Uczenie sieci gtebokich

Przez dtugi okres stosowania jednokierunkowych ANN budowano gtéwnie sieci
ptytkie, typowo z jedng warstwa ukryta. Wynikato to z faktu, ze sie¢ z jedna lub
dwoma warstwami ukrytymi moze zamodelowaé dowolng funkcje. Ponadto, uczenie
sieci gtebszych jest bardzo powolnym procesem.

Jednak, intuicyjnie moznaby sie spodziewac, ze sie¢ gteboka, z wieloma warstwami
ukrytymi, moze i powinna mieC wieksze mozliwosci niz prostsza sie¢ ptytka. Dodatkowe
warstwy mogtyby na przyktad pozwoli¢ sieci tworzy¢ kolejne warstwy abstrakcji do
analizy problemu, zamiast generowaé koncowe wyniki w jednym kroku. Ma to
szczegOlne znaczenie w nastajacej erze big data, kiedy podejmowane s3 coraz bardzie;
ztozone zagadnienia, i oczekujemy, ze sieci neuronowe beda w stanie zrozumiec

I nauczyc sie prawidfowosci ukrytych w tych danych.
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Problem zanikajgcego gradientu

Proba eksperymentalnej analizy procesu uczenia sieci o wiekszej liczbie warstw
ukrytych moze wykazaé, ze w normalnym procesie uczenia metoda propagacji
wstecznej gradienty parametréw sieci (wagi i biaséw) maleja dramatycznie w kolejno
dodawanych poczatkowych warstwach. Te wartosci gradientu determinujg jak szybko

moze uczyc sie siec:
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Okazuje sig, ze jest to zjawisko powszechne. W sieciach gtebokich uczenie metoda
wstecznej propagacji btedéw z funkcja kosztu entropii krzyzowej gradienty kontrolujace
szybkoSC zmian wag, determinujace szybkos$¢ uczenia, zanikaja dramatycznie.
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Problem zanikajacego gradientu (cd.)

Pytanie, czy ten efekt zanikajgcego gradientu jest istotnym problemem w uczeniu
sieci? Zauwazmy, ze wagi neuronéw zostaty poczatkowo zainicjalizowane wartosciami
losowymi. Zatem sygnat podawany na wejscie sieci jest poczatkowo catkowicie
neutralizowany przez te losowe wagi. Aby sie¢ zaczeta skutecznie sie uczyé, wagi
pierwszej warstwy muszg w miare szybko urosnac¢ do rozsadnych wartosci.

Jednak zmieniaja sie niezwykle powoli.

Wyjasnienie problemu zanikajacego gradientu mozna uzyskac analizujac trywialnie
prosta sie¢ gteboka, z pojedynczymi neuronami we wszystkich warstwach.

Mozna wyprowadzi¢ nastepujacy wzor na pochodng czastkowg kosztu po biasie
plerwsze] warstwy:
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Problem zanikajacego/eksplodujacego gradientu

1

Aby zbadaé zachowanie wyrazenia
z poprzedniego slajdu przypomnijmy
wzor na pochodna funkcji logistyczne;:
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$ gnuplot
sigmoid_prime(x)=1/(1+exp(-x))*(1-1/(1+exp(-x)))

plot sigmoid_prime(x) o

sigmold_prime(x)

Jak wida¢, przyjmuje ona dos¢ mate wartosci, zwtaszcza dla argumentdw istotnie

roznych od zera. Mnozac wiele takich matych czynnikow, jak we wzorze na poprzednim

slajdzie, otrzymujemy bardzo mate wartosci gradientu.

Przy duzych wartosciach wag — albo samoistnie wyuczonych, albo wymuszonych

w algorytmie — jest rowniez mozliwe otrzymanie bardzo duzych wartosci gradientu, co

nazywa sie problemem eksplodujacego gradientu.

W efekcie mozna wyciggnaé wniosek, ze gradient bfedu w uczeniu gtebokich sieci

jednokierunkowych zachowuje sie niestabilnie, i nie prowadzi do skutecznego uczenia.

Zatem jak mozna osiggnac¢ skuteczne uczenie w si

eciach gtebokich?
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Sieci konwolucyjne

Przedstawiony problem zanikajacego (niestabilnego) gradientu parametréw sieci nie
jest jedynym problemem utrudniajagcym budowe i uczenie gtebokich sieci neuronowych.
Te problemy mozna rozwigzaé budujac specjalizowane sieci, ktérych konstrukcja
sprzyja skutecznemu uczeniu sie.

Istnieje szereg modeli sieci gtebokich dajgcych dobre efekty uczenia sie. Jednym z nich
sg sieci konwolucyjne, typowo nadajace sie do przetwarzania obrazéw. Wynika to

z zasady dziatania operacji konwolucji przetwarzajacej duzy zbior danych mniejszym
filtrem, stopniowo przesuwajacym sie po zbiorze, i przetwarzajagcym go fragment po
fragmencie. Ten typ przetwarzania znajduje réwniez zastosowanie w innych
dziedzinach, jak przetwarzanie sygnatu audio, oraz innych danych pomiarowych,

a takze przetwarzanie wypowiedzi jezyka naturalnego, itp.

Gteboka sie¢ konwolucyjna skfada sie z szeregu warstw o desygnowanych funkcjach,
wymuszonych przez specyficzng budowe, wielkosS¢ i rodzaj potaczen. W jej budowie
wykorzystywane s3g trzy podstawowe koncepcje: lokalne pola receptywne, wspdlne wagi,
mapy cech, i agregacja obszaréw (pooling).
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Sieci konwolucyjne: dlaczego?

We wspomnianym wczesniej przyktadzie analizy obrazéw recznie pisanych cyfr (baza
MNIST) o rozmiarach 28x28 pikseli zastosowana byta sie¢ z pierwsza warstwa
(wejSciowa) o rozmiarze 784 (=28x28) pikseli, z kompletem potaczen do wszystkich
neuronéw warstwy drugiej (ukrytej). Ma to sens z punktu widzenia przetwarzania
kompletnych instancji danych wejsciowych. Jednak z punktu widzenia przetwarzania
obrazu jest to dziwne, poniewaz druga warstwa ma za zadanie nauczyc sie
przetwarzania zaréwno pikseli sgsiadujacych, jak i potozonych daleko od siebie.
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Warstwa konwolucji

Jak w takim razie zorganizowac przetwarzanie sygnatow z warstwy wejsciowej? Pod
uwage brane s3 mafe obszary obrazu traktowane jako lokalne pola receptywne
(local receptive fields).

input neurons

hidden neuron

Pierwsza ukrytg warstwe sieci stanowic¢ bedzie warstwa konwolucji, przetwarzajaca
kazde kolejne lokalne pole receptywne filtrem konwolucyjnym. Filtr jest niewielka
tablica (macierza) przetwarzajaca wszystkie neurony pola receptywnego,
odwzorowujaca je na pojedynczy neuron drugiej warstwy. Na przyktad, macierz
konwolucji moze mie¢ rozmiar 5x5 jak na powyzszym obrazku.
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Przetwarzanie konwolucyjne

Filtrowanie za pomoca konwolucji, albo inaczej: splotu, jest dobrze znane i popularne
w przetwarzaniu obrazéw. Stosowane s3 rézne typy filtrow konwolucyjnych: rozmycie,
wyostrzanie, wykrywanie krawedzi, i inne.

Przetwarzanie catego obrazu filtrem konwolucyjnym polega na zastosowaniu filtra do
pierwszego pola receptywnego, obliczeniu wartosci wyjsciowej, i przesunieciu filtra na
kolejne pole receptywne.
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Warto$¢ tego przesuniecia, albo kroku konwolucji (stride), na powyzszym rysunku

wynosi 1. Uwzgledniajac fakt, ze przytozenie filtra 5x5 wykonywane jest od brzegu

z dwuelementowym marginesem, widac, ze dla obrazu wejsciowego o rozmiarze 28x28
pikseli obraz wynikowy powstajacy w warstwie konwolucji bedzie miat rozmiar 24x24.
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Arytmetyka konwolucji

W powyzszym przyktadzie macierz jadra konwolucji przesuwana byta z krokiem 1.
Zastosowanie wiekszego kroku spowodowatoby powstanie w warstwie konwolucji
mniejszego obrazu wynikowego. Np., dla kroku 2 bytby on okoto dwa razy mniejszy.

Ponadto, w tym przykfadzie jadro konwolucji byto przyktadane w obrebie obrazu. To
powoduje, ze obraz wynikowy jest mniejszy o kilka pikseli, w zaleznosci od rozmiaru
tego jadra (doktadniej, jest mniejszy o rozmiar jadra minus jeden, np.: 28-(5-1)=24).

To rozwigzanie nazywane jest przycinaniem obrazu, poniewaz splot nie przetwarza
bezposrednio pikseli blisko krawedzi, i dla tych pikseli nie generuje wynikéw.

W przetwarzaniu obrazéw dla potrzeb uczenia maszynowego jest to akceptowalne,
poniewaz istotna jest treSC wynikowego obrazu, a nie jego forma. Jednoczesnie, to
rozwigzanie nie wprowadza do obrazu zadnych zakfécen ani obcych elementéw.

Jest rowniez mozliwy inny schemat, gdzie jadro konwolucji przetwarza wszystkie
elementy oryginalnego obrazka od brzegu do brzegu. To znaczy, przetwarzanie zaczyna
sie od przytozenia elementu $rodkowego jadra splotu do piksela (1,1) obrazu
zrédtowego, czego wynikiem jest wygenerowanie obrazu wynikowego o rozmiarze
identycznym do zrodtowego. Jednak wtedy cze$¢ jadra obejmuje obszar poza obrazem,

| pytanie jak oblicza¢ wynik splotu w takim przypadku.
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Istnieje szereg mozliwych rozwigzan przetwarzania brzegu obrazu jadrem splotu:

rozszerzanie — wartosci elementéw na krawedzi sg powielane
koncepcyjnie tak daleko, jak to konieczne, aby zapewni¢ wartosci

L . . O |
dla splotu; piksele narozne s3 powielane na caty obszar naroznika: —— oEx
N

animacja: https://upload.wikimedia.org/wikipedia/commons/
thumb/1/19/2D_Convolution_Animation.gif /375px-2D_Convolution_Animation.gif

zawijanie — obraz jest koncepcyjnie zawijany na przeciwlegta krawedz

odbicie — obraz jest koncepcyjnie odbijany lustrzanie na krawedziach; np. préba
odczytania piksela 3 jednostki poza krawedzig odczytuje piksel 3 jednostki wewnatrz
obrazu

przycinanie jagdra — w obliczaniu wartosci splotu pomijane sg skfadniki, ktore
wykorzystuja elementy spoza oryginalnego obrazu; to rozwigzanie wymaga
odpowiedniego skalowania wyniku

wartosci state — uzycie statej wartosci dla pikseli spoza obrazu; na przyktad moze
to by¢ warto$¢ Srednia, taka jak szaro$¢ (127,127,127)
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Wspotdzielenie wag warstwy konwolucyjnej

O ile w przetwarzaniu obrazéw wykorzystywane s3 konkretne filtry konwolucyjne,

o znanych wtasnosciach, to w trenowaniu sieci konwolucyjnych filtr uczy sie przez
dostrajanie wag i biasu. Kazdy obraz przetwarzany jest na catej powierzchni tym
samym jadrem splotu, ktore stopniowo dostosowuje swoje wagi. Nastepnie to samo
dzieje sie z kolejnym obrazem serii uczacej, i dalej wiele razy ponownie na tych samych
obrazach w ramach serii uczacej (batch).

W tym procesie caty czas wykorzystywane jest jednak to samo jadro splotu, ktore

w przypadku rozmiaru 5x5 posiada 25 wag i jeden bias. W ten sposéb zaledwie 26
parametrow obstuguje potaczenie pomiedzy pierwsza i druga warstwa sieci, i tylko te
26 parametréw intensywnie uczy sie w catym procesie. Jest to zasadnicza réznica
pomiedzy architektura konwolucji a zwykta architektura sieci jednokierunkowej

z kompletem potaczen pomiedzy tymi warstwami, ktére wymagatby prawie pét miliona
wag (28x28x24x24) i 576 biaséw. Dzieki temu uczenie sieci moze by¢ efektywne.

Ten efekt okreslany jest jako wspotdzielenie wag warstwy konwolucji.
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Mapy cech

W efekcie procesu trenowania warstwy konwolucji, ktérg wtasnie utworzylismy, nauczy
sie ona rozpoznawac pewng ceche w obrazie. Ta cecha moze miec prosta interpretacje,
taka jak centralna plama lub krawedz, moze byc cechga liniowa biegnaca pod pewnym
katem, albo cecha obszarowa lub punktows, ale moze tez by¢ jakims trudnym do
opisania wzorcem (cho¢ musi on by¢ prosty, ze wzgledu na rozmiar filtra).

Wazne jest zrozumienie, ze cecha, ktorg nasza sieC uczy sie rozpoznawac, bedzie
losowa — wynikajaca z przypadkowej inicjalizacji wag i biasu filtra. Ale zarazem, ta
wyuczona cecha bedzie rozpoznawana niezaleznie od jej pofozenia na catym obrazie.

Prostokatna struktura (obraz) wygenerowana przez filtr konwolucji nazywana jest
mapa cech.
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Wiele filtrow konwolucyjnych

Warstwa splotu uczy sie rozpoznawac losowg ceche obrazu. Ta cecha moze by¢ mnie;
lub bardziej przydatna w interpretacji catego obrazu. Mozemy zmaksymalizowac szanse
na uzyskanie przydatnych filtrow wykrywajacych cechy, tworzac ich kilka lub nawet
wiele. Dzieki randomizacji, mozna oczekiwac, ze kazdy bedzie inny.

28 x 25 input neurons first hidden layer: 3 x 24 x 24 neurons

—

Na powyzszym obrazku mamy trzy mapy cech. Sg one réwnolegle i niezaleznie
wytrenowane, zatem wspélnie razem tworza druga warstwe (konwolucyjna) naszej sieci,
ktora jest zarazem pierwsza warstwa ukryta.
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Wiele filtréw konwolucyjnych (cd.)

Przedstawione powyzej trzy mapy cech to tylko przyktad. Mozna stworzy¢ znacznie
wiecej. Oto przyktadowe filtry wytrenowane na bazie danych MNIST:

Sieci gtebokie — konwolucyjne
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Warstwy agregacji

Mapy cech utworzone w warstwie splotu reprezentuja rozpoznane drobne cechy
oryginalnego obrazu. Kazda z nich jest jednak prawie tak duza, jak obraz oryginalny
(zalezy to od wielkosci kroku, plus margineséw wynikajacych z wielkosci filtra splotu).
Mozna powiedzie¢, ze mapy cech sg tworzone w petnej rozdzielczosci oryginalnego
obrazu. Ale w rzeczywistosSci poszukujemy na obrazie cech makroskopowych.
Potrzebujemy wiec sposobu zagregowania obrazu, ktore zachowa rozpoznane cechy.

hidden neurons {output from feature map)

max-pooling units

oo D

W tym celu mozna zbudowac kolejng warstwe sieciowa realizujaca agregacje
(pooling). Jedna z powszechnie uzywanych funkgji agregacji, jest max, obliczajaca
maksymalng wartos¢ piksela na pewnym obszarze duzej mapy obiektéw.
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Warstwy agregacji (cd.)

W prezentowanym przyktadzie zastosowano agregacji 2x2 obszaréw neuronowych.
Odpowiada to zmniejszeniu rozmiaru piksela obrazu o potowe, z 24x24 do 12x12.

Kazda mapa obiektow z warstwy konwolucji powinna by¢ agregowana w ten sam
sposob, co daje nastepujaca strukture:

28 x 25 mput neurons 4 = 24 x 24 neurons

_ 4 x 12 = 12 neurons

Zamiast agregacji funkcja max mozna byto uzy¢ innej funkcji agregacji. Przyktadem
jednej z nich jest agregacja L2, ktére oblicza pierwiastek kwadratowy z sumy
kwadratéw aktywacji neuronéw w obszarze podlegajagcym agregacji. Optymalny wariant
mozna wypracowaé, eksperymentujac z roznymi mozliwosciami.

Sieci gtebokie — konwolucyjne 16



Uzupetnienie sieci

Jesli uznamy, ze utworzone do tej pory warstwy sieciowe powinny wystarczy¢ do
rozpoznania odrecznych cyfr, mozemy zakonczyé dodajac warstwe wyjsciowa
sktadajaca sie z dziesieciu neurondw, z ktérych kazdy wytrenowany jest do odpowiedzi
na inng cyfre, tak jak poprzednio:

28 x 28 3 x 24 x 24

] d x 12 x 12

[T

|
i
0000000000

Oczekujemy, ze neurony warstwy wyjsciowej rozpoznaja cyfre zawartg w obrazie
wejSciowym poprzez analize cech zidentyfikowanych przez sie¢. Z tego powodu kazdy
neuron wyjsciowy musi mie¢ potgczenia ze wszystkich neuronéw poprzedniej warstwy
(agregacji). Innymi stowy, miedzy dwiema ostatnimi warstwami musi zostaé
zainicjalizowane petne potaczenie.
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Dalsze szczegoty

Przy budowaniu kompletnej sieci dla rozpoznawania recznie pisanych cyfr z bazy
MNIST, ma sens zastosowanie w ostatniej warstwie neuronéw softmax z jednoczesnym
zastosowaniem funkgji kosztu wiarygodnosci logarytmicznej (log-likelihood). Przy
uzyciu dwudziestu réwnolegtych filtrow w warstwie konwolucji sie¢ ma nastepujaca
postac:

convolutional layer 100 sigmoid 14 ouron
28 3 28 20 % 24 X 24 _ MEUTOnS  output layer
_ _ pooling layer ) (softmax)

20X 12 X 12

Dodatkowa, w pefni potgczona warstwa neurondw z sigmoidalng funkcja aktywacji ma
na celu zintegrowaé informacje generowane przez indywidualne filtry konwolucyjne,
umozliwiajac koncowej warstwie neuronéw softmax podjecie finalnej decyzji.
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Inne warianty

Klasyfikacja recznie zapisanych cyfr bazy MNIST byta intensywnie badanym
problemem i powstato wiele klasyfikatoréw i prac naukowych demonstrujacych
skuteczne techniki pozwalajace ulepszy¢ otrzymane wyniki. Nalezg do nich:

e /astosowanie drugiego kompletu warstw konwolucyjnej i grupujacej, analizujacej
wyniki z pierwszej takiej warstwy. Ma to efekt wprowadzenia dodatkowego poziomu
abstrakcji, majacego wykrywac cechy obrazu jeszcze bardziej makroskopowe.
Jednak druga warstwa konwolucyjna ma na wejsciu potaczone wyjscia wszystkich
WYyjSC pierwszej warstwy grupujacej.

e Uzycie wiekszego zbioru danych. Jakkolwiek czesto dodatkowych danych nie ma,
jak w przypadku bazy MNIST, jednak mozliwe okazuje sie ,,rozmnazanie” danych,
przez transformacje istniejgcych obrazéw takie jak: rotacje i przesuniecia. Poza
wiekszg skutecznoscig uczenia, takie rozszerzenie zbioru danych zmniejsza réwniez
sktonnosc¢ do przeuczenia.

e Uzycie metody ensemble learning, to znaczy wytrenowanie kilku niezaleznych sieci,
i dodanie warstwy gtosowania wybierajacej wynik metoda wiekszosciows.
Zastosowanie tej metody opiera sie na zatozeniu, ze poszczegdlne sieci moga
popetniac rézne bfedy, i takie btedy moga by¢ wyeliminowane.

e Wykorzystanie innych funkcji aktywacji, takich jak tanh, albo szczegdlnie relu.
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Rozbudowana sie¢ konwolucyjna

Przyktad 8-warstwowej sieci konwolucyjnej do rozpoznawania obrazéw zbioru ImageNet
2012 (1.3 miliona obrazéw z ponad 1000 klasami obiektéw )|

image size 224 110 26 13 13 13 - a
filter size 7 BE |3
V1 k384 | V1 384 256 M
| 1\2A56 N N
istride 2 96 3x3 max 3x3 max C
3x3 max pool] | contras pool| |contrast pool 4096 4096 class
stride 2 stride 2| |norm. stride 2 units units softmax
3
V\ 55 13 @3 p , L
Input Image 1 '\2;56 \f6 - -
Layer 1 Layer 2 Layer 3 Layer 4 Layer 5 Layer 6 Layer7 Output

W warstwie wejsciowej sieci obraz o rozmiarach 224x224 z 3 warstwami RGB jest
przetwarzany 96 réznymi filtrami splotu 7x7 z krokiem 2. Nastepnie powstate 96 map
cech o rozmiarach 110x110 (czerwone) sa w warstwie 1: (i) przepuszczane przez filtr
ReLU (nie pokazano), (ii) agregowane funkcja max o rozmiarze 3x3 z krokiem 2, i (iii)
normalizowane kontrastowo, tworzac 96 nowych map cech o rozmiarach 55x55.
Nastepnie podobne operacje s3 powtarzane w warstwach 2, 3, 4, 5. Dwie ostatnie
warstwy (6 i 7) s3 w petni potaczone, przyjmujac na wejsciu 256 map 6x6 (taczny
wymiar 6x6x256=9216). Warstwa wyjsciowa realizuje funkcje softmax z C klasami.

IMatthew D. Zeiler and Rob Fergus: Visualizing and Understanding Convolutional Networks, w: Computer Vision and
Pattern Recognition, Computer Vision - ECCV 2014, Lecture Notes in Computer Science, vol 8689, Springer
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Uczenie sieci konwolucyjnych

Uczenie sieci konwolucyjnej moze by¢ realizowane podobnie jak uczenie
wielowarstwowego perceptronu z petnym zestawem potaczen pomiedzy kolejnymi
warstwami. To znaczy mozliwe jest wykorzystanie propagacji wstecznej btedéw,

| optymalizacji wykorzystujacej metode stochastycznego najwiekszego gradientu.

Procedura propagacji wstecznej musi by¢ dostosowana do specyfiki sieci konwolucyjnej,
ale nie stanowi to problemu. Co wiecej, ze wzgledu na niezalezno$¢ elementéw sieci
konwolucyjnej, uczenie moze przebiegaé w sposdb rownolegty, i poza wykorzystaniem
jednostek wieloprocesorowych i/lub wielu rdzeni, mozliwe jest wykorzystanie wielu
procesoréw na karcie graficznej GPU.
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33 przypadki btednej klasyfikacji na 10000 obrazach bazy MNIST (gérny indeks
wskazuje rzeczywiscie zapisang cyfre, a dolny indeks cyfre rozpoznang przez sie¢

gteboka):
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Zastosowania sieci konwolucyjnych

Przetwarzanie obrazow jest waznym i szerokim obszarem zastosowan sieci
konwolucyjnych, ale nie jedynym. Obszary zastosowan:

1. Przetwarzanie obrazéw i wideo:
klasyfikacja obrazéw, wykrywanie obiektéw na obrazach, sledzenie obiektow na
wideo, wykrywanie ruchu, nadzorowanie ruchu

2. Przetwarzanie jezyka naturalnego:

klasyfikacja tekstow, ttumaczenie tekstéw

3. Zastosowania w ochronie zdrowia:

analiza obrazéw medycznych, diagnozowanie i przewidywanie choréb

4. Inne zastosowania:

automatyczne prowadzenie pojazddéw, ustugi finansowe, handel i e-commerce,
automatyka przemystowa, itp.
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Sieci rekurencyjne

Rekurencyjne sieci neuronowe (Recurrent Neural Networks RNN) w odréznieniu
od sieci jednokierunkowych zawieraja cykle, to znaczy sygnat generowany przez sieé
jako wyjscie w pewnej warstwie jest przekazywany jako wejscie do warstwy
wczesniejszej. Zaktadamy réwniez, ze wystepuje opoznienie czasowe przekazania tego
sygnafu. To znaczy, jednostka moze otrzymaé na wejsciu warto$¢ obliczong z je;
sygnatu wyjsciowego wygenerowanego we wczesniejszym kroku obliczeniowym.

Oznacza to, ze sieci RNN moga posiadaé pamieé, poniewaz sygnaty otrzymane
wczesniej moga wptywac na dziatanie sieci w kroku biezagcym. To z kolei oznacza, ze
takie sieci moga wykonywac obliczenia o dos¢ ogdlnym charakterze, poniewaz czyni je
to podobnymi do prostych programow komputerowych.

Tutaj rozwazymy jedynie zastosowania sieci RNN do analizy danych sekwencyjnych,
czyli takich gdzie w kazdym kroku czasowym pojawia sie nowy wektor wejsciowy X;.
W budowie takich sieci stosowane jest zatozenie Markowa, ktore mowi, ze ukryty
stan sieci z; w petni determinuje dalsze zachowanie sieci, niezaleznie od sekwencji
wczesniejszych sygnatéw wejSciowych. Zaktadamy, ze ten wewnetrzny stan podlega
aktualizacji przez pewnga funkcje fy parametryzowang przez wektor wag w ustalanych
W procesie uczenia Sieci:

7y = fw(Zt—la Xt)
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Trenowanie sieci RNN

Rozpatrujemy model sieci RNN widoczny na rysunku ponizej. Zawiera on warstwe
wejsciowa X, warstwe ukrytg z z potaczeniami rekurencyjnymi, i warstwe wyjsciowa y:

y
3
Wa}’
A z
W. Wx,
X
Ten model opisany jest rownaniami:
Zy = fw(zt—ly Xt) — gz(“’z,zzt—l + W:z:,th>

A

Vo = gy(w.,z)

W tych wzorach g, i g, sa funkcjami aktywacji. Wzory te nie zawierajg biasow,
poniewaz zaktadamy, ze zastgpione one zostaty przez dodatkowe sztuczne wejscie
o wartosci +1 dla kazdej jednostki, z waga ktéra zastepuje bias.
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Trenowanie sieci RNN (cd.)

Majac dane warstw X i y z kolejnych krokow czasowych ¢ stanowigce dane uczace
sieci, mozemy ,,rozwingC’ ten model z rysunku po lewej dla 7" krokéw czasowych, jak

wida¢ na rysunku po prawej. Zauwazmy, ze wagi W, ., W, ., i W,,, s3 wspotdzielone
dla kolejnych krokéw czasowych.

y Y Y2 Y3
\ \ A
W y W, W:.} Wy
Z Y/ - Z Z
A z 0 WL % Iw—o 2 w3
oy i | LTy J Loy ‘.
W Wz W, W, W,
X XI XZ X3

Postugujac sie modelem sieci RNN rozwinietym przez kroki czasowe mozna
wyprowadzi¢ wzory na pochodne funkgcji straty po wagach dla poszczegélnych warstw.
Pozwala to skonstruowac algorytm podobny do algorytmu propagacji wstecznej dla
sieci jednokierunkowej i wykorzysta¢ go do uczenia sieci rekurencyjnej. Ten algorytm
nazywa si¢ propagacja wsteczng przez czas (backpropagation through time).
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Dtugoterminowa pamiec¢ kréotkotrwata LSTM

Algorytm propagacji wstecznej przez czas jest podatny na zjawiska zanikajgcego

| eksplodujacego gradientu, podobnie jak podstawowy algorytm propagacji wsteczne;.
Jednoczesnie zdolnosS¢ reakcji na stan wygenerowany wyfacznie w jednym
wczesniejszym kroku stanowi powazne ograniczenie limitujgce zastosowania sieci RNN
w wielu dziedzinach.

Dla rozwigzania tych problemow powstata wyspecjalizowana architektura RNN, zwana
dtugoterminowa pamiecia krétkotrwata? (long short-term memory LSTM).

Sie¢ LSTM pozwala na zapamietywanie napotkanych sygnatow na wiele cykli, dzieki
specjalnemu mechanizmowi kontroli pamietanych wartosci. Wykorzystuje ona wektor
stanu, podobnie jak zwykta sie¢ RNN, stanowigcy w tym wypadku pamiec
krétkotrwata, podlegajaca normalnej aktualizacji w kolejnych krokach czasowych.
Jednak w dodatku do niej LSTM posiada pamieé dtugoterminows, ktéra jest
przekazywana w kolejnych krokach czasowych, i moze by¢ zapomniana tylko

w okreslonych warunkach, pod kontrolg specjalnej bramki zapominania.

2\W polskiej wers;ji podrecznika Russella i Norviga okreslenie to zostato przettumaczone jako ,dtugotrwata pamieé
krétkoterminowa”, co jednak nie zgadza sie z ogdlnie istniejacg polska terminologia.
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Jednostka LSTM

Jednostka sieci LSTM zamiast pojedynczej funkcji aktualizacji posiada trzy bramki:

bramka zapominania (forget gate) decyduje czy informacja dtugoterminowa ¢
z poprzednich krokdéw ma by¢ zachowana czy zapomniana,

bramka wejSciowa (input gate) decyduje jakie nowe informacje nalezy przechowat
w komoérce; wykorzystuje dwie funkcje przejscia: sigmoidalng, ktéra decyduje ktore
wartosci nalezy aktualizowad, i funkcje tanh tworzacg wektor nowych wartosci, ktére
beda dodane do wartosci stanu dfugoterminowego c¢; komorki,

bramka wyjsciowa (output gate) generuje nowy ukryty stan komorki, ktéry okresla
wartosS¢ wyjscia h; na podstawie pamieci ¢; zaktualizowanego stanu ukrytego.

h;
A
Ci— X » C
i Coam
o
h!—l j o X </ )' h;
[ 0
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