6. Rekurentné neuronové siete

6.1 Preco rekurentné siete?

V kapitole 5 venovanej viacvrstvovym neurénovych sietam a metédam ich trénovania sme
videli, Ze tieto siete st za urcitych podmienok schopné naucit’ sa asociovat’ vstupné vektory
s pozadovanymi vystupnymi vektormi. Zvycajne pozadujeme, aby siet’ nefungovala len ako
akasi “look-up table” (kde su dvojice vstup - pozadovany vystup “natvrdo” memorované),
ale aby “inteligentne” reagovala aj na vstupy, ktor¢ jej pri trénovani neboli ukdzané. Inymi
slovami, boli by sme radi, ak by siet’ spravne “zovSeobecnila” trénovacie priklady.
Rigordéznym tivahdm o narocnosti trénovania, zovSeobecnovacim vlastnostiam sieti, kvalite
trénovacej mnoziny (kol'ko trénovacich prikladov, aka je distriblcia trénovacich vzoriek,
atd’.) sa venuje disciplina nazvana feoria ucenia (angl. learning theory [1]). Rozsah tejto
prace neumoziuje podrobnejSie poznamky o tejto discipline. Obmedzime sa len na
konstatovanie, ze viacvrstvova neurénova siet’ zovSeobecni trénovacie vzorky tak, ze nimi
prelozi nadplochu (pri linedrnych sietach nadrovinu), ktora je ¢o najmenej “zvinend” (pozri
obr. 5.21).

Téato poziadavka intuitivne reprezentuje staré pravidlo modelovania dat (tzv. Occam’s
Razor [2-3]), podla ktorého by model nemal demonstrovat “Struktary”, ktoré nie su
obsiahnuté v datach. Ak by napriklad trénovacia mnozina pozostidvala z dvojic (vstup,
pozadovany vystup) leziacich na nejakej nadrovine I, intuitivne ocakavame, Ze tam budu
lezat' aj dosial’ nevidené asociacné dvojice (vstup, vystup). Linearna siet realizujica
zobrazenia vstupov na vystupy tak, ze dvojice (vstup, vystup) lezia na I'l, zrejme nevnasa do
modelovania tie Struktary, ktoré nemozno vystopovat’ v trénovacich datach. Aj nelinearna
viacvrstvova siet’ zobrazujuca vstupy na vystupy, pricom dvojice (vstup, vystup) lezia na
nadploche ¥, ktora je “mierne zvlnenou” verziou nadroviny I1, bude zrejme vyhovujuca.
Naproti tomu, ak by nelinearna viacvrstvova siet’ presne prelozila trénovacimi vzormi
nadplochu @, ktord by bola vysoko nelinearna (velmi “zvilnend”), tazko by sme mohli
uverit, ze odpovede siete na vstupy neobsiahnuté v trénovacej mnozine budi mat’ nieco
spolo¢né s tendenciou dat lezat' na nadrovine Il. Vol'ne mozno povedat, ze takyto model
vidi v datach viac $truktir, nez v nich v skutoénosti je - fenomén znamy pod menom
premodelovanie dat (angl. overfitting, overlearning). V literatiire su rozpracované metody
umoziujuce, aspoii do urcitej miery, vyhnat’ sa nastraham premodelovania dat. Pripadnych
zaujemcov odkazujeme na knihu [4].

Existuju vsak typy uloh, kde nelinearne viacvrstvové siete zlyhavaji, no nie v dosledku
nedostatku optimalnych trénovacich procedir (pri nelinearnych sietach dosiahneme len
lokdlne minimum na chybovom povrchu nad priestorom synaptickych vah), ¢i
premodelovania dat. Inymi slovami, nelinearne viacvrstvové siete by na tomto type tiloh
zlyhavali, aj keby sme dokazali spomenuté problémy spolahlivo vyriesit. Pri¢ina tkvie v
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samotnej podstate ulohy, ako je to napriklad pri ulohach, kde sa popri priestorovych
Struktrach objavuju este aj casové struktury. Uvedieme si jednoduchy ilustracny priklad.

6.1.1 Priklad casovej Struktury v datach

Viacvrstvova siet’ je schopna “naucit’ sa” trénovaciu mnozinu pozostavajucu napriklad z
parov (vstup, pozadovany vystup)

A—0, B—B, C—y, D—ao

kde 4,B,C,D st vektory zo vstupného priestoru R" a 0,8,y st vektory z vystupného priestoru
R". Siet bude realizovat zobrazenie G: R"— RY tak, ze G(4)=a, G(B)=B, G(C)=y a
G(D)=o.

Trénovacie pary definuju urdit “priestorovi” §truktaru na priestore R x RY parov
(vstup, vystup) a tato Struktra moéze byt vystihnutd natrénovanou sietou ako sme si
spomenuli v tvode kapitoly. Predstavme si vSak, Ze trénovacia mnozina by mala nasledujuci
tvar

A—a, B—B, B—o, B—Y, C—a, C—y,D—o

Vidime, ze k jednému vstupu mézeme mat’ viacero vystupov, v zavislosti od casového
kontextu tej-ktorej asocidcie. Inymi slovami, o vystupe siete by nemal rozhodovat’ len vstup
siete, ale aj informacia o doterajsej historii predkladanych vzoriek. Viacvrstvova siet’ by
mala byt rozsirend o moznost reprezentovat Casovy kontext, aby tak mohla na zaklade
predlozeného vstupu lepsie rozhodnut’ o vystupe. Architektonicky najjednoduchsie rieSenie
ponuka tzv. neuronova siet' s casovym posunom (angl. Time Delay Neural Network, TDNN)
(obr. 6.1).

TDNN v podstate poskytuje viacvrstvovej sieti “okno do minulosti” - okrem
momentalneho vstupu (v Case t) “vidi” siet’ eSte aj vstupy z minulych D krokov (v ¢asoch #-
1, -2, ..., t-D). Takuto siet’ je mozné trénovat’ klasickou procedurou spétného Sirenia (angl.
Back Propagation, BP, pozri kapitolu 5), pricom je dolezité zachovat poradie trénovacich
vzoriek v trénovacej mnozine.
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Obrazok 6.1. Architektira TDNN. Okrem aktualneho prvku
Casovej postupnosti vstupov (v Case t), si viacvrstvovej sieti
prezentované aj vstupy z predoslych D krokov diskrétneho ¢asu.
Bloky Z'! sti oneskorovacie prvky.

Ak mame Stastie, aj takéto jednoduché rozsirenie viacvrstvovej architektury moze
priniest’ uspech a siet’ typu TDNN je schopnd popri priestorovej Strukture postihniit’ aj
Casovu Struktiru skryti v trénovacich datach. Vyhodou architektiry TDNN je pomerna
jednoduchost’ a moznost’ trénovania klasickou procedirou BP vhodnou pre zvycajné
viacvrstvové siete. Nevyhodou tejto architektiry je, ze spdsob reprezenticie Casového
kontextu nemusi byt’ dostatocne silny na zvladnutie casovej Struktury trénovacich dat. Treba
podotknit, ze aj v pripade, ked TDNN je schopnd reprezentovat casovo-priestorovi
Struktaru dat, nie je jednoduché len na zéklade trénovacej mnoziny spravne odhadnut’ dizku
D “okna do minulosti” (viac podrobnosti najde pripadny zaujemca v [5-6]). Napriek tomu
architektira TDNN naSla uplatnenie v mnohych oblastiach pracujucich s cCasovo-
priestorovymi Struktirami, napriklad v robotike, rozpoznavani reci, atd’. [7-10].

Pokusme sa teraz odpovedat’ na otazku, kedy je architektira TDNN apriori nevhodné na
reprezentaciu Casovo-priestorovej Struktury trénovacich dat. Pre jednoduchost’ si
predstavme, ze mame len kone¢ni mnozinu moznych vstupnych vektorov (napriklad
A,BeR") a konetni mnozinu vystupnych vektorov (napriklad o,BeR"). Potom modzeme
vstupy aj vystupy reprezentovat symbolmi z nejakej konecnej abecedy. Predpoklad
architektiry TDNN, Ze na tivahu o moZnom vystupe v case ¢ ndm postaci informacia o
terajSom vstupe a D predoslych vstupoch je analogicky predpokladu stacionarneho
markovovského procesu radu D+1, kde pravdepodobnost’ symbolu v retazci zavisi len od
D+1 jeho bezprostrednych predchodcov.

Predstavme si vSak, Ze proces reprezentovany trénovacou mnozinou

A—a, A—o, B—B, B—B, B—a, AR, A—=B, A—p
je popisany Mealyho automatom [11,12} na obr. 6.2.
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Obrazok 6.2. Mealyho automat popisujuci asocia¢nu ulohu s ¢asovym kontextom. V zavislosti
od momentalneho stavu st k vstupom 4, B jednoznacne urcené ich asociacné vystupy.

Spracovanie vstupného slova automatom sa zadina v stave 1 oznadenom $ipkou START.
Po prichode vstupného symbolu Ve {4,B} sa presunieme do nového stavu z mnoziny stavov
{1,2,3} pozdiz sipky prislichajiicej vstupnému symbolu V, pri¢om so symbolom ¥
asociujeme vystup We {o,p} podla pravidla V|W. Teda po prichode symbolu 4 sa z
pociato¢ného stavu 1 dostdvame sluckou spat’ do stavu 1 a asociovanym vystupom je o. To
sa zopakuje aj po opdtovnom prichode vstupu A. AvSak vstup B nas prenesie do stavu 2 a
prislu$ny asociovany vystup je 3, atd'...

Stavy automatu koéduju historiu vstupnych vektorov, aby sme mohli vzdy bez vahania
odpovedat’ na otdzku, ¢o bude asociovany vystup k danému vstupu pri danej historii
predkladanych vstupov. Vidime, ze takato stavova reprezentacia casového kontextu
predkladanych vzoriek méze byt omnoho tispornejSia ako reprezentacia ¢asového kontextu
pomocou “okna do minulosti” a niekedy aj nevyhnutnd. MoZe sa totiz stat, ze by sme
potrebovali potencidlne neobmedzene dlhé okno do minulosti. Ak by sme boli v stave 1
automatu na obr. 6.2, méze prist’ l'ubovol'ny pocet vstupov A4 a asociovany vystup je o. To
isté patri aj o stave 3. Podstatny rozdiel je vSak vo vystupe asociovanom so vstupom B. Ten
je B, v pripade stavu 1 a o v pripade stavu 3. Nie je mozné zvolit’ Ziadne kone¢né D, aby za
kazdych okolnosti bolo mozné na zaklade minulych vstupov rozhodnit' o vystupe
asociovanom k vstupu B. Zrejme pre dobré zovSeobecnenie trénovacej mnoziny
reprezentujucej cCasovo-priestorovi Struktru popisani automatom na obr. 6.2 bude
architekttira TDNN nevyhovujtca.

6.1.2 Predbezny priklad rekurentnej neuronovej siete

Inspirovani predchddzajucimi tivahami uved’'me architektiru neurénovej siete (obr. 6.3)
zloZenej z dvoch viacvrstvovych sieti, a to

e asociacnej siete - realizujucej asociaciu vystupu s danym vstupom na zaklade
“vnutornej paméti” siete a
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e stavovej siete - realizujicej kodovanie doterajsej historie vstupov predlozenych
sieti.

Architektiira bola navrhnutd v [13]. Obe viacvrstvové siete zdiel’ajii spoloénu vstupnii
vrstvu, ktord sa sklada zo vstupnych neurénov zabezpecujucich prekopirovanie vstupného
vektora [ = (/1(0, /g),..., /f,t),.... l%)) v Gase ¢ do siete a zo “stavovych” neurénov, ktorych
aktivicie v Case ¢ tvoria stav sicte S =(8{",8{",....§",...,8") Kkodujuci histériu

predkladanych vstupov ) 1< t. Asociatna siet’ ma tri vrstvy, okrem vstupnej vrstvy, eSte

skryta vrstvu neurénov druhého radu, ktorych aktivacie v Case ¢ st pocitané nasledovne (j je
index neurénov v skrytej vrstve)

HY =g Q;,sI (6.1)
I,n
kde g je obvykla sigmoidalna aktiva¢na funkcia
1
g(u)= T et (6.2)

Vystupna vrstva neuréonov prvého poriadku reprezentuje vystup siete, ktorym su v case ¢
aktivacie (m je index vystupného neur6énu)

ol = g[Z V, HY (6.3)
k

Stavova siet’ sa sklada len z dvoch vrstiev. Ulohou druhej vrstvy je vypoditat’ reprezentacie
nového casového kontextu (ktory sa bude povazovat’ za stav siete v case #+1), ktory vznikol
prichodom vstupu I

S =g > W, S 1 (6.4)
I,n

Ak st vstupné vektory I z R, vystupné vektory o z RY, stav sicte je kédovany L
rozmernym vektorom z R" (mame L stavovych neurénov) a siet ma K neurénov v skrytej
vrstve, potom v architekture siete je LN véh Wi, KLN vah Q;;, a MK vah V,,. V Case t sa
na zaklade vstupu I a stavu $“ vypocita stav siete v &ase #+1, ktory sa prekopiruje do
Casti vstupnej vrstvy v nasledujiicom kroku diskrétneho casu.

Zrejme takato architektura siete je schopna reprezentovat’ Casovo-priestorové Struktiry
podobné §truktire zobrazenej ako automat na obr. 6.2. Asociacnu viacvrstvovu siet sme
totiz rozsirili o vautorni pamdt. Navyse, vo vrstve stavovych neurénov si siet’ moze utvorit’
vlastnu stavovi reprezentaciu ¢asového kontextu predkladanych vstupov.
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Namieste je vSak otazka, ako ulit’ takyto typ siete, teda ako na zéklade trénovacej
mnoziny ¢asovo usporiadanych asociacnych dvojic (vstup, vystup) vyprodukovat’ vahy W,
0, V, ktoré zabezpecia “spravnu” funkciu siete (zodpovedajucu trénovacej mnozine). Treba
si uvedomit, ze k dispozicii mame len dvojice (vstup, vystup) a preto aj stavové neurony

mozno povazovat za skryté. Z tohoto pohladu mame v architektire dva typy skrytych
neurénov:

’ ’ 1
e rekurentné - vo vrstvach S, SV,
e nerekurentné - vo vrstve H”.

o
jednotkové
V oneskorenie
H (t S (t+1)

9 m
| 0) S(t)

T |

Obrazok 6.3. Architektura rekurentnej siete navrhnutd na ucenie

asociacnych problémov s Casovou S$truktirou popisatelnou Mealyho
automatom.
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V Case ¢ je na vstupe vektor [0 = (I1(t), /;”,..., lf\;)) a vystup siete je vektor O aktivacii

vystupnych neurénov O(t) =(Q(t),0§t),...,0ﬁf,)). Pokusme sa zareagovat' na vzniknut

disproporciu medzi skutoénym vystupom siete 0 a Zelanym vystupom D zmenou vah,
ktora by ju zmiernila. InSpirovani myslienkou procediry BP z viacvrstvovych sieti
definujeme chybovy funkcional (ac¢elovu funkciu, pozri formulu (5.2a))

1 t t
13 (00 02)

m

2

a upravme vahy V, O, W proporcionalne k inverznym gradientom

oE
AV, =— 6.5
mk o 3mG ( )
oE
AQ;, =—a (6.6)
jin aojln
oE
AW, =— 6.7
iln o BW,-,,, ( )

kde o je “mala” kladna konStanta nazyvana rychlost ucenia (angl. learning rate).

Pre podrobnejsi vypocet parcidlnych derivacii uvedenych v (6.5), (6.6) a (6.7) je vhodné
prekreslit’ obr. 6.3 na siet rozvinutu v case (konkrétne v casoch ¢, t+1) (obr. 6.4). Postupom
analogickym postupu pri odvodeni klasického algoritmu BP (pozri kapitolu 5) dostavame
parcialne derivacie chybového funkcionalu E podla vah a QO

v =0 ~0)aro(0R ) ©8)
JE ,
ao[0d) (O’ =D )g'(e(On)) (69)
OE 00 (o 4O JE
o S oo H' ))zm“ Vm’—aq)(dn?) (6.10)

kde g’ je derivacia funkcie g, g’(u)= g(u)(1- g(u)) a ¢ je inverzna funkcia k funkcii g.
Konkrétne q)(O(,,?) = Zkaka(t) a (Hﬁ-t)) = z/’nQ/- ,,,850 IV Inverzna funkcia ¢

odpoveda tzv. postsynaptickému potencialu neurénu (pozri kapitolu 1).
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[ S(1-1)

Obrazok 6.4. Rekurentna siet’ z obr. 6.3 ¢asovo rozvinuta v
dvoch okamihoch ¢, #+1 diskrétneho Casu.

Vypodet parcidlnych derivacii dE/OW;,, je troska zlozitejsi. V Case r-1 vaha W,

priamo ovplyviiyje iba aktivaciu S,- i-teho stavového neurénu v buducom kroku (v case t)

ateda
(1)
oE _ aEt aS; ©.11)
al/V/'In an ) al/V/'In
Chyba E zavisi od stavu S,(t) prostrednictvom vah V,Q asociaénej siete, a preto
oE 2 oE 2 , (1) (1)
Vo0 (0( H)) D Qi (6.12)
ant) m aq)(o(n?) k ( ( )) n

t . . , N e .
Stav SS) r-tého stavového neurénu v Case ¢ zavisi priamo od vahy W, len ak i=r, no je

dolezité si uvedomit’, ze nepriamo zavisi aj od vSetkych ostatnych vah W;_, ked’ze

iln»
_g[z abSH t1J

a stavy SE)H) zavisia len od vah W (a, pravda, vstupu [("?)). Dostavame teda
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08} ’ 1) (11 _p a8
L= g'(o(s)) 8,80 H;melif >a;,7 (6.13)

kde &, je Kroneckerovo delta: 6,=1prer=19,=0, prer=i. Pomocou
rekurentného vztahu (6.13) je mozné v kazdom kroku trénovania nanovo prepocitat’
potrebné parcialne derivacie 8850 /BW, n - Tieto sa pouziji v d’alSom kroku pre novy
vypocet parcidlnych derivacii podl'a vztahu (6.13). Na zaciatku trénovania je vhodné zvolit
BS(,O)/BW,-,,, nulové.

6.1.3 Priklad trénovania rekurentnej neuronovej siete

V tejto stati si kratko popiSeme proces trénovania rekurentnej siete na vzorkach
generovanych Mealyho automatom. Pre ilustraciu procesu ucenia rekurentnej siete
uvazujme automat na obr. 6.5 [13].

Sieti budeme predkladat’ dvojice (vstupné slovo, odozva na vstupné slovo), ktoré
reprezentuju na§ automat. Zacneme s krat$imi slovami a postupne pokrocime k dlh§im
slovam, napriklad

acccb—00001, caaab—10101, bbbbbb—121000, atd’.

Dolezité je reprezentovat v trénovacej mnozine vsetky aspekty automatu, teda aj to, Ze
spracovanie kazdého vstupného slova sa za¢ina v inicidlnom stave 1. Jedna z moznosti je
zavedenie zvlaStneho vstupného aj vystupného symbolu, ktoré by signalizovali “reset”.
Teda z kazdého stavu automatu by prichod symbolu “!” znamenal prechod do stavu 1 s
prislusnym asociovanym vystupom “x”. Trénovacia mnozina by potom vyzerala nasledovne

al2

Obrazok 6.5. Mealyho automat pouzity na generovanie trénovacej mnoziny
pre rekurentnu siet’ na obr. 6.3.
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acceb!'—00001x, caaab!—10101x, bbbbbb!'—121000x, atd’.
alebo
accceb!caaab'bbbbbb!... —00001x10101x121000x...

¢o je v prepise do Casovo usporiadanej trénovacej mnoziny (vstup, vystup)

a—0, ¢c—0, c—0, c—0, b—1, !>x, c—1, a—0, a—>1, a—0, b—1, 1—>x, atd’.

Méme teda Styri vstupné symboly a,b,c,”!” a Styri vystupné symboly 0,1,2,”x”.
Reprezentujme ich bindrne v tzv. “one-hot” kédovani - 4-dimenziondlne koédy s prave
jednou 1 a troma 0, pricom pozicia 1 kdéduje prislusny symbol. Mozné kdédovanie je
uvedené v nasledujucej tabul’ke 6.1:

Tabulka 6.1

vstupny vystupny kod
symbol symbol
a 0 1000
b 1 0100
c 2 0010
! X 0001

Zrejme potrebujeme 4 vstupné (N=4) a 4 vystupné (M=4) neurdény. Pre nd$ experiment
pouzijeme 4 rekurentné stavové neurdny (L=4) a 4 skryté nerekurentné neurony (K=4).
Trénovaciu mnozinu sme vygenerovali tak, Zze k 600 ndhodne vybratym vstupnym slovam
nad abecedou {a,b,c} sme pomocou automatu na obr. 6.5 urcili prislichajice vystupné
slova nad abecedou {0,1,2}. Na koniec kazdého trénovacieho vstupného slova sme vlozili
“resetovaci‘ symbol “!”” a na koniec odpovedajuceho vystupného slova bol vlozeny symbol
“x”. Dizka slov sa pohybovala od 3 do 12 a réastla od najkratsich k najdlhim. Na zaiatku
trénovania boli nahodne vygenerované vahy V,O.W z intervalu
[-0.5, 0.5] podla rovnomerného rozdelenia pravdepodobnosti. Pocas ucenia sa z trénovacej
mnoziny postupne berie vstup za vstupom a ich asociované vystupy, priCom po prezentacii
kazdého vstupu sa prislusne upravia vahy. Trénovaci proces sa ukoncil po 18 epochach
(jedna epocha spociva v postupnom prejdeni vsetkych asociacnych dvojic v trénovacej
mnozine) s trénovacou chybou 0,075. Naucenda siet bola testovand na nahodne
vygenerovanych vstupnych slovach omnoho viésej dizky ako 12 (¢o bola maximalna dizka
trénovacich slov). Odpovede na vSetky testovacie (vstupné) slova, t.j. k nim prislachajice
vystupné slova generované sietou, zodpovedali automatu na obr. 6.5. Pred predlozenim
kazdého testovacieho vstupného slova bola siet’ “resetovana” pomocou vstupu “!”.

Ako zaujimavost’ spomenieme, ze v tomto pripade bolo mozné “porozumiet™ vnutornej
reprezentacii problému (implicitne uréeného trénovacou mnozinou) v naucenej rekurentnej
sieti. Experimentalne sa totiz ukézalo, ze stavy siete
(4-rozmerné vektory aktivacii stavovych neurdénov) nepokryvaju stavovy priestor (0,1)*
rovnomerne, ale su koncentrované v dobre detekovatel'nych zhlukoch. Navyse, tieto zhluky
zodpovedaju stavom automatu, na zaklade ktorého bola vygenerovana trénovacia mnozina.
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Takymto spdsobom mozno z naucenej siete “vytiahnut™ automat, ktory vyhovuje trénovacej
mnoZzine a navyse ju aj zovseobecnuje.

6.2 Rekurentné siete a ich trénovanie

6.2.1 Modely rekurentnych sieti

V predoslej podkapitole sme si na priklade intuitivne vymedzili pojem rekurentnej siete a
ukazali sme si pristup k jej uceniu. Vo vSeobecnosti mozno za rekurentnu siet’ povazovat’
akukol'vek neurdnovu siet, v ktorej istd podmnozina neurdénov (rekurentné neurony) je
schopna uchovat informaciu o svojich aktivaciach v predoslych ¢asoch pre vypocet
aktivacii neurénov v Case t+1. “Odpamédtané” hodnoty sa objavia v Case ¢+1 ako aktivacie
tzv. kontextovych neuronov. Napriklad v architekture rekurentnej sicte z predoslej
podkapitoly st rekurentné neurdny vo vystupnej vrstve stavovej siete a kontextové neurony
tvoria Cast’ vstupnej vrstvy asociacnej aj stavovej siete, kde sa v Case #+1 objavia aktivacie
rekurentnych neurénov z kroku z. Povedali sme si, Ze takymto spdsobom rozsirujeme
neurénovu siet’ o vautornu pamdt.

Historicky vzniklo niekol’ko modelov rekurentnych sieti, ktoré mozno povaZovat za
viacvrstvové siete obohatené o rekurentné neurdny. Na obr. 6.6 a-c uvadzame tri modely
tohoto typu, ktoré mozno najst v literatiire. Vrstvy neurénov si zobrazované obdiznikmi.
Podobne ako v tradicnych viacvrstvovych sietach, v ramci jednej vrstvy nie su neurdny
navzajom prepojené a prepojenia existuju len medzi neurénmi susednych vrstiev. Hrubé
Sipky reprezentujui prepojenia z kazdého neurénu spodnej vrstvy do kazdého neur6nu
hornej vrstvy. Tieto prepojenia maju vahy, ktoré st modifikovatelné (pocas trénovacieho
procesu). Jednoduché Sipky predstavuju rekurentné prepojenia medzi zodpovedajicimi
neuronmi vychodzej a cielovej vrstvy. Prepojenia maji vahu 1, ktora je nemenna a existuju
len medzi i-tym neurénom vychodzej a i-tym neurénom cielovej vrstvy. Na tychto
prepojeniach st oneskorovacie c¢leny, ktorych doba oneskorenia zodpoveda jednotke
diskrétneho casu. Funkcia rekurentnych prepojeni spociva v odpamétani aktivacii
rekurentnych neurénov a ich zavedeni do kontextovych neurénov.

Architektiru na obr. 6.6a navrhol Elman [14]. Kontextova vrstva obsahuje kopie
aktivacii skrytych neurénov z predoslého kroku. Autorom siete uvedenej na obr. 6.6b je
Jordan [15]. Obr. 6.6¢c predstavuje kombinaciu modelov na obr. 6.6a-b. Ako navrhuje
Bengio [16], je mozné mat zvlastnu kontextovil vrstvu pre rozne vrstvy pdvodnej
viacvrstvovej siete, ako je tomu pri architekture na obr. 6.6c.

Dalsim variantom odpamitavania aktivacii rekurentnych neurénov v kontextovej vrstve
je postupné “nabalovanie” hodndt aktivacii v minulych krokoch diskrétneho ¢asu, s prvkom

“zabudania” davnejsich aktivacii. Nech S,(-) je aktivacia i-teho rekurentného neurénu v

N t o , . <
Case ta K( ) aktivacia i-teho kontextového neuronu v ¢ase t. Potom

]
K = oklD 4+ 810 (6.14)
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3

O<a<1 je konStanta reprezentujuca
dostavame

‘rychlost zabudania”. Iterovanim (6.14) totiz

t
K =80+ oS + a2 P+ = Y at TSt (6.15)
=0

Pre koeficient o blizky 1 koduju kontextové aktivacie casovy kontext aktivacii
odpovedajucich rekurentnych neurénov v Sirokom ¢asovom rozpéti, avSak zaroven stracame
detailnti informaciu o poslednych aktivaciach rekurentnych neurénov. Naproti tomu, pri
hodnotach koeficienta o blizkych 0 kodujeme vyvoj aktivacii rekurentnych neurénov len v
bezprostrednej minulosti, avSak s va¢$im dérazom na detailntl informéciu o ich hodnotach.

Takyto typ “odpamitavania” aktivacii rekurentnych neurénov budeme oznacovat
¢iarkovanym prepojenim medzi rekurentnou a kontextovou vrstvou. Architektaru na obr.
6.7a navrhol Jordan [15]. Ide o rozsirenie siete z obr. 6.6b. i-ty kontextovy neurdén uchovava
informaciu o svojich aktivaciach v minulych krokoch a o aktivacii i-teho vystupného
neuronu v predoslom kroku.

Model na obr. 6.7b pochadza od Stornetta a spol. [17]. Ide vlastne o klasicki
viacvrstvova siet, ktorej vstupné neurdény koduju historiu predlozenych vstupov v
minulosti. Mozer [18] je autorom architektury na obr. 6.7c. Siet ma k dispozicii informaciu
o minulom vyvoji aktivacii neuronov v skrytej vrstve.

Je len pochopitel'né, ak si Citatel’ na tomto mieste polozi dve otazky:

1. Preco existuje tol’ko réznych variantov rekurentnych sieti?

2. Ako sformulovat’ pravidla pre ucenie takychto sieti ?
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Obrazok 6.6. Architektury rekurentnych sieti, ktoré mozno povazovat za klasické viacvrstvové siete
obohatené o rekurentné neurdny. Aktivacie rekurentnych neurénov v kroku t sa objavia ako aktivacie
kontextovych neurénov v kroku #+1.

Odpoved’ na prvl otazku je viac-menej priamociara. Rézne typy uloh sa vyznacuju
réznym typom Casovo-priestorovej Struktury a rdzne sposoby kddovania casového kontextu
vyhovuju réznym casovym Struktiram v datach. Nemali tlohu hrd samozrejme aj otazka
pouzitelnosti trénovacicho procesu pri danom spdsobe kodovania ¢asového kontextu. V
zéasade sa neur6nové siete uplatituju pri troch typoch uloh:

1 Klasifikacné alebo asociacné ulohy, aké pozname uz z kapitoly o viacvrstvovych
siet’ach, avSak s casovym kontextom.

1I. Predikcné ulohy.
II1. Generativne ulohy.

Pri prvom type uloh ide, v pripade klasifikacie, o rozhodnutie ¢i prave ukoncena
postupnost’ vstupov patri, alebo nepatri do nejakej triedy, pripadne do ktorej z moznych
tried ju mozno zaradit. Sem mozno zaradit’ napriklad klasifikaciu postupnosti symbolov z
nejakej koneénej abecedy 4 (teda slov nad abecedou 4) na zaklade prislusnosti k danému
jazyku [19]. Priklad asociacnej ulohy s casovym kontextom bol uvedeny v minulej
podkapitole.
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Obrazok 6.7. Architektiry rekurentnych sieti s odpamatavanim aktivacii rekurentnych neurénov v §irSom
¢asovom rozmedzi s prvkom zabtdania.

V druhom type uloh sa pokusame najst’ casovi Struktiru v postupnosti dat, ktora by
umoznila na zaklade ur¢itého useku historie dat v ¢asoch mensich ako ¢ predpovedat’ data v
Case vacsom ako ¢.

Tretim typom uloh je komplikovanejsia verzia predikénych uloh. Tentoraz nejde len o
predikovanie hodnoty dat v niecktorom budiicom case. Na zaklade pozorovania uréitého
useku vyvoja dat je ilohou pokracovat’ v casovom rade dat zohl'adiujuc zakladnt tendenciu
dat skryta v dostupnom useku. Napriklad, ak by sme pozorovali usek dat

23123123123123123...

zrejmé pokracovanie by bolo

.. 123123123...
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V realnych ulohach vSak casova Struktira dat moze byt omnoho zlozitejSia nez prisna
periodicita Casového radu. V pripade zlozitejSich postupnosti je cielom modelovania
casovych radov vystihnutie zakladnych Statistickych ¢i dynamickych charakteristik
modelovanej casovej postupnosti, napriklad, invariantnej miery, metrickej entropie,
fraktalnej dimenzie atraktora, atd’. Samotné generovanie pokra¢ovania useku Casovej rady
sa moze realizovat’ napriklad nasledovnym spdsobom: Po predlozeni dostupného tuseku dat
(do casu f) siet’ vygeneruje predikciu moznej hodnoty dat v nasledujucom case #+1. Tato
predikcia sa priradi k pévodnému tiseku a na zaklade takto vytvoreného nového useku dat
vygenerujeme predikciu pre ¢as 42, atd’... Napriklad model siete zobrazeny na obr. 6.6a bol
uspesne pouzity pre klasifikaciu kratSich slov nad kone¢nou abecedou symbolov, ako aj na
generovanie kratkodobych pokrac¢ovani symbolickych postupnosti [14].

Model z obr. 6.7a bol pouzity Andersonom [20] na kategorizovanie hovorenych slabik
anglického jazyka. Siet trénovana na jednej skupine hlasov bola schopna spravne fungovat’
pri novych, vopred nepocutych hlasoch. Architektiira na obr. 6.7c sa lepsie hodi na problém
klasifikacie postupnosti ako pre generativne ulohy [4].

6.2.2 Trénovanie rekurentnych sieti

V predoslej podkapitole sme si na priklade ukazali ako zovSeobecnit’ trénovaciu proceduru
BP, povodne navrhnutt pre viacvrstvoveé siete, aby bola pouzitel'na aj pre viacvrstvové siete
obsahujice rekurentné neurdny. V tejto podkapitole sa budeme systematickejsie zaoberat’
problémom ucenia rekurentnych sieti. Spomenieme si dva najcastejSie pouzivané pristupy,
ktoré je mozné vystopovat v literatire. Oba s zaloZzené na myslienke minimalizacnej
metddy najprudSicho spadu (angl. steepest descent) do minima chybového funkcionalu £
pohybom proti smeru gradientu VE .

Ako pri algoritme BP, aj tu bude zakladnou tulohou najdenie analytickych vztahov
vyjadrujucich parcidlne derivacie chybového funkcionalu E podla jednotlivych
modifikovatel'nych vah siete. Kvoli jednoduchosti prezentacie budeme uvazovat’ rekurentnu
siet’ zlozenu z dvoch rekurentnych neurénov prvého radu. Pre ich aktivacie plati

2
S =g > w;S + 7 (i=12) (6.16)

J=1
kde 31(0 (resp. Sgt) ) je aktivacia prvého (resp. druhého) rekurentného neurdénu v Case ¢ a
I1( L (resp. Ig) ) je vonkajsi vstup (cez kanal vahy 1) do prvého (resp. druhého) rekurentného
neuronu v Case ¢, g méze byt napriklad znama sigmoidalna funkcia (6.2). Pripad, Ze aj

vonkajsie vstupy vchadzaju do rekurentnych neurénov cez kanaly s modifikovatelnymi
vahami by bol rieSeny analogicky, ale prezentacia by bola zbytocne zat'azena.

6.2.3 Spditné Sirenie v ¢ase
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Predstavme si, Ze na vstup (I(t), Iét)) privadzame konecné postupnosti (napriklad
koédovanych symbolov) a az na konci postupnosti (teda napriklad na konci slov nad nejakou
abecedou) mame k dispozicii uciaci signal, ktory vypoveda o charaktere prave predvedenej
postupnosti (napriklad, ¢i patri do nejakého jazyka, alebo nie). Treba si uvedomit’, Ze uciaci
signal nie je vo vSeobecnosti k dispozicii v kazdom kroku diskrétneho €asu (na rozdiel od
prikladu uvedenom v predoslej podkapitole). Musime teda pockat 7T krokov,
zodpovedajucich dizke vstupného retazca, aby sme ziskali informaciu o smere v korekcii
vah. Uvazujme, Ze prezentacia prvého vstupu zo vstupného retazca sa udiala v ¢ase =1 a
prezentacia posledného vstupu vstupného retazca sa udeje v ase T.

Je mozné si predstavit rekurentnu siet pracujucu v T krokoch ako jednoduchu
viacvrstvovu siet, ktord ma 2(7+1) neurénov. V sieti st kopie rekurentnych neurénov s
prislusnymi prepojeniami pre kazdy krok diskrétneho Casu, pricom vahy prepojeni sa v
¢asoch 1< t< T nemenia. Obr. 6.8 predstavuje rekurentnu siet’ rozvinuta v ¢ase 1< t<4
pri prezentéacii vstupnej postupnosti dizky 7=3.

Idea rozvinutia rekurentnej siete v ¢ase 1< £< T bola pévodne navrhnuta uz Minskym a
Papertom [21] a kombinovana s procedurou BP je uvedena v [22]. Opét’ zdorazitujeme, ze
vahy w; sl nezavislé od casu 1<t<T a v tomto intervale sa ich hodnotyy nemenia.
Chybovy signal, ktory sa objavi v ¢ase =4 (po skonceni vstupnej postupnosti dlzky T=3),
nechame spitne sa Sirit’ cez Casovo rozvinutu siet’ (obr. 6.8) metdédou BP. Algoritmus
ucenia mézeme vyjadrit’ pomocou tychto dvoch krokov:

(0
ij

za nezavislé a Standardnym postupom spdtného chodu ziskame parcidlne derivacie
BE/angt) ,pre i,j=1,2ar=1,23.

2. Modifikacia vahy w; bude priamo umerna suc¢tu navrhnutych modifikacii v réznych

1. Pri potitani parcidlnych derivacii dE/dw;; povazujeme vahy wj’ v roznych ¢asoch t

-

krokoch diskrétneho Casu Aw; = —sz BE/ 0 Wf-jt) , kde €>0 je konStanta nazyvana
t=1

rychlost ucenia (angl. learning rate), podobne ako v klasickej procedure BP.

Takato procedura trénovania rekurentnych sieti zalozena na modifikacii tradicného pristupu
BP v Casovo rozvinutej sieti sa nazyva spitné Sirenie v Case (angl. Back Propagation
Through Time, BPTT) [25]. Nevyhodou procediry BPTT st velké pamédtové naroky v
pripade rozsiahlejsich sieti a dlhsich trénovacich postupnosti (vel'ké T). Aj ked BPTT sa
neujala ako Siroko pouzivana trénovacia metdoda, Rumelhart, Hinton a Williams [22] ju
uspesne pouzili pre ucenie rekurentnych sieti trénovanych imitovat’ spravanie sa posuvného
registra.
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Obrazok 6.8. Casovo rozvinuta siet s dvoma rekurentnymi
neurénmi v krokoch t=1,2,3 diskrétneho ¢asu.

6.2.4 Rekurentné ucenie v realnom case

Hlavna myslienka tohoto pristupu k trénovaniu rekurentnych sieti spo¢iva v uprave vah v
kazdom kroku diskrétneho Casu bez potreby cakania na ukoncenie vstupnej trénovacej
postupnosti. Tymto sa redukuje problém premenlivej dizky postupnosti. Nie je totiz
potrebné dopredu urdit maximalne pripustnti dizku trénovacej postupnosti a mizne aj
potreba alokovania pamiti proporcionalne k dizke postupnosti. Autormi tejto metody
znamej ako rekurentné ucenie v redlnom case (angl. Real Time Recurrent Learning, RTRL)
su Williams a Zipser [23].

Uvazujme opit’ jednoduchi neurénovu siet’ s dvoma neurénmi s dynamikou urcenou

vztahom (6.16). Na vstupe siete prezentujeme postupnost’ {(I1( ) ,Ig) )}:1 , a nech ocakavany
vystup siete po skonéeni postupnosti (v ¢ase T+1) je (O1 ,02) . Definujme chybové
funkcionaly
O -8 (pret=T+1)
EY = (6.17)
0 (pre 1<t<T)

pre k=1,2. Potom celkovy chybovy funkcional je

20 =%Z(E(kt))2 (6.18)

k=1
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Zmena Awj(1) vahy w; v €ase ¢ bude

9E(D)

BW,j

Aw(t) =—¢ (6.19)

kde € >0 je rychlost uéenia. Z (6.19) mame

2 (1)
3
Awy(h=e) E Sk

k=1 ow;;

a podobnou tivahou ako pri zavedeni vzt'ahu (6.13) (tentoraz mame neurény prvého radu)
dostavame

st ) e a8t
S =g'(0fS1")) 8,8 + 3 Wea (620)
Wij a=1 ij

Pripominame, ze podobne ako vo vztahu (6.13), ¢ je inverznd funkcia k funkcii ga o,

je Kroneckerovo delta. Cely postup je vhodné inicializovat’ postulovanim
289
d VV/ In

=0.

Analogicky prikladu z uvodnej podkapitoly aj tu vyuzivame vztah (6.20) pre postupné
prepocitavanie parcidlnych derivacii pre budice kroky. Williams a Zipser [23,24]
odporucaji mensie hodnoty rychlosti ucenia € . Pochopitelne, triky zname zo Standardnej
procediry BP pre urychlenie ucenia, ¢i zabranenie uviaznutiu vo velmi neziadiicom
lokdlnom minime mozno pouzit’ aj v procedire RTRL. Napriklad v [13] bol pouzity
momentovy ¢len pre zvySenie robustnosti antigradientového poklesu na chybovom povrchu
voci slabsim lokalnym minimam.

Metoda RTRL nasla zivni poédu medzi uzivateImi rekurentnych neurénovych sieti.
Uspesne bola pouzita pri problémoch inferencie kone¢ného akceptora regularneho jazyka
na zaklade pozitivnych prikladov slov patriacich do jazyka a negativnych prikladov slov
nepatriacich do daného regularneho jazyka [19]. Pouzili sme ju aj pre inferenciu Mealyho
automatu na zéaklade prikladov jeho ¢innosti [13,26] a bola pouzita aj v pripade inferencie
inych automatov rekurentnymi sietami [28,29].

6.3 Na zaver

Po uvodnej podkapitole, intuitivne navodivSej potrebu neurénovych sieti s vnutornou
pamidtou a naznaCujucej spdsob ucenia takychto sieti, sme si v podkapitole 6.2
metodickejsim sposobom predstavili niektoré zédkladné modely rekurentnych neurénovych
sieti a dva najbeznejsie pristupy k ich uceniu.

V poslednom c¢ase je zaujem o rekurentné neurénové siete obrovsky a s tym suvisi aj
explozia literatury venovanej takymto sietam [30]. Ur¢ity podiel na zaujme o rekurentné
siete ma aj existencia vysostne praktickych problémov realneho sveta vykazujucich casovo-
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priestorové $truktary. Ci uz je to v oblasti riadenia technologickych procesov, robotiky,
predikcie odberu elektrickej energie v rozvode generatora, predikcie vyvoja na aukénej
burze, atd’.

Iste, existuju mnohé iné (napriklad Statistické) metddy pre hl'adanie Struktiry v Casovej
postupnosti a naslednom vyuziti vystopovanej Struktiry, napriklad pre predikciu mozného
buduceho vyvoja postupnosti. V mnohych praktickych aplikaciach je tspesnost’
rekurentnych neurénovych sieti porovnatelna s Gspesnostou tradi¢ne pouzivanych metod.
Ako vo vsetkych oblastiach modelovania dat, aj tu treba zvolit' rozumny kompromis.
Neur6nové siete, napriklad, pracuji v testovacom (t.j. pracovnom) mode pomerne rychlo,
pretoze vécSina “modelovace]j prace” bola presunuta do trénovacej fazy. Na druhej strane,
rigorozita dosiahnutych vysledkov je pomerne malé. Pre dosial’ nevidenu vzorku siet’ sice
ponukne odpoved’, aviak bez informacie o miere doveryhodnosti v pontiknutu odpoved’. V
tomto ohlade st vystupy tradi¢nych Statistickych metod rigoroznejsie. Cas potrebny pre
ziskanie odpovede pre kazdu vzorku vSak moze byt podstatne vacsi ako pri neurénovych
sietach. V literatire sa daju najst pokusy spojit vyhody neurénového a tradine
Statistického pristupu k modelovaniu dat [3,31], avSak spravidla musia byt’ zaplatené vac¢Sou
pamétovou a casovou narocnost’ou.

Znacné usilie je venované aj skimaniu rekurentnych neurénovych sieti pomocou aparatu
teorie dynamickych systémov [32]. Rekurentné siete totiz mozno povazovat za dynamické
systémy. Parametrami zobrazenia stavového priestoru st vahy synaptickych prepojeni.
Kedze premenlivé vonkajSie vstupy sa v tej, ¢i onej miere podielaju na determinovani
stavového zobrazenia, rekurentnd siet predstavuje neautonomny dynamicky systém,
vySetrovanie ktorého je vel'mi obtiazne. Vic§ina prac je preto venovana rekurentnym
sietam v autonémnom rezime (vonkajsie vstupy povazujeme za konstantné).

Dvoma najhlavnejsimi pradmi v skumani rekurentnych sieti ako dynamickych systémov
st tieto oblasti:

1) Popis invariantnych atraktivnych mnozin v stavovom priestore siete. Invariantné
atraktivne mnoziny st délezitym faktorom pri determinovani asymptotického spravania
sa rekurentnej siete [33-36]. Zaujimavym vysledkom bol aj experimentalny a analyticky
dokaz existencie chaotického rezimu v rekurentnych sietach [37].

2) Interpretacia trénovacieho procesu ako postupnosti bifurkdcii veducej k indukcii
zelanej dynamiky siete. V priebehu trénovania menime vahy synaptickych prepojeni
(parametre dynamického systému), az pokial’ dynamické spravanie sa siete nezodpoveda
zelanému stavu. Objasnenie bifurkaéného mechanizmu vzniku napriklad novych
atraktivnych pevnych bodov [26,36], ¢i atraktivnych periodickych orbit [39] napomaha
pochopeniu trénovacicho procesu.

Viac-menej uspesné modelovanie chaotickych c¢asovych postupnosti rekurentnymi
neuronovymi sietami [41,42] je obmedzené na kratkodobé predpovede budiiceho mozného
vyvoja pokracovania danej postupnosti. Hlavnym problémom je obrovska citlivost
chaotickych trajektorii na malé zmeny v pociato¢nych podmienkach. Okrem toho, aj ked’
postupnost’ nie je chaoticka, ale len dostato¢ne zlozita, t.j. zahina korelacie medzi ¢asovo
znacne vzdialenymi prvkami postupnosti, ucenie rekurentnych sieti gradientovymi
metédami zlyhava. Casovo vzdialenejsie prvky postupnosti totiz majii omnoho mensi vplyv
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na vysledny gradient ako sucasné prvky postupnosti (ak je stav siete “blizko” nejakej
atraktivnej] mnoziny v stavovom priestore siete) [40]. Siet’ nie je schopna premietnut
potencialne doleziti informaciu o vztahu minulych vstupov k suéasnému vstupu do
primeranej Gpravy vah prepojeni, umoznujucej modelovanie takychto vztahov.

Ist¢é vychodisko pontika napriklad Schmidhuber [44]. Trénuje rekurentni siet’ na
povodnej postupnosti vstupov. Po dosiahnuti lokalneho minima chybového funkcionalu
testuje siet’ na pdvodnej postupnosti vstupov. Zaznamenava vstupy, pri ktorych sa siet’ v
odpovedi pomylila a v d’alSom kroku trénuje nova rekurentnu siet’ uz len na vstupoch, na
ktorych predosla siet’ zlyhala (spolu s tymito vstupmi predklada aj kodovanu informaciu o
Case a kontexte v ktorom sa objavili). Tento postup mozno rekurentne opakovat a
vybudovat’ hierarchick $trukturu rekurentnych sieti modelujiicu danu “zlozitd” vstupnu
postupnost’.

Na zaver uz len spomenieme, Ze analogicky k teorémam o 'ubovolne dobrej aproximacii
spojitych funkcii nad kompaktnou oblastou (napriklad v L, norme) viacvrstvovymi
neuronovymi sietami [38] mozno vyslovit tvrdenia o l'ubovolne presnej aproximacii
diskrétneho dynamického systému daného spojitym zobrazenim kompaktného stavového
priestoru rekurentnymi neurénovymi sietami. Ako sme uz videli aj v kapitole o
viacvrstvovych sietach, teoretickd schopnost’ systému modelovat’ uréité data nemusi mat
vela spolo¢ného s naSou schopnostou nastavit' parametre systému tak, aby dané data
skutocne dobre modeloval. Navyse, pokrytie stavového priestoru prvkami postupnosti pri
vel'mi zlozitych, “chaotickych” postupnostiach nemusi byt “rovnomerné” ako by sa Ziadalo
pre dobrti aproximaciu stavového zobrazenia, ale je dané invariantnou mierou prislusného
generujuceho zobrazenia. Dosledkom moéze byt,, ze aproximacia stavového zobrazenia nad
oblastami malej miery rekurentnou sietou bude vel'mi nepresna.
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