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Agenda

Dados sequenciais: recorréncia



Para dados ndo sequenciais

» Camadas densas e convolucionais consideram apenas o
exemplo atual para computar a saida

» Em cada iterac3o, cada entrada vai passando pelas camadas
até atingir a saida

Input x —f Layer 1 - X1 |—fLayer 2 |—f X2 (—fLayer 3 (| Output x3




Para dados ndo sequenciais

» Na iteragdo t + 1 usamos os dados de t + 1 para adaptar os

parametros
»(t) i Layer 1 | Xit) — Layer 2 [—i X2(t) Layer 3 i Xét)
»(t+1) =l Layer 1 || xf”l) | Layer 2 | — X2(t+1) Layer 3 || X3(f+1)




Para dados sequenciais

» Se aiteracdo t + 1 depende da anterior t, usamos a saida de
cada camada para alimentar a camada na entrada da iteracio

t+1

x(t) i Layer 1 — XY) — Layer 2 |— Xz(t) — Layer 3 (— Xét)

x(t+1) i Layer 1 (i X —




Para dados sequenciais

» Dessa forma, a saida (ap6s a primeira), dependera n3o apenas
da entrada atual, mas das saidas computadas anteriormente
para cada unidade

x() (—f Layer 1 Xf) — Layer 2 —i Xz(t) Layer 3 —i xét)
| | |
»(t+1) i Layer 1 Xf”l) — Layer 2 [ X2(t+1) Layer 3 | X3(t+1)




Configuracdes de sequéncias

» Uma entrada, saida sequencial
» Entrada sequencial, uma saida

» Entrada sequencial, saida sequencial



Configuracdes de sequéncias

» Uma entrada, saida sequencial: e.g. um audio ou imagem é
dado como entrada e a rede produz uma sequéncia de palavras
que os descrevem
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Configuracdes de sequéncias

» Entrada sequencial, uma saida e.g. um texto é dado como
entrada e a saida é sua analise de sentimentos: contetdo

positivo ou negativo.
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Configuracdes de sequéncias

» Entrada sequencial, saida sequencial e.g. tradugdo automatica
de sentencas entre diferentes idiomas (com atraso k)

(1) =] Layer 1 |— Xit) —{ Layer 2 — x2(t) — Layer 3
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Agenda

Camada recorrente basica (RNN)



Aprende um tipo de "memoria"
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Componentes sdo combinacdes lineares
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Saida recorrente (sumario) e saida da rede

h: = tanh (Wph;_1 + W, x; + by)
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Exemplo: predizer préximo caracter

Definimos uma codificacdo one-hot para os caracteres:

> h=[1,0,0,0]
» ¢ =10,1,0,0]
» 1=10,0,1,0]
> o =10,0,0,1]

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


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

Exemplo: predizer préximo caracter

target chars:

output layer

hidden layer

input layer

input chars:

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

Agenda

LSTMs e GRUs



Long Short Term Memory Unit (LSTM)
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Adaptados de http://colah.github.io/posts/2015-08-Understanding-LSTMs/


http://colah.github.io/posts/2015-08-Understanding-LSTMs/

LSTM network: Cell state

» Responsavel pela meméria longa da unidade, adiciona
contribuicdes para além da iterac3o anterior.

» Esse estado pode ser modificado por 2 portdes/gates



LSTM network: forget gate

fe =0 (Wy-[ht—1,2:] + by)

» decide o que cancelar de C com base no sumario anterior e a
entrada atual

» saida entre O (esquecer) e 1 (manter totalmente) para cada
dimenséo de C



LSTM network: input gate

iy =0 (Wi-lhe—1,2¢] + b;)
ét = tanh(WC'[ht,hl‘d —+ bc)

» primeiro, combina o sumario anterior h;_1 e a entrada x;

» entdo, aprende um filtro C; que indica quais partes devem ser
mantidas na "memédria longa", sendo depois somado a C;_1



LSTM network: update Cell state

f‘T e Cy = fix Cioy +iy % Gy

» agora temos uma combinac3o entre os estados atual e anterior

» acima o * significa uma multiplicacdo ponto-a-ponto



LSTM network: output gate

@@nb> O = O'(WO [ht—laxt] + bo)
ht = oy x tanh (Cy)

hy_q Iy

A

» decide qual serd o sumario, transformado a partir do anterior

» e ponderado de acordo com o estado de célula atual, G;



Gated Recurrent Unit (GRU)

ze =0 (W, - [hi—1,24])
ry = (T(“‘.,- . [hffl..l'f})

hy = tanh (W - [ry * hy_y, x¢])

he = (1= z) % hy—y + 2z * hy

» N3o possui Cell State

» Reset gate r: filtra qual parte de h;_;1 sera utilizada para
compor o novo sumario candidato em conjunto com x;

» Update gate z: pondera partes do sumario anterior de forma
complementar ao novo estado candidato

» h; &€ o sumario "candidato"



GRU x LSTM

» N3o ha um consenso de "melhor" método

» GRU em muitos casos tem resultados similares a8 LSTM, com
menos parametros

» Ha uma versdo recente, JANET, que simplificou ainda mais o
modelo, removendo o "Reset gate"

» Temporal Convolutional Networks, que utilizam convolu¢cdes

1D para aprender posicionamento local, também se mostraram
eficientes em alguns cenarios
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