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ldObeli sorozatok modellezése

* Eddig feltételeztiik, hogy az egymas utan kovetkezo példak fuggetlenek
egymastol
e Ez alegtobb alakfelismerési feladat esetén 1gaz is

« Pl képi alakfelismerés
* Vannak azonban feladatok, ahol a mintdk egymasutanisaga fontos plusz
informaciot hordoz
e Tipikusan 1dObeli sorozatok modellezésénél fordul elo
e PL.: beszédfelismerés, nyelvi feldolgozas, kéziras-felismeres, videdk
elemzése, arfolyambecslés,. ..
e Keérdes, hogy hogyan tudjuk gy modositani a halot, hogy a
szomszedokat 1s figyelembe vegye
e Eldrecsatolt halo tobb szomszédos inputon: Time-delay neural network
e Visszacsatolt halozat: recurrent neural network

e Visszacsatolt halo hosszl tavii memoriaval: Long short-term memory
network



Szomszédos inputok figyelembe vétele

* Az eredeti (egyetlen input Output layer 4
vektort feldolgozo)
halonk igy nézett ki Hidden layer i
(a vonal teljes kapcsolatot jelez):
Input V- 4
/ 7
 Ezt egyszerlien modosithatjuk gy, i 4
hogy az input tobb szomszédos o
input vektorbdl alljon: Ouput layer i
e ElOny: semmi modositast
nem igényel sem a haldzatban, e e y 4
sem a tanitdsdban

e Hatrany 1: az input mérete et
nagyon megno

e Hatrany 2: tovabbra is véges kornyezetet néz




Time-Delay Neural Network

* Tobb szomszédos inputot 1s fel akarunk dolgozni
e De a kiilonb6z6 input vektorokon ugyanazt a feldolgozast végezziik el
(legalabbis alacsony szinten)

A feldolgozas eredményét Cutputayer yd
csak magasabb szinten

ngeSitj ik Hidden layer WW

* A rejtett réteg 5 blokkja \

ugyanazokat a sulyokat vt %//
hasznalja =’ Weight sharing” y

* ElOny: a feldolgozott input vektorok szamanak novelesével a rejtett
réteg neuronjainak szadma nem no

I

* Ha a rejtett réteg kicsi, akkor a folsd réteg inputszama sem n6 gyorsan

* Termeszetesen az also ¢€s felso feldolgozo rész 1s allhat tobb rétegbol is



Time-Delay Neural Network 2

e A TDNN elorecsatolt halo

e A backpropagation tanitds ugyanigy hasznalhato
e A ,,weight sharing” okoz némi technikai nehézsé¢get

o Kiértekeles (,,forward pass™):
e Ugyanugy, mint eddig, csak ugyanazt a sulymatrixot tobbszor 1s

felhasznaljuk /

* Tanitas (,,backward pass”): A / /A

2
e a kiilonbozo utvonalak mentén kapott delta
ertekek ugyanazokhoz a sulyokhoz tartoznak, M;jf

ezért 0ssze kell adni Oket, és a sulyokat /
/)

ezzel modositani /7

e A TDNN kozeli rokona a konvoltucios
halénak (1d. késobb)




Visszacsatolt (rekurrens) halo (RNN)

* Valddi visszacsatolast visziink a halozatba
* Azaz egy adott pillanatban az input nem pusztan az input vektorbol all,
hanem az eggyel korabbi kimenetet 1s tartalmazza
e De a kimentet helyett inkabb a rejtett réteget szokas visszacsatolni

e Ezzel memoridval latjuk el a halozatot, ,,emlékezni fog™ az eggyel korabbi
rejtett allapotara is

ht = O'(Wl‘h * Xt +U- ht—l +b)

y g
O ye=0W, - hy)

W X, Input (feature) vector at time ¢

o u Ve Network output vector at time ¢
h O ) h, Network internal (hidden) states vector at time ¢
Wi Weight matrix from input to hidden

W h w, Weight matrix from hidden to output

! u Weight matrix from hidden to hidden
X b Bias parameter vector



Backpropagation through time

* Hogyan lehet az RNN-t kiértékelni?
e Az idbben eldre, azaz balrdl jobbra, vektorrdl vektorra haladva
e Nem tudunk atugrani vektorokat
e A legels 1€pésnél valahogy inicializalni kell h,_;-et

* Hogyan lehet az RNN-t betanitani?
e Elvileg minden 1épésben kell az el6zd h, ;> végtelen rekurzid
e A gyakorlatban azonban minden tanit6 adat véges

« Vagy mesterségesen is elvaghatjuk...
o Igy a halozatot iddben , kiterithetjiik” (unfolding)

o Es tanithatjuk back- (5 . Y, Yol
propagation-nel T
W,

° u
(o T
Unfold

X

Or—f )-Ot }OII"HJ

u A U A
Wih Wih Win

Y,
A
Wo Wo Wo
h h
&

-1 t x!+I



Backpropagation through time

* Mik a ,,backpropagation through time” nehézségei?

e A kiilonboz6 pozicion levd ,,masolatokhoz ugyanazok a sulyok tartoznak!

A A-kat ossze kell gytjteni,
ugyanugy mint ,,weight sharing”
esetén lattuk

e Hosszu visszacsatolasi utvonalak vannak

Elvileg az adott pillanatban adott kimenetet az 6sszes korabbi bemenet befolyasolja

Gyakorlatilag azonban a hosszu Gtvonalak mentén a gradiensek elveszhetnek vagy
,,felrobbanhatnak”

Az RNN tanitasa soran instabilitdsi problémak jelentkezhetnek
Ha sikeriil betanitani, akkor sem tud igazan hosszu tavu osszefiiggéseket megtanulni
Tkp. ugyanaz a probléma, mint mély halok tanitasanal!



Long short-term memory (LSTM) halo

Tanulhatova szeretnénk tenni, hogy az egyes visszacsatolt neuronok
mely korabbi inputokat felejtsenek el, €s melyekre emlékezzenek

e Ezzel a hosszu tdvi emlékezeés problémajat is megoldanank
Egy kiilon belso allapotot hozunk Iétre, amely memoriaként fog
milkodni, és kevésbe lesz erzékeny a backpropagation lépésekre
Az informacio tobb parhuzamos utvonalon fog dramlani

e Kiilon ,,kapu” fogja szabalyozni a memoria torléset (,,forget gate”)

e Azt, hogy az adott inputbol mire kell emlékezni (,,input gate™)

o Eshogy hogyan alljon 6ssze a kimenet (,,output gate”)

Az igy kapott modell lesz az LSTM neuron, ilyenekre fogjuk lecserélni
a korabbi visszacsatolt neuronokat



RNN vs. LSTM neuron

* RNN (tanh aktivacioval):

°* LSTM:




A kapuk muikodese

* A kapuk sulyai komponensenként szorozzak meg a bemenet értékeit
* A kapuk sulyait 0 és 1 kozt tartjuk szigmoid fliiggvénnyel

* Az optimalis sulyértékeket tanulassal hatarozzuk meg

e P¢lda 0 és 1 kapu-sulyokkal:
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LSTM neuron

C
. t-1
wy = Weight
h¢-1 = Output from the previous time stamp
x; = New input
b[ = Bias

ft = o(wslhe—1,x¢] + by)
* Input gate: mely input komponenseket kell eltarolni C-be

i = o(w;lht—1, x¢] + b;)

C~t - tanh(WC [ht—l' xt] + bC)

In the next step, we'll combine these two to update the state.



LSTM neuron

* A cell state (,,memoria’) frissitése a forget gate €s az input gate
segitségével:

— l* o~
Ct = fe*Ceq +i €y

0r = o(Wo|h—1,x¢] + by)

ht - Ot*tanh(ct)



Input Gate + New Info

i = O’Q(W/.’Bg g U!ht 1 + bf)' rget gate

it = 0g(Wizs + Uihe—y + b;) input gate

o = 0y(Woxy + Uphi—1 + b,) output gat:

¢ = fioc—y + it 0o (Wezy + Uchy—y + b.) New cell mes
hy = oy o oy (ct)



LSTM halozat

* LSTM cellakbol ugyantgy épithetiink haldézatot, mint a sima
visszacsatolt neuronokbol

e A betanitas persze bonyolultabb ¢s lassabb lesz
e De alegtobb feladaton tényleg jobb eredményeket ad
* LSTM variansai:

e Vannak még tobb Utvonalat tartalmazo6 valtozatok
« LSTM ,,peephole” kapcsolatokkal

e Vagy ¢pp ellenkezlleg, egyszerusitett valtozatok
« Pl. GRU — gated recurrent unit (Id. kovetkezo6 2 dia)

e Jelenleg az egyik legaktivabb kutatasi tertilet

 https://lwww.slideshare.net/LarryGuo2/chapter-10-170505-1

 https://towardsdatascience.com/illustrated-guide-to-Istms-and-gru-s-a-
step-by-step-explanation-44e9eb85bf21



LSTM vs. GRU

LSTM GRU

forget gate cell state reset gate

input gate output gate update gate
sigmoid pointwise pointwise vector
multiplication addition concatenation

* A GRU kevesebb kaput hasznal, de a tapasztalatok szerint konnyebben,
gyorsabban tanithatd, €s hasonld pontossagra képes, mint az LSTM



LSTM vs. GRU

* A kevesebb kapu miatt egyetlen GRU egység kevesebb egyenlettel
irhat6 le, mint az LSTM

« LSTM - GRU
A i
s : T
2\ Z z
! >
% ,_@/ \'b (&) !
E;] (Eanﬁ‘
J ) ’h_.
(Biases are omitted.)

fe =0 (Wi-[haor, 2] + by) 2o =0 (W, [hy 1,2)

i =0 (Wihy 1,2] + )

(T'.- —_— lﬂ.llll[H"’(;"l_fl.;, 1; & R b(;)
(f*t - ff- * (,»Yf_1 -+ if * (?f ht - t‘inh l’f * hf 1Tt )

ry=a (IV o [h.; 1.(fo]\]

oy =0 (W, [hi—1.2] + b,) By = (1 — 24) % By g + 2 % iy
he — o = tanh {Cy)



A} Kétirdnyu (bidirectional) rekurrens halé

* A jelet mindkét iranyban feldolgozzuk
e Mindkeét iranyhoz tartozni fog 1-1 rejtett réteg (egymastol fiiggetlenek!)
e A kimeneti réteg felhasznalja mindkét rejtett réteget

« ElOny: az el6z0 és a kesObbi kontextust is figyelembe veszi
« Hatrany: valds idoben nem megy

RNN: BRNN:

Output Layer

Input Layer Input Layer



Meély rekurrens halok

* Természetesen rekurrens halonal is lehet tobb réteget egymasra pakolni
e Akar ketiranytt is
e De kevésbe (illetve kevesebb réteget) szokas, mint elorecsatolt rétegekkel
« A rekurrens halonak eleve nagyobb a reprezentacios ereje

A tanitasa viszont lassabb és bonyodalmasabb
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