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Abstrakt

Rekurzivna samoorganizujica sa mapa (RecSOM) je pomerne novy model
neurénovej siete uciacej sa bez ucitela. Vdaka zaznamenavaniu kontextu ak-
tualneho vstupu je urcend na spracovanie sekvencénych dat. Praca je zame-
rand na moznosti RecSOM v kontexte ucenia niektorych forméalnych auto-
matov. Prostriedkom je stochasticky jazyk definovany Reberovou gramati-
kou a bezkontextovy jazyk 0"1" vyzadujici vybudovanie zasobniku - struk-
tary zasobnikového automatu. Na priklade oboch postupnosti analyzujeme
uciace schopnosti nasho modelu. Model RecSOM sme pouzili v spojitosti s
dvojvrstvovym perceptronom, ktorého vstupmi boli vystupné aktivity mapy.
Model sme trénovali v tlohe predikcie nasledujtucich symbolov v symbolo-
vych postupnostiach. Pozorovali sme, Ze len v pripade Reberovej gramatiky
bol model schopny tspesne generalizovat (t.j. spravne predikovat symboly i

v novych slovach).
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Kapitola 1
Uvod

Skuimanie moznosti a schopnosti réznych modelov neurénovych sieti patri k
beznym problémom subsymbolovej ¢asti vied zaoberajucich sa umelou inte-
ligenciou. V tejto praci sa venujeme rekurzivnej verzii samoorganizujicej sa
mapy (RecSOM, [VDO02]). Snazi sa zhodnotit ako sief reaguje na Strukti-
rované data popisatelné pomocou automatov znadmych z tedrie formélnych
jazykov. Struktirované data predstavuju vyzvu pre neurénové siete kedze
vécsina starsich modelov bola navrhnuta pre nezavislé vstupy. Data s urcitou
struktirou pritom predstavuji podstatni ¢ast informécii v beZnom Zivote.
To podnietilo dalsi vyskum a navrhy novych modelov a tprav tych starsich.
Rekurzivna samoorganizujica sa mapa je pomerne cerstvym modelom - bola
predstavena v roku 2002. V ramci reprezentacnej sily predstavuje najsilnejsiu
upravu pdvodnej SOM.

Motivaciou k sktimaniu tohto modelu boli predchadzajice prace popi-
sujuce jednak vysledky experimentov s inymi modelmi rekurzivnych map
(napr. MSOM, [SHO05]) ako aj teoreticky zamerana praca Nicolasa Neubau-
era [Neu05] snaziaca sa dokazaft ekvivalenciu RecSOM so zasobnikovym au-

tomatom.
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Kapitola 2

Pristupy k spracovaniu

sekvencii

Spracovanie dat je jednou zo zdkladnych tloh pre vypoctové modely. Délezi-
urénovych sieti vsak prijima data vo forme vektorov redlnych ¢isel s kone¢nou
a pevnou dimenziou. Ak sa vsak pracuje s datami z readlneho zZivota, ¢asto je
potrebné znacné predspracovanie tychto vstupov. Reprezentuji sa napriklad
vo forme konecno-rozmernych vektorov realnych cisel zavislych od daného
problému, kategorické premenné sa kéduji pomocou one-hot-encoding. Ca-
sove serie sa v¢lenia do konec¢no-rozmerného vektorového priestoru pomocou
casovych okien, chemické data sa charakterizuji topologickymi indexmi a
fyzikalno-chemickymi atributmi. Niektoré typy struktar a priklady dat ktoré

sa nimi daji reprezentovat mozno zhrnut:
mnoziny - objekty na scéne

sekvencie - Casové série, priestorové data, prirodzeny jazyk, text, sekvencia

DNA

stromové Struktary - termy, logické formule, parsovacie a fylogenetické
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stromy

grafové Struktary - chemické formule, scény na obrazku, objekty zloZené

z rdoznych primitivov

Zakédovanie podstatnych ¢ft tychto foriem dat je ¢asovo naro¢né a casto
Specifické pre dany problém. Zaroven sa modze, pri zakédovani Tubovolne-
rozmernych dat do vektorov pevnej dimenzie, stratit urcita informacia. Pri
skimani tychto problémov sa vyclenilo viacero roznych pristupov. Za za-
kladné mozno povazovat rozdelenie na pristupy vyuzivajice podobnost a na

rekurzivne modely.

2.1 Pristupy zaloZené na podobnosti

Tieto pristupy vyuZivaji doprednii neurénovu siet. Pre vstupny vektor T
vypocita siet skalarny sic¢in w.z, w je vahovy vektor, support vector machine
(typ linedrneho klasifikatora) zameni Euklidovsky vektorovy stéin za kernel
k(x% ), ' je support vektor.
riadanej dvojice (7, f(2));,. Prikladom takychto typu dat st ¢asové série
alebo spektrometrické data. PretoZze na priestor kvadratickych integrovatel-
nych funkcii sa daji aplikovat postupy pre Standardné vektory, objavili sa
aj postupy vyuzivajuce linearne techniky ako principal component analysis
alebo linearne diskriminanty. Pri nelinearnych doprednych neurénovych sie-
tach st funkcionalne data pritomné iba v prvej vrstve a vnttorné ohodnotenie
funkcii zavisi od konkrétneho modelu.

Modely ISOMAP, ISODAT uceniiace sa bez uditela, sa vyuzivaji na vizu-
alizaciu dat a klasterizaciu. Vstupné data sa projektuji do nizkorozmerného
tvaru tak, aby zostali zachované parové vzdialenosti. Na rovnaké tcely sa po-

uzivaju aj samoorganizujice sa mapy. Kohonnen navrhol model batch-SOM
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pouzitelny pre akykolvek typ dat nastavenim prototypov na generalizovany
medidn - bod v trénovacej mnozine ktory minimalizuje generalizovana kvan-
tizacnt chybu.

Kernelové metdédy, ktoré sa zameriavaji na spolocné podstruktury, teda
porovnévanie primitiv danych $truktir, sa daju pouzit na rézne typy dat. Pri
sekvenciach sa rata pocet vyskytov spoloéného podrefazca do uréitej dizky.
Tiez zalezi ¢i sa pocita aj Clasto¢na zhoda, vahovanie zhod a ¢i musia byt
podretazce susedné. Pocitanie kernelu je vSak narocne a preto sa hladaju efek-
tivnejsie schémy, napriklad dynamické programovanie alebo sufixové stromy.
Podobne sa pri orientovanych acyklickych grafoch rataju (Giastoéné) zhody
na podstromoch. Zarover sa mozu pouzit aj metddy kernelu pre refazce, ak
ich aplikujeme na prefixovii reprezentaciu stromu.

Dalsim pristupom je vyuzitie sémantickej informacie a nasledna reprezen-
tacia dat vektorom ¢tt, s vyuzitim pravdepodobnostného modelu. Vstupné
data sa potom reprezentuju konec¢no-rozmernym gradientom pravdepodob-
nosti modelu pri danych datach. Ddélezitym prostriedkom v tomto pristupe
je Fischerov kernel, ktory popisuje Riemmanovskt metriku v priestore mo-
delov, a casto sa kombinuje so skrytym Markovovskym modelom. Pristup
vyuzivajuci difizny kernel rozsiruje zname lokalne podobnosti objektov na
globalny kernel napodobnujici difizny proces. Tento bol pouzity na spraco-

vanie textovych dokumentov a bioinformatické data.

2.2 Rekurzivne modely

Podstatou prace rekurzivnych modelov je rozklad vstupov na zakladné casti
a ich nasledné spracovanie. Uz spracované podstruktiry potom vytvaraju
kontext pre dalsi vypocet, podobne ako sa dand Struktura sklada z jedno-
duchsich ¢asti. Vyskum rekurzivnych modelov sa opit da rozdelit na dve

oblasti - ¢iastocne rekurentné systémy a plne rekurentné systémy.
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2.2.1 Ciastoéne rekurentné systémy

Tieto modely sa vyuzivaju hlavne na spracovanie casovych sérii. Zakladny
vztah mozno vyjadrif rovnicou ¢; = f(x4,¢;_1), kde ¢; je stav siete v case t, f
je funkcia ktort pocita siet. Toto sa d4 priamo rozsirit na zlozitejsie Struktary
- napriklad pre bindrny strom s podstromami r a [ plati ¢, = f(z,c,.,q).
Hlavnym sposobom ucenia tychto modelov je ucdenie s ucitelom.

Siete uciace sa s ucitefom sa vyuzivaju napriklad na udenie sa jazykov,
dokazovanie teorémov, spracovanie textu, predpovedanie Struktary prote-
inov, spracovanie obrazu. Na trénovanie siete sa adaptoval algoritmus back-
propagation, preto tieto modely maji podobné vlastnosti, ale aj problémy
ako obycajné rekurentné siete. Priestorové data a acyklické grafy sa mozu
spracovavat ako sekvencie alebo stromy urcenim poradia spracovania vrcho-
lov. Tim sa v8ak straca uré¢ita informécia o ich vztahoch, preto sa objavilo
niekolko oprav snaziacich sa lepSie prisposobif tymto datam - rekurzivne
modely pre acyklické grafy, bikauzalne siete pre predpovedanie sekundarnej
proteinovej struktury.

Rekurzivne modely bez ucitela sa pouzivaji na vizualizaciu a klastering
pre docasné signaly a priestorové data. Dynamika tychto sieti sa d& popisat
rovnako ako v predchadzajicom pripade. Volba funkcie, ktort pocita siet, a
kontextu je tu vSak zlozitejsia. Kontext ¢; sa moze interpretovat ako vitazny
neurén alebo profil vzdialenosti pre celit mapu. Sem patri aj model rekur-
zivnej samoorganizujicej sa mapy, ktorym sa budeme zaoberat aj v tejto
praci.

Neuronové siete na spracovanie struktirovanych dat boli navrhnuté Pol-
lackom (1990), dalej pokracovali Spreduti, Starita a Goeller (1995, 1997).
Ukézali, ze modzu byt pouzité na klasifikdciu datovych struktar. Vyuzili algo-
ritmus oznacovany ako BPTS (backpropagation through structure), rozsiru-
juci uz existujici postup BPTT (backpropagation through time, [RHWS86])

pre sekvencie. Zaroven predviedli Ze tento pristup je vyrazne lepsi pri nara-
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bani so Sir§imi zavislostami ako BPTT, kvoli prirodzenému rozvinutiu cez
strukttaru. Efektivnost BPTT moze byt vazne zniZend, rovnako ako pri kaz-
dom uceni sa neurénovej siete, pritomnostou lokédlneho minima v asociovanej
chybovej funkcii. Frasconi, Gori a Sperduti nadvizuju pracou ktora sa za-
obera ucenim sa prislusnosti orientovaného usporiadaného acyklického grafu

na zaklade lokalneho minima chybového povrchu.

Hinton [Hin90] uviedol koncept distribuovanych redukovanych deskripto-
rov, ktory umoznil neurénovym sietam reprezentovat kompozi¢né struktury.
To vyuzili Plate [Pla95] s holografickymi redukovanymi reprezentaciami a
Pollack [Pol90] vo svojom modeli RAAM (recursive auto-associative mem-
mory), ktory bol néasledne rozsireny na LRAAM (labelling RAAM). Cadoret
[Cad94] pouzil LRAAM na spracovanie prirodzeného jazyka, pri¢om dosiahol
velmi dobré vysledky pri klasifikdcii distribuovanych reprezentécii syntaktic-

kych stromov vyuzitelnych pri re¢ovych aktoch.

2.2.2 Plne rekurentné systémy

Dolezitym polom pdsobnosti pre tieto modely je néjdenie zhody grafov(GMP).
Ulohou je najst taka $truktru zachovavajicu korespondenciu medzi vr-
cholmi 2 grafov tak aby sa maximalizovala podobnostna funkcia. Tento prob-
1ém je NP-tuplny, preto sa hladaja dalSie pristupy na jej rieSenie. Podobne st
zdujmom skiimania aj kombinatorické optimalizacné problémy, s ¢im zacali
Hopfield a Tank. Vo svojej praci mapuja funkciu optimaliza¢ného problému
na energiu siete. Jeden z pristupov ku GMP je transforméacia na problém
maximélnej kliky asociovaného grafu, dalsim je snaha o obnovenie Struktary

zachovavajicej permutac¢nii maticu.
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2.3 Samo-organizujice sa mapy

V nasledujicom texte si popiSeme typ neurdnovej siete vyuzivajuci prin-
cip samoorganizicie. Mapami sa nazyvaji pre svoju vlastnost topograficky
usporiadat vstupy do oblasti prislichajicich triedam vstupov. Najprv spo-
menieme zakladny model a nasledne spomenieme hlavné tipravy umoznujice
spracovat Struktirované vstupy. Model RecSOM, na ktory sa zameriava této
praca predstavuje najschopnejs$i model vzhladom na velkost spracovanej in-

formacie.

2.3.1 Po6vodny model SOM

Samo-organizujtce sa mapu navrhol Kohonen [Koh90]. Tvori ju jedna vrstva
neurénov usporiadana do mriezky. Zvycajne sa pouziva dvojrozmernéa mriezka,
ale je mozné vytvorit aj retaz - kazdy neurén okrem okrajovych je spojeny len
s predchadzajicim a nasledovnym. Usporiadanie urcuje vysledny priestor do
ktorého sa zobrazia vstupy. Vstup (zvycajne ¢iselny vektor) je privedeny do
kazdého neurénu. Vypocita sa aktivacia neurénov jednoduchym vynasobe-
nim vstupného a vahového vektora. Dalej sa uréi vifaz - neurén s vdhovym
vektorom najmenej sa liSiacim od vstupného. Kazdy neurén ma funkciou
okolia urcenych susedov - neurény blizke v ramci usporiadania - ktoré budua
ovplyvnené jeho aktivaciou. Nésledne sa upravia vahy vitaza j a jeho okolia

Hebbovym pravidlom:
wilt + 1) = wilt) + a(t) - h(j,) - (x(t) — w(t)) (2.1)

v Case t+1, a(t) € (0, 1) predstavuje parameter rychlost uéenia ¢asom klesa-
juci k nule, vtedy sa kon¢i ucenie. h je funkcia okolia, zalozena na vzdialenosti
neuréonov. Obvykle pouzivanou je miera vzdialenosti Manhattan - suma abso-
litnych hodnot rozdielov stradnic, alebo gaussovské okolie. Do okolia patria

neurény s vzdialenostou mensou ako zadand hranica zavisla od ¢asu - po-
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stupne sa eliminuje vplyv susedov. Samo-organizacia sa prejavuje tym, zZe
neurény topograficky si blizke (v ramci Struktary v ktorej st usporiadané),
reaguju po natrénovani na vstupy s podobnymi vlastnostami. Nevyuziva sa
uciaci signdl, preto hovorime o ”samo”-organizacii. SOM teda sama extra-
huje dolezité ¢rty zo vstupov a usporadiiva ich podla tychto vlastnosti. Pred-
stavuje teda zobrazenie zachovavajice topolégiu. Model ma aj biologicka
plauzibilitu. V mozgu moézeme najst topografické mapy reprezentujtice na-
priklad povrch tela, sluchové mapy etc. Experimentalne sa zistilo, ze tieto
mapy sa formuja do konec¢nej podoby az v dosledku zmyslovej skiisenosti,

samoorganizovane.

2.3.2 Rekurzivne apravy

Model samorganizujicej sa mapy poniika uc¢inny pristup k spracovaniu ne-
zavislych dat. Zaroven vsSak poskytuje platformu pre tpravy, umoznujice
spracovavat aj Struktirované data. Nizsie uvedené modely vychadzajice zo
SOM, vyuzivaji rovnaky princip. Siet si v uréitej forme zachovéava kontex-
tovu informéciu, teda charakteristiku stavu siete v predchadzajicom kroku.
Takto sa vo vybere aktudlneho vifaza prejavia reprezenticie predchidza-
jucich vstupov, ¢im sa zabezpedi reakcia na sekvenciu ako celok a vifazny
neurén reprezentuje nielen momentalny vstup. Tento postup je inSpirovany
rekurentnymi modelmi pre ¢asové data ako napriklad RTRL (Real Time Re-
current Learning). V nich st pritomné kontextové neurény, do ktorych sa
kopiruje aktivacia vystupnej vrstvy a v dalSom kroku ovplyviiujui skryté ne-
urény. V modeloch SOM funkciu tejto vrstvy prebera zapamétana kontextova
informacia. Konkrétna forma sa v jednotlivych modeloch 1isi svojou zlozitos-
tou, ¢o determinuje aj reprezentacni schopnost jednotlivych typov. Modely

si uvedieme v poradi podla velkosti kontextovej informaécie.
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Temporal Kohonen Map

TKM je prvym z modelov, navrhnuty Chappelom a Taylorom [CT93]. Vy-
uziva neurény ako deravé integratory pri implementéacii rekurencie. Majme
sekvenciu (z!,...,2%), 2" € R". Vzdialenost neurénu 7, s vaAhovym vektorom

w! je dand vztahom
t .
di(t) = a- (1 =) |x; — wi’ (2.2)
j=1

pricom « je konStanta urcujtica rychlost ucenia. Vzdialenost teda vyjadruje
ako dany neurén aproximuje aktualny vstup, ako aj exponencialne vahované
vSetky predchadzajuce. TKM sa trénuje klasickym Hebbovym uciacim pra-

vidlom, konkrétne
Aw; =7 - he(dy (i, 1)) - (x; — wy) (2.3)

V pripade tohto modelu predstavuje kontext aktivacia vitazného neurénu v

predchadzajiacim kroku.

SOMSD

Samo-organizujtca sa mapa pre Struktirované data (SOMSD) bola pévodne
navrhnutd na spracovanie stromovych Strukttr, ale d& sa pouzit aj pre sek-
vencné data. Ak faktor vetvenia stromu k nastavime na 1, dostavame sa k sek-
vencii. Kazdy neurén ma vlastny kontextovy vektor c;. Pri vlastnom vypocte
sa vyuziva index vifazného neurénu ako reprezentécia stavu siete v predché-
dzajiucom kroku. Ak je mapa usporiadana do 2-rozmernej mriezky, kontextom

su stradnice vifazného neurénu. Pre vzdialenost neurénu od vstupu plati
di(t) = a - ||x; — wi||> + 6 - da(Ii—1, ¢;) (2.4)

I;_1 je index vitaza v minulom kroku. dg oznacuje vzdialenost neurénov v

mriezke, zvycajne Euklidovska.
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Merge SOM

MSOM alebo Merge SOM bola navrhnuta ako vylepsenie predchadzajiceho
modelu, SOMSD. Kontext vo forme indexu vitazného neurénu je informécia
viazana na schému indexovania neurénov v sieti, ¢o sa snazi MSOM odstra-
nit. Kontext v sebe spéja linedrnou kombinaciou vahovy a kontextovy vektor
minulého vifaza. Dvojica vektorov (w;,¢;) € R?*n neurénu i sa Hebbovym
pravidlom upravi do smeru aktuélneho vstupu a kontextu. Vzdialenost ne-

urénu je j v kroku ¢:
di(t) = (1 = a) - [[x; = wi* + a - [ C; — ci? (2.5)
s kontextovym deskriptorom C;, pocitany podla vztahu

Co=1=0) w1+ 8- cre- (2.6)

ak I(t — 1) je index predchédzajiceho vitaza. Vitazom sa stdva neurdn s

minimé&lnou vzdialenostou.

Spracovanie stromov

Spomenieme schopnost rekurzivnych modelov spracovat stromové struktury.
Stromami totiz moZno reprezentovat matematické a chemické vzorce, herné
stratégie alebo stavbu viet. V. [HMSS04] bol navrhnuty vSeobecny postup
aplikovatelny na modely RecSOM, TKM, SOMSD. Vysledny pristup bol na-
zvany GSOMSD (general SOM for structured data). Nech L je mnoZina né-
vesti, Casto vektorovy priestor realnych c¢isel. Potom sekvecie nad L zapisu-
jeme [ay, as, ..., a], prazdnu sekvenciu ako [ |. Sekvencie méZeme povazovat
za stromy so stupnom vetvenia 1. Prazdny strom oznacujeme ako &. Nech
strom t so stupnom vetvenia k pozostava z korena s navestim a € L a k
podstromov tq,...,tx. Potom ¢t = a(ty,...,tx) a uzol a je rodicom kore-

nov stromov ¢y, ..., t;. Sekvenciu [s1, ..., s;| si mézeme predstavit ako strom

Se(Se-1(- - (51(§) .. .))) s koreniom s;.
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Spracovanie stromu prebehne v smere od listov ku korenu. Postupne
sa vytvaraju reprezentacie jednotlivych podstromov, ktoré sa pouzivaju pri
vypocte reprezentacii uzlov blizSie ku korenu. Neurén vahovany trojicou
(w, c1, c2) reprezentuje strom a(ty,t3), ak w je reprezentacia a, ¢y, ce repre-
zentuja podstromy #1, t5. Kontextovi informéciu predstavuja cq, co. Navestia
a,w sa porovnavaji mierou dy,. Aktivacie neurénov v mape po spracovani
celého podstomu ¢; sa transformuji pomocou zobrazenia rep. Tym sa ziska

reprezentacia daného stromu. Ta sa porovnava s kontextom ¢; pomocou dp.



Kapitola 3
Teoretické podklady

Vztah medzi neurénovymi sietami a automatmi bol skimany uz viackrat.
Teoreticky vyskum ukézal zZe dynamicky systém v podobe rekurentnej neuro-
novej siete (Recurrent Neural Network - RNN) méze simulovat univerzalny
Turingov stroj [Pol87]. Z empirickych vyskumov spomenime aspon niektoré.
Schopnosti RNN so skrytou vrstvou ucenej algoritmom BPTT (backpropa-
gation through time, [RHWS86]) boli popisané v [RWE99]. Experiment bol
zamerany na jazyk a™b" (iné oznacCenie pre nami skimany jazyk 0"1"). Siet,
trénovand na slovach s n najviac 11 bola schopné generalizovat a naudif sa
rozpoznavaf slova az do n = 16. Dalsim prikladom pre tento jazyk méze byt
rekurentnd BCM sief [TSB00] a sktumanie jej schopnosti v [Sto01]. RBCM

sief dokézala zovSeobecnit z n < 8 pri trénovani na n < 12 pri testovani.

Aj rekurzivnym samoorganizujicim sa modelom bola venované pozornost
s ohladom na formalne automaty. Model Merge SOM bol testovany [SHO5]
na slovach Reberovej gramatiky. Sief so 617 neurénmi si vytvorila dostatoéné
reprezentacie na rozpoznanie aj dlhsich slov. Ekvivalenciou medzi zasobni-
kovym automatom a modelom RecSOM z teoretického hladiska sa zaoberal
Neubauer [Neu05]. Ukazal ako umoznit RecSOM simulovat prechodovi fun-

kciu zasobnikového automatu. Ide vsak o riadeny vypocet, pri ktorom st vahy

15
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Model | FMM FSA DPDA
TKM v X

SOMSD V X
MSOM V X
RecSOM

Obr. 3.1: Dokazané ekvivalencie pre rekurzivne modely podla [Neu05]

umelo nastavované. Zasobnik je zakdédovany do realneho cisla a ulozeni do
vah vitazného neurénu pomocou vytvorenych operatorov. Ide teda o vypocet,
ktory nevznikne samotnym trénovanim siete. Tieto vysledky boli motivaciou
v . vl , ) v . , ,
pre nase experimeny. Snazili sme preskimat moznosti ktoré modelu dava

jeho prirodzené fungovanie.

3.1 RecSOM

Rekurzivnu SOM predstavil Voegtlin [VD02] ako model na spracovanie ¢a-
sovych dat. Ako dodato¢nu informéciu pouziva aktivacie vsetkych neurénov,
teda képiu stavu mapy po spracovani predchadzajiceho vstupu. To dava
delmi, pretoze méa k dispozicii viac informéacii. Na druhej strane je vsak aj
vicsia naro¢nost vypoctu.

Neurén 7 okrem normalneho vektora w} urcujiceho vahu vstupu aj vek-
tor w! vahujici kontextovi informéciu, vektor minulych aktivécii. Pre jeho

aktivaciu v case t plati:

yilt) = exp(—ala(t) — wil* = Blly(t = 1) — w!|*) (3.1)

s konStantami «, 8. Vifazom sa stdva neurén s najvicSou aktivaciou, nech

ma index k. Potom sa vahy upravuja pravidlami:

Aw = yhip(x(t) — wy) (3.2)
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Obr. 3.2: Schéma RecSOM. Spolu s aktudlnym vstupom Z(t) sa berie do

tvahy aj képia siete z minulého kroku net(t-1).

Aw! = iyt — 1) — w!) (33)

pricom 7 je miera ucenia a k;; je funkcia okolia, definovand Gaussovou fun-

kciou Euklidovskej vzdialenosti d(i, k) medzi neurénmi i a k vztahom:
hix = exp(—d(i, k)?*/o?) (3.4)

a o vyjadruje $irku Guasianu. Algoritmus u¢enia RecSOM je ako vidiet iba
postup pre SOM uplatneny na oba vahové vektory.

Voegtlin pouzil na lepsie hodnotenie vlastnosti mapy pojem receptivne
pole pre kazdy neurén. Receptivne pole neurénu predstavuje najdlhsi spo-
lo¢ny sufix postupnosti pri ktorych bol dany neurén vitazom. Poskytuje nam
teda lepsi prehlad o tom, ako reaguje siet. Zaroven sa d& na jeho zaklade
uréit velkost pamite mapy, veli¢inou kvantizacna hibka RF (receptive field)

vyjadrenou vztahom

N
QD = pi; (3.5)
i=1
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kde p; je pravdepodobnost receptivneho pola neurénu i a I; jeho dizka.

V [TFvMO06] bola navrhnuta miera zachovania topografického usporiada-
nia TP (topography preservation measure). Najprv sa vypocita pre kazdy
neurén i dizka najdlhsieho sufixu spolo¢ného pre receptivne polia R; daného
neurénu a jeho okolia, oznacime ho [(R;). TP potom predstavuje priemerni

hodnotu tychto sufixov v mape:

1 N
TP = ; I(R)) (3.6)

3.2 Viacvrstvovy perceptron

Viacvrstvovy perceptrén (MLP - Multi-level perceptron) je zovSseobecnenim
jednoduchého perceptréonu. M4 viiscie klasifikacné schopnosti, dokéze rozlisit
triedy linedrne neseparovatelné (napr. XOR problém). D4 sa pouzit aj ako
univerzalny aproximator pre spojité funkcie. Pozostava z viacerych neurénov
v aspon jednej skrytej a jednej vystupnej vrstve. Neurény maja nelinearnu
aktivaént funkciu (logistickd, softmax, tanh). Vrstvy st plne prepojené. Uce-
nie MLP prebieha s uciacim signalom a so spatnym Sirenim chyby. Proces
trénovania prebieha v dvoch krokoch: vypocet vystupu siete v doprednom
smere a Sirenie chyby v spatnom smere. Nech h; je vystup skrytych neurénov

a y; vystupnych neurénov. Potom pre dopredny vypocet plati:

n+1

hy, = f(z (USEY) (3.7)
.

yi = f(O wirh) (3.8)
k=1

—net) | Softmaxova funkcia

s aktivacnou funkciou logistickou f(net) = 1/(1+e¢
je vhodna ak je cielom zaradit vstup do niektorej z kategérii. Po vypocte ak-

tivacie prebehne vypocet chyby pre vahy medzi skrytou a vystupnou vrstvou
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i = (di — yi)fi/ (3.10)
a pre vahy medzi vstupmi a skrytou vrstvou:

Vkj (t + 1) = ’Ukj(t) + Oédkl’j (311)
O = (Z wikd;) fr (3.12)

3.3 Automaty

Jazyky podla Chomského hierarchie, spolu s prislusnymi gramatikami a au-
tomatmi, sa ukézali ako dodlezity formalizmus pri teoretickom chapani po-
¢itacov. Pomohli nielen kategorizovat ich vypoctovu silu, ale aj vytycit jej
hranice. Automaty a Turingove stroje predstavuju akceptacny pristup k praci
s triedami jazykov, ako opak generativneho pristupu gramatik. Pri skiimani
vlastnosti samoorganizécie sa zatial pracovalo s reguldarnymi a bezkontexto-
vymi jazykmi, jednoduchsimi triedami v hierarchii. Zakladom automatov je
konecnéd mnozina stavov medzi ktorymi mozu prechadzat. Automat teda Cita
vstupnu sekvenciu znakov a podla predpisanych pravidiel meni stav v ktorom

sa nachadza.

3.3.1 Konecny automat

Kone¢ny automat (FSA - Final State Automaton) predstavuje najjedno-
duchsi automat. Jeho vypoctova sila je rovna regularnej gramatike, dokaze
teda akceptovat regularne jazyky. K dispozicii méa iba koneény pocet sta-
vov a prechodovu funkciu urcéujiucu pravidla pre zmenu stavu. Automat je
najprv v zaciatocnom stave. Ak sa po precitani celého slova ocitne v jed-
nom z akceptacnych stavov, akceptuje dané slovo. Ak posledny stav nie je
akceptacnym, slovo nie je akceptované. Prikladmi regularnych jazykov st

{a,aa,aaa, ...}, {ab, abab, ababab, ...} ale aj {a™b™, m,n > 0}.
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Obr. 3.3: Automat pre Reberovu gramatiku

3.3.2 Reberova gramatika

Jazykom, pre ktory mozno néjst akceptujtci kone¢ny automat je aj Reberova
gramatika. Vytvoril ju psycholég Arthur Reber [Reb67] ako néstroj pri svo-
jom sktimani implicitného ucenia - subjekt si pri nom nie je vedomy jednak
procesu, ucenia ani jeho vysledku. Tento jazyk sa ¢asto vyuziva pri vyskume
ucenia u zdravych Tudi alebo dusevne chorych, s poskodenim mozgu ale aj
umelej inteligencie. Pri Tudoch prebiehaji pokusy tak, Ze st predlozené slova
z jazyka, bez zmienky o existencii pravidiel ich tvorby. Subjekt ma néasledne
rozhodnut ktoré z dalsich poskytnutych slov patria do jazyka. Reberove po-
kusy ukazali, ze Clovek si neuvedomi konkrétne pravidlé, jednoducho ma pocit

ze slova patria k sebe.

Abeceda jazyka pozostava zo 7 pismen, slovo zacina pismenom B, kon¢i E.
Jednoducho sa dé popisat koneénym stochastickym automatom so 6 stavmi.
V kazdom stave st 2 mozné nasledujice stavy, kazdy s 50% pravdepodob-
nostou. Z obrazku 3.3.2 je zaroven vidiet Ze, kazdé pismeno mdZze vznikniat
prechodom z dvoch roéznych stavov. Vyber dvojice nasledujtcich pismen teda

zavisi aj od predchadzajuceho stavu.



3.3. AUTOMATY 21

3.3.3 Zasobnikovy automat

Zasobnikovy automat (PDA - Push-down Automaton) mé oproti FSA na-
vyse zasobnik - potencidlne nekoneéni datovi Strukttru typu LIFO (last in
- first out). Pri preéitani znaku automat zaroven vyberie znak zo zasobnika
a podla toho sa rozhodne ¢i zmeni stav a kolko a aké znaky zapiSe na zasob-
nik. To mu umoziuje zaznamenévat si informacie nielen zmenou stavu ale
aj priddvanim znakov na zasobnik. PDA akceptuje bud akceptacnym stavom
alebo prazdnou pamétou. Akceptacia stavom prebieha rovnako ako pri FSA,
ak sa po precitani posledného znaku nachadza v akceptacnom stave. Na ob-
sahu zasobnika nezalezi. Naopak akceptacia prazdnou paméifou nastane ak
automat vyberie posledny znak zo zasobnika, nezavisle na stave. Oba spo-
soby su ekvivalentné vypoctovou silou a pre kazdy PDA akceptujuci jednym

sposobom existuje ekvivalentny PDA akceptujici druhym spdsobom.

3.3.4 Jazyk 0"1"

Ako vstupni mnozinu sme zvolili znamy bezkontextovy jazyk 01", obsahu-
jci slova {01,0011,000111,...}. Casto sa totiz pouziva ako priklad jazyka
na ktory uz kone¢né automaty nestacia. Konecny automat nemé prostriedky
na to, aby si mohol zapamétat pocet prec¢itanych nil. K dispozicii ma totiz
iba koneény pocet stavov. FSA teda dokéze skontrolovt slova patriace do
jazyka iba do urc¢itej hodnoty n. Moznost zapamiitat si neobmedzené mnoz-
stvo informacii poskytuje az zasobnik. Do neho sa pri ¢itani nil pridava
jeden znak sluziaci ako pocitadlo. Pri ¢itani jednotiek sa naopak dany znak
vyberd z vrchu zasobnika. Automat akceptuje slovo vtedy, ak precitanim
poslednej jednotky vyberie zo zasobnika posledny znak. Zaroven vychadza
z dat na ktorych uz prebiehali experimenty s modelom RecSOM. Voegtlin
pouzil sekvenciu symbolov ”0” a 71”7 produkovaniu dvoj-stavovym automa-

tom. Pravdepodobnost prechodu z ”0” na ”1” bola 0,3 a pravdepodobnost
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opacného prechodu z ”1” na ”0” bola 0,4.



Kapitola 4

Experimenty

4.1 Metody a ciele

Nagim hlavnym cielom bolo zistit, do akej miery je schopny model RecSOM
spracovat sekvencie z konkrétneho jazyka. Pre automat, schopnost spracovat
jazyk znamend rozhodnuf pre kazdé slovo prislusnost do jazyka prostrednic-
tvom stavu v ktorom sa ocitne po precitani slova. Nagim cielom je dosiahnut
podobnt reakciu od nasho modelu. V tomto pripade je vSak odpoved zlozi-
tejsia. KedZze testujeme sief zaloZzend na samoorganizacii, vystupné data s
vo forme mapy aktivacii siete. Tato forma vSak nemoze sama o sebe poskyt-
nut jednoznacné odpovede na naSe otdzky. Ponika nam iba reprezenticiu
aktualneho vstupu ako mapu. Preto sme na lepsie rozhodovanie pouzili viac-
vrstvovy perceptron ako kategorizator reprezentacii vystupov z RecSOM,
kedZe poskytuje jednoduchsie spracovatelni formu vysledku.

S tym suvisi aj volba tlohy, pomocou ktorej chceme siet testovat. Roz-
hodli sme sa pre beznt predikéna tlohu - sief ma predpovedat nasledujuci
symbol. Predikciu mozeme povazovat za porovnatelnt akceptécii, respektive
predikéné tloha zahina aj akceptacni.. Napriklad ak siet na aktualny vstup

”1” odpovie 70", predpovedd koniec slova, ¢o je porovnatelné s akceptaénym

23
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L1 [1), 41 AT AT 0T, '[0T]

. — T TR 1.0

Obr. 4.1: Mapa aktivacii RecSOM

stavom automatu. Vramci pokusov s jednotlivymi jazykmi sme eSte rozliso-

vali viaceré skupiny vstupov, podla konkrétnej skimanej schopnosti siete.

Pokus vzdy pozostaval z viacerych faz. Pre lepsiu orientaciu oznacime jed-
notlivé mnoziny dat kédmi. Najprv sme natrénovali sief RecSOM na vstup-
nych datach - slovach z jazyka bezprostredne nasledujice za sebou - mnozine
Train. Natrénovanej sieti sme predlozili rovnaké data ako pri trénovani, ¢im
sme ziskali reprezentacie Reprl pre tieto data. Nasledne sme mnozinu Train
spolu s Reprl pouzili na natrénovanie MLP. Vstupmi boli aktivacie siete
v Reprl, uc¢iacimi signalmi v symboly v mnozine Trainl, avSsak posunuti o
jeden znak dopredu. MLP sa teda pokusSa rozpoznat ¢i v sa reprezentéacii ak-
tualneho vstupu prejavuje o¢akavanie nasledujiiceho znaku. Testovanie MLP

prebiehalo na dalSej sade Test a Repr2.
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vystup

Q QQQQQ RecSOM

Obr. 4.2: Architektira pouzitej siete. Mapu aktivacii pri aktudlnom vstupe
x(t) spracuje viac-vrstvovy perceptron, vysledkom je predikcia nasledujiceho

vstupu z(t + 1)
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4.2 Reberova gramatika

Trénovacimi aj testovacimi datami boli slova vygenerované Reberovou gra-
matikou. Pri testovani sme predkladali sieti slova s vicsou dizkou a zarover
nepouzité pri trénovani. 6 moznych symbolov sme reprezentovali pomocou
‘one-hot’ kddovania - vektormi (1,0,0,0,0,0) s ”1” na r6znom mieste pre kazdy
symbol. Vystupna vrstva MLP potom pozostavala zo Siestich neurénov so

softmaxovou aktiva¢nou funkciou pouzivanou pri kategorickych vystupoch

n
f(net;) = exp(net;)/ > exp(net;) (4.1)
j=1
kde net; je produkt nasobenia vahového vektora a vektora aktivacii skry-
tych neurénov pre j-ty vystupny neurén. Jej pouzitie je podmienené tym
ze jednotlivé vystupy st v intervale (0, 1) a ich sucet je rovny 1, ¢o pouZzité
kédovanie symbolov spliia.

Ulohou siete bolo predikovat nasledujtci symbol, ktory bol udiacim sig-
nalom pre MLP. Vektor aktivit neurénov vo vystupnej vrstve sa vyhodnotil
ur¢enim neurénu s maximalnou hodnotou. Predikovanym symbolom bol ten
kédovany vektorom s ”1” na rovnakom mieste. Zo schémy automatu pre Re-
berovu gramatiku vSak vidiet, Ze v kazdom stave st dve moznosti pre dalsi
symbol. Kvoli stochastickosti automatu nie je mozné povedat ktory z moz-
nych symbolov bude uréite nasledovat. Preto sme pri testovani brali do tvahy
oba mozné symboly a vystupom siete bola dvojica urc¢ena dvoma komponen-
tami vektora s najvyssou aktivitou (podla poradia). Za chybu sme povazovali
ak ani jeden z moznych symbolov nebol predikovany. Vynimkou bol koniec
slova. V oboch stavoch predchadzajicich akceptujicemu je iba jedna moz-
nost dalsieho postupu. V tomto pripade musel byt symbol ”B” predikovany
ako prvy.

Celkovo mozno povedat, ze siet tlohu zvlada dobre. Nastavenie vstup-

nych vah na obrazku 4.2 ako aj zmeny aktivacii na obrazku 4.2 ukazuju, ze
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Obr. 4.3: Reprezentacie symbolu ”X” v zavislosti od kontextu

RecSOM si vytvorila jasne rozliSitelné reprezentécie pre jednotlivé symboly
umoznujuce zachytit aj pravidla Reberovej gramatiky. Mierne prekvapujuici
je velky nepomer medzi poc¢tom neurénov aktivnych pri jednotlivych pisme-
nach. Pomerne velké ¢ast neurénov bola takmer vzdy spojend s pismenom
”S”  hoci ide o priemerne frekventované slovo v trénovacej mnozine. Podobna
pozornost bola vzdy venovana este aspon jednému pismenu, ¢asto ”X”, " T”
alebo ”V”. Naopak pre zostavajuce pismend vyhradila sief iba niekolko ne-
urénov. Moznym vysvetlenim je skutoc¢nost, ze ”S”, "X”, ”T” sa vyskytovali
viackrat za sebou a sief potrebovala viac prostriedkov na ich roznu reprezen-
taciu. "B” a ”"P” sa vSak nikdy neopakovali viackrat za sebou. Na znazor-
nenych mapach (obrazok 4.2) aktivacii mozno pozorovat spominané rozdiely
v reprezentacii jednotlivych symbolov podla momentalneho kontextu. MLP
ako kategorizator sa nasledne tieto ¢rty naudil rozpoznavat.

Ako trénovacie data poslizilo 1325 slov s celkovou dizkou 8337 znakov.
Testovali sme na 1661 znakoch tvoriacich 116 slov nepouzitych pri trénovani.
Mape bola testovacia sada predlozena v 100 epochach, pocet epoch na na-
trénovanie MLP zavisel od poc¢tu skrytych neurénov. Ako vhodné parametre
siete sa ukézali hodnoty o = 2,0,6 = 1,0,7 = 0,1 pre RecSOM, rychlost

ucenia a = 0,01 pre MLP. Mapa pozostavala z 100 neurénov v mriezke 10
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Obr. 4.4: Rozlozenie a) -f) vstupnych a g) kontextovych vah RecSOM pri

Reberovej gramatike
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x 10. Skrytt vrstvu perceptréonu sme skalovali v rozmedzi 2 az 10 neurdnov,
vystupnu vrstvu tvorilo 6 neurénov.

Ako mozno vidief, kazdy neurén mapy prispieval svojou aktivitou k re-
prezentacii niektorého symbolu. Neobjavovali sa teda neaktivne neurény bez
Specializacie. Na druhej strane vysledky trénovania perceptrénu napovedaju,
ze tieto rozmery siete si1 postacujice pre dant ulohu. Pouzitie siete s vac-
vplyv na trénovanie MLP mal rozsah skrytej vrstvy. V niektorych pripadoch
stacili dva skryté neurény po 30 epochach, v inych Styri. V rozmedzi 2 -
8 skrytych neurénov vSak rychlost ucenia variovala a viac neurénov mohlo
viest aj k zhorSeniu ucenia sa perceptrénu. Po 60 epochéach bola vo velkej
vicsine pripadov siet natrénovana. Pouzitie 9 a viac neurénov uz viedlo k
bezchybnému natrénovaniu siete do 20 epoch. Pri mape 15 x 15 neurénov a
3 a skrytych neurénoch nastavalo natrénovanie do 10 epoch.

Mozno teda skonsStatovat, Ze model RecSOM je schopny extrahovat zo
slov Reberovej gramatiky pravidla ich tvorby. Skupiny aktivnych neurénov
pri jednotlivych vstupoch by sme mohli povaZzovat za reprezentacie istych
stavov. Nejde vSak o priamu paralelu so stavmi automatu, kedZe jeden stav
automatu siet reprezentuje inak pre rozne vstupy a kontexty. St vSak natolko
diverzifikované, aby vystihli vSetky pravidla gramatiky. Uloha je v ramci
moznosti modelu a jeho prostriedkov, pretoze vyzaduje zachytenie kontextu
aktualneho vstupu do hibky 2.

4.3 Jazyk 0"1"

Zéakladom pri tomto bezkontextovom jazyku bolo zistif, ¢i sief dokaze si-
mulovat zasobnik, teda ako sa do nastavenia natrénovanych vah premietne
struktura dat. Nasledne sme sa zamerali na dve schopnosti modelu RecSOM

stvisiace s akceptéaciou jazyka - generalizdciu a interpoldciu. Schopnost zo-
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Obr. 4.5: Zmeny aktivacii RecSOM postupne pri vstupoch a) B, b) P, ¢) T
,d) V,e) P, f) X, g) V., h) V
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Obr. 4.6: Rozlozenie vstupnych a kontextovych vah RecSOM pri jazyku 0”17

vSeobecnenia (generalizéciu) sme testovali nasledovne: zvolili sme maximalnu
dlzku slova v trénovacej mnozine, napr. 10 (n = 5). Pri testovani sme sieti
predkladali aj dlhsie slova. Ich maximélna dizka bola dvojnasobna oproti
trénovacej. Sief tak musela reagovat aj na slova ktoré este nevidela. Vstup-
nymi datami pri skiimani interpolacnej schopnosti siete boli slova s opa¢nou
paritou. Siet bola natrénovand na slovach s parnym n a testovana na slovach
s neparnym a opacne.

KedZe vystup z perceptrénu nie je binarny ale z intervalu (0,1), pouzili
sme prahovi hodnotu 0,5. Klasicka chyba ucenia pocitana ako stcet rozdie-
lov u¢iaceho signélu a vystupu siete v tomto pripade nemé velki vypovedni
hodnotu vzhladom na priebeh ucenia. Problémom je predikcia pri aktuélnom
vstupe 70”. Siet totiZ nemé na zéklade ¢oho predpovedat ¢i dalsim vstupom
bude ”0” alebo ”1”. AZ s prichodom prvej 71”7 moze siet spravne volit na-
sledujuci symbol. Preto sme si v§imali hlavne odpovede siete po objaveni sa
”1”. Na zéklade toho sme pocitali chybu ako sticet zlych predikcii pri vstupe
”1”. Dalsou pomdckou bol poéet zle predikovanych slov - slov v ktorych bol
aspon jeden znak predpovedany zle.

Na zobrazeni mép aktivacii RecSOM 4.3 moZno vidief reprezentéacie vy-

tvorené pre symboly s r6znym kontextom. Reprezentacia pre ”1” v slove 701”7
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sa lisi od reprezentécii v dlhsich slovach. Ulohou MLP bolo teda postrehnit
¢rty spolo¢né pre ”1” na konci slov.

Siet pri experimentoch ukézala velk( zavislost od trénovacich dat. Tré-
novali sme postupne na slovach maximaélnej dizky 10, 12, 14, 16. Ak jej boli
pri trénovani predkladané slova s uréitym n, pri testovani nebola schopna
siestej ”0” bola odpoved siete nad prahovou hodnotou - siet ocakavala ”1”.
Podobne pri piatej ”1” siet odpovedala pod-prahovou hodnotou - neocaké-
vala este jednu ”1”. Siet teda nepreukézala generalizacnt schopnost.

Interpoléciu sme testovali na parnych slovach maximaélnej dizky 8, 12, 16
a testovali na neparnych dlzky najviac 6, 10, 14. Paritu trénovacich a testo-
vacich dat sme tiez vymenili. Ani pri tejto tlohe siet nebola schopnéa reagovat
spravne na testovacie data. Jediny pozitivny pripad sme zaznamenali, ak sa
sief ucila slovd s n 1 a 3. Pri testovani bola nasledne schopnd rozoznat slova
s n=2.

Kapacitné moznosti modelu sa ukazali obmedzené, dobre dokéazala zvlad-
nuf slova dlzky najviac 10, ale iba v pripade Ze ich videla pri uceni. Pri
trénovani na dlhsich slovach robila sief chyby. VicSinou sa naudila kratke
slovd (n = 1,2,3) a najdlhsie slovo. Ostatné slova zvladala s premenlivou

uspesnostou.
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Obr. 4.7: Zmeny aktivacii RecSOM postupne pri vstupoch a) 0, b) 0, ¢) 0,
d)0,¢) 1,£) 1, g) 1, b) 1
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Kapitola 5
Zaver

Sekvencné a Struktirované data predstavuji v poslednej dobe velkt vyzvu
pre umelé neurénové siete, pretoze tato forma je v redlnom svete ovela Castej-
Sia. Preto je Casto objektom vyskumu umelej inteligencii. Skiimanie sprava-
nia neurénovych sieti pri spracovani takychto dat umoziiuje lepsie chapat aké
mechanizmy prebiehaji v ludskom mozgu. Model rekurzivnej samoorganizu-
jacej sa mapy je pomerne novy model (2002) neurdnovej siete, navrhnuty
na spracovanie sekvencii. Nadvédzuje na predchadzajice rekurzivne tpravy
povodného algoritmu SOM. Doterajsie experimenty sa zameriavali na jedno-
duchsie sekvencie (stochasticky automat, laserové déata) ale aj anglicky text.

V tejto praci sme sa zaoberali skimanim schopnosti a kapacitnych moz-
nosti siete RecSOM. Zamerali sme sa na spracovanie sekven¢nych dat vo
forme Reberovej gramatiky, navrhnutej pre potreby psychologickych vysku-
mov implicitného ucenia, a bezkontextového jazyka 0"1". Jazyk 0™1" vyza-
duje od siete, aby sa naucila "ratat” pocet symbolov ktoré jej boli predloZené
a na zaklade toho reagovala na aktualny vstup.

Podarilo sa ndm ukéazat, ze RecSOM je schopna na zéklade slov z jazyka
pre Reberovu gramatiku odvodit pravidla ich tvorby a spravne reagovat aj na

slovéa dlhsie a este nevidené. Naopak jazyk 0"1™ predstavuje pre siet problém.

35
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Dokéze sa naucit rozpoznavat slova dlzky 10 ak na nich bola trénovana. S
rastticou dlzkou sa zviic¢suje chyba uz na trénovacich datach. Sief neprejavila
schopnost generalizdcie. Nevedela spravne reagovat na slova dlhsie ako v

trénovacej sade, ani na slova s opac¢nou paritou ako pri trénovani.
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