti v priemere asi
300 slov [10], ale priblizne 10-20% deti v tomto veku
ovlada menej ako 50 slov [6]. Pri skumani Struktiry
osvojeného lexikonu deti s oneskorenym reCovym
vyvinom (d’alej ORV) sa zistilo, Ze tieto deti si dokazu
osvojit’ slova znejice podobne ako vela inych slov z
jazyka, ktorému su vystavené [8]. Takéto slova si ako
prvé osvojujl aj deti snormalnym reéovym vyvinom
(d’alej NRV) [12], avSak tieto deti si neskor osvoja aj iné
slova, zatial’ o ORV maja s nimi problém. Pre skimanie
tohto javu sa zaviedla miera fonologického susedstva
(angl. neighbourhood density, d’alej ND) — pocet slov
v jazyku, ktoré sa od daného slova odlisuju v najviac
jednej fonéme (pridanim, vynechanim, alebo zdmenou).

Preco si deti osvojuju niektoré slova skor ako iné? Aky
mechanizmus spdsobuje, zZe slova s vacsim ND su l'ahSie
osvojitelné? V tomto Cclanku referujeme o pokuse
zreprodukovat’ empirické vysledky pomocou
vypoétového modelu osvojovania a produkcie slov
a pontkneme vysvetlenie tohto javu na zaklade analyzy
dynamiky modelu. V nasledujucich Castiach predstavime
architektdru a trénovanie modelu a vysledky simulacii.
V ¢asti 5 analyzujeme wvnatornd dynamiku modelu.

V zavereénej diskusii sa poktsime extrapolovat’ ziskany
vhl'ad na realnu detsku populaciu.

2 Architektlra modelu

Architektira modelu (Obr. 1) pozostadva z jednoduchej
rekurentnej siete (SRN) [3], ktorej vstup sa deli na
reprezenticiu vyznamu (Vyznam), poslednej vyslovenej
fonémy (Siucasna fonéma) arekurentného kontextu
(Kontext). Na vystupe siet’ predikuje nasledujucu fonému
(Nasledujuca fonéma). Fonémy su reprezentované
lokalisticky, vrstvy Stcasna aj Nasledujica fonéma maju
po 48 neurdnov (47 pre vsetky anglické fonémy a jeden
neurén reprezentujuci hranicu medzi slovami — word
boundary WB). Vyznamy st taktiez kodované
lokalisticky — vrstva Vyznam ma 268 neurénov pre 268
vyznamov slov.

Pocas trénovania su sieti predkladané slova ako sekvencie
jednotlivych foném asiet’ sa u¢i predikovat' pre dany
vyznam slova a sucasni fonému nasledujucu fonému (a
tiez na konci slova predikovat WB). Rekurentny kontext,
ktory je kopiou konfigurdcie aktivit na skrytej vrstve
z predchadzajuceho kroku, sluzi na reprezentovanie
historie predchadzajiicich vstupov. Natrénovana siet’
dokaze naucené vyznamy ,,vyslovit* (teda vyprodukovat’
cell sekvenciu foném vhodného slova) tak, Ze na zagiatku
ma na vstupe dany vyznam a WB a po kazdej predikcii sa
predikovand nasledujuca fonéma privedie naspit na
vstup, az kym model nepredikuje WB (alebo kym dizka
generovanej postupnosti nepresiahne preddefinovand
rozumnu hranicu).

Kapacita SRN osvojovat’ si sekvencie suvisi s vel’kost'ou
jej skrytej vrstvy [7]. Ked’ze jedna z hypotéz, preco si
ORV osvojuju slova pomalSie a v mensej miere, je, ze
mdézu mat mensiu kapacitu fonologickej pracovnej
pamati [10], experimentovali sme srbéznymi verziami
modelu, ktoré sa lisili velkost'ou skrytej vrstvy (5, 10, 15,
20 neuronov). Neurony skrytej vrstvy mali sigmoidalnu
aktivacni funkciu, vystupne neurény boli linearne
a skombinované softmax funkciou, takZze stcet ich aktivit



bol 1 amohli byt interpretované ako rozdelenie
pravdepodobnosti moznych nasledujucich foném.
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Obr. 1. Architektura modelu. Hrubé Sipky reprezentuju
plne prepojené vrstvy (kazdy neuron s kazdym),
bodkované S$ipky znamenaji kopirovanie s c¢asovym
oneskorenim o jeden krok.

3 Trénovanie

Pri trénovani nasho modelu vychadzame z predpokladu,
ze dieta je vystavené velkému mnozstvu slov: aj ked
rozumie vyznamu iba niektorych, aj z ostatnych sa uci
o fonologickych zakonitostiach jazyka, prechodovych
pravdepodobnostiach medzi fonémami, atd. Na
generovanie trénovacej mnoziny sme preto pouzili
referencnu databazu 2588 jednoslabi¢nych anglickych
slov [2] ziskanych vyberom z CELEX korpusu (17,9
miliénov slov) [1] vynechanim homofénov, homografov
a skratiek.! Aby sme sa priblizili redlnemu jazykovému
vstupu, trénovacia mnozina bola generovand stochasticky
tak, Ze pravdepodobnost vyskytu slova z databazy
V trénovacej mnozine bola priamo umerna jeho frekvencii
vyskytu (WF) v CELEX korpuse (presnej$ie timerna
log(WF+1), aby sme dostali do trénovacej mnoziny aj
menej frekventované slovd). Trénovacia mnozina
pozostavala z2000 slov. Na uréenie slov, ktorych
vyznamu by mohlo dieta rozumiet, sme pouzili CDI
inventar anglickych slov [4]. Inventéar obsahuje 672 slov a
podla stadie [4] 50% deti vo veku 30 mesiacov ovlada

! Databaza [2] obsahuje v skutoénosti 4086 slov, ale 1508 z nich
je takych zriedkavych, Ze st uvedené s nulovou frekvenciou;
tieto sme vylugdili.

Z nich asponn 600 slov. Z 2588 slov nasej referenénej
databdzy sa nachadza v CDI inventéri 268, tymto sme
V trénovacej mnozine priradili vyznamy. Konkrétne,
pokial’ sa slovo z trénovacej mnoziny nachddza v CDlI,
pocas trénovania na sekvencii foném tohto slova je na
vrstve vyznam aktivovany prislusny neurén. Pocas
trénovania na sekvenciach slov mimo CDI nie je na
vrstve vyznam aktivny ziaden neuron. Napriklad pre
slovo ,,dog* (fonologicky /d/,/a/,/g/) z CDI je aktivny
neurdn reprezentujlci koncept [dog] a siet’ je trénovana
na sekvencii ([dog],WB — /d/), ([dog],/d/ — /a/),
([dog]./al — Ig/), ([dog],/g/ — WB). Trénovanie prebieha
v davkach tak, ze zmeny vah sa akumuluju po kazdej
fonéme, ale vahy sa naozaj zmenia az po prezentacii
celého slova. Pre slovo mimo CDI, napr. ,ale“ (/e/,/l/),
bude trénovacia sekvencia ([ [, wWB — /e/), ([ 1./e/ — /I)),
([ 1/ - WB), teda bez vyznamu.

Siet’ sme trénovali algoritmom spéatného Sirenia chyby
v éase BPTT [14] svelkostou casového okna 4.
Algoritmus BPTT sposobi, ze pri trénovani na CDI
slovach sa upravuji vahy medzi vyznamovou a skrytou
vrstvou  (ktoré reprezentuju  znalost  fonotaktiky
Specifickil pre jednotlivé slovd) aj vahy medzi vrstvou
st¢asnej fonémy a skrytou vrstvou (ktoré reprezentuju
vSeobecnu fonotaktiku), zatial’ co pre slova mimo CDI sa
upravuju iba vahy reprezentujuce vseobecnu fonotaktiku.
Trénovanie trvalo 100 epoch, v kazdej epoche sa
postupne predkladali vSetky slova z trénovacej mnoziny
v ndhodnom poradi, medzi kazdymi dvoma slovami sa
resetoval  kontext? aby sa eliminoval vplyv
predchadzajiceho slova. Parameter rychlosti ucéenia
linearne klesal z 0.04 v prvej epoche na 0.01 v epoche 50
(potom ostal konStantny), aby sme zabranili oscilaciam.
Pre kazda velkost’ skrytej vrstvy sme vytvorili skupinu
10 ,,participantov — inStancii modelu (H5, H10, H15,
H20) — modely v ramci jednej skupiny boli inicializované
inymi ndhodnymi hodnotami vah a réznymi stochasticky
generovanymi trénovacimi mnozinami. Po kazdej epoche
trénovania sme testovali schopnost siete spravne
generovat’ sekvencie foném pre 268 CDI slov (bez
upravy vah pocas testovania).

4 Vysledky

Z vysledkov simulacii pre vSetky skupiny ,,participantov*
sme skonstruovali maticu participant x epoch x data, kde
data boli tvorené skutone vygenerovanymi sekvenciami
foném pre 268 CDI slov. Z tejto matice sme pre kazdého
participanta vypocitali epochu osvojenia kazdého slova
(age of acquisition, AofA) ako najskor$iu taka epochu,
v ktorej participant vygeneroval pre dany vyznam

2 Kontext sa resetoval desiatimi prechodmi siete ,,naprazdno® —
na vstupe ([ ], WB).



foneticky spravne slovo. Slov4, ktora dokazal participant
v danej epoche spravne vygenerovat', tvoria jeho aktualny
lexikén. Zaujimala nds velkost' lexikonu a d’alSie
charakteristiky, napr. priemerna frekvencia vyskytu slov
z lexikbnu v CELEX korpuse (WF), fonotakticka
pravdepodobnost — priemernd frekvencia prechodov
medzi hlaskami (biphone frequency BF)3, priemerny
pocet fonologickych susedov slova (ND) a priemernd
dizka osvojenych slov.

Zistili sme signifikantny efekt dizky slova a BF — dlhsie
slova a slova zloZzené zo zriedkavejsich prechodov medzi
hlaskami (s nizSim BF) boli osvojované neskor (mali
vys$sie AofA).

Dalej sme zistili, Ze siete s mensim poétom skrytych
neuronov si 0svojili mensie lexikony a pomalsie (obr. 2).
Zistili sme suvislost medzi ND a AofA ako aj ND
a vel’kost'ou lexikonu: neskdr boli osvojované slova
smensim poétom susedov (obr. 3 vlavo), amalé
lexikony pozostavali zo slov svys§im ND (obr. 3
vpravo).
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Obr. 2. Zavislost’ po¢tu osvojenych slov od velkosti
skrytej vrstvy v priebehu uenia. Kazdd krivka
reprezentuje priemer z 10 modelov s rovnakou velkost'ou
skrytej vrstvy (a smerodajnu odchylku).

4.1 Porovnanie s empirickymi datami

Vztah medzi priemernym ND lexikdnu a jeho velkostou
vnaSich simulidciach zodpovedd efektu najdenému
v produktivnych lexikénoch u anglickych [8],
franclzskych [11] a danskych [9] deti (obr. 4). Zakladny

% Tato miera vyjadruje, &i je slovo zlozené z typickych, teda
Casto sa vyskytujdcich prechodov medzi hlaskami BF pre jedno
slovo sa pocita ako suma relativnych logaritmickych frekvencii
vyskytov dvojic hlasok, z ktorych slovo pozostava, v korpuse
CELEX, vydelena diZkou slova. Priemerna BF pre cely lexikén
je priemer BF pre jednotlivé slova.

trend od vysokej priemernej fonologickej susednosti po
niz§iu so vzrastajucou velkostou lexikonu je rovnaky
u vSetkych troch skupin deti ako aj v nasSom modeli, a tiez
trend od velkej wvariability ND po nizsiu. Celkova
variabilita v datach vyprodukovanych nasim modelom je
nizsia ako u empirickych dat. To moze byt spdsobené
tym, ze deti maju ovela vacSiu pamétovi kapacitu ako
model, atiez tym, Ze zatial' ¢o u deti zodpovedad kazdy
bod v grafe inému dietat'u, v grafe pre model pochadzaju
v8etky body z 10 instancii (skupina H20) v réznych
epochéch vyvinu.
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Obr. 3. Suvislost velkosti fonologického susedstva slova
(Average Neighbourhood Density) s epochou osvojenia
slova (Age of Acquisition, vlavo) a velkostou lexikonu
(Vocabulary Size, vpravo).

Vocabulary Size

5 Vysvetlenie  efektu

susednosti

fonologickej

Hierarchicka regresnad analyza vysledkov simulacii [13]
ukézala, ze efekt fonologickej susednosti nie je iba
dosledkom efektu dizky, frekvencie a fonotaktickej
pravdepodobnosti slova, ale je nezavisly, ked’ze pretrvava
aj po zahrnuti ostatnych faktorov do modelu. Preto sa
V tejto Casti zameriame na vysvetlenie ND efektu.

51 Geometricka analyza siete

Vypocet Sirenia aktivit v sieti ma Standardnti geometrickt
interpretaciu. Kazdy neur6on na vystupnej vrstve
reprezentuje jednu moznu nasledujiicu fonému a velkost
jeho aktivity reprezentuje pravdepodobnost’ tejto fonémy
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Obr. 4. Suvislost medzi velkostou fonologického
susedstva slova (Average Neighbourhood Density)
a velkostou lexikonu (Vocabulary Size) u anglickych,
franclzskych, danskych deti (obr. z [8,11,9]) a v naSom
modeli.

v danom momente. Kazdy vystupny neurén 0; je spojeny
so skrytou vrstvou velkosti n pomocou n spojeni, tie
spolu tvoria vektor vystupnych vah w, . Ked'ze vystupné
neurony su linearne, aktivita kazdého z nich sa pocita ako
skalarny suéin jeho vektora vystupnych vah, a n-
rozmerného vektora aktivit neurénov na skrytej vrstve,
tzv. skrytého stavového vektora k. Tieto skaldrne stginy
mozno interpretovat’ ako projekcie vektorov vystupnych
vah na skryty stavovy vektor (obr. 5) — fonéma, ktorej
vystupny vektor vah ma najdlhsiu projekciu na h, sa stane
vitazom a predstavuje predikovani nasledujicu fonému.
V n-rozmernom stavovom priestore si moézeme predstavit’
hypergul’u, ktorej povrch pretina skryty stavovy vektor aj
vektory vystupnych vah. Vystupné vahové vektory
rozdelia povrch hypergule na oblasti bodov, ktoré su
k nim najbliz§ie (Voronoiho mozaika), pri¢om kazda
zodpoveda jednej nasledujticej fonéme. Oblast, do ktorej
v danom momente ukazuje skryty stavovy vektor, urci,
ktora fonéma bude predikovana. Podas generovania celej
sekvencie foném daného slova skryty vektor postupne
meni polohu ajeho prieseéniky s povrchom hypergule
vytvaraju trajektériu v stavovom priestore.

0;
[

Obr. 5. Aktivita i-teho vystupného neurdnu o; je priamo
umernd  skaldrnej projekcii  prisluSného  vektora

vystupnych vah w,’ na skryty stavovy vektor h.

comp;w, =

Uloha siete pocas ucenia je upravit vystupné véhové
vektory (a tiez vektory vah medzi vstupnou a skrytou,
a kontextovou a skrytou vrstvou, ktoré determinuju

skryty stavovy vektor ﬁ) tak, aby siet spravne
predikovala vitaza pre kazdd poziciu v kazdom slove
z trénovacej mnoziny. Délezitym aspektom trénovania je,
ze popri slovach, ktorych vyznam siet’ pozna (cca 15%
trénovacej mnoziny), je vo vicSine pripadov vystavena
slovam, ktorym ,,nerozumie*, teda sa uci z nich len ako
zo sekvencii foném bez vyznamu (vSetky neurény na



vrstve Vyznam su neaktivne). Pravidlo backpropagation
modifikuje iba vahy spojeni vychadzajlcich z neurénov,
ktoré si momentalne aktivne, preto pre slova bez
vyznamov sa spojenia z vrstvy Vyznam nemodifikuju.
Ostatné spojenia Vv sieti preto reprezentuju hlavne
vSeobecnu znalost’ fonoldgie (prechodové
pravdepodobnosti medzi hlaskami) a znalost’ $pecificka
pre jednotlivé slovd je uchovavanad iba v spojeniach
medzi vrstvou Vyznam askrytou vrstvou, ktoré sa
trénuji menej ako 15% celkového casu.

Ulohou tychto $pecifickych spojeni je ,,vychylit* skryty
stavovy vektor tak, aby vdanom momente padol do
oblasti nasledujlcej fonémy pre dany vyznam. Napriklad,
vSeobecna fonotakticka znalost’ siete hovori, Ze
najpravdepodobnej$ia  prvda  fonéma v anglickych
jednoslabi¢nych slovach je /s/, avSak pokial’ je na vstupe
vyznam [dog], prva fonéma ma byt /d/, skryty stavovy
vektor treba preto vychylit' tak, aby ukazoval do oblasti
zodpovedajlcej hlaske /d/ anie /s/. Ked'Ze vyznam na
vstupe je konStantny pocéas generovania celého slova,
vychylenie stavového vektora spdsobené vyznamom musi
byt rovnaké pre kazdu poziciu v danom slove. Siet’ tak
riesi problém minimalizacie chyby pre viaceré simultanne
ohraniCenia. VysSie sme popisali aktivitu siete pocas
generovania slova ako trajektériu v stavovom priestore,
ktory je vystupnymi vahovymi vektormi rozdeleny na
oblasti zodpovedajuce jednotlivym fonémam. VSeobecnii
znalost’ pravdepodobnosti prechodov medzi fonémami
preto mdézeme povazovat za definovanie jednotlivych
v8eobecnych trajektorii; ulohou spojeni z vyznamovej
vrstvy je potom vychylit dant trajektoriu tak, aby
prechadzala poZadovanymi oblastami spravnymi pre
fonémy daného slova.

Vychylka vSak spOsobi zmenu vystupu siete iba
v pripade, ak dany bod trajektorie zmeni vplyvom
vychylky oblast, do ktorej patri. To umoziuje vytvorit’
dostatocne malé vychylky, ktoré zachovavaju trajektoriu
v sekvencii oblasti tam, kde je v stlade so vSeobecnou
fonoldgiou, a odchylia ju do inej oblasti iba tam, kde
treba. To, ze siet’ vyuziva malé analdogové zmeny na
dosiahnutie diskrétnej zmeny na vystupe SRN, je zname
z literatiry a tato vlastnost sa nazyva tienenie (angl.
shading) [7].

Né&jdenie takych vah spojeni, ktoré spdsobia vychylku
spravnu pre kazdu poziciu slova nemusi byt’ jednoduché
a savisi s velkostou skrytej vrstvy, ktora definuje rozmer
stavového  priestoru. Ak je stavovy  priestor
mnohorozmerny, je lahSie v iom reprezentovat’ viaceré
ohranienia  sG¢asne: napriklad pouzitim  dalSej
dimenzie/dimenzii na odchylenie trajektorie v jednej
pozicii tak, aby to neovplyvnilo vypocty na inych
poziciach. Tento problém je analogicky rozmiestneniu
k bodov v n-rozmernom priestore tak, aby poradie ich
vzajomnych vzdialenosti zodpovedalo poradiu velkosti

ich vzdjomnych (externe zadanych) odlisnosti. Rie$i ho
technika multidimensional scaling [5] pouzivana
v psycholdgii. Kruskal [5] ukazal, Ze ¢im vy$Sia je
dimenzia n, tym lepSie je rieSenie, a optimalne rieSenie
zachovévajlce spravne poradie pre vsetky odliSnosti
existuje pre n=k-1 (tym netvrdime, Ze backpropagation
vzdy najde takéto riesenie).

AvSak aj bez ohladu na velkost' skrytej vrstvy Uloha
najst’ spravnu vychylku je pre niektoré slova l'ahsia ako
pre iné. V prvom rade su to slov4, ktorych fonolégia sa
prili§ neodliSuje od najpravdepodobnejSich prechodov
medzi fonémami, teda vychylka od ,Standardnej*
trajektorie nemusi byt velkd. Dalej st to slova, ktoré
zneju podobne ako iné slova, ktoré uz siet ovlada,
pretoze sucasnd konfiguracia vah umoznuje vytvorit
vychylku trajektdrie vedlcu k vel'mi podobnej sekvencii
foném, ktoru treba uz len minimalne upravit’ pre sticasné
slovo. To, Ze siet’ sa l'ahSie uci slova s velkym poctom
fonologickych susedov, je teda spdsobené tym, ze ich
poziadavky na vychylku trajektdrie spdsobujd Upravu véh
podobnym smerom.

To zaroven vysvetl'uje, pre¢o siete s niz§im poctom
skrytych neurénov majii problém osvojit' si slova
smalym poctom fonologickych susedov: Osvojenie
takychto slov znamena nutnost’ reprezentovat’ vel'a vel'mi
osobitych odchyliek od typickych trajektorii zavedenych
vSeobecnou fonoldgiou — vychyliek, ktoré si kazda ina.
Ako sme uviedli vysSie, ¢im vicSia je dimenzionalita
stavového priestoru, tym je to lahSie: siete s malym
poctom skrytych neurénov tak mozno nemajui dostatocnu
kapacitu na reprezentovanie vietkych osobitosti v slovach
s malym poctom fonologickych susedov.

6 Diskusia

V tomto c¢lanku sme prezentovali vypoctovy model
raného fonologického a lexikélneho vyvinu zamerany na
vyskum efektu fonologického susedstva pomocou
jednoduchej rekurentnej siete. Trénovacie data siete boli
odvodené z redlnej vzorky jazyka, frekvencie slov a teda
fonotaktiku sme prebrali z velkého korpusu hovorenej
angli¢tiny a niektoré slova boli sparované s vyznamami
v sUlade s normami detského lexikalneho vyvinu. Siet
trénovana na tychto datach vykazovala preferenciu pre
slova s vys§im poctom fonologickych susedov, ako aj
preferenciu pre frekventovanejsie a kratSie slova a slova
zlozené z frekventovanych kombindcii hlasok. Efekt
fonologického susedstva je porovnatelny s rovnakym
efektom udeti vo viacerych smeroch: je najsilnejsi
v Case, ked’ st osvojované prvé asociacie medzi slovami
avyznamami, aje vyraznejsi pri nizSej kapacite skrytej
vrstvy v modeli resp. fonologickej pracovnej paméti
u deti.



Pod’akovanie

Tento vyskum vznikol v spolupréci s Alistairom Knottom
(University of Otago), Stephanie Stokes a Jennifer Hay
(obe z Canterbury University) a bol podporeny grantami
VEGA 1/0898/14 = 3700 a KEGA 076UK-4/2013.

Literatlra

[1]

[2]

[3]

[4]

[5]

[6]

[7]

[8]

[9]

R. H. Baayen, R. Piepenbrock, H. van Rijn: The
CELEX lexical database (CD-ROM). Philadelphia,
PA: Linguistic Data Consortium, University of
Pennsylvania, 1995.

B. De Cara, U. Goswami: Statistical analysis of
similarity relations among spoken words: Evidence
for the special status of rimes in English.
Behavioural Research Methods and
Instrumentation 34/3 (2002) 416-423.

J. Elman: Finding structure in time. Cognitive
Science 14 (1990) 179-211.

L. Fenson, P. Dale, J. S. Reznick, D. Thal, E. Bates,
J. Hartung, S. Pethick, J. Reilly: Variability in early
communicative development. Monographs of the
Society for Research in Child Development 59/5
(1994) i-185.

J. B. Kruskal: Multidimensional scaling by
optimizing goodness of fit to anonmetric
hypothesis. Psychometrika 9/1 (1964) 1-27.

J. Moyle, S. Stokes, T. Klee: Early language delay
and specific language impairment. Developmental
Disabilities Research Reviews 17 (2011) 160-169.

D. Servan-Schreiber, A. Cleeremans, J. L.
McClelland:  Graded state machines: The
representation of temporal contingencies in simple
recurrent networks. Machine Learning 7/2-3 (1991)
161-193.

S. Stokes: The impact of phonological
neighbourhood density on typical and atypical
emerging lexicons. Journal of Child Language
(2013), doi:10.1017/S030500091300010X.

S. Stokes, D. Bleses, H. Bash, C. Lambertsen:
Statistical learning in emerging lexicons: The case
of Danish. Journal of Speech, Language, and
Hearing Research 55 (2012) 1265-73.

[10]

[11]

[12]

[13]

[14]

S. Stokes, T. Klee: Factors that influence
vocabulary development in two-year old children.
Journal of Child Psychology and Psychiatry 50
(2009) 498-505.

S. Stokes, S. Kern, C. dos Santos: Extended
statistical learning as an account for slow
vocabulary growth. Journal of Child Language 39/1
(2012) 105-129.

H. L. Storkel: Do children acquire dense
neighborhoods? An investigation of similarity
neighborhoods in lexical acquisition. Applied
Psycholinguistics 25 (2004) 201-221.

M. Taka¢, A. Knott, S. Stokes, J. Hay: A simple
recurrent network model of neighbourhood density
effects in vocabulary development, pripravované.

P. J. Werbos: Backpropagation through time: what
it does and how to do it. Proceedings of the IEEE
78/10 (2002) 1550-1560.



