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Modelowanie sekwencji
Sie¢ jednokierunkowa realizuje odwzorowanie jeden do jednego
F(xi;0) =y;

Przy prezentacji sekwencji x1, X2, ..., X na wejScie MLP kazda
ramka x; jest niezalezna od innych ramek, wiec sie¢ nie moze
modelowaé zalezno$ci czasowych.

F(x0;60) = yo
F(x1;0) = y1
F(Xt;e) =Yt

Modelujac szeregi czasowe chcemy uzyskaé odpowiedzZ na
podstawie sekwencji historycznych wartosci

F(x0,X1,...,%:;0) =y

Sieci Neuronowe



Problemy modelowania sekwencji

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

o Modelowanie sekwencji: przewidywanie kolejnych wartosci
szeregu (np. przewidywanie pogody, notowan gietdowych),
generowanie tekstu (chatboty), generowanie muzyki,
sterowanie ruchem robota, ...

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

o Kilasyfikacja sygnatéw czasowych, etykietowanie obrazéw,
wykrywanie wzorcéw w sekwencjach

Sieci Neuronowe



Modelowanie sekwencji
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@ one-to-one: pojedynczy sygnat wejsciowy produkuje

pojedynczy sygnat wyjsciowy, brak modelowania relacji

zaleznych od czasu, np. klasyfikacja obrazéw

@ one-to-many: pojedyncze wejScie generuje sekwencje na
wyjsciu, np. tworzenie opiséw obrazéw, generowanie muzyki,
generowanie tekstu

@ many-to-one: sekwencja wejSciowa produkuje pojedynczy
sygnat wyjsciowy, np. klasyfikacja dokumentéw, analiza

sentymentu

Rys: " Andrej Karpathy, Hacker’s guide to Neural Networks
Sieci Neuronowe
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http://karpathy.github.io/2015/05/21/rnn-effectiveness/

Modelowanie sekwencji
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many-to-many: wejscie i wyjscie sekwencyjne
@ bez dopasowania ramek, dtugosé sekwencji wejsciowej jest
rézna od dtugosci sekwencji wyjsciowej, np. ttumaczenie
maszynowe, transkrypcja mowy
@ z dopasowaniem ramek (alignment), np: etykietowanie ramek
wideo, klasyfikacja foneméw w sygnale mowy (model
akustyczny)

Rys: " Andrej Karpathy, Hacker’s guide to Neural Networks
Sieci Neuronowe


http://karpathy.github.io/2015/05/21/rnn-effectiveness/

Modelowanie sekwencji sieciami jednokierunkowymi

Naiwne podejscie stosowane w MLP: dodanie statego w czasie
kontekstu do aktualnego wejscia x;

Przyktad: po 2 ramki kontekstu z lewej i prawej (poprzednie i
przyszte wektory wejsciowe)

)’Zt — [Xt72 t—1 t t+1 Xt+2]

at OO O
elelelelele
wa OOO000000

x1 x2 x3 x1 x2 x3 x1 x2 x3
t-2 -1 t
2 frames of context

@ zwiekszenie wymiaru wejSciowego istotnie zwieksza ztozonos¢
modelu, wiec potrzebna jest wieksza liczba prébek uczacych

e modelowanie tylko zaleznosci krétkiego zasiegu (short term
memory), ograniczonych wielkoscia okna kontekstu

Sieci Neuronowe



Uczenie sekwencji z MLP i CNN

Sieci CNN: splot wzgledem wymiaru czasu (splot 1D), staty
kontekst odpowiada wielkosci efektywnego pola recepcyjnego w
wymiarze czasu.
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output

fully-connected
layer
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T frames of context

TDNN (Waibel, 1987), time-delay neural network, model ze

splotem 1D w domenie czasu.
Zrédfo grafik: Steve Renals, Machine Learning Practical — MLP Lecture 9
Alexander Waibel, Phoneme Recognition Using Time-Delay Neural Networks, 1987.
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Przyktady

Model akustyczny: rozpoznawanie foneméw z
nagran audio

B oy

Analiza sygnatéw EEG: sygnat w postaci obrazéw (elektroda x
czas) lub widma mocy, klasyfikacja obrazéw siecig CNN

Input layer Conv 1: Subsample 1: Conv 2: Subsample 2: FC
46x46 px 40@22x22 40@11x1 100@7x7 100@3x3 500 output

Nurse, E., Mashford, B. S., Yepes, A. J., Kiral-Kornek, I., Harrer, S., & Freestone, D. R. (2016). Decoding EEG
and LFP Signals using Deep Learning: Heading TrueNorth
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RNN - Sieci rekurencyjne

Sie¢ jednokierunkowa

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

e Sieci rekurencyjne (RNN) Siec rekurencyjna Elmana
posiadaja potaczenia do
wczesdniejszych warstw,
wyjscie w chwili t zalezy od
stanu z czasu t — 1 oraz z 4
krokéw poprzednich dzieki G

NS /,
o
5 ,‘"“

i O'
rekurencji ,’o’- ~

Neural Network.
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Stan ukryty jednostek RNN

e

@ neurony z potaczeniami rekurencyjnymi dziataja jak pamieg,
potencjalnie s3 w stanie modelowac relacje wystepujace z
dowolnie dtugim odstepem czasowym (nieskoniczony kontekst)

e wektor h' (aktywacje neuronéw warstwy rekurencyjnej) tworzy
skompresowang reprezentacje sekwencji

@ stan poczatkowy h® moze by¢ interpretowany jako dodatkowy
sygnat wejsciowy, typowo inicjowany wartoscig zero

Sieci Neuronowe 10



Rozwiniecie rekurencji w czasie

f Unfold
Rozwiniecie sieci RNN do postaci sieci jednokierunkowej, gdzie
wagi potaczen s3 wspodtdzielone.

Gtebokie uczenie w sieciach RNN: od pierwszego sygnatu x! do
wyjécia ht jest wiele warstw

Sieci Neuronowe
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Efektywnos$¢ kodowania

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

@ llo$¢ parametréw opisujacych stan h ma wptyw na wielko$¢é
pamieci ale nie musi zaleze¢ od dtugosci sekwencji

RNN, stan obecny zalezy
posrednio od standw z
przesztosci, ilos§¢ parametréw
petny model sekwencji, ilos¢ stata wzgledem dhugosci
parametréw O (k") sekwencji O(1)

Sieci Neuronowe 12



Sie¢ z jedng warstwa rekurencyjna

o( ) — softmax; (2 Virh r -I- b)

r=1

t 1)
() (L )
ot To samo zwiezlej w zapisie macierzowym

o(t) = softmax (Vh(t) + b)

h() = ¢ (Ux<f) £ Wh(t-D ¢ c)
° x(t) € R? sygnat wejéciowy w chwili t
Uc Rdxk W € ]kak
d ilos¢ wejs¢ sieci
k iloé¢ neuronéw w warstwie ukrytej

Zrédto grafiki: Goodfelow, Deep Learning, 2016
Sieci Neuronowe 13



Wsteczna propagacja w czasie

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

—» ."

Unfold

W/"\
'hH‘- Nh()‘
oS oS

U

e sfole

BPTT backpropagation through time - trening za pomoca
wstecznej propagacji sieci ,,rozwinietej w czasie”, odbywa sie
analogicznie jak w jednokierunkowych sieciach.
Aktualizacja wagi w chwili t wymaga:
@ catej historii sygnatéw przesztych xW o x(®
@ historii stanéw neuronéw h(l), e, h(®) jich pochodnych
W,

Zrédto grafiki: Goodfelow, Deep Learning, 2016 Sieci Neuronowe



Wsteczna propagacja w czasie

UFH
w
° |h<>|_> >|hm)

Funkcja kosztu dla catej sekwencji (model many-to-many):

L (1, X0, (y 0y, Ly = % Y L
t=1

L) - koszt w kroku t (np. cross-entropy) zalezny od x()

T
duwl = t;awL (y(t), o(t)>

Aktualizacje wag sa akumulowane dla sygnatu btedu
propagowanego w kolejnych krokach czasu

Zrédto grafiki: Goodfelow, Deep Learning, 2016
Sieci Neuronowe
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Przyktad: CharRNN

@ model jezyka oparty na znakach, wejscie i wyjscie stanowi
sekwencja znakéw

@ znaki kodowane z pomoca wektoréw binarnych o dtugosci
réwnej ilosci wszystkich znakéw w alfabecie (kodowanie
one-hot)

@ problem klasyfikacji przewidywania kolejnego znaku w
sekwencji f(x(1)) — x(t+1)

@ wyjscie softmax modeluje rozktad prawdopodobienstwa
P(xtD)|x(1) x() . x(1)

target chars: “e” T o -

1.0 05 01 02

22 03 05 15

outputlayer | 5o 1.0 19 0.1
41 7 14 22

T W_hy

03 1.0 0.1 03

hidden layer | .0.1 0.3 -05 w_h 0.9
9 0.1 03 07

input layer

OOOA‘H‘ o5

input chars:  *h” “e"

I¥" The Unreasonable Effectivenessmofe Recurrent Neural Networks 16


http://karpathy.github.io/2015/05/21/rnn-effectiveness/

Wsteczna propagacja w czasie

[ RNN Inputs ]

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

@ Obliczenia dla dtugich sekwencji sg kosztowne

@ Nie zawsze potrzebujemy informacji z odlegtej przesztosci

@ Truncated BPTT - ograniczenie dtugosci sekwencji
wstecznej propagacji do statej wartosci T (np. T = 20).
Gradient z dalszej przesztosci t > T réwny 0

@ problem z wykrywaniem odlegtych relacji (long-term) przez

rorr- e sy QDGiECie T oraz zanikajacy, gradient

17


https://r2rt.com/styles-of-truncated-backpropagation.html

Pojedyncze wyjscie na koncu sekwencji

Vv
/7N /7N
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\ ’
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Sie¢ produkuje wyjscie po obejrzeniu catej sekwencji,
np. klasyfikacja wpiséw w portalach spoteczno$ciowych
(tzw. analiza sentymentéw)

Sieci Neuronowe
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Pojedyncze wejscie generujace sekwencje

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

@ Sygnat wejsciowy x petni role kontekstu

o Modelowanie sekwencji y() = f(y(t~1);x)

Sieci Neuronowe 19



Dwukierunkowa sie¢ RNN

Sieci dwukierunkowe RNN #3czg warstwy z rekurencja zalezna od
sygnatu przesztego h z rekurencja zalezng od przysztego sygnatu g

Schuster, Mike, and Kuldip K. Paliwal. "Bidirectional recurrent neural nstworks.Signa/ Processing, 1997

Sieci Neuronowe 20



Dwukierunkowa sie¢ RNN

informacja z przysztosci moze zawieral istotng informacje, np.
dzwieki kolejnych foneméw (koartykulacja), znaczenie stowa w
zdaniu moze zaleze¢ od stéw wystepujacych pdzniej

wyjscia sieci w dowolnym momencie zalezg od catej sekwencji
wejsciowej, mozliwe tylko uczenie offline, gdy cata sekwencja
jest znana

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

dla obrazéw 2D mozliwe zastosowanie sieci 4 kierunkowych
(lewo, prawo, géra, d6t), co pozwala modelowaé odlegte

relacje, jednak nie sg one tak wydajne w tych zastosowaniach
jak CNN

Sieci Neuronowe 21



Model Encoder-Decoder

Transformacja sekwencji w inng sekwencje
x(l)' x(2)' . ,x(nx) = y(l), y(2), e ’y(”y)

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 Neuronowe
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Model Encoder-Decoder

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

o (en)koder (reader, input) przetwarza sekwencje wejéciowa
generujac kontekst ¢ o statej wielkosci

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

o wielko$¢ kontekstu ¢ ogranicza zdolno$¢ sieci do reprezentacji
dalekich w czasie relacji

Sieci Neuronowe 23



Model seq2seq z systemem uwagi (Bahdanan, 2015)

Model RNN enkoder-dekoder z mechanizmem uwagi (attention)
umozliwia dekoderowi ,skupi¢ uwage" na wybranych elementach
sekwencji wejsciowej w réznych momentach i decydowa¢ o ich
wptywie na generowane wyjscie

Sie¢ modeluje prawdopodobienstwo
p(yilyr,---.¥i-1. X) = g(yi-1,8i.¢;)

s; to stany ukryte dekodera RNN

si = f(yi—1,8i-1,€;)

c; to wektor kontekstu, ktoéry jest
sumg wazong stanéw enkodera h;

$
ci =) aih;
=1

X % % %

D. Bahdanau, et al (2016). Neural Machine Translation by Jointly Learning to Align and Translate”.
Sieci Neuronowe 24



Model seq2seq z systemem uwagi (Bahdanan, 2015)

o wspotczynniki uwagi attention score ajj s3 unormowane
operacja softmax exp ejj
a,-j = —
Lk €XP €jk

e model dopasowania (alignment model) e;; jest funkcja, ktéra
okresla jak dobrze stan dekodera s;_; pasuje do stanu
enkodera h; w chwili j

€ij = f(S,'_l, hj)

@ model dopasowania moze by¢ prosta funkcja liniowa, ale moze
tez by¢ ztozong siecig neuronowa, np. MLP, trenowang razem
z siecig enkoder-dekoder, np.:

ej = wj [si1; h)]

D. Bahdanau, et al (2016). Neural Machine Translation by Jointly Learning to Align and Translate”.
Sieci Neuronowe 25



Model seq2seq z systemem uwagi (Bahdanan, 2015)

o
accord Seq2seq (encoder-decoder) Attention-based
sur,
a ao | — [ | — [ | — [oer L
zone
économique! Context vector (length: 4) [ [
. [0.1,-02,08,15,-03] )= i
éte
signé [ ] —[=a]—[* ‘—~ m‘ [

européenne

|
l
|

en
a00t
1992|

@ wspdtczynniki dopasowania aj; s3 interpretowane jako
prawdopodobienstwo, ze dekoder w chwili i powinien skupié
uwage na stanie enkodera h;

@ w trakcie generowania sekwencji dekoder moze dynamicznie
zmienia¢ uwage na rézne stany enkodera

@ w przypadku ttumaczenia maszynowego dekoder skupia uwage
na réznych stowach w zdaniu zrédtowym

D. Bahdanau, et al (2016). Neural Machine Translation by Jointly Learning to Align and Translate”.
Sieci Neuronowe 26



Deep RNN

OO
@E%}O*@

Wielowarstwowe 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
wyktadniczo z czasem), rozwigzaniem LSTM

@ niestabilno$¢ uczenia - eksplodujacy gradient, rozwigzanie:
przycinanie gradientu i regularyzacja
e gradient clipping - ograniczenie wartosci gradientu dla

wszystkich wymiaréw w mini-batchu, moze zmienié kierunek
spadku gradientu

o norm clipping: jesli ||g|| > v to g £

Without clipping With clipping

J(w,b)

Jwh)

Sieci Neuronowe 28



Long Short-Term Memory

output

recurrent
Y‘;}'

.,
.
input recurrent

output
recurrent

block output ‘0;9 recurrent

rs
r v
output gate ;" #
LSTM block Y o /4
holes
e o
recurrent e =

input gate

~
+
LR
4 forget gate . (R4
it Ot °

input

block input

.

input recument

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

Sieci Neuronowe

Legend

unweighted connection

= weighted connection

connection with time-lag
branching point
mutliplication

sum over all inputs

gate activation function
(always sipmoid)

input activation function

(usually tanh)

output activation function
(usually tanh)

CIOIOLLY
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LSTM

kandydat nowego stanu
'=g (szt + Ryt 4 bz)

bramka wejsciowa

output

recurrent

block output Y, ¢#” recurrent

it=0 (W,‘Xt + R,'ytf1 + b,') LSTM block

bramka zapominania

output gate ’é e

peepholes

input

e
recurrent e

ff =0 (Wex" +Rey" 1 +bs) &
stan wewnetrzny 4 .
ct=itozt+f ot !
bramka wyjsciowa
of =00 (Woxt +Roy" bo)
sygnat wyjsciowy
yt — 01.' @ h (ct)

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

input Tecument
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LSTM

LSTM niweluje wptyw zanikania gradientu, dzieki czemu
pozwala mapowaé odlegte w czasie relacje

wprowadza dodatkowa wewnetrzng jednostke stanu c

stan ct zalezy w sposéb liniowy od stanu poprzedniego ¢t 1

(liniowa rekurencja), wiec nawet przy bardzo dtugich
rekurencjach gradient ma szanse nie zanikna¢ (long-term
memory)

iloczyn Hadamanda x ® o(y) (po wspétrzednych), realizacja
bramki wytaczajacej/wtaczajacej sygnat x

bramki wejsSciowa, wyjsciowa i bramka zapominania steruja
zapamietywanymi informacjami, zaleza od sygnatu
wejéciowego i stanu poprzedniego

funkcja rézniczkowalna - mozna uczy¢é metodami spadku
gradientu i wsteczng propagacja

Sieci Neuronowe
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LSTM

bramka wejsciowa ma wptyw na to jaki sygnat zostanie
zapisany w jednostce stanu ¢

bramka zapominania steruje wptywem poprzedniego stanu
ct~! na obecny stan ct

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

bramka wyjsciowa steruje iloScig informacji przeptywajacay ze
stanu wewnetrznego do wyjscia jednostki, pozwala np.
zachowad na pézniej informacje, ktére w tym momencie nie s3
istotne

Sieci Neuronowe 32



Peephole LSTM

g ( xRy 4 bz)

0<Wx +Riy: 4+ pioctT 1er)

0'<fo +Reyt L proctT 1+bf)
d=itez+foc!
of=c WoXt+Royt71+Po®ct+bo)

yi =o' 0 h(c)

output

pi

block output recurrent
‘0

5

LSTM block y

peepholes

s input
- S v

recurrent e

input

input Tecument

aktywacja bramek uzalezniona dodatkowo od poprzedniego stanu
ct~! poprzez potaczenia ,podgladajace” p;i, po, Pr

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

Sieci Neuronowe
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Gated Reccurent Unit

e GRU (Kyunghyun Cho et al., 2014) brak jednostki
wewnetrznej ¢ i bramki wyjsciowe;j
@ bramki: resetu r; i aktualizacji z;

@ mniej parametréw wzgledem LSTM, poréwnywalna jakoé¢
wynikéw dla wielu probleméw

) C) @

GRU unit

Rl 7

] L, Ejﬁ”

Zrédto: https://en.wikipedia.org/wiki/Recurrent_neural_network

Sieci Neuronowe
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Gated Reccurent Unit

Hidden state

=0 (szf + Uy bz)

t t t—1
r =0 (WrX + Urh + br) Candidate
hidden state

ht = tanh (tht +U, (rt o htfl) + bh)
ht = (1 *Zt) th_]"f’ztoﬁt \nm:tx,

FC layer with Elementwise
IZI activation fuction operator } _ Copy [ Concatenate

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

@ bramka aktualizacji z* okreéla stopief wptywu poprzedniego
stanu h'~1 oraz obecnego stanu proponowanego h!

@ bramka resetu odpowiada za relacje krétkie w czasie a bramka
aktualizacji - za dtugie

Zrédto grafiki: https://d2L.as/ chapter_recurrent-modern/ gru. html
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Zastosowania: generator opiséw zdjec

A person on a dirt bike jumping in the air. A cat sitting on the edge of a sink.

A person on a motorcycle is racing on a track.

“straw” “hat” END
Yt

Whn
Wha

Ty
START “straw” “hat”

Multimodal Recurrent Neural Network ™=~ NeuralTalk2

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

Sieci Neuronowe


https://github.com/karpathy/neuraltalk2

Zastosowania: generator opiséw zdjec

Show, attend and tell (Xu et al., 2015)

-

14x14 Feature Map A ]
[bird |
R L \ flying
H L= LsTM over
r reg] - SO
[ ' body
of
water
3. RNN with attention 4. Word by
over the image word
L generation |

1. Input 2. Convolutional
Image  Feature Extraction

1 a living room with a T aman riding a
couch and a television bike on a beach

a man is walking down the street with a suitcase /

Mechanizm uwagi pozwala skupi¢ sie na wybranych fragmentach
obrazu podczas generowania opisu
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Zastosowania: analiza sentymentéw

Onehot embedding of chars

https://offbit.github.i0/how-to-read/

Sieci Neuronowe
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Zastosowania: odpowiedzi na pytania

‘What|| is Hbehind|| the |‘table|| 2 ‘

I N

[LsT™ t» LsT™ [ LSTM [ LSTM [ LSTM [ LSTM

Sieci Neuronowe
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