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REDES DE PROPAGACAO
FORWARD

 Redes de propagacao forward consideram que
0S

= exemplos de treinamento sao |ID,
» entrada e saida tém tamanho fixo.

e De que forma considerar dados de tamanhos
variados em que ha dependéncias de
curto/longo prazo?



REDES RECORRENTES

e Constituem uma ampla classe de redes cuja
evolucao do estado depende tanto da entrada
corrente quanto do estado atual.

e SA0 sistemas Turing-completos i1.e., com tempo,
dados e neuronios suficientes, RNNs podem
aprender qualquer coisa que um computador
pode fazer.

e Aplicaveis a dados sequenciais

= Texto, video, audio, ...



REDE FEED-FORWARD




REDES RECORRENTES




REDES RECORRENTES SIMPLES

e No caso da rede Elman, a camada oculta
allmenta uma camada de estado de nodes de
contexto que retém memoaria de entradas
passadas.

e As redes Jordan diferem em gque, ao inves de
manter o histdrico da camada oculta, elas
armazenam a camada de saida na camada de
estado.



REDES RECORRENTES
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REDES RECORRENTES

e Uma RNN mantém em sua(s) camada(s)
oculta(s) uma memoria interna dos dados que
lhe foram apresentados.

e Essa memoria € uma combinacao dos dados de
entrada e do estado anterior da camada oculta.



REDES RECORRENTES

e A rede aprende o que "relembrar”

(input + empty_ hidden) -> hidden -> output
(input + prev_hidden) -> hidden -> output
(input + prev_hidden) -> hidden -> output

input + prev_hidden ) -> hidden -> output
P P




REDES RECORRENTES

e A rede aprende o que "relembrar”







REDES RECORRENTES

Also, this is when the network learns to forget
Irrelevant memories and remember important
memories.

The Input Is just changing what's in the memory,
and the output Is exclusively based on the memory.



DESDOBRAMENTO NO TEMPO

e RNNSs sao treinadas em uma seguéencia de
sinais da entrada, um em cada passo de tempo.

e Uma RNN que recebe uma sequéncia de n

vetores de entrada pode ser vista como uma
rede alimentada adiante de n camadas.

e Matrizes de pesos sao reusadas a cada passo
de tempo (shared weigths).



DESDOBRAMENTO NO TEMPO




DESDOBRAMENTO NO TEMPO

e Desdobramento no tempo permite o aprendizado
de mapeamentos entre sequéncias de entrada e
de saida com diferentes tamanhos:
= Um-para-muitos,
= muitos-para-um,
= muitos-para-muitos.



DESDOBRAMENTO NO TEMPO

one to one

one to many

many to one

many to many

many to many




DESDOBRAMENTO NO TEMPO

e UM-para-muitos
= prever a legenda correspondente a uma
Imagem.
e Mmuitos-para-um
= prever a carga de sentimento (positiva ou
negativa) de uma frase de entrada.
e Muitos-para-muitos
= traduzir uma frase do inglés para o portugués
= rotular os quadros (frames) de um video
s TTS (text-to-speech)



EXEMPLO: MODELO DE
LINGUAGEM

e Considere uma RNN que, a cada passo de
tempo, prediz o proximo caractere de uma
sequéncia, dada uma sequéncia de caracteres
anteriores.

e Essa rede pode ser usada para gerar novos
textos, um caractere por vez (character-level
language model).

e Considere também:
= representacao one-hot-encoding para vetores

de entrada,
= alfabeto de apenas 4 caracteres: {C, E, F, T},
= Uso da funcao sofmax na saida.




EXEMPLO: MODELO DE LINGUAGEM

e Um para um

saida esperada
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EXEMPLO: MODELO DE LINGUAGEM

e Um para um

saida esperada

COoH
= W o

[11 F!'I

0.361
0.29)
0.087
0.27)

_F

Cal

OO

camada de saida

camada oculta

camada de entrada







EXEMPLO: MODELO DE LINGUAGEM

e Um para um

saida esperada
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EXEMPLO: MODELO DE LINGUAGEM
e Um para um
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EXEMPLO: ANALISE DE
SENTIMENTOS

e Considere um RNN que, a cada passo de tempo,
é alimentada com uma palavra.

e Ao final de uma sentenca, prever qual € a carga
de sentimento daquela sentenca.



EXEMPLO: ANALISE DE
SENTIMENTOS

e Muitos para um
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EXEMPLO: TRADUCAO

e Considere um RNN que, a cada passo de tempo,
é alimentada com uma sentenca.

e O objetivo é tentar predizer a traducao da
sentenca em uma outra lingua.



EXEMPLO: TRADUCAO
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BACKPROPAGATION THROUGH
TIME (BPTT)

e Variante do backprop para RNNSs.
e Pode ser entendido ao interpretarmos uma RNN
como a uma rede alimentada adiante na qual:
= ha uma camada para cada passo de tempo;
= a matriz de pesos de cada camada € a mesma
(i.e., had o compartilhamento de pesos).



BACKPROPAGATION THROUGH
TIME (BPTT)

e Por exemplo, considere que w; € wy SA0 PEs0os

de conexo0es correspondentes na camada oculta
em instantes de tempo distintos.
e o BPTT calcula os gradientes relativos a =~ e

50, € usaa media dessas quantidades para
atualizar wi e ws.



DISSIPACAO/EXPLOSAO DOS
GRADIENTES

e Dois problemas que podem ocorrer durante o
treinamento de RNNS:
= Vanishing gradients
= Exploding gradients

e Uma das causas: o fluxo de informacao
(propagacao dos gradientes) em uma RNN
ocorre por meio de sequéncias de
multiplicacoes.



DISSIPACAO/EXPLOSAO DOS
GRADIENTES

e Vanishing: Os gradientes “desaparecem?” (i.e.,
tendem a zero) quando sao continuamente
multiplicados por nUmeros inferiores a um.

o Exploding: Os gradientes se tornam
exponencialmente grandes quando sao
multiplicados por nUmeros maiores que 1.



EXPLOSAO DOS
GRADIENTES

e Algumas técnicas para atenuar o problema da
explosao dos gradientes:

= Truncar o BPTT (truncated BPTT)

= Truncar os gradientes (gradient clipping)

= Usar otimizadores gue ajustem
adaptativamente a taxa de aprendizado (0s
pacotes com keras, tensorflow, etc,

Implementam varios).




BPTT TRUNCADO

e Corresponde a limitar a quantidade de passos de
tempo no passo backward a um valor maximo
preestabelecido.
= e.g., aplicar backprop a cada 10 passos.

e Desvantagem: perda do contexto temporal.



GRADIENTE TRUNCADO

e Se 0 comprimento do vetor gradiente ultrapassar
um valor maximo preestabelecido, truncar.
e Varias possibilidades...uma delas:
= new_gradients = gradients * threshold /
12_norm(gradients)
e Técnica simples e efetival



DISSIPACAO DOS
GRADIENTES

e Muito mais dificil de detectar!

e Alternativas de solucao:
s Usar boas estratégias de inicializacao dos

0esos

= Usar otimizadores que adaptam a taxa de
aprendizado (os pacotes como keras,
tensorflow, etc, implementam varios).

= Usar LSTMs ou GRUs




REDES LSTMS

e Tipo de RNN que possui uma dinamica de
propagacao de gradientes mais rebuscada.

e Adequada quando ha intervalos muito longos de
tamanho desconhecido entre eventos
Importantes.

e Durante o treinamento, uma rede LSTM pode
aprender guando deve manter ou descartar
iInformacoes.



INTUICAO:

e Em um video (filme):
= quando termina uma cena, podemos esquecer
0 dia em que ela ocorreu;
= mas Se um personagem morre na cena,
devemos lembrar disso para entender as
proximas.
e Em um texto, quando termina uma frase, um
tradutor pode esquecer o género do sujeito.



INTUICAO:

Guardei toda a informacao!

el

Esqueci toda a informacao!
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INTUICAO:
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0 E possivel interpretar os

0 blocos em cinza como portais que,
0 = se estiverem abertos, permitem o
0 fluxo da informacao.
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RNNS SIMPLES
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LSTM
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Inputs: outputs: Nonlinearities: Vector operations:

Input vector Memory from -/0. Sigmoid ® Element-wise
current block k\‘u__/' multiplication

Memory from Output of Hyperbolic [ = Element-wise

previous block current block tangent Summation /

Concatenation
Output of
previous block Bias: o




LSTMS

Ha trés portais em um bloco LSTM:

e forget gate
e memory gate (input gate)
e OUtput gate



LSTMS
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LSTMS

cell state
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LSTMS

e O estado interno (k) carrega a informacao sobre

0 que uma célula (C) leu ao longo do tempo.

e Essa informacao pode ser usada no tempo
presente, de modo que uma funcao de custo nao
dependa apenas dos dados que esta vendo
neste instante, mas também dados vistos
anteriormente.



LSTMS

e O "tubo" superior € o tubo de memoaria, cuja
entrada € a memoria antiga C;_; (um vetor).




LSTMS - FORGET GATE

e A conexao que se liga por baixo é f;, o vetor
resultante do portal esquecer (forget gate).

ffT fe =0 Wys-[ht—1,2¢] + by)

hi—1
T |




LSTMS - FORGET GATE

e Se (;_1 for multiplicado por um vetor f; cujas

componentes sao proximas de

= 0, Isso significa que a RNN quer esquecer a
maior parte da memaoria antiga.

» 1, isso significa que a RNN deixa a memoria
antiga passatr.



LSTMS - MEMORY GATE

e A segunda operacao aplicada ao fluxo de
memaria € uma soma.
e A soma mescla as memarias antiga e nova.

ﬂT ’hr'%% Cy = fe xCr—1 + 14 % C;




LSTMS - MEMORY GATE

e A valvula abaixo da soma controla o quanto a
nova memoria deve ser mesclada com a antiga.

it =0 (Wi lhe—1,2¢) + bi)
al ét :taﬂh(WC'[ht_l,ZUd —+ bc)




LSTMS - MEMORY GATE

e Esse portal controla o quanto a nova memoria

Influencia a memaoria anterior.
e Permite adicionar informacao a memaria da

célula.
e A RNA desse portal recebe as mesmas entradas

gue as do forget gate.



LSTMS - OUTPUT GATE

e A Ultima porta h;, a saida para o bloco LSTM.

or =0 (W, [hi—1,2¢] + o)

hy = oy x tanh (CY)




LSTMS - OUTPUT GATE

e Este passo possui uma valvula de saida que é
controlada pelos seguintes componentes:
= nova memaria,
» saida anterior $h_{t-1},
= entrada X;,

m vetor bias.



CNN VS. LSTMS

e RNNSs classicas sobrescrevem o estado interno.

e LSTMs adicionam ao estado interno.

e Unidades LSTM proveem a RNN células de
memaria, que possuem operacoes para
manipular a memaria:
= |eitura,
= gravacao e
= reinicializacao.




LSTMS

o Geff Hinton sobre o artigo que propos as LSTMSs:

If you can understant the paper, you
are better than many people in
machine learning. It took 10 years
until people understand what they
were talkink about’.



LSTMS

e O Interesse vem aumentando consideravelmente
Nnos ultimos anos

e CitacOes do Google académico

1999 2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2003 EEE 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017




APLICACOES

Geracao de textos:

https://relinakano.github.io/tfjs-Istm-text-generation/


https://reiinakano.github.io/tfjs-lstm-text-generation/

APLICACOES

e Geracao de rotulos para imagens

A close up of a hot dog on a bun. A bath room with a toilet and a bath tub. A vase filled with flower sitting on a table.




APLICACOES

e Reconhecimento de desenhos
https://quickdraw.withgoogle.com/#


https://quickdraw.withgoogle.com/#

