18NES1 Neuronové sit& 1 - pfedndska 12: Rekurentni neuronové sit&

Co jsme probirali minule

Konvoluéni neuronova sit

o

2]
o
o
o
o

Operace konvoluce

Konvoluéni vrstva

Architektura konvolué¢ni neuronové sité

Znamé modely konvolu&nich neuronovych siti (dvod)
Znamé modely konvolué&nich neuronovych siti (dokon&eni)

UZeni konvoluénich neuronovych siti: prenesené udeni,
regularizace, ptedzpracovani dat

Varianty a aplikace konvolu&nich neuronovych siti (p¥ehled)
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Rekurentni neuronovd sit (RNN)

Jednoducha rekurentni sit (vanilla RNN)

Feedforward Recurrent Neural Network (RNN) Recurrent Neural Network (RNN)
Neural Network with feedback connection unrolled over time (index = time t)
& y ® © @
n ®> By e by ey
x X X1 Xz X3

@ zobecn&ni vrstevnaté neuronové sit& o vnitini pamét

@ myslenka: neurony si udrZuji svij vnitfni stav

@ vystup neuronu zavisi nejen na vstupnich datech, ale i na jeho
stavu (minulém vystupu)

@ vyuZiti: zpracovani posloupnosti, ¢asovych ¥ad ap.

@ neurontim v RNN se n&kdy ¥ikd ,,buiiky” (memory cells)
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Rekurentni neuronovd sit (RNN)

Priklady dloh:
@ jakd bude poloha hozeného mite v dalsim okamziku?
g

W

)
©

o

[r—

@ dokonti vétu:

Google

who painted X v @

who painted the mona lisa
Who painted the scream

who painted the kiss

who painted sistine chapel

Who painted the famous sistine chapel ceiling
who painted this

Wwho painted the milkmaid

who painted this picture

who painted olympia

who painted mona lisa
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Jednoducha rekurentni sit (vanilla/Elman RNN)

Feedforward Recurrent Neural Network (RNN) Recurrent Neural Network (RNN)
Neural Network with feedback connection unrolled over time (index = time t)
@ & » ®» W
@ : 3 o
ho O—-0—0—-
x X1 X2 X3

myslenka: neuron si udrZuje svij vnitfni stav: hy = f(he—1, x¢)

vystup neuronu: y; = f,(hy)

modelu pfedloZime celou posloupnost dat
e libovolné délky
o model si miZeme ,,rozbalit” (obrézek vpravo)
o f,, fy se (pro jednu vstupni posloupnost) v ¢ase neméni

vyhoda: je moZné zpracovat posloupnosti libovolné délky

pro novou posloupnost se stav resetuje
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Jednoducha rekurentni sit (vanilla/Elman RNN)

Feedforward Recurrent Neural Network (RNN) Recurrent Neural Network (RNN)
Neural Network with feedback connection unrolled over time (index = time t)
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@ vnit¥ni stav: hy = tanh(wphi—1 + wix: + bp)
@ vystup neuronu: y; = wyh; + by
@ obvykla pfenosova funkce je tanh

@ modelu ptedloZime celou posloupnost dat
o model si miZzeme , rozbalit” (obrazek vpravo)

o vdhy a biasy w, b se (pro jednu vstupni posloupnost) v ¢ase

neméni
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Rekurentni neuronovd sit (RNN)

Typy udloh nad sekvenénimi daty
@ one-to-one - nap¥. oby&ejna klasifikace
@ many-to-one - nap¥. klasifikace sentimentu, rozpoznani akce
na videu
@ one-to-many - nap¥. vygenerovat slovni popis k obrazku,
sentence tagging
@ many-to-many - strojovy pteklad, object tracking

22

many-to-one one-to-many
many-to-many many-to-many
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Rekurentni neuronovd sit (RNN)

Algoritmus uteni: backpropagation through time (BPTT)

Em-bl-m- -
-

(Wh , wx)
@ ukazka pro architekturu many-to-many

=

@ zpétna propagace pro celou vstupni posloupnost ,,najednou”

ht = fW(ht—].aXt) = tanh(Whht_]_ + Wi X + bh)
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Rekurentni neuronovd sit (RNN)

Algoritmus uteni: backpropagation through time (BPTT)

»-E

@ chyba se propaguje v €ase:
0E; 0E 0Ohm

ow,  Ohy 0w,
OE, OE, 0hy OE, Ohy O

dw.  Ohy Ow.  Oh Ohy Ow, 010
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Rekurentni neuronovd sit (RNN)

Algoritmus uteni: backpropagation through time (BPTT)

@

@ chyba se propaguje v &ase:

OE3 O0E3 0Ohs3 OE3 Ohs3 Ohy OEz Oh3 Ohy Oh

dw,  Ohs 0wy  Ohs Ohy Ow, | Ohs Ohy Oh; Owy
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Rekurentni neuronovd sit (RNN)

Algoritmus uteni: backpropagation through time (BPTT)

»-E

o celkové:

OE  10E, 1~<—=0E [ 11 Oh | Ohs
aWX_EaWX_EZZaTt ,H Ohi—1 | Owy
t=1 k=1 j=k+1
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Rekurentni neuronovd sit (RNN)

Problémy algoritmu BPTT
@ problém mizejicich gradientd:

OE 10E, _ lzzaa T+ Oh |\ Ok
Ohj_1 | Owy

ow. now.
X x t=1 k=1 j=k+1

he = tanh(wphe—1 + wixt + bp)

e pokud jsou derivace p¥enosové funkce blizké 0 — nasobime
hodné& malych &isel — moc maly krok uceni
@ problém explodujicich gradienti
e pokud jsou derivace p¥enosové funkce moc velké — ndsobime
hodné velkych &isel — moc velky krok uéeni
— model ma problém se ucit

— model zapomind, ma ¥patnou dlouhodobou pam&t
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Reseni problému mizejicich explodujicich gradienti

Gradient clipping
@ fesi problém explodujicich gradienti
@ pokud je norma gradientu vétsi nez dana mez, normalizujeme
ho (vyd&lime normou)
Problém mizejicich gradienti
@ model zapomina, ma ¥patnou dlouhodobou pamét

@ ukdzka obtizného pfikladu: ,, The dogs in the neighborhood
are ..." (barking)
e feseni:
e echo state networks

e LSTM (Long Short Term Memory)
o GRU ( Gated recurrent unit)
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LSTM (Long Short Term Memory)

Myslenka:

@ ndsobeni nahradime s¢itdnim
kratkodoby stav buriky: h;
dlouhodoby stav buiiky: ¢; uchovava dlouhodobou informaci
pouZiva brany (gates): vstupni (i), zapominaci (f), vystupni
(o), brdna aktudlniho stavu (g)

i
W— ; g},@ tanh
}
htf1—.—"\ stz;ck 0— +0—> N ——
., \
X
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LSTM (Long Short Term Memory)
o vstupni brana: zda zapsat i; = a(w,(,i)ht_1 + Wii)xt + bfj))
e brana aktualniho stavu: kolik zapsat
g = tanh(W/Sg)htfl + w8 + bgg))
@ zapominaci brana: zda zapomenout
_ (f) (f) ()
fr = U(Wh he—1+ wx ’xt + by )
e vystupni brana: kolik dat na vystup

o = O'(W,Eo) ht—l + WXO)Xt + b;,,o))
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Rekurentni neuronové sit (RNN) - shrnuti

RNN umoZziuji zpracovavat vstupni vzory s riiznou délkou

variabilni architektura (one-to-many, many-to-one,...)

(]

vhodné pokud jsou v datech vnit¥ni zavislosti dané
posloupnosti (nap¥. asem)

jednoduché RNN se obtizné& uéi — v praxi se pouzivaji LSTM
a GRU, gradient clipping

@ architektura je ,,hlubokd”, ale v jiném - ,,éasovém” rozméru
(ale existuji i vicevrstvé rekurentni sit&)

existuje celd ¥ada dalSich architektur RNN

(]
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