Projekt do NEU — Dokumentace

Vypracoval: Zbynék Krivka (xkrivk01)
Datum: 10. 12. 2003
Zadani:
Demonstrace vyuziti neuronové sité typu BP a RCE pii analyze jazyku v teoretické
informatice.

Analyza problému:

V teoretické informatice se pro analyzu jazykt pouziva tzv. syntaktického analyzatoru,
coz byva matematicky stroj urcité obtiznosti — zavisegjici na slozitosti gramatiky (ptipadné do
jaké tridy Chomského hierarchie patii).

Trida jazyki Potiebny stroj pro analyzu | Vyuziti

3. regularni konecny automat sekvencni popis textu (kontrola vyskytu)

2. bezkontextoveé | zasobnikovy automat zanoreni (kontrola struktury), programovaci
jazyky

1. kontextove turingav stroj prirozeny jazyk?

0. t7da 0 turingtiv stroj vycidlitelné funkce;
prirozeny jazyk?

M otivace:

Protoze analyza vétsiny jazyki je dosti nakladna (piredevsim kontextovych jazykt a
jazykt typu O, kam patti i prirozeny jazyk - nejasna sémantika, nahodné prvky), tak by se
mohlo v n¢kterych konkrétnich piipadech uvazovat o jakés predselekci vét, které ma smysl
dale analyzovat. K tomuto uc¢elu by se mozna mohly hodit praveé neuronové sité, jegjichz
vypocet (ne uceni) je sam o sob¢ uz pomerne rychly proces.

Predstavme si, ze mame zadany jazyk ab'c’, kdei je ptirozené ¢ido, adale mame
velké mnozstvi vét, o kterych se ma rozhodnout, zda patii do tohoto jazyka. Pro¢ si tedy
prostrednictvi neuronové sité nevytipovat kandidaty na ¢lenstvi v zadaném jazyce a naopak.

Problém zadani jazyka a véty neur onové siti:

- Vétsinajazyki potencialné obsahuje véty nekonecné délky; NS vsak neumi
pracovat s nekonecnymi vstupnimi vektory (nebo alespon proménné délky), tak
budu nucen stanovit horni mez délky vstupniho fetézce.

Jinym feSenim by bylo rozsekani véty nanékolik ,,okének*, ale ngjsem si jist, zda
by byla neuronova sit” schopna reflektovat jgjich uzkou navaznost.

- Konecna gramatika popisuje nekonecny jazyk, ale neuronovou sit’, jez by mélana
vstupu gramatiku si nedokazi dost dobie piedstavit resp. myslim, Ze by nebyla
schopna prilis dobie odvozovat véty prave z gramatiky (k tomu ucelu mame praveé
ty zminované exaktni analyzatory).

Poznamka: Namet na dalsi experiment: Rozpoznavat tridu zadaného jazyka, at” uz podle vét
nebo spis podle pravidel.
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Vybrany pristup k reSeni a vybér typu neuronové sité:
Pro experimenty s vyse nastinénou problematikou jsem vybral 2 druhy neuronovych siti:

1. Back Propagation Neural Network (LBF, skokova aktivacni fce) — sit’ se Sirokym
spektrem pouziti

2. Restricted Coulomb Energy = RCE (RBF, skokova aktivacni fce) — klasifikace
do tiid pomoci omezovani prostoru hyperkoulemi.

Reprezentace vstupii:

Vs§echny jazyky piijimané implementovanym programem jsou podmnozinou jazyka
{ab,c}*. To znamena, ze jsem pouzil pouze ¢tyti terminaly s nasledujicim binarnim
zakodovanim:

e=00 a=001 b =010 c =100
Délkartetézce je omezena na maximalng 35 znaki => 70 vstupnich neuron.
€ ... Zn&i prazdny znak (pro pripady fetézcu kratsich nez maximum)

Druhy pristup je zakodovat terminaly do celych ¢isel: e =3; a=0; b=1; c=2;...ad
Tento pristup vyuzivam v piikladech.

Algoritmy:
BP i RCE viz. prednasky predmétu NEU.

Implementace

Program by napsan v jazyce Squeak Smalltalk 3.6. Graficka implementace vyuziva
standardné dodavanych kolekci tiid Morphic.

Smalltalk je jazyk pro objektové orientované prototypovani, takze byl moznou vyuzit
Jjiz vytvoreny zakladni framework pro praci s neuronovymi sitémi s vytvorenou implementaci
Back Propagation algoritmu. Takze ja osobné jsem programoval pouze implementaci RCE,
coz s vsak vyzadalo podrobné prostudovani celého frameworku (véetné par oprav auprav) i
vzorové implementace BP.

Vsechny tridy projektu je nachazi v kolekci téid Neural-Networks.

1. Neural-Networks framework & BP sit’:

Framework se sklada z téchto zakladnich t¥id:

8 Neuron —jednoduchy model poc¢itacového neuron, ktery obsahuje odkazy na vstupy a
vahy. Odkazy na vstupy mohou ukazovat také na specialni tiidu Neuronlnput, ktera jiz
nema vlastni vstupy (jedna se o neurony vstupni vrstvy, které nemaji veskerou
funkénost jako plnohodnotné neurony). Vstupni hodnotu neuronu uchovava proménna
signal. Pro vypocet bazové funkce slouzi u LBF metodasum au RBF
distanceOfCenter AndInputVector. Pro vypocet vysledku aktivacni funkce slouzi odkaz
na funkeni objekt odvozeny od abstraktni tiidy ActivationFunction (viz obr. UML1).
Metoda step slouzi pro synchronni vypocet vysledku celé neuronové sité (po krocich).

§8 Neuronlnput — zjednoduseny neuron (pouze signal areset).

8 NeuralNetwork — model neuronové sité (sice ne pouze dopredné, ale implementace
v ne¢kterych pasazich nepocita s cykly apod.). Obsahuje seznamy vstupni, skrytych a
vystupnich neuroni. Kazdy neuron zna své vstupy/vstupni neurony, ale nezngji do
jakych neuroni sméiuje jejich vystup (u backpropagation nevadi, protoze se stgjné
provadi vypocet od vystupni vrstvy smérem ke vstupni; u RCE je to také jedno,
protoze pracuje pouze s 1 skrytou vrstvou).
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- inputs

- weights

- function
- Ztep, sum
zignal
teset

MeuronRBF

distanceOf:and:

NeuralMetwonrk

- inputs MeuronInput

- hidden

- outputs AsEl .

neurons s;gnall

reset stgna '

step =tep

valusht:

RCEMetwork
PerceptronNetwonl
createHiddenNeuronwithClazs:
hiddenLavers depth
depth trainetr
obr. UML1

§ SignFunction, StochasticFunction, TanhFunction, ThresholdFunction,
SigmoidFunction, Piecewisel inear Function, — tfidy pro vytvoreni funkénich

objektn, které jsou pritazeny kazdému neuronu aten je pouziva jako aktivaéni funkci.

V projektu se vyuzivaji pouze DiscreteRBFFunction pro skokovou aktivaéni RBF
funkci (pro smulaci logického OR na vystupnich neuronech RCE je pouzita
SgnFunction) a SgmoidFunction u BP.

e . PiccewiseLinearFunction

TanhFunction ActivationFunction ,{ﬂ_—-—-—-—'—'—'_"
- slape ol QX DiferentialRE
derivativeValuedt: /,/V jﬂ ‘\ FFunction

DisereteRBFFunction SigmoidFunction . _ e

P - slope ThresholdFunction SignFunction

derivativeValuedt;
obr. UML2
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Meuralletworlk Trainen
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RCEMetworkTrainen BackPropagationTrainen BackPropagationUnit
epoch! initializelutputs/Tnits ) ne:;r-:utn
lowestDiztance - fmomentum o PP’ s
- gradient
rate - outpts - deltas
zampledesired: - rate
; - rate
- itz .
cample:desired: computebradient
plE ' weightEor:

obr. UML3

§ PerceptronNetwork — ukazka sité perceptrond. Implementuje pouze pomocné
metody.

§ NeuralNetworkTrainer — tiida stargjici se 0 u¢eni neuronové sité, na kterou obsahuje
odkaz.
Hlavni 3 metody:

0 sample: vstupniVektor desired: vystupniV ektor
vzorku

0 epoch: seznamDvojic_Vzor+Vystup ... provede 1 krok uceni pro vsechny
vzorky

0 epoch: seznam times: pocetOpakovani ... udava pocet krokt uceni

... provede 1 krok uceni na 1

Neni implementovano uceni az do urcité chyby nebo procenta klasifikace.
Backpropagation tiidy:

§ BackPropagationUnit - stara se o vypocet 1 vrstvy zpétné
§ BackPropagationTrainer - koordinuje BackPropagationUnit(s)

Doplnéni:
§ Transformer — trida se stara o prevod fetézce na vstupni hodnoty akceptované
Neuronlnput. Existuji 2 zakladni varianty (viz analyza). Implementovany jsou obg.
Kazda neuronova sit” ma svj transformer.
§ StringTransformerNumeric — prevod znaku nasignal velikosti O, 1, ... N. Tento
transformer je vyuzit v demonstracni aplikaci RCEApp.
§ StringTransformerBinary — prevod znaku na vice binarnich signali (0 nebo 1).

2. RCE sit”

Implementovano je pouze nezbytné nutné chovani odvozenych tiid.
§ DiferentialRBFFunction, DiscreteRBFFunction — slouzi jako aktivacni
funkce (Radial Base): spojita a skokova.
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8 NeuronRCE - neuron s Radial Based Funkci (tj. nahrazuje sumu souc¢ini
vstupt a vah, eukleidovskou vzdalenosti vektoru vstupu a stiedového vektoru
skrytého neuronu), RCE neurony jsou pouze v 1 skryté vrstvé RCE sité.

§ RCENetwork — nové obsahuje pouze vytvoreni RCE neuronu, jeho navazani
navstupni vrstvu a vystupni neuron (jen jeden; simulace log. fce OR pomoci
vah 1.0 u v§ech vstupu neurona vystupni vrstvy). Pokud odpovidgjici vystupni
neuron (tfida klasifikace) neexistuje, tak je vytvoren.

Atribut rate slouzi pro miru snizovani poloméru hyperkoule pii Spathém
zasahu.

Poznamka: RCENetwork pouziva pro klasifikaci do tiid kolekci Array, ktera umoznuje
indexovat pouze od 1 vyse, takze nelze vytvaret klasifikaci do tridy 0. Také nedéla dobrotu
tvorit ocislovani tiid nesouvislé (napr. tiidy oznacené 1, 2, 4, 7 oznacte rad@ji 1, 2, 3, 4).

§ RCENetworkTrainer — uceni probiha pouze v 1 kroku (nema smysl
epoch:times:). Hlavnim problémem je nastaveni spravnych konstant
zmensovani se hyperkouli, aby sit’ dobre klasifikovala a zaroven byla dost
obecna.

3. Aplikace:

Jemozno s nechat vypisovat prabéh uceni RCE sité zapnutim debug vypisi:
RCENetworkTrainer enableDebug.

Vypisy do pomocného textového okna, které znacné zpomaluji vypocet vypnete:
RCENetworkTrainer disableDebug.

Vykresleni 2D grafu RCE sité (vhodné pro vstupy dimenze 2) |ze:
RCEPIotMorph plotNN: neuronNetwork
nebo RCEPIlotMorph plotNN: trainer network.

Cela aplikace se nachazi ve tiidé RCEApp.

Spusténi aplikace se provede nasledovng:
1. oteviete s workspace (kontextové menu -> open -> workspace)
2. napisete vyraz:

RCEApp new openlnWorld
3. vyraz oznatite a stisknete Alt + D (nebo kontextové menu->Do It)
4. aplikace je jednoducha a ovladatelna intuitivne.

Aplikace vyuziva kolekci téid PlotMorph, které slouzi k tvorbé 2D grafa (podobné
jako GNU Plot), takze je mozno u siti RCE zobrazovat prvni 2 rozméru vstupni
vektoru a stiedovych vektora skrytych neurond.

Experimenty a vysledky:

Logicky OR: Ukazky uceni jednoduchého OR s nahlédnutim na 2D graf vytvorenych
neurona a u¢ebnich vstupu je dostatecné demonstrativni, takze nejsou nutné testovaci prvky.
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Vytvoril jsem 3 priklady uceni, které méni poradi ucebnich vstupnich vektori, takze jsou
vytvaieny mirné odlisné konfigurace RCE sité.
Spusténi pomoci vyrazu (jedna se o tridni metody):

RCENetworkTrainer exampleOR1; exampleOR2; exampleOR3.

Priklady demonstruji citlivost RCE na poradi vstupnich vektora pii uceni:
§ nemusi vzdy prospét nahodny vybeér, vhodngjsi mize byt zacit nejobecnéjsimi
vektory (ty s ngjvétsi vzajemnou vzdalenosti)
§ stiidani pozitivnich a negativnich neuroni je velmi vhodné! Zmensi to pocet
nutnych plnych cykla.
8 snizeni poctu skrytych neuronti RCE ¢asto vede k nizsi obecnosti sité.

Optimalizace RCE pro klasifikaci ANO/NE — tj. 1 tfida nebo neaspéch
(porovnat a zjistit zda se zlepsily vlastnosti nebo ne)

Jeste lepsi pristup: 2 vystupni neurony (ANO, NE), pokud nefgjruje ani jeden, tak sit’
nevi a je potieba provést klasickou SA => vyuziti: predvoj syntaktické analyzy
(predrozhodnuti).

Maximalni délkaretézce je 12 znakd. Zpasob kodovani: 1 znak na 1 ¢islo (0 — 2), zadny znak
oznacuje ¢islo 3.

Trénovaci mnoziny jsou v piikladech siti ve workspace (pro BP) nebo v jednotlivych
metodach RCEApp>>testingDatal,2,3,4 ajejich priblizné stejné jako testovacich vzorka
tedy kolem 15.

Spusténi:  tento vyraz vliozim do workspace, ozna¢im a z kontextového menu vyberu Dolt.

RCEApp new testingDatal; openlnWorld.

Testovaci mnozina m¢lavzdy po 10-20 fetézcich, z nichz polovina patiila do jazyka a
polovina ne.

BP: poc¢et epoch = 100 — 1000 (pro 15 — 100 neuront), tabelovan je vzdy nejlepsi vysledek.
RCE: rate = 1.0 (nezménén)

Testovany jazyk BP RCE
ab'c  (kontextovy) |30 neuronii => 85% 100 %
(testingDatal) (2 chyby z trén.mnoziny)
ab' (bezkontextovy) | 50 neuroni => 81% 100% (dokoncei zobecnény vzorek)
(testingData2) (2 chyby z trén. mnoziny)
(ab)”  (regularni) 50 neuront => 76% 82%
(testingData3) (4 chyby z trén. mny) 1 chyba, 1 nevi z trén. mnoziny
a*b* (regularni) nerozeznala zadny prvek | 77%
(testingDatad) trénovaci mnoziny — 2 chyby, 2 nevi z trén. mny.
nepodaiilo se spravné
nastavit parametry
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Diskuse vysledku:

§ pro tak malé vstupni problémy je RCE PODSTATNE rychlejsi nez BP, protoze
nepracuje na epochy. Nevyhodou je vsak to, ze RCE trénovani zastavi, az zacne
spravneg klasifikovat vsechny vzorky (pro malé vstupy to ale nemélo vyznam).

§ trénovaci mnoziny by méli nejlépe obsahovat vsechny prijimané fetézce a pak jejich
nejblizsi okoli reprezentujici fetézce jiz neprijimané => narocnost RCE na pocet
trénovacich vzorka

§ prestoze jsem zvolil jazyky podobné struktury z riiznych tiid jazyki, tak prekvapive
smérem k jednodussim jazykam (regularnim) se vysledky zhorsovali

§ podleintuice by seteklo, ze obecnost je horsi u RCE (piedevsim kvili nahodnému
poradi trénovacich vzorki), ale podle testi vychazi RCE oproti BP prekvapive
vitézné.

§ nastaveni RCE jetaké kapitola sama pro sebe, protoze do znacné miry uréuje miru
obecnosti; dalsi optimalizaci pro konkrétni problémy (jazyky) by mohlo byt stanoveni
maximalniho poloméru hyperkoule (v projektu uvazuji nekonecno: Float infinity) =>
problém piekryti hyperkouli pro rizné tridy (nakolik povolit/omezit).

Zaver:

Vyzkousel jsem si jednoduchou implementaci neuronové sit¢ RCE a ovéril jgi
funkenost.

Bohuzel omezeni velikosti vstupniho vektoru znaéné zmensuje vyuzitelnost
neuronovych siti v naznacované oblasti analyzy jazyki.

Také presnost siti pro slozitéjsi jazyky je nevalna a mnozstvi nutnych trénovacich
fetézci se blizi vyctu celého omezen¢ho jazyka.

Pro konsolidovangjsi zavéry bychom samozigimeé museli provést mnohem vice pokusi
pro rizné modifikace (vytvorené prostiedi by se muselo doplnit 0 moznost automatické
mutace sité — napr. upravovani snizovani vzdalenosti nebo zmeny poradi vzorki, také by bylo
nutno mit k dispozici automatizované statistické nastroje), to vsak nebylo cilem tohoto
projektu (navrh spise naroé¢nikovy projekt).
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