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Rekurencyjne sieci neuronowe - motywacja

= ideg rekurencyjnych sieci neuronowych (ang. Recursive Neural
Networks, RNNSs) jest wykorzystanie informacji sekwencyjnych

= w przypadku tradycyjnej sieci neuronowej zaktadamy, ze
wszystkie wejécia (i wyjécia) sa niezalezne od siebie

= czesto jest to zte zatozenie np. chcac przewidzieé nastepny
wyraz w zdaniu, lepiej zorientowac sie, ktére wyrazy pojawity
sie przed nim



Rekurencyjne sieci neuronowe - motywacja
c.d.

= RNN sa nazywane rekurencyjnymi/powtarzajacymi sie,
poniewaz wykonuja to samo zadanie dla kazdego elementu
sekwencji, a dane wyjsciowe zalezg od poprzednich obliczen

= Mozemy tez mysle¢ o RNN, ze posiadaja one "pamiec”, ktéra
przechwytuje informacje o tym, co zostato obliczone do tej
pory



Rekurencyjne sieci neuronowe -
zastosowania

analiza szeregdw czasowych, np. cen akcji w celu predykgji
kupna/sprzedazy
przewidywanie trajektorii samochodéw autonomicznych w celu
unikania wypadkéw
przetwarzanie jezyka naturalnego, np.:

= automatyczne ttumaczenie,

= konwersja tekstu na mowe (speech-to-text)
= analiza sentymentu



Dlaczego nie "zwykte" sieci neuronowe?

= w réznych przyktadach, wejécia i wyjécia moga miec rézna
dtugosé

= "zwykte"” sieci neuronowe nie wspdtdzielg cech nauczonych w
réznych pozycjach tekstu

= sieci RNN moga pracowac na sekwencjach o dowolnej
dtugosci, a nie na wejsciach o statej wielkosci, jak w
przypadku "zwyktych" sieci neuronowych



Rekurencyjny neuron

Najprostszy neuron RNN:

W kazdym kroku czasowym ¢ (zwanym réwniez ramka) ten neuron
rekurencyjny odbiera wejscia x(®) oraz wtasne wyjscie z
poprzedniego kroku czasowego y(~1).
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zrédto: Géron, Aurélien. Hands-On Machine Learning with Scikit-Learn and TensorFlow: Concepts, Tools, and
Techniques to Build Intelligent Systems, O'Reilly Media, 2017.



Rekurencyjny neuron rozwiniety w czasie

Mozemy reprezentowaé te mata sie¢ neuronowa na osi czasu
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Techniques to Build Intelligent Systems, O'Reilly Media, 2017.



Warstwa neuronéw rekurencyjnych

= mozna tatwo utworzy¢ warstwe neurondw rekurencyjnych

= w kazdym kroku ¢ kazdy neuron odbiera zaréwno wektor
wejSciowy x®) jak i wektor wyjéciowy z poprzedniego kroku
y (1

= zauwazmy, ze oba wejscia i wyjécia s3 teraz wektorami (kiedy
byt tylko jeden neuron, wynik byt skalarem)
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2rédto: Géron, Aurélien. Hands-On Machine Learning with Scikit-Learn and TensorFlow: Concepts, Tools, and
Techniques to Build Intelligent Systems, O'Reilly Media, 2017



Wyjscie pojedynczego neuronu
rekurencyjnego dla pojedynczej instancji

= kazdy neuron rekurencyjny ma dwa zestawy wag;:
= wy: dla wejsé x(t)
» wy: dla wyj$¢ z poprzedniego kroku czasu yt1

= dane wyjsciowe pojedynczego neuronu mozna obliczyé wg
réwnania:

v = $(xOT w4 y DT 4 p)

gdzie ¢(-) jest funkcja aktywacji, np. ReLU, a b to bias



Wyjscie pojedynczego neuronu
rekurencyjnego dla pojedynczej instancji:
wersja zwektoryzowana

Y® = p(X® . W, + YED W +b) =
- qb([X(t) .Y(t—l)] ‘W +b)
gdzie



Komorki pamieci

Poniewaz wyjscie neuronu rekurencyjnego w kroku t jest funkcja
wszystkich danych wejéciowych z poprzednich krokéw czasowych,
mozna powiedzie¢, ze ma posta¢ pamieci (ang. memory).

Definition (Komérka pamieci)

Komoérka pamieci (ang. memory cell) jest czescia sieci neuronowej,
ktéra zachowuje pewien stan na réznych etapach czasowych.

Pojedynczy neuron rekurencyjny jest bardzo podstawowa komoérka.



Komorki pamieci c.d.

h®): stan komérki w kroku czasowym ¢ (h oznacza 'ukryty’
(hidden))

h(®) jest funkcja pewnych wejs¢ w tym kroku czasowym i jego
stanu w poprzednim kroku czasowym:

h® = (D) x(®)
jego wyjécie w kroku ¢, oznaczane jako y(*), jest réwniez
funkcja poprzedniego stanu i biezacych wej$¢

w przypadku bardziej skomplikowanych komérek, wyjscie nie
zawsze jest rowne stanowi



Stan ukryty komérki i wyjécie moga sie
réznié
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2rédto: Géron, Aurélien. Hands-On Machine Learning with Scikit-Learn and TensorFlow: Concepts, Tools, and
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Sekwencje wejsciowe i wyjSciowe
RNN moze jednoczesnie przyjmowaé sekwencje wejs¢ i generowac
sekwencje wyjs¢
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Seq to seq (lewa gérna sie¢), seq to vector (prawa gérna sie¢), vector to seq

(lewa dolna sie¢), opdzniona seq to seq (prawa dolna sie).
2rédto: Géron, Aurélien. Hands-On Machine Learning with Scikit-Learn and TensorFlow: Concepts, Tools, and
Techniques to Build Intelligent Systems, O'Reilly Media, 2017.



Sekwencje wejsciowe i wyjsciowe -
przyktad

= Przyktadowo, mozna zasili¢ sie¢ sekwencjg wejs¢ i zignorowac
wszystkie wyjscia z wyjatkiem ostatniego (patrz: prawa gérna
sie¢ na poprzednim slajdzie).

= Jest to sie¢ seq to vector.

= Np., mozna zasili¢ sie¢ sekwencja wyrazéw odpowiadajaca
recenzji filmu, a sie¢ wyswietli wynik sentymentu (np. od -1
[nienawi$¢] do +1 [mitosc]).



Trenowanie RNN

Backpropagation through time (BPTT)
@ rozwiniecie RNN w czasie

® uzyc regularnej propagacji wstecznej



Backpropagation through time (BPTT)
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Techniques to Build Intelligent Systems, O'Reilly Media, 2017.



Backpropagation through time (BPTT)
c.d.

= podobnie jak w zwyktej wstecznej propagacji, wystepuje
pierwsze przejScie w przdd przez rozwinieta w czasie sie¢
(przerywane strzatki)

= nastepnie sekwencja wyjSciowa jest obliczana za pomoca
funkcji kosztu:

C(thzn , thin+1 ), e thu,z

(gdzie timin | tmaz S3 pierwszym i ostatnim krokiem czasu
wyjéciowego, nie liczac ignorowanych wyjs¢), a gradienty tej
funkcji kosztu sa propagowane do tytu przez rozwinietg w
czasie sieC (petne strzatki)

= wreszcie parametry modelu s3 aktualizowane przy uzyciu
gradientéw obliczonych podczas BPTT



Gtebokie RNN

Powszechne jest naktadanie wielu warstw komérek pamieci
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zrédto: Géron, Aurélien. Hands-On Machine Learning with Scikit-Learn and TensorFlow: Concepts, Tools, and
Techniques to Build Intelligent Systems, O'Reilly Media, 2017.



Trudnosci w trenowaniu RNN przez wiele
etapéw czasowych

= dtugi czas trenowania

= pamiel pierwszych wejs¢ stopniowo zanika, a po pewnym
czasie stan RNN nie zawiera praktycznie zadnych $ladéw
pierwszych wejs$¢



Problem zaniku pierwszych wejs¢ -
przyktad

Zatézmy, ze chcemy przeprowadzi¢ analize sentymentéw w dtugiej
recenzji, ktéra zaczyna sie od stéw “Kochatem ten film”, ale reszta
recenzji wymienia wiele rzeczy, ktére mogtyby uczynié¢ film jeszcze
lepszym. Jesli RNN stopniowo zapomni pierwszych trzech stéw,
catkowicie btednie zinterpretuje recenzje.



Problem zaniku pierwszych wejs¢ -
rozwigzanie

réznego rodzaju komérki z dtugo-terminowa pamiecia

na tyle skuteczne, ze podstawowe komorki nie s3 juz duzo
uzywane

najpopularniejsza: LSTM (ang. Long Short-Term Memory)

(Sepp Hochreiter i Juergen Schmidhuber, 1997), nastepnie
zmodyfikowana przez Gravesa, Saka, Zarembe i innych.



Architektura LSTM
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2rédto: Géron, Aurélien. Hands-On Machine Learning with Scikit-Learn and TensorFlow: Concepts, Tools, and
Techniques to Build Intelligent Systems, O'Reilly Media, 2017.



Dziatanie LSTM - na zewnatrz

= traktujac komérke LSTM jako "czarng skrzynke”, to wyglada
ona doktadnie jak zwykta komoérka, z tym ze jej stan jest
podzielony na dwa wektory: h(®) i ¢(®) ("¢” oznacza
"komérke", cell):
= h® odpowiada stanowi krétkoterminowemu
= ¢ odpowiada stanowi dtugoterminowemu



Dziatanie LSTM - wewnatrz

Kluczowa idea: sie¢ moze nauczy¢ sig, co przechowywaé w stanie
dtugoterminowym, co wyrzuci¢ i co z niego czytac:

stan dtugoterminowy ¢tV przemierza sie¢ od lewej do
prawej, najpierw przechodzac przez bramke "zapomnij",
porzucajac niektére wspomnienia, a nastepnie dodajac nowe
wspomnienia poprzez operacje dodawania (ktéra dodaje
wspomnienia wybrane przez bramke wejsciows).

wynik c®) jest wysytany bez dalszej transformacji

tak wiec za kazdym razem niektére wspomnienia s3 porzucane
a niektére dodawne

po operacji dodawania, stan dtugoterminowy jest kopiowany i
przechodzi przez funkcje tanh (tangens hiperboliczny), a
nastepnie wynik jest filtrowany przez bramke wyjsciowa

powoduje to powstanie stanu krétkoterminowego h(*) (ktéry
jest réwny wyjsciu komérki dla tego kroku czasowego y(t)).



LSTM - warstwy

Biezacy wektor wejéciowy x(*) i poprzedni stan krétkoterminowy
h(t-1) sg podawane do czterech réznych, w petni potaczonych
warstw:

= jedna warstwa gtéwna

= trzy warstwy kontroleréw bramkowych



Warstwa gtéwna

ma na wyjsciu c®

petni role w analizie biezacych wejs¢ c®j poprzedniego
(krétkoterminowego) stanu h(t~1)

w podstawowej komédrce nie ma nic wiecej oprdcz tej warstwy,
a jej wynik idzie prosto do y*) i h(*)

w komoérce LSTM wynik tej warstwy jest czeSciowo
przechowywany w stanie dtugoterminowym



Kontrolery bramkowe

uzywaja logistycznej funkcji aktywacji, wiec ich wyjscia sa w
zakresie od 0 do 1

ich wyjscia s3 podawane do operacji mnozenia: jesli wynikiem
sg 0, zamykaja bramke, a jesli 1, to otwieraja bramke.



Bramka "zapomnij”

Bramka "zapomnij" (sterowana przez f(t)) kontroluje, ktére czesci
stanu dtugoterminowego powinny zosta¢ usuniete.



Bramka wejSciowa

Bramka wejéciowa (sterowana przez i) kontroluje, ktére czesci
g®) powinny by¢ dodane do stanu dtugoterminowego.



Bramka wyjsciowa

Bramka wyjsciowa (sterowana przez o(t)) kontroluje, ktére czesci
stanu dfugoterminowego powinny by¢ odczytywane i
wyprowadzane w danym momencie (zaréwno do h®), jak i y(®)).



LSTM - obliczenia
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Komérka GRU

Komérka GRU (ang. Gated Recurrent Unit (GRU) (Kyunghyun
Cho i inni, 2014) jest uproszczona wersja LSTM:

= oba wektory stanu sg potaczone w pojedynczy wektor h®)
= pojedynczy kontroler bramkowy kontroluje zaréwno bramke
"zapomnij”, jak i bramke wejSciowa.
= Jesli kontroler bramki wyswietli wartos¢ 1, bramka wejsciowa
jest otwarta, a bramka "zapomnij" jest zamknieta
= Jedli wynik wynosi 0, dzieje sie odwrotnie
= innymi stowy, kiedy pamie¢ musi by¢ przechowywana, miejsce,
w ktérym ma by¢ zapisana, jest najpierw usuwane
= nie ma bramki wyjsciowej; peten wektor stanu wyprowadzany
jest za kazdym razem. Istnieje jednak nowy kontroler bramki,
ktéry kontroluje, ktéra czesS¢ poprzedniego stanu zostanie
pokazana gtéwnej warstwie.



Architektura GRU
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zrédto: Géron, Aurélien. Hands-On Machine Learning with Scikit-Learn and TensorFlow: Concepts, Tools, and
Techniques to Build Intelligent Systems, O'Reilly Media, 2017.



GRU- obliczenia

20) = G (WEDT . (6) L Wha) T p(e-1) , p(0))
r(®) = G (WODT . (6) L WEDT  p(e-1) L b))

2(®) = tanh(WEBT . x(t) L WET . (x(6) g (t-1))
h(® = (1-20) g h(tD) + 2 g g(®



Przyktad sieci typu koder-dekoder do
maszynowej translacji

Target: Je bois du lait <BOS>
Prediction: Je bois e lait <gos>
Encoder - Decoder | Tl ]
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2rédto: Géron, Aurélien. Hands-On Machine Learning with Scikit-Learn and TensorFlow: Concepts, Tools, and
Techniques to Build Intelligent Systems, O'Reilly Media, 2017.
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Przyktad sieci typu koder-dekoder do
maszynowej translacji c.d.

angielskie zdania s3 podawane do kodera, a dekoder generuje
francuskie ttumaczenia

francuskie ttumaczenia sg réwniez uzywane jako wejscia do
dekodera, ale cofniete o jeden krok, tzn. dekoder otrzymuje jako
dane wejSciowe wyraz, ktéry powinien mie¢ wyjscie na poprzednim
etapie

jako pierwsze stowo otrzymuje token reprezentujacy poczatek zdania
(np. "<go>")

oczekuje sie, ze dekoder zakonczy zdanie za pomoca tokena konca
sekwencji (EOS) (np. "<Eos>")

angielskie zdania sa odwrécone, zanim zostana podane do kodera
(np. "milk drink 1" zamiast "I drink milk") (poczatek angielskiego
zdania bedzie podawany jako ostatni do kodera, co jest przydatne,
bo jest to na ogét pierwsza rzecz, ktérg dekoder musi
przettumaczy¢)



Przyktad sieci typu koder-dekoder do
maszynowej translacji c.d.

kazdy wyraz jest poczatkowo reprezentowany przez prosty
identyfikator liczby catkowitej (np. 288 dla wyrazu "mleko").

nastepnie wyszukiwanie oparte o embeddingi zwraca embedding
wyrazu .

embeddingi sa tym, co faktycznie jest dostarczane do kodera i
dekodera.

na kazdym etapie dekoder wyprowadza wynik dla kazdego wyrazu w
stowniku wyjéciowym (tj. francuskim), a nastepnie warstwa Softmax
zamienia te wyniki na prawdopodobieistwa (np. na pierwszym
etapie stowo "Je" moze mie¢ prawdopodobiefstwo 20%).

wyraz o najwyzszym prawdopodobienstwie to wynik



Przyktad sieci typu koder-dekoder do
maszynowej translacji c.d.

W czasie wnioskowania (po trenowaniu) nie ma docelowego zdania
do podania do dekodera.

Zamiast tego dostarcza sie dekoderowi wyraz, ktére byt poprzednio
wyrazem wynikowym

2rédto: Géron, Aurélien. Hands-On Machine Learning with Scikit-Learn and TensorFlow: Concepts, Tools, and
Techniques to Build Intelligent Systems, O'Reilly Media, 2017.
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