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Abstrakt

Mnoho ¢asovych radov praktického vyznamu ma priznaky v réznych ¢asovych
a priestorovych meritkach. Jednym zo sposobov, ako spracovavat takéto rady
je pouzitie hierarchickych neurénovych sieti s echo stavmi. Cielom tejto
diplomovej prace bolo implementovat a otestovat tento model na dvoch
ulohach — aproximacia prechodovej funkcie Reberovej gramatiky a predikcia
v casovom rade Mackey-glass. Siet bola implementovand a jej zdrojovy kéd
sa nachddza v prilohe. Na rieSenie prvej tlohy sme pouzili trojvrstva siet a
uspesne sme ju natrénovali. Pozorovali a popisali sme Aha! efekty, ktoré pri
jej trénovani nastali. Na rieSenie druhej llohy sme taktiez pouzili trojvrstvovi
sief. Podarilo sa nam dosiahnuf chybu porovnatelnu s niektorymi inymi

pristupmi.

KIi¢ové slova: hierarchickd neurénova siet s echo stavmi, uéenie, sekvencie,

casovy rad Mackey-glass, Reberova gramatika



Abstract

Many time series of practical importance have features at different time
and spatial scales. One way how to deal with it is to use a recently
proposed hierarchical echo-state network. The goal of this diploma thesis
was to implement and gain insight into functioning of this model. This was
approached by testing this model on two tasks - approximation of transition
functions of Reber grammar given by symbolic sequences and prediction of
continuous Mackey-Glass time series. To solve the first task we have used a
three-layer network and we have successfully trained it. We have observed
and described Aha! effects, which occurred during training and represented
significant shifts in the organization of model’s feature detectors. To solve
the second task we also used a three-layer network and managed to achieve

the prediction error comparable to other approaches.

Key words: hierarchical echo-state network, learning, feature detectors,

symbolic sequence (Reber grammar), continuous time series (Mackey-Glass)
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1 Uvod

Mnohé casové rady, s ktorymi sa mozeme stretnif v praxi, maju priznaky v
roznych c¢asovych a priestorovych meritkach.

Ako priklad si zoberme analyzu hovorenej reci. MoZeme ju analyzovat v
rozsahu milisekind (hlasky), sekind (slova), ¢i dlhsich tsekov (frazy).

Podobné to je aj pri systémoch rozoznavajucich rukopis, ovladajuicich
pohyb robota, ¢i aplikicie analyzujice videosekvencie. Prirodzena stratégia
pri spracovani takychto dat je vytvorit hierarchicky systém, ktorého moduly
sa budu Specializovat na rozne casové skaly. (Jaeger, 2007).

Mnoho systémov v umelej inteligencii, robotike, rozpoznavani vzorov
a strojovom uceni pouziva tuto stratégiu. Aj ked tieto systémy dokazu
spracovat mmnohorozmerné vstupy, stale st velmi daleko od vykonnosti

Tudského ¢&i zvieracieho mozgu. Pric¢iny, preco tomu tak je, mozu byt:

e VicSina umelych modelov bola navrhnuta pre staticky vstup vzoriek,

avSak biologické signaly su casové rady;

e VicSina modelov pracuje dobre len na mdalorozmernych vstupnych

datach, ale biologické datové toky st vysokorozmerné;

e Mnohym hierarchickym modelom chyba uciaci mechanizmus, c¢o je
nutné pre kazdy systém, ktory sa pokusa priblizit k biologickym

systémom,;

e Mnoho modelov sa spolieha na data predpripravené ¢lovekom, definicie
priznakov, alebo iné priame zasahy od cloveka, bez ktorych by model

nefungoval;

e Algoritmy pre hierarchické ucenie su ¢asto velmi pomalé a vypoctovo
zlozité;
e Najcastejsie pouzivané algoritmy pre hierarchické systémy st biologicky

nedoveryhodné.

Hierarchické neurénové siete vymyslel Herbert Jaeger z Jacobs University

v Bremene. Prvy ¢lanok o nich publikoval v juli 2007 [1].




1 Uvod 9

Autor si urdil tri hlavné ciele pri tvorbe tohto modelu:
1. Siet mé byt schopna pracovat s vysokorozmernymi ¢asovymi datami,
2. mé dynamicky objavovat priznaky s minimalnou pomocou ¢loveka a

3. aby jej wuciaci algoritmus bol vypoctovo jednoduchy, Statisticky

efektivny a biologicky déveryhodny.

Podla nés vsSetky tri ciele tato siet splnila. Siet dokéaze pracovaf aj
s vysokorozmernymi vstupmi, avSak treba daf pozor na velkost stradnic
vstupného vektora a popripade ich vhodne pregkalovat. Sief pri nasich testoch
sama dokdzala objavovat priznaky. Vypocet jedného kroku touto sietou je
rychejsi ako pri sieti s echo stavmi s rovnakym poc¢tom prepojeni, ktoré sa

udcia.

Praca je rozdelenéa do piatich kapitol. Prvou je tivod, ktory prave citate.

V druhej kapitole st opisané neurénové siete s echo stavmi. V ramci tejto
kapitoly opisujeme zakladny perceptrén, jeho spdsob radenia do vrstiev a
zékladny uciaci algoritmus.

V tretej kapitole st opisane hierarchické neurénové siete s echo stavmi. V
ramci tejto kapitoly opisujeme princip fungovania tejto siete, formalny popis
prechodu signalu sietou a jej uciaci mechanizmus.

V stvrtej kapitole je opisana nasa implementacia. Tato kapitola obsahuje
ukizku, ako pouzivat tGto implementédciu a podrobny popis premennych a
metdd jednotlivych tried.

V piatej kapitole st popisane nase pokusy s hierarchickou neurénovou
sietou s echo stavmi na dvoch tlohdch — Reberovej gramatike (zastupca
symbolovej dynamiky) a Mackey-glass time series (zastupca spojitej
dynamiky). V tejto ¢asti uvadzame nase vysledky na danych dlohéch a nase
skiimanie ucenia siete na oboch tlohéach.

Piatou kapitiolou je zéver.
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2 Neuronové siete s echo stavmi

Medzi prvé siete, ktoré riesili problematiku v case, patrili dopredné siete s
oknom. Klasickd dopredné neurénova siet dokaze pracovat iba so statickymi
datami. Siet s oknom dostavala na vstup okrem aktualneho vstupu aj vstup,
ktory dostala v Case t — 1 az t — n. Vznikala vSak otézka, aké velké musi byt
dané n? Pre kazdy problém musel ¢lovek hodnotu n zadat, ¢o nebolo velmi
praktické a ani biologicky déveryhodné.

Neskor sa zacali vyuzivat rozne rekurentné siete, ktoré pri uceni pouzivali
spitné Sirenie chyby. Problém, ktory bol pri doprednych siefach s oknom,
vyriesili nasledovne. Na vypocet aktivacie niektorej vrstvy v ¢ase t pouzijeme
aktivaciu niektorej vrstvy v case t — 1. Stav siete takto zavisi od jej vSetkych
predchéadzajicich stavov. Takymto sposobom vzniklo nekonec¢né okno.

Vznikol vSak problém so zlozitosfou uciaceho mechanizmu, nakolko
spétné Sirenie chyby je vypoctovo zlozité a rozsiritelnost siete pri jeho pouziti
je prakticky nemozna.

Neuronové siete s echo stavmi st Specialnym pripadom rekurentnej siete
a v sucasnosti st velmi populdrnym rieSenim na spracovanie dat v case.
Maju Specifickti architekttru, ktori neskor popiSem. Vdaka nej sa velmi
zjednodusilo ucenie, pretoze sa obmedzilo len na jednu vrstvu, vdaka ¢omu

sa odburala nutnost spitného Sirenia chyby. Ich hlavnymi vyhodami st:

e Presnost modelu — Neurénové siete s echo stavmi prekonali
predchadzajice metddy nelinearnej identifikacie, predikcie a klasifikacie

(vitaz medzinarodnej sufaze NN3 vo finanénych predpovediach, atd.)

e Rozsiritelnost a delenie — Vdaka odstraneniu spitného sirenia chyby
je rozsirenie vystupov velmi jednoduché. Staci dany vstup pridat a jeho
trénovanie je nezavislé od ostatnych. Podobne sa da postupovat aj pri
deleni, kde sta¢i zduplikovat rezervoar siete a vybrané vystupy natiho

napojit. Katastroficky scenar je v oboch pripadoch nemozny.
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e Zlozitost algoritmu ucdenia - siete s echo stavmi maji oproti
viacerym modelom (najmé tym, ktoré pouzivaju spitné Sirenie chyby)
obrovskt vyhodu, nakolko sa pri jej trénovani meni len jedna matica

prepojeni.

V nasledujtcich troch podkapitolach st popisané zaklady doprednych
neurénovych sieti — popis zakladného perceptrénu, popis zakladného ucenia
sa s ufitelom a zdkladny popis vrstvy. Problematiky znalému citatelovi
odportéame prejst rovno na podkapitolu o neurénovych siefach s echo

stavmi.
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2.1 Jednoduchy perceptron

Zakladnou stavebnou jednotkou neurénovych sieti je neuréon, ktory je
zjednodusenou verziou neurénov v mozgu. Na rozdiel od neurénov v mozgu
abstrahujeme od chemickych a fyzikalnych procesov v neurdne. Neurony
v mozgu vysielaju signaly inym neurénom ako vlnenie, od ¢oho taktiez
abstrahujeme.

V tejto praci st pouzité neurdny typu perceptron.

Formalne — nech mé perceptrén n vstupov, x; (0 < ¢ < n) je aktivacia i-teho

vstupu s vahou w;, potom aktivaciu y nasho perceptronu vyratame ako:
n
y=f0_ zaw) (1)
i=1

kde f(x) je spojitd monoténna funkcia. Najcastejsie sa pouzivaju:

. fa)=a
e hyperbolicky tangens f(z) =

ef—e” "

ette T
1

° Slngld f(l’) = TGe=

Dovod, preco sa pouzivaju je to, ze kazda z nich ma ”pekna” derivaciu,
¢o zjednodusuje vzorce pri uceni. Zaroven hyperbolicky tangens a sigmoid
st ohranicené (sigmoid (0, 1), hyperbolicky tangens (—1,1)) ¢o ndm znacne
zmensi obor hodnot, v ktorych sa moze nachddzat aktivicia nasho neurénu

(krajné stavy sa budi od seba len malo lisit).

2 Z
T

Obr. 1: Neurén - perceptron
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Vystup (aktivicia) perceptrénu je linedrnou kombindciou jeho vstupov.
Ak chceme, aby déaval vystupy podla naSich predstdv, musime najprv
spravne nastavit vahy prepojeni (w;). Toto docielime bud vyratanim danych
hodnét, alebo uc¢enim. Pozname viacero druhov ucenia ako napriklad ucenie
bez ucitela (unsupervised learning), ucenie posiliiovanim (reinforcement
learning), a dalsie. V tejto praci je pouzité ucenie s ucitelom (supervised

learning).
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2.2 TUdenie s ucitelom

Ucenie popisané v tejto casti sa pouziva na trénovanie jednoduchého
perceptrénu, neurénovych sieti s echo stavmi a inych modelov. Rovnaky

princip sa vyuziva aj pri uceni hierarchickych neurénovych sieti s echo stavmi.

Formélne — majme mnozinu trénovacich dat a pozadovanych vystupov Z,
p € Z, p = (x,d), x = (x1,29,...,%,). Nasim cielom pri uéeni bude

minimalizovat kvadraticka chybu E:

pEZ

Ucenie sa realizuje upravovanim vah prepojeni. Vahu w; v case t 4+ 1

upravime nasledovne:
W1 = Wiy + old, — yp) f' (i)

kde a € (0,1) je rychlost ucenia. Trénovanie siete prebieha podla

nasledovného postupu:

1. Inicializujte vSetky vdhové vektory na ndhodni hodnotu (pouzivajua sa

¢isla blizke 0, napr z intervalu (—1,1)),
2. nastavte E=0,
3. vyberte p, zo vstupu x vypocitajte y,
4. vyratajte e(p), E=E+e(p),
5. upravte vahy podla uciaceho pravidla,
6. ak neboli pouzité vsetky p zo Z, tak prejdite na 3.

7. ak E < ¢, tak trénovanie ukoncite, inak ndhodne pomiesajte poradie p

a prejdite na 2.
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Pri tomto uceni nepozadujeme, aby sa £/ = 0. Mnohokrat to nie je mozné
(nekonzistentné trénovacie data) a dosahuju sa pri tom lepsie vysledky.

Mnozinu dat, ktoré pouzivame na trénovanie, permutujeme z toho
doévodu, aby sa vdhy nemenili v stile rovnakych cykloch (a teda by bolo

ucenie neuspesné).
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2.3 Viacvrstvova dopredni siet

Vrstva je usporiadana n-tica neurénov. Jej aktivacia je vektor y =
(y1,Y2, - - -, Yn). Pri prepojeni dvoch vrstiev hovorime o prepojeni kazdého
neurénu z jednej vrstvy s kazdym neurénom z druhej vrstvy (tplné

parovanie). Vahovou maticou takéhoto prepojenia rozumieme maticu W:

wy; Wiz ... Wiy

Wo1 W ... Wyy
W =

Wi Wi ... Wiy

kde w;; je védha prepojenia i-teho neurénu prvej vrstvy a j-teho neurénu
druhej vrstvy.
Nech st vrstvy x;,X2,...,X, prepojené s vrstou y prepojeniami

Wi, Wy, ..., W, potom aktivaciu y vyratame ako
y = xW)
i=1

Funkcia f (spomenutd aj v ¢asti perceptrén) je skalarna a aplikuje sa na
kazdy prvok vektora zvlast.

Rovnako ako vysledok aktivacnej funkcie je vektor, takisto aj chybova
funkcia je vektor (snazime sa minimalizovat |E|), ucenie sa vSak nezmeni,
pricom ako chybu pri uceni j-teho neurénu pouzijeme j-tu stradnicu

chybového vektora.

Obr. 2: Prepojenie dvoch vrstiev

Pomocou skladania réznych vrstiev nad seba a ich prepajanim dokazeme
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vstup aj nelinearne transformovat na vystup. Na udenie prepojeni nizsich
vrstiev sa najcastejSie pouziva spitné Sirenie chyby, ktoré ale nebudeme

popisovat, nakolko nie je v tejto praci vyuzité.
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2.4 Neurdnova siet s echo stavmi

Neurénové sief s echo stavmi patri medzi rekurentné siete. M4 1 skryta
VIStvVu — rezervoar (Vyes), ktory je vysokorozmerny. Vstupni vrstvu budeme
oznacovat vi, a vystupni vrstvu vgus. Vstupnd vrstva je s rezervoarom
prepojena pomocou Wj,, rezervoar s vystupnou vrstvou pomocou Wey,t a
rezervoar je prepojeny sam so sebou pomocou W e (rekurentné prepojenie).
Vsetky prepojenia sa inicializuji ndhodne na hodnoty medzi -1 a +1. Okrem
stradnic je rovna 0).

To docielime tym, Ze po nahodnej inicializacii vynulujeme v&cSinu
(napr. 90%) prvkov, vypocitame velkost najvicsieho vlastného dcisla a
kazdt stradnicu nim predelime a vynasobime ¢islom mensim ako 1. Takéto
prepojenie nam bude signal v sieti tlmit.

Aktivacia vyes, V Case t sa vyrata ako
Vresy — U(Vinwin + Vrest_lwres)

kde o(z) je najcastejsie hyperbolicky tangens, sigmoid, alebo iné funkcia

popisana v Casti perceptrén . Aktivacia vystupnej vrstvy sa vypocita ako
Vout = VrestWout

Pri trénovani siete sa menia vahy iba vystupnej matice Wys.

Vout

Wout

Vres Wm s

Obr. 3: Neurdnova siet s echo stavmi
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3 Hierarchickid neurdnova sief s echo stavmi

Ustrednou myslienkou dizajnu tejto siete je, ako spojit priznaky, ktoré
su extrahované na kazdej vrstve tak, aby spoloc¢ne spracovali komplexny
viacskalovy vstup (Jaeger, 2007).

Hierarchickd neurénova siet s echo stavmi pozostéva z n vrstiev (levels),
z ktorych kazda pouzije vystup nizsej vrstvy v case ¢ — 1 ako svoj vstup
(v pripade prvej sa bert vstupné data), ten transformuje na priznaky, ktoré
za pomoci vystupu vysSej vrstvy (hlasov) spoji do vystupu tejto vrstvy (v
pripade najvyssej vrstvy je len jeden priznak a ten sa dava na vystup).
Vystupom siete bude vystup prvej vrstvy.

Priznaky (vystupy sieti) na prvej vrstve sa teda udia spravny vystup.
Priznaky na druhej vrstve sa ucia, ako najlepSie poskladat vysledok z
priznakov na prvej vrstve. Priznaky na tretej vrstve sa ucia, ako najlepsie
poskladat priznaky na druhej vrstve, aby ¢o najlepsie poskladali priznaky na
prvej vrstve, a tak dalej.

Autor takto vyuzil siete s echo stavmi na jednotlivych trovniach ako
Specialistov na rozne velké casové Skdly a vhodne ich spolu hierarchicky
poprepajal.

Nakolko siete na kazdej vrstve dostavaju rovnaky vstup a prepojenia
vstupu s rezervoarom a rekurentné spojenie rezervoara netrénujeme, autor
vo svojej architektire vyuzil jeden spolo¢ny rezervoar pre vsetky priznaky
v ramci jednej vrstvy. Aby docielil rdéznorodost sieti na jednej vrstve, kazda
siet ”vidi” len cast spolo¢ného rezervoara.

Autor hierarchickych neurénovych sieti vo svojej praci [1] pontka
porovnanie vysledkov hierarchickej neurénovej siete s echo stavmi a siefou s
echo stavmi s rovnakou vypoctovou zlozitostou na rovnakych problémoch.

Pri nehierarchickom signali zistil, Ze obe siete mali rovnaki tspesnost.
Avsak na hierarchickom probléme mala hierarchickd neurdénovi siet s
echo stavmi men$iu chybovost ako obycajna sief s echo stavmi. Podobné
porovnanie sme robili aj my v nasich pokusoch na ¢asovom rade Mackey-

Glass s rovnakym vysledkom.
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3.1 Architektura a aktivacna dynamika

Vstupny vektor budeme oznacovat vi,. V prvej vrstve to bude vstup siete, v
dalsich to bude vystup vrstvy o jednu nizsej v ¢ase t — 1.

Aktivaciu rezervoara v ¢ase t budeme oznacovat Vyest, prepojenie vstupu
a rezervoara Wj, a rekurentné prepojenie rezervoara W, es. Aktivaciu

rezervoara vypocitame ako:
Vrest = (1 - a)vres,t—l + U(Vres,t—lwres + Vinvvin)

kde o je standardny sigmoid aplikovany po prvkoch a a je leaky rate, ktory

urcuje v akom pomere sa pouzije predchadzajici a aktualny stav.

Wout,i :' 77777777777 : J
: fi | Vvote
@ Vies | W .
Wres Win ] ﬁi out,2 : f2 :
Wout,l ! : e \
o L L COI
Lo oo F ,,,,, J
Vout

| | | |
spracovanie vstupu ESN abstrakcia priznakov skladanie priznakov !
pomocou hlasov do vystupu

Obr. 4: Schéma vrstvy HESN

Néasledne sa z rezervoara abstrahuju priznaky. Nech mé nasa vrstva j
priznakov fy, f5, ..., fj, potom pre kazdy mame maticu prepojeni Wy, (0 <

i < 7). Ich aktivaciu vypocitame ako:
fi - [Vres; Vin]Wout,i

kde [u; v] je vektorové zretazenie ( [u;v] = (uy, ... Um,v1,...,0)).

Jednotlivé priznaky zoradime pod seba do matice F, v ktorej x-ty riadok
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je z-ty priznak. Vysledny vystup vrstvy (vVout) vypocitame ako :
Vout = U(»C(VvoteF))
kde L(z;) je leaky integration definované ako :
L(xy) = (1= NL(xs_1) + Ay
pricom A je leaking rate.
Pri vypoéte vystupu prvej vrstvy (a teda celej siete) neaplikujeme ani
sigmoid, ani leaky integration, teda pouzijeme len

Vout = VvoteF

Dalsou vynimkou je najvyssia vrstva. Ma prave jeden priznak, ktory

priamo pouzivame ako vystup vrstvy, teda:

Vout = O_(E([Vres; Vin]Wout))

| Vres | W

Obr. 5: Schéma najvyssej vrstvy HESN
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Obr. 6: Ukazka trojvrstvej HESN
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3.2 Mechanizmus ucenia

Pri uceni hierarchickych neurénovych sieti s echo stavmi sa (podobne, ako pri
uceni sieti s echo stavmi) upravuji iba prepojenia vedice von z rezervoara,
teda na kazdej trovni to st matice Wout.1, Wout,2: - - -, Wout,i- Tieto matice
sa upravuju po kazdom kroku s pouzitim gradient descent a kvadraticku
prediként chybu.

Najskor definujeme takzvany ”volebny potencidl” kazdej (okrem najni-
78ej) trovne. Je to vystup z danej vrstvy, na ktory bolo aplikované leaky

integration, avSak nebol aplikovany sigmoid.
P = E(VvoteF)

Pre kazda troven taktiez definujeme chybovy vektor (Ey je chybovym
vektorom k-tej tGrovne, Fi! je matica priznakov na k-tej Grovni a px je

volebny potencial k-tej Grovne, Vous je Spraviny vystup):
El = Vout — Vout

Ek+1 = EkaT * ﬁ(a'(pk))

kde * je nasobenie po stradniciach dvoch vektorov a o'(x) je derivacia
sigmoid-u:

o'(x) = o(z)(1 = o(x))

Pomocou hore uvedenych vzfahov dokdZeme postupne (rekurzivne)
vypocitat chybu na kaZzdej trovni. Pomocou nej upravime vystupy z

rezervoara nasledovne:
Wout,i (t + 1) = Wout,i@) + YVvote,i [Vres; Vin]TEk

kde v € (0, 1) je rychlost uéenia.
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4 Implementacia

VSetky pokusy sme robili pomocou nami implementovanej hierarchicke;j
neuronovej siete s echo stavmi. Implementovana bola v jazyku C++. Pri

jej implementacii sme pouzili dve externé matematické kniznice:

e Newmat — Kniznica implementuje matice, vektory a matematické
operacie na nich. V licenénych podmienkach je dovolené pouZivat ju
na ¢okolvek, avsak pri jej modifikacii je nutné jasne uviest, ktoré casti

boli modifikované a ktoré st pdvodné.

e GSL (GNU science library) — Pomocou tejto kniznice boli pocitané
najvacsie vlastné cisla, ktoré sa vyuzivali pri generovani rekurzivnej
matice v rezervoaroch. Bolo nutné pouzit tato kniZnicu, nakolko
kniznica Newmat dokézala vyratat vlastné ¢isla iba symetrickej matice.

Tato kniznica je Sirend pod GNU General Public License.

Siet sa vytvara velmi jednoducho — vytvori sa objekt typu hesn, ¢o
zaroven vytvori prvi vrstvu siete. Dalsie vrstvy je mozné pridavat volanim
addLayer (). Treba vsak dodrzaft to, aby na najvyssej vrstve bola prave jedna
sief.

Priklad vytvorenia trojvrstvovej siete s 6smimi priznakmi na prvej vrstve,

troma priznakmi na druhej vrstve a jednym na tretej:

hesn siet(6,6,8,50,0.005,0.9,0.0,0.3,15);
siet.addLayer(80,3,0.005,0.8,0.05,0.4,15);
siet.addLayer(20,1,0.005,1.0,0.1,0.4,20);

Na prechod signdlu sietou pouzivame metédu Next (RowVector in),
ktora da na svoj vystup vystup celej siete. Na trénovanie sa pouziva metoda
Train(RowVector error).

Napriklad ak by sme mali v poli numbers ¢asovy rad a siet by sme chceli

naucit jednokrokovu predikciu, pouzili by sme tento kdd:




4 Implementacia

25

for (int i=0; i<velkost-2; i++) {
vstup = numbers[i];

RowVector out = siet.Next(vstup);
target = numbers[i+1];

RowVector error = target - out;

siet.Train(error);

Podrobny popis obidvoch tried uvddzame v nasledujtcich castiach.
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4.1 Trieda layer

Tato trieda implementuje jednu vrstvu siete. Pri jej vytvoreni sa zaroven
inicializuju vSetky matice prechodov presne podla kapitoly 3. Jej premenné

su:
e Matrix *inputTOres — matica prepojeni vstupnej vrstvy a rezervoara

e Matrix *resTOres — matica rekurentného prepojenia rezervoaru

e vector<Matrix> *resTOfeature — sada matic prepojeni vektorovo

spojeného rezervoara s vstupom s danym priznakom

e RowVector *input — posledny vstup vrstvy (zapamitané kvoli

naslednej analyze siete)
e RowVector *res — aktualny stav rezervoaru

e Matrix *features — naposledy abstrahované priznaky, jeden riadok

matice za kazdy priznak (zapamitané kvoli néslednej analyze siete)

e RowVector *fromup — posledny vystup vys$Sej vrstvy (zapamétané

kvoli naslednej analyze siete)
e RowVector *votepower — posledny volebny potencial

e RowVector *votes — posledné hlasy (zapamitané kvoli néslednej

analyze siete)

e RowVector *inandres — posledny vstup vektorovo spojeny s aktual-

nym rezervoarom (kvoli ladeniu a analyze siete)
e RowVector *out — posledny vystup vrstvy
e bool type — indikdtor najvyssej vrstvy (false pre vSetky ostatné)
e double learningRate — rychlost ucenia

e double leakyRate - leaky rate pouzivany pri aplikacii leaky

integration na hlasy
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e double leakyNeuron — leaky rate pouzivany pri aplikicii leaky

integration na rezervoar

e int numberOfFeatures — pocet priznakov

e int numberOfQOutput — velkost vystupu

Trieda ma nasledovné metddy:

e layer(int num_feature, int num_input, int num_output, int num_res,

bool t,

double alpha, double leaky,double leakyn, double spectral,

int n_resTOout)

— konstruktor, ktory inicializuje vSsetky premenné a nastavi matice

prepojeni podla kapitoly 3. Jeho vstupy su:

*

*

num_feature — pocet priznakov

num_input — velkost vstupného vektora

num_output — velkost vystupného vektora

num_res — velkost rezervoara

t — indikator najvyssej vrstvy

alpha — rychlost ucenia

leaky — leaky rate pouzivany pri aplikacii leaky integration na
hlasy

leakyn — leaky rate pouzivany pri aplikacii leaky integration
na rezervoar

spectral — spektralny radius matice rekurentného spojenia

rezervoara

n_resTOout — pocet neurénov z rezervoara, ktoré ”vidia”

priznaky

e layer(const layer &povodna) — kopirovaci konstruktor

e ~layer() — destruktor
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void ResetReservoair() — nastavenie rezervoara a vystupného
vektora na nahodné malé hodnoty (-0.01 az 0.01)

RowVector Calculate(const RowVector& input, const RowVector& vote)

— vypocita vystup vrstvy s vstupom input a hlasmi z vyssej vrstvy vote

RowVector Train(const RowVector& error) — aplikovanie uciaceho
mechanizmu s chybou error, na vystup da chybovy vektor pre vyssiu

vrstvu.

void Test() — vypiSe vSetky premenné na Standardny vystup
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4.2 Trieda hesn

Tato trieda sklada jednotlivé vrstvy dohromady a riesi interakcie medzi nimi

ako pri prechode signalu, tak pri uceni. Jej premenné su:
e vector<layer> *vrstvy — vrstvy siete zoradené zdola nahor

e int top_num_feature — pocet priznakov v najvyssej vrstve (vyuziva

sa pri pridavani dalSej vrstvy)

e int top_num_output — velkost vystupného vektora v najvyssej vrstve

(vyuziva sa pri pridéavani dalsej vrstvy)
Trieda ma nasledovné metddy:

e hesn(int n_input, int n_output, int n_feature, int n_res,
e double alpha, double leaky, double leakyn, double spectral,
e int n_resTOout)

— Konstruktor, ktory zaroven vytvori prva vrstvu siete. Jeho vstupy
su:

* int n_input — velkost vstupného vektora siete

* int n_output — velkost vystupného vektora siete

* int n_feature — pocet priznakov prvej vrstvy

* int n_res — velkost rezervoara prvej vrstvy

* double alpha — rychlost ucenia prvej vrstvy

x double leaky — leaky rate pouzivany pri aplikacii leaky
integration na hlasoch prvej vrstvy

x double leakyn — leaky rate pouzivany pri aplikacii leaky
integration na rezervoari prvej vrstvy

x double spectral — spektralny radius rezervoara prvej vrstvy

* int n_resTOout — pocet neurénov, ktoré ”vidia” jednotlivé

priznaky na prvej vrstve
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void addLayer(int n_res, int n_feature, double alpha, double leaky,
double leakyn, double spectral, int n_resTOout)

— metéda pridad dalsiu vrstvu do siete. Popis jej vstupov je rovnaky

ako pri hore uvedenom konstruktore.
“hesn() — standardny destruktor

RowVector Next(const RowVector& input) — vypocita a na vystup

da vystup celej siete za pouzitia vstupu input

void Train(const RowVector& error) — trénovanie celej siete s

chybovym vektorom

void ResetReservoairs() — zavola ResetReservoair () na vsetkych

vrstvach

void Test() — zavola Test () na vSetkych vrstvach
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5 Experimenty

5.1 Reberova gramatika
5.1.1 Popis

Ako zastupcu symbolovej dynamiky sme pouzili mierne upravenit Reberovu

gramatiku. Tato gramatika je generovana nasledovnym automatom:

Obr. 7: Automat generujuci slova z Reberovej gramatiky

V kazom stave ma rovnaku pravdepodobnost pre vSetky mozné prechody.
Danti gramatiku sme si mierne upravili (pévodna dostava na zaciatku B).
Tato zmena tlohu nezjednodusila.

Symbol E v tejto gramatike symbolizuje akceptéciu (ukoncenie) slova.

5.1.2 Trénovanie

Siet dostévala na vstup symboly pomocou takzvaného one-hot kédovania a
rovnaké kdédovanie bolo pouzité aj pri vystupe.

Zoberme si mnozinu pismen (entit) velkosti n. One-hot je kédovanie, v
ktorom ku kazdému pismenu (entite) je priradend jedna unikatna stradnica
n-rozmerného vektora. Vektor reprezentujici toto pismeno (entitu) bude mat
vSetky stradnice nulové okrem stiradnice priradenej k danému pismenu, ktoréa

bude rovna jedne;j.




5.1 Reberova gramatika 32

Pri trénovani sief dostavala na vstup aktudlny znak a mala predikovat
(predpovedat) nasledujici symbol. Néasledne sme zobrali symbol, ktory redlne
prisiel, a ten sme pouzili ako target pri trénovani.

Siet po natrénovani tymto spésobom aproximovala prechodovt funkciu
— vo vystupnom vektore siete kazda suradnica reprezentovala pravdepodob-
nost, ze bude nasledovat pismeno k nej priradené.

Siet sme trénovali v niekolkych epochach. Kazda epocha mala 2 casti —
trénovaciu a testovaciu. Pocas testovacej sa neaplikoval uc¢iaci mechanizmus,
avsak zaznamenéavala sa chyba aproximacie.

Ako chybu aproximécie sme pouzili uhol medzi predikovanou a realnou
prechodovou funkciou v danom stave automatu. Chyba epochy bola NRMSE

(Normalized root mean square error) chyb pocas testovacej epochy.

Chyba
<

o e aA b\t iy

NI L Y TR
100 200 300 400 500

Epocha

Obr. 8: Vyvoj chyby pocas trénovania siete — Reberova gramatika

Na obrazku 8 ukazujeme vyvoj tejto chyby pocas trénovania trojvrstvej

siete s tymito parametrami:

e Na prvej vrstve mala siet 5 priznakov, velkost rezervoara 50, kazda
siet videla 15 stradnic rezervoara, spektralny radius 0.3, leaky rate na

hlasoch 0.9 a leaky rate na rezervoari 0.

e Na druhej vrstve mala sief 3 priznakov, velkost rezervoara 80, kazda
siet videla 15 stradnic rezervoéra, spektralny radius 0.4, leaky rate na

hlasoch 0.8 a leaky rate na rezervoari 0.05.
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e Na tretej vrstve mala sief velkost rezervoara 20, spektralny radius 0.4

a leaky rate na rezervoari 0.1.

Na vSetkych vrstvach bola rychlost ucenia 0.005 a jedna trénovacia

epizoda pozostavala z 1000 predikcii.

Po trénovani tejto siete mala chybovost priblizne 0.12. Siet aproximovala
funkciu velmi presne (rozdiel oproti redlnej prechodovej funkcii na kazdom
pismenku bola maximélne 0.05), avSak ak sa prilis dlho ”tocila” v stave
1 (slovo zacalo na 'I” a za nim nasledovalo niekolko krat ’S’), niekedy
nevedelo aproximovat stav pri prechode do stavu 2 (vSetky vystupy okrem
"E’ ohodnotilo na priblizne 0.25).

5.1.3 Aha! efekt

Vo svojej préaci Jaeger (2007) opisal pri uceni tohto modelu takzvany Ahal
efekt, pri ktorom mala siet dlhodobo priblizne rovnaki chybu, ktora sa néhle
rapidne zmensSila a zasa sa ustalila.

Pri vyvoji chyby na obrazku 8 je mozné si vS§imniat 2 miesta, v ktorych
nastal Aha! efekt — okolo 120tej epochy a okolo epochy ¢islo 300.

Rozhodoli sme sa analyzovat, ¢o sa udialo medzi jednotlivymi Aha!
efektmi — konkrétne v epoche 50, 200 a 500 sme sledovali spravanie sa
jednotlivych priznakov v modeli.

Po testovacej ¢asti hore menovanych epoch sme siet nechali spravit 1000
dalsich predikeii, pri ktorych sme zaznamenavali aktudlny stav automatu
generujuceho jazyk a vSetky priznaky na jednotlivych trovniach. Ku kazdej
dvojici stav — priznak sme vyratali priemerny vektor daného priznaku a jeho

rozptyl a zaniesli sme ho do obrazkov 9, 10 a 11.
Po 50-tej epoche bol stav siete nasledovny:
e Velkost vSetkych priznakov bola velmi mald (absolutnd hodnota

stradnic vSetkych priznakov mensia ako 0.15).

e Na prvej vrstve siet reagovala na stavy automatu len velmi mierne.
Vsetky reagovali tplne rovnako — pozorovali sme spolo¢né myslenie
(hive mind)




5.1

Reberova gramatika 34

Na druhej vrstve velmi jemne reagovala na akceptacny stav.

Na tretej vrstve nereagovala vobec a na vystup davala stale takmer ten

isty vektor (drobné rozdiely az na Stvrtej cifre za desatinnou ¢iarkou).

Rozptyl bol takmer nulovy (j0.01), teda priznaky reagovali v podstate

rovnako na jednotlivé stavy.

Po 200-tej epoche bol stav siete nasledovny:

najvyssej vrstve.

Na prvej vrstve priznaky vyrazne reagovali na jednotlivé stavy. Zmena

oproti stavu po 50-tej epoche bola velmi vyrazné.

Na druhej vrstve taktiez zacali priznaky vyraznejsSie reagovat na stav,
avsak kazdy z nich reagoval takmer rovnako — pozorovali sme spolo¢né

myslenie (hive mind).

Na tretej vrstve zacal priznak velmi mierne reagovat na stav (menej nez
prva vrstva po 50-tej epoche). Prave toto bolo dosledkom spolocného

myslenia na druhej trovni.

Rozptyl sa zvicsil, avSak stdle ostaval maly. Priznaky teda stéle

reagovali priblizne rovnako na jednotlivé stavy.

Po 500-tej epoche (na konci trénovania) bol stav siete nasledovny:

e Velkost priznakov na prvej a tretej Grovni sa nezmenila, avsak priznaky

na druhej trovni sa velmi vyrazne zvicsili (niektoré az 50-nasobne)

e Na prvej vrstve sa reakcie priznakov na stavy zmenili len velmi mierne

(jemné doladenie).

e Na druhej vrstve priznaky zacali na stavy reagovat rozne, teda spolo¢né

myslenie zmizlo, aj ked sa spréavali velmi podobne (predtym sa spravali

totozne).
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e Rozptyl na prvej vrstve ostal priblizne rovnaky a na druhej vrstve sa
zvicsil, avSak pomer velkost priemeru/ velkost rozptylu ostal priblizne

rovnaky.

e Na tretej vrstve nastali velké zmeny. Rozptyl rapidne sttupol, z ¢oho je
vidno, ze priznak prestal byt priblizne rovnaky, zacal na niec¢o reagovat,
avSak nie na stav automatu. Jediny stav pri ktorom mal priznak rozptyl
mensi bol akceptaény stav. Z toho vyvodzujeme, Ze tento priznak

reagoval na koniec slova (akceptacny stav).

7 tychto poznatkov teda usudzujeme, Ze pred prvym Aha! efektom sa
prva vrstva zacala ucit, zatial ¢o druhé a tretia ostdvali nezmenené. Pocas
prvého Aha! efektu sa zacala ucit druhd vrstva, ktord nadobudla spolo¢né
myslenie (hive mind), pri ktorom boli priznaky rovnaké. Po¢as druhého Ahal
efektu sa porusilo spolocné myslenie druhej vrstvy a kvoli tomu sa zacala
ucit tretia vrstva.

Prva a druhéd vrstva v natrénovanej sieti viditelne reagovala na stav
automatu, zatial ¢o tretia vrstva reagovala na koniec slova.

S tymito poznatkami sme spravili rovnaky pokus s dvojvrstvovou sietou.
Pri jej trénovani nastal iba jeden Aha! efekt a jej chyba sa ustalila na priblizne
rovnakej Urovni, akii mala hore popisana trojvrstvova sief medzi prvym a
druhym Aha! efektom.
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Obr. 9: Reakcie priznakov na stavy automatu po 50-tej epoche
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Obr. 10: Reakcie priznakov na stavy automatu po 200-stej epoche
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Obr. 11: Reakcie priznakov na stavy automatu po 500-stej epoche
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5.2 Casovy rad Mackey-Glass
5.2.1 Popis
Ako zastupcu spojitej dynamiky sme pouzili ¢asovy rad Mackey-Glass. Tato

funkcia modeluje dynamiku tvorby bielych krviniek u ¢loveka. Je definovana

touto diferencidlnou rovnicou:

ds(t) s(t—T)
dt :al—i—slo(t—T) — Bs(t) )

Pri nasich pokusoch sme pouzivali tieto hodnoty pre dané premenné (tieto
data st stcastou Matlabu v sibore mgdata.dat)

o =02
e 7=0.1
e 5(0) =12 (pret <0 s(t)=0)

o T =17
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Obr. 12: Casovy rad Mackey-glass
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5.2.2 Trénovanie

Sief dostavala na vstup vektor [s(t — 18), s(t — 12), s(t — 6), s(¢)] a mala sa
naucit predikovat s(t + 85).

Boli pouzité dva casové rady — trénovaci a testovaci. Pocas ziadneho
prechodu testovaciecho radu sa sief neucila. Testovaci rad slazi na
ohodnotenie, ako dokaze siet generalizovat. V nasom pripade sme pouZivali
prvych 10000 cisel z hore uvedenej postupnosti ako trénovaci rad a
nasledujtcich 500 ako rad testovaci.

Na ohodnotenie spravnosti fungovania siete sme pouzili Normalized root

mean square error (NRMSE) testovacieho radu.

N ST AL
NRMSE =[S 0 ®)

g = EZ;l Yk (4)

Najlepsie vysledky sme dosiahli s trojvrstvovou siefou s tymito

parametrami:

e Na prvej vrstve mala 5 priznakov, velkost rezervoara 80, kazda sief

videla 30 sturadnic rezervoara, spektralny radius 0.3.

e Na druhej vrstve mala 3 priznaky, velkost rezervoara 80, kazda siet

videla 30 sturadnic rezervoara, spektralny radius 0.3.
e Na tretej vrstve mala velkost rezervoara 20, spektralny radius 0.4.

Na vsetkych vrstvach bola rychlost uc¢enia 0.00003 a leaky rate na hlasoch
ani leaky rate na rezervoari neboli pouzité (zhorSovali vysledky). Siet bola
velmi citlivd na zmenu rychlosti u¢enia a uz aj jej mald zmena mala vyrazny
vplyv na vyslednt chybu.

Na obrazku 13 je uvedeny vyvoj chyby pocas jednotlivych prechodov
trénovacou mnozinou (epoch).

Tato sief sa dokdzala natrénovat na chybu 0.336 po 1000 prechodoch

trénovacou mnozinou. Na obrazku 14 je znazorneny origindlny signal
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Obr. 13: Mackey-glass time series - vyvoj chyby pocas trénovania

(modrou) a aproximéacia signalu (¢ervenou). Uviedli sme len prvych 500

prechodov, nakolko v dalsich chyba klesala len velmi pomaly, ¢o by na grafe

nebolo vidno.
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Obr. 14: Mackey-glass time series - aproximacia siete. Cervena ¢iara je

origindlny signal, modra je aproximacia siete

5.2.3 Porovnanie

Rozhodli sme sa porovnat tito siet s klasickou sietou s echo stavmi (ktort sme

taktiez implementovali). Hore uvedené hierarchickd echo state sief s troma

vrstvami mala spolu 796 uéiacich sa prepojeni (175 na prvej vrstve, 525 na

druhej, 69 na tretej). Z toho dévodu sme na porovnanie zvolili rezervoar siete
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s echo stavmi velkosti 796, aby mala rovnaky pocet uciacich sa prepojeni.
Tato sief dosiahla NRMSE = 0.379, teda mierne horsiu ako jej
hierarchickéd verzia. Obidve siete sa ucili priblizne rovnaky pocet prechodov

trénovacou mnozinou, avsak jeden prechod siete s echo stavmi trval priblizne
18-krat dlhsie.

Vo svojej praci Gonzélez et al. (2006) riesil rovnaky problém pomocou
nimi upravenych aproximatorov fuzzy function. Najlepsi vysledok, ktory so
svojim modelom dosiahli bolo NRMSE = 0.0855 £ 0.0058.

Dalsi, ktori riegili rovnaki tilohu boli Falco et. al. (1998), ktori pouzivali
viacvrstvovi neurénovi siet trénovant pomocou Breeder genetic algorithmu.
Dosiahli NRMSE = 0.266.

Vo svojej praci Platt (1991) vyuzival Resource Allocation Network a
dosiahol NRMSE = 0.373. Uspesnost tohto modelu na danej tlohe zlepsil
Rosipal et. al. (1998). Pri vyuziti Givens QR decomposition dosiahli NRMSE
= 0.165 a pri vyuziti Givens QR decomposition spolu s pruning criterion
dosiahli NRMSE = 0.160 .

5.2.4 Aha! efekt

Ako je vidno z obrazku 13, pocas trénovania nedoslo k Aha! efektu (pre
blizsi popis Aha! efektu najdete v Casti Reberova gramatika — Aha! efekt).
Po sktimani siete sme zistili, Ze priznaky na druhej a tretej vrstve davali na
svoj vystup neustale hodnoty blizke 0 a priznaky na prvej vrstve davali na
vystup takmer to isté, teda nadobudli spolo¢né myslenie.

Na to, aby druhé a tretia vrstva zacali byt pouzivané, by bolo potrebné
prelomit spolo¢né myslenie na prvej vrstve. To sa nam zatial nepodarilo
dosiahnut (sktsali sme rozne parametre siete), avSak toto je ciefom dalsieho
vyskumu.

Toto bolo, podla nés, dovodom, preco sief nedosiahla lepSie vysledky
a verime, Ze ak by sa podarilo porus$it spolo¢né myslenie na prvej trovni,
NRMSE siete by sa znizilo a mohla by byt schopna konkurovat inym

modelom.
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6 Zaver

Cielom tejto prace bolo implementovat model hierarchickej neurénovej siete
s echo stavmi a otestovat ho na niekolkych tlohach.

Model sme uspesne implementovali, popisali a jeho zdrojovy kdéd sa
nachadza v prilohe k tejto praci.

Jeho tspesnost sme testovali na dvoch tlohach — aproximacia prechodovej
funkcie Reberovej gramatiky a predikcia v ¢asovom rade Mackey-glass.

V tlohe aproximacie prechodovej funkcie Reberovej gramatiky sa nam
podarilo Uspe$ne natrénovat trojvrstvovi sief. Pri jej trénovani sme
pozorovali dva Aha! efekty a na zdklade toho sme sief analyzovali.
Sledovali sme spravanie jednotlivych priznakov na jednotlivych trovniach
pri jednotlivych stavoch automatu generujiceho slova z gramatiky v troch
¢asoch pocas trénovania. Prvé sledovanie bolo uskuto¢nené pred prvym Ahal
efektom (epocha 50), druhé medzi prvym a druhym Aha efektom (epocha
200) a tretie po druhom Aha! efekte (epocha 500). Pri prvom pozorovani
boli priznaky na druhej a tretej vrstve konStantné a teda sa na vysledku siete
podielali v minimélnej miere. Pri druhom pozorovani priznak na tretej vrstve
ostaval stale konStantny, avsak priznaky na druhej vrstve zacali reagovat na
stavy automatu. Na druhej vrstve sme pozorovali spolocné myslenie — vSetky
priznaky boli vzdy takmer rovnaké. Pri trefom pozorovani priznaky na prvej
a druhej trovani viditelne reagovali na stavy automatu (na druhej vrstve
doslo k prelomeniu spolo¢ného myslenia) a priznak na tretej vrstve reagoval
na koniec slova.

V tlohe dlhodobej predikcie ¢asového radu Mackey-glass sa nam siet
podarilo natrénovat len d¢iastocne. Pri pouziti trojvrstvej siete sa nam
podarilo dosiahnut chybu NRMSE = 0.336. Pri trénovani sme nepozorovali
ani jeden Aha! efekt. Pri blizSom skiimani sme pozorovali spolo¢né myslenie
priznakov na prvej vrstve a konstantné vystupy na druhej aj tretej vrstve.
Toto povazujeme za ddévod, preco nebol spozorovany ani jeden Aha! efekt
a preco sa nam nepodarilo dosiahnuf nizSiu chybu. Verime, Ze ak by sa
nam podarilo prelomit spolo¢né myslenie priznakov prvej vrstvy, chyba by

sa znizila. Tento problém pontika moznosti pre dalsi vyskum.
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Pri trénovani siete sme pozorovali 3 fazy ucenia priznakov na jednotlivych
vrstvach. V prvej faze su vSetky priznaky konstantné. V druhej faze sa vSetky
priznaky menia, ale su takmer rovnaké — maju spolo¢né myslenie. V tretej
faze nastava prelomenie spolo¢ného myslenia. Taktiez sme pozorovali, zZe

kazda vrstva sa zac¢ne ucit az ked nizgia vrstva prejde do tretej fazi.
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Priloha — CD médium

Na prilozenom CD je ulozeny text tejto diplomovej prace v elektronickej
podobe. Okrem toho st na nom ulozené zdrojové koédy pouzité pri

implementacii a vyhodnocovani neuralneho modelu.




