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Modelowanie sekwencji

e Dane sekwencyjne lub zalezne od czasu: sygnat audio, tekst,
ruch obiektéw, EEG, ...

e Modelowanie sekwencji: generowanie tekstu (chatboty),
generowanie muzyki, etykietowanie obrazéw, sterowanie
ruchem robota, ...

e Przetwarzanie sekwencji: maszynowe ttumaczenie,
rozpoznawanie mowy, rozpoznawanie pisma, przetwarzanie
strumieni wideo, ...

e Klasyfikacja sygnatéow czasowych, wykrywanie wzorcéw w
sekwencjach, predykcja (np. przewidywanie notowan
gietdowych)
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Modelowanie sekwencii

one to one one to many many to one many to many many to many
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e sieci jednokierunkowe: wejscie i wyjscie o statym rozmiarze

:
i

generowanie sekwencji dla pojedynczego wejscia, np. opis
obrazéw

sekwencyjne wejscie: np. klasyfikacja tekstéw

e wejscie | wyjscie sekwencyjne:

— bez dopasowania ramek, np. ttumaczenie maszynowe,
rozpoznawanie mowy

— z dopasowaniem ramek (alignment), np: etykietowanie ramek

Y Andrej Karpathy, HsWér@ep/de to Neural Networks
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http://karpathy.github.io/2015/05/21/rnn-effectiveness/

Modelowanie sekwencji

e MLP: dodanie statego kontekstu do wejscia: np. 2 ramki z
lewej i prawej (poprzednie i przyszte wektory wejsciowe)

&t [thzy xt—1 xt xt+l Xt+2]
e CNN: splot wzgledem wymiaru czasu, staty kontekst
odpowiada wielkosci efektywnego pola recepcyjnego w
wymiarze czasu.
TDNN (time-delay neural network) model ze splotem 1D w
domenie czasu.
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Uczenie sekwencji z MLP i CNN

MLP
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Zrédto grafik: Steve Renals, Machine Learning Practical — MLP Lecture 9
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TDNN (Waibel, 1987)

/b fdl el
Output Layer
| (phonemes)

Hidden Layer 2

Hidden Layer 1

Input Layer
(spectrogram)

Alexander Waibel, Phoneme Recognition Using Time-Delay Neural Networks, 1987.
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Przyktady

Model akustyczny, rozpoznawanie foneméw z
nagran audio

Analiza sygnatow EEG, CNN + widma EEG

Input layer : Subsample 1: Conv 2: Subsample 2:
46x46 px 40@11x11 100@7x7 100@3x3

Nurse, E., Mashford, B. S., Yepes, A. J., Kiral-Kornek, I., Harrer, S., & Freestone, D.
EEG and LFP Signals using Deep Learning: Heading TrueNorth
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RNN

Sie¢ jednokierunkowa

e Sieci jednokierunkowe
uzywaja jedynie kontekstu o
skonczonej dtugosci, nie s3
w stanie wykry¢ zaleznosci o
w dtuzszych okresach czasu O
(long-term)

Sie¢ rekurencyjna Elmana
e Sieci rekurencyjne (RNN)
posiadaja potaczenia do
wczesniejszych warstw,
wyjscie w chwili t zalezy od
stanu z czasu t — 1
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Stan ukryty jednostek RNN

h' = f(h'* x";9)

e neurony z potaczeniami rekurencyjnymi dziataja
jak pamiec - potencjalnie s3 w stanie modelowa¢
relacje wystepujace z dowolnie dtugim odstepem
czasowym (nieskonczony kontekst)

e wektor ht tworzy skompresowang reprezentacje
sekwencji, mapuje dowolnie dtuga sekwencje na
wektor o skonczonej dtugosci

e stan poczatkowy h® moze byé¢ interpretowany
jako dodatkowy sygnat wejsciowy, typowo
inicjowany zerami
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Rozwiniecie rekurencji w czasie

f Unfold

Rozwiniecie sieci RNN do postaci sieci jednokierunkowej, gdzie
wagi potgczen sg wspotdzielone
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Efektywnos¢ kodowania

e Sie¢ RNN z rekurencja w warstwach ukrytych spetnia
wymagania uniwersalnej maszyny Turinga

e |lo$¢ parametréow opisujacych stan h ma wptyw na wielkos¢
pamieci ale nie musi zaleze¢ od dtugosci sekwencji

RNN, stan obecny zalezy
posrednio od standéw z
L przesztosci, 1los¢ parametréow
petny model sekwencji, ilos¢ stata wzgledem df.

parametréw O(k7) sekwencji O(1)
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Sie¢ z jedna warstwg rekurencyjna

k
of = softmaxy Z Vi hE + by

r=1

d k
t t t—1
hi =0 g uijX; + E wirh, ™" 4+ b;
Jj=1 r=1

U To samo zwieZlej w zapisie macierzowym

ot = softmax (Vht + by)
ht=0o (Uxt + Wht-1 4 b1)
xt € RY sygnat wejéciowy w chwili t
UE]Rka, Wekak
d ilo$¢ wejsc¢ sieci
k ilo$¢ neurondéw w warstwie ukryte;j

Zrédto grafiki: Goodfelow, Deep Learning, 2016
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Wsteczna propagacja w czasie

Unfold
w 7

thl

e Rozwinieta sie¢ odpowiada gtebokiej sieci jednokierunkowej
ze wspotdzielonymi wagami W, V, U

e BPTT backpropagation through time - trening za pomoca
wstecznej propagacji odbywa sie analogicznie jak w
jednokierunkowych sieciach.

Zrédto grafiki: Goodfelow, Deep Learning, 2016

Sieci Neronowe 13



Wsteczna propagacja w czasie

,
Owl = ZGWL (vf, 0"
t=1
Aktualizacje wag s3 akumulowane dla sygnatu btedu

propagowanego w kolejnych krokach czasu
Zrédto grafiki: Goodfelow, Deep Learning, 2016
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Przyktad: CharRNN

e model jezyka oparty na znakach (alfabet: h, e, I, 0)

e RNN modeluje rozktad prawdopodobienstwa wystapienia
nastepnego znaku w sekwencji

target chars:  “e” 4P “r “or
1.0 0.5 0.1 0.2
2.2 0.3 0.5 -1.5
output layer 30 S0 00 e
4.1 1.2 -141 2:2
I oy
0.3 1.0 0.1 -0.3
hidden layer | -0.1 » 0.3 > -0.5 W*hrl 0.9
0.9 0.1 -0.3 0.7
T T TW xh
1 0 0 0
i 0 1 0 0
input layer 0 0 5 i
0 0 0 0
input chars:  “h” “g” “@r “p

I¥" The Unreasonable Effectiveness of Recurrent Neural Networks
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http://karpathy.github.io/2015/05/21/rnn-effectiveness/

Wsteczna propagacja w czasie

e Rozwinieta w czasie sie€ tworzy gteboka sie¢ neuronowa ze
wszystkimi tego konsekwencjami (zanikajacy gradient dla
relacji odlegtych w czasie, rzadziej - wybuchajacy gradient)

e Obliczenia dla dtugich sekwencji sa kosztowne

e Truncated BPTT - ograniczenie dtugosci sekwencji do
statej wartosci (np. 20)
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Pojedyncze wyjscie na koncu sekwencji

Sie¢ produkuje wyjscie po obejrzeniu catej sekwencji, np.
klasyfikacja wpiséw w portalach spotecznosciowych pod wzgledem
emocji
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Pojedyncze wejscie generujace sekwencje

e Sie¢ produkuje sekwencje wyjs¢ przy prezentacji statego
wzorca (np. etykietowanie zdje¢, opis sceny)

e Sygnat wejsciowy x petni role kontekstu

e Modelowanie sekwencji y = f(y*1;x)
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Dwukierunkowa sie¢ RNN

Sieci dwukierunkowe RNN facza warstwy z rekurencja zalezna
od sygnatu przesztego h z rekurencja zalezna od przysztego
sygnatu g

Schuster, Mike, and Kuldip K. Paliwal. "Bidirectional recurrent neural networks.Signal Processing, 1997
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Dwukierunkowa sie¢ RNN

e informacja z przysztosci moze zawierac istotng informacje,
np. dzwieki kolejnych fonemdw (koartykulacja), znaczenie
stéw w zdaniu

e wyjscia sieci w dowolnym momencie zalezg od catej
sekwencji wejSciowe]j

e zastosowanie: rozpoznawanie mowy (Graves, 2008, 2009),
bioinformaryka (Baldi, 1999), rozpoznawanie pisma (Liwicki,
Marcus, 2007)

e dla obrazéw 2D mozliwe zastosowanie sieci 4 kierunkowych,
co pozwala modelowa¢ odlegte relacje, jednak nie sa one tak
wydajne w tych zastosowaniach jak CNN
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Model Encoder-Decoder

w x Y z <e0s>

A B c <E0S> w x Y z

@ é) ®

Sutskever et al (2014). “Sequence to Sequence Learning with Neural Networks”, NIPS.
K Cho et al (2014). “Learning Phrase Representations using RNN Encoder-Decoder for Statistical Machine

Translation”, EMNLP. Sieci Neronowe
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Model Encoder-Decoder

seq2seq (Sutskever, 2014) to dwie sieci RNN uczone
jednoczesnie:

e enkoder (reader, input) przetwarza sekwencje wejsciowa
generujac kontekst C

e dekoder (writer, output) zaleznie od kontekstu C generuje
sekwencje wyjsciowa

o wielkos¢ kontekstu C moze ograniczy¢ zdolnos¢ sieci do
reprezentacji dalekich w czasie relacji

e dodanie uwagi (attention model, Bahdanan, 2015) -
uwzglednienie w C wiecej informacji z enkodera, ktoére
skaluja wyjscia dekodera
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Deep RNN

:t E’
ShE

e warstwowe RNN - kolejne warstwy tworza hierarchie
reprezentacji (Graves, 2013)

Goodfelow. Deep Learning, 2016
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Problemy uczenia gtebokich sieci RNN

e znikajacy gradient dla odlegtych w czasie relacji (zanika
wykfadniczo z czasem), rozwigzaniem LSTM

e niestabilno$¢ uczenia - eksplodujacy gradient, rozwigzanie:
przycinanie gradientu i regularyzacja

e gradient clipping - ograniczenie wartosci gradientu dla
wszystkich wymiaréw w mini-batchu, moze zmieni¢ kierunek

spadku gradientu

gv

e norm clipping: jesli ||g|| > v to g « IEl

Without clipping With clipping

Jw.b)

Sieci Neronowe 24



Long Short-Term Memory

output

recurrent
v‘l-{'

SEN
unit

.
(Y
input Tecurrent

output
recurrent

black output Y &% recurrent
’r
output gate ¢
LSTM block ¥y X

o

hales
e input
recurrent

by
3,
.

5
)
3y
c
()= ;

Q r e,
4 forget gate il
input L

input gate

recurrent

input
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Sepp Hochreiter, Jiirgen Schmidhuber, ,,Long short-term memory”, 1997
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Legend
unweighted connection

‘weighted connection

_ connection with time-lag

branching point
mutliplication

sum over all inputs

gate activation function
(always sigmoid)

input activation function

(usually tanh)

‘output activation function
(usually tanh)
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LSTM

g (szt + Ryt + bz)
o (Wx"+ Ry ! +b)
o (Wex" + Ry + by)
—iteozt+floct

=0 (Woxt +Roy T+ bo)
=o' ®h(c)

Sieci Neronowe

output

recurrent

block output Y ¢%7 recurrent
‘e
output gate 4”&
LSTM block y A

peepholes >

input

input recurent

Sepp Hochreiter, Jiirgen Schmidhuber, ,,Long short-term memory”, 1997
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LSTM

e LSTM niweluje wptyw zanikania gradientu, dzieki czemu
pozwala mapowac¢ odlegte w czasie relacje

e wprowadza dodatkowa wewnetrzna jednostke stanu ¢

e stan c! zalezy w sposéb liniowy od stanu poprzedniego ¢!
(liniowa rekurencja), wiec nawet przy bardzo dtugich
rekurencjach gradient ma szanse nie zanikna¢ (long-term
memory)

e iloczyn Hadamanda x ® o(y) (po wspdtrzednych), realizacja
bramki wytaczajacej sygnat x

e bramki wejSciowa, wyjsciowa | bramka zapominania steruja
zapamietywanymi informacjami, zaleza od sygnatu
wejsciowego | stanu poprzedniego

e funkcja rézniczkowalna - mozna uczy¢ metodami spadku
gradientu i wsteczna propagacja
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LSTM

e bramka wejSciowa ma wptyw na to jaki sygnat zostanie
zapisany w jednostce stanu c

e bramka zapominania steruje wptywem poprzedniego stanu
¢/~ na obecny stan c!

e bramka wejSciowa i zapominania wptywaja na to co
umieszczane jest i co jest usuwane ze stanu

e bramka wyjsciowa steruje iloscig informacji przeptywajaca ze
stanu wewnetrznego do wyjscia jednostki, pozwala np.
zachowac¢ na poézniej informacje, ktére w tym momencie nie
sg istotne
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Peephole LSTM

output
recurrent

block ouput Y 627 recurrent
S
output gate -
LSTM block y Py v

z' = g (Wox' + Ry ! +b,)
=0 (Wx' +Ry" ™ +p; 0™ +b)) -

- input
P -~
- ~

f' = o (Wex' +Rey"™ " +pr O +by) &
cd=iteoz+floc! 4 . l:;:‘l"m'
o'=0 (WOXt + Royti1 +Po © ct + bo) nput

y' =o' ®h(c)

input

\‘s

.
input recument

aktywacja bramek uzalezniona dodatkowo od poprzedniego stanu
¢t~ poprzez potaczenia ,,podgladajace Pi. Po., Pr

Sepp Hochreiter, Jiirgen Schmidhuber, ,,Long short-term memory”, 199
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Gated Reccurent Unit

e GRU (Kyunghyun Cho et al., 2014) brak jednostki
wewnetrznej ¢ i bramki wyjsciowe]

e bramki: resetu r; | aktualizacji z¢

e mniej parametréw wzgledem LSTM, poréwnywalna jako$¢
wynikéw dla wielu probleméw

GRU unit @

R z,
. |
he

- -
& ® =

Zrédto: https://en. wikipedia. org/wiki/Recurrent_neural_network
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Gated Reccurent Unit

Hidden state
Hv—\

z' = o (Wox! + U h'"! +b,)
r' =0 (Wx"+Uh"! +b,)
h* = tanh (Wpx' + Up, (rf o h™1) +by,)
ht = (l—zt) oht~! 4+ zf o h?

Update
gate Candidate
3 hidden state

Hr

Input X,

FC layer with Elementwise
EI activation fuction operator } _ Cony T Concatenate

e stan proponowany ht, dla rt = 0 sprowadza sie do warstwy
MLP

e bramka aktualizacji zt okresla stopien wptywu poprzedniego
stanu hi~! oraz obecnego stanu proponowanego ht

e bramka resetu odpowiada za relacje krotkie w czasie a
brarT)ija aktualizacji - za dfugie

Zrédto grafiki: https: 21.ai/chapter_recurrent-modern/gru. html
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Connectionist Temporal Classification

e metoda treningu sekwencji, gdy nie ma dostepnego
dopasowania ramek (aligement), dtugos¢ sekwengji
wejsciowe] jest dtuzsza od sekwencji wyjsciowej, np.
transkrypcja tekstu na podstawie nagran audio

e wyjscie softmax uzupetnione o dodatkowa etykiete 'blank’

[:I

= L U{blank} generuje rozktad prawdopodobienstw

zaobserwowania sekwencji etykiet (Sciezki) y’ o dtugosci T

P(y'x)

X

H P(y¢lx)

Sieci Neronowe

PROBABILITIES OF PHONEMES

PHONETIC TRANSCRIPTION

HOROXCKC)

....—» keet — ket
ECIORORC) A
OO0 ]

i A
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Connectionist Temporal Classification

CTC poszukuje sekwencji etykiet o najwiekszej wiarygodnosci
P(y|x) marginalizujac po wszystkich mozliwych Sciezkach y’ z
blankiem

py) = > PIx)
y'eEM™1(y)
gdzie M mapuje sekwencje etykiet o dtugosci T do sekwencji
krotszej poprzez usuniecie wszystkich blankéw | powtarzajacych
sie etykiet M(a — ab—) = M(—aa — —abb) = aab

Funkcja kosztu

L=—>"logp(ylx)

Graves, A., Fernandez, S., Gomez, F., Schmidhuber, J., Connectionist temporal classification: labelling
unsegmented sequence data with recurrent neural networks. 2006.
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Connectionist Temporal Classification (CTC)

Deep Speech - CTC

No alignment needed!

P(THE—CAT—)

Sieci Neronowe
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Predykcja CTC

2l J\ ST \ i
= ; | \ P / Framewise
20 ; A R —
=} i Pl H
S H [ H
] i : :
o H
EI/\ FAR Ao /\
< LA A% CTC
= LLAA :
dh  ax s aw v
"the" "sound"

e CTC generuje sekwencje pikow etykiet (fonemow)
przedzielonych etykietg 'blank’

e w sieci z kosztem CE przesuniecie granic fonemu wzgledem
poprawnego dopasowania owocuje btedem nawet gdy fonem
jest poprawnie przewidziany

e wyjscie CTC moze by¢ wykorzystane bezposrednio (bez
koniecznosci dalszego przgtwarzania) do transkrypcji
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Automatyczne rozpoznawanie mowy

Front-end :
|
|

notse mismatch

—_—

=

LN

W =arg max P(W)P(Y|W)

Back-end
Acoustic Language
[ Model J[ Model J[V“"’”'“VJ
L RS -
( Decoder

J

recognition
result

Zrédto grafiki: https: //wuw. esat.kuleuven. be/psi/spraak/theses/08-09-en/MDT. php
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Przyktad: Deep Speach 2

Read Speech
00000000 cq::é'zted Test set DSI DS2 Human
WSJ eval’92 494  3.60 5.03
WSJ eval'93 694 498  8.08
LibriSpeech testclean ~ 7.89 533 583
LibriSpeech test-other  21.74  13.25 12.69
Recurrent
or
GRU
Saon (Bidrectiona)
Normalization
@eeccoco9f ~ -

Amodei, Dario, et al. "Deep speech 2: End-to-end speech recognition in english and mandarin."(2015).
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NeuralTalk - generator opiséw zdjec

bouauet of botte of water _91ass of water with
red flowers ice and lemon

“straw” “hat” END

dining table
with breakfast
BE-items

plate of fuit

banana

fork

START “straw” “hat”

Multimodal Recurrent Neural Network ¥~ NeuralTalk2

Karpathy A., Fei-Fei L. ,Deep Visual-Semantic Alignments for Generating Image Descriptions”, 2015
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