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1 Introducé&o e resgate de conceitos

e Para compreender devidamente redes neurais recorrentes, € necessario dominar
conceitos fundamentais associados a sistemas dinamicos, conforme abordado no
Topico 5 do curso, mais especificamente em sua Parte 1.

e O conceito mais basico € o de estado do sistema, que computacionalmente é
implementado na forma de uma memdria interna.

e O estado pode ser representado na forma de um vetor de variaveis, capazes de
caracterizar completamente a configuracdo atual do sistema. Mais do que isso:
com o conhecimento do estado do sistema no instante presente, de sua dinamica e
das entradas que atuam sobre o sistema do instante presente em diante, o que vai
ocorrer com o sistema dinamico do instante presente em diante ndo depende do
que ocorreu com o sistema no passado, pois tudo esta consolidado nas variaveis de
estado do sistema. Logo, as variaveis de estado, por definicdo, integram tudo o

que aconteceu com o sistema no passado.
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e Definicdo formal: O estado de um sistema é formado por um conjunto de valores

de grandezas fisicas, necessario e suficiente para caracterizar a situacdo fisica
deste sistema.

Interest rates Economic growth Number of Availability of
households mortgages

Demand-side

Affordability of i House Prices 4 ‘ Speculative

housing demand

Supply-side Supply of housing

Numbers selling New builds

www.economicshelp.org

Figura 1 — Exemplo ilustrativo de variaveis temporais que podem definir
“completamente” a dindmica do preco de um imovel residencial
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e Matematicamente, o estado de um sistema dinamico corresponde a um ponto no
espaco de estados. Ou seja, cada coordenada estid associada a uma variavel de
estado.

e A dinédmica do sistema é a lei de variacdo do estado no tempo. Ela pode ser
continua ou discreta. A dindmica continua indica a direcdo de variacdo do estado,

enquanto a dindmica discreta indica o proximo estado.

ESPACO DE ESTADOS
continuo discreto

admite uma descricao
matematica na forma
de um sistema de
DINAMICA equacoes diferenciais
admite uma descricao
matematica na forma
de um sistema de
equacoes a diferencas

continua vidros de spin

discreta autdbmato
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e A trajetoria descreve a evolucdo no tempo do estado do sistema. Em outras

palavras, descreve o deslocamento de um ponto no espaco de estados regido pela

dinamica do sistema. A trajetoria € parametrizada no tempo.

()
x(t
. ( f)

I

Figura 2 — Trajetoria no espaco de estados para dindmica continua e estados
continuos
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Figura 3 — Duas trajetdrias no espaco de estados (partindo de condicdes iniciais

distintas) para dinamica discreta e estados continuos
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A dinamica pode ser estacionaria (sistemas invariantes no tempo: quem ndo varia
é a dinamica, pois o estado pode variar no tempo) ou ndo-estacionaria (sistemas
variantes no tempo).

Cabe enfatizar o papel da entrada externa, quando presente:

% | U, (X, u)] gy (k,x,U) ]
X=|: u=| : f(t,x,u) = : g(k,x,u) = :

| X Uy L (tx,u) | |0, (k,x,u)
Equacdes de estado:  x =f(t,x,u) x(k+1) =g(k,x,u)
Equacéo de saida: y = h(t, X, u) y = h(t, x,u)

Supondo entrada externa constante ou ausente, a trajetoria do sistema dindmico se
divide em transitorio e regime permanente.

Diferente do que se enfatizou no caso da rede neural de Hopfield, por exemplo,
onde havia auséncia de entrada externa e foco no regime permanente, agora vamos

nos concentrar em redes recorrentes com entrada externa e foco no transitorio.
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1.1 Backpropagation Through Time (BPTT)

e Considerando o caso de redes neurais recorrentes com realimentacdo de saida e
presenca de entrada externa, ja vimos que é possivel implementar uma técnica
baseada em gradiente para ajuste dos pesos sinapticos.

e A ideia ¢ “desdobrar” a rede neural recorrente ao longo do tempo, produzindo

arquiteturas como na Figura 4 a seqguir.

A, ——
t J =X~ 9 =Y
T
4L unfold through time < |,
At p2—>
. f —»:?(tﬂ_) fz —>Xtpo—> f3 X 9 Y
Xt_)__ 1 t+17>

Figura 4 — Representacdo do desdobramento no tempo, para posterior aplicacdo do
backpropagation through time (BPTT) (Fonte:
http://en.wikipedia.org/wiki/Backpropagation_through_time).
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e Geralmente, uma etapa de BPTT é aplicada a cada mini-batch. No caso do bloco
LSTM, mini-batch de tamanho 1 e 32 sdo comuns.

e Os pesos associados ao mapeamento f sdo atualizados como a meédia dos pesos
apos a etapa de BPTT, tomando as k instancias de f, sendo que no caso da Figura 4

tem-se k = 3.

2 Motivacao para o bloco LSTM

e O bloco LSTM (Long Short Term Memory) foi proposto em 1997 (HOCHREITER &
SCHMIDHUBER, 1997) e, como o proprio nome indica, foi concebido para
viabilizar a implementacdo conjunta de memarias de longo e de curto prazos em
redes neurais recorrentes. Essas memorias estdo associadas aos estados internos.

e Sugere-se a leitura do paper de revisdo com as principais conquistas na area:
GREFF et al. (2017).
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e Esta secdo estd baseada no video de Brandon Rohrer (cientista de dados sénior do
Facebook): https://www.youtube.com/watch?v=WCUNPDb-5EY

A vector is a list of values

Sunday n Day of week vector

Monday n

“It's Tuesday” P
| I

Thursday n
Friday n
Saturday n
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prediction

new information
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Write a children’s book

Doug saw Jane.
Jane saw Spot.

Spot saw Doug.

Your dictionary is small: {Doug, Jane, Spot, saw, .}
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e Apos o treinamento, € esperado o0 surgimento de padrdes bem caracteristicos.

prediction

new information
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e Apos o treinamento, € esperado o0 surgimento de padrdes bem caracteristicos.

new information

prediction

Jane I

J

Doug /

Spot

saw
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e Apos o treinamento, € esperado o0 surgimento de padrdes bem caracteristicos.

prediction

new information
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Hyperbolic tangent (tanh) squashing function ()

Topico 8 — Deep Learning (Parte 3): Bloco LSTM 18



1A353 — Prof. Fernando J. Von Zuben
DCA/FEEC/Unicamp

Mistakes an RNN can make

Doug saw Doug.
Jane saw Spot saw Doug saw ...

Spot. Doug. Jane.
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Plus junction: element-by-element addition qj\
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Times junction: element-by-element multiplication (\5@
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Logistic (sigmoid) squashing function

No matter what you start with, the answer stays between 0 and 1.
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Sequential patterns

Text

Speech

Audio

Video

Physical processes

Anything embedded in time (almost everything)
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3 Compreendendo o bloco LSTM

e Grande parte do material desta secdo foi extraido do blog de Christopher Olah
(http://colah.github.io/posts/2015-08-Understanding-LSTMs/).

e Redes neurais recorrentes apresentam realimentacdo de informacdo, o que
significa que uma certa informacao pode ou néo persistir ao longo do tempo.

e Para o caso especifico de um bloco de neurbnios que apresenta realimentacéo
externa, é possivel representar este bloco como uma sequéncia de multiplas copias

de si mesmo, cada copia fornecendo uma entrada ao bloco sucessor na sequéncia.

W, & O )
= 1 1 ]

A —» A — A

SR Sl Sl Gl

Figura 5 — Rede neural recorrente e o seu desdobramento no tempo
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e Fica evidente, portanto, que redes neurais recorrentes estdao intimamente
vinculadas a aplica¢des que envolvem contexto e informacédo sequencial. De fato,
hd um elenco consistente e expressivo de aplicacbes bem-sucedidas de redes
neurais recorrentes em reconhecimento de fala, modelagem de linguagem,
traducao de textos e rotulacdo de imagens.

e No entanto, até a proposi¢do das LSTMs (Long Short Term Memories) em 1997
(HOCHREITER & SCHMIDHUBER, 1997), 0 ajuste de parametros em redes
recorrentes convencionais se mostrava bem mais desafiador que no caso nao-
recorrente. Alem disso, a capacidade de implementar simultaneamente memorias
de curto, médio e longo prazos, necessaria em varias aplicacoes, era bem limitada.
Portanto, os blocos LSTMs sdo responsaveis por grande parte do sucesso recente
das redes neurais recorrentes.

¢ Redes formadas por um ou mais blocos LSTMs podem aprender dependéncias de

prazos arbitrarios, particularmente de longo prazo, sem muito esforco.
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e Uma rede neural recorrente convencional apresenta um bloco na forma ilustrada

na Figura 6, exibida na versdao com desdobramento no tempo e tal que o0 médulo

em amarelo realiza um mapeamento multidimensional nao-linear.

t | |
~ N N N
— ( > —p
A | 5 A
&l J /\1 J

& o &)

Figura 6 — Bloco de uma rede neural recorrente convencional com realimentacéo
externa.

e Repare que o bloco é bastante inflexivel, pois so é capaz de preservar informaces

de curto prazo, mais especificamente, o sinal produzido no instante anterior.
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e Portanto, para memorias de longo prazo, sua implementacdo ficava vinculada a
existéncia de um numero equivalente de blocos, em sequéncia (repare que nédo se
esta falando aqui do desdobramento no tempo e sim Dblocos recorrentes
consecutivos). Logo, a duracdo da memoria ficava associada a arquitetura. Mais
ainda, supondo a necessidade de implementacdo conjunta de memarias de prazos
diferentes, todos esses prazos deveriam ser contemplados a priori na arquitetura da
rede neural, ndo sendo, portanto, passiveis de aprendizado de acordo com as
demandas da aplicacéo.

e Ja 0 bloco LSTM (ver Figura 7) possui uma estrutura mais sofisticada, composta
por quatro mapeamentos multidimensionais nao-lineares, sendo trés deles portas
(gates) que permitem implementar filtros e memorias de prazo arbitrario (e com
um prazo especifico para cada dimensdo do vetor de sinais) em um Unico
bloco LSTM.
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e De acordo com a notacdo apresentada, o fluxo de sinais € vetorial e as operagdes

sdo realizadas elemento a elemento do vetor de sinais. Além disso, 0s retangulos

amarelos sao mapeamentos multidimensionais nao-lineares.

6? ) ®

A
s N\ N N
— —®) ® > >
G
A [ A
(o] [o] [&n] [o]
-1 1 1 > —>
g _J L J

|
&) ) &)

Neural Network Pointwise Vector
Layer Operation Transfer

Concatenate Copy

Figura 7 — Bloco LSTM e sua notacao associada
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e Como em toda estrutura recorrente, o aspecto-chave do bloco LSTM é o seu vetor

de estados, que corresponde ao sinal presente na linha horizontal em destaque na
Figura 8.

Figura 8 — Destaque para o vetor de estados do bloco LSTM

Topico 8 — Deep Learning (Parte 3): Bloco LSTM 44



1A353 — Prof. Fernando J. Von Zuben
DCA/FEEC/Unicamp

e O vetor de estados pode passar por trés operacdes algebricas simples, permitindo
remover informacdo do vetor de estados ou adicionar informacdo ao vetor de
estados. Logo, caso nenhuma remocdo ou adicdo ocorra, o vetor de estados do
bloco LSTM se mantém inalterado de um instante de tempo ao seguinte.

e Essas operacOes sobre o vetor de estados do bloco LSTM sdo comandadas por trés

portas cujo comportamento é definido durante o processo de treinamento.

_®_

1

0)

e Cada elemento do vetor de saida de uma porta pode assumir um valor no intervalo

[0,1]. Valores iguais a 0 removem toda a informacdo daquele canal, enquanto que

valores iguais a 1 mantém toda a informacéo naquele canal.
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4 O passo-a-passo do bloco LSTM

e O papel da primeira porta € indicar 0 que deve ser preservado para o instante t do
vetor de estados Ci—1 do bloco LSTM, elemento a elemento.

e Dadas as entradas his e x;, elas sdo mapeadas no vetor de saidas f;, onde cada um

de seus elementos corresponde a um valor no intervalo [0,1]. Esta porta €

denominada de porta do esquecimento (forgetting gate).

Jt =0 Wy-lhi—1,2¢] + by)

Figura 9 — Destaque para a porta do esquecimento

Topico 8 — Deep Learning (Parte 3): Bloco LSTM 46



1A353 — Prof. Fernando J. Von Zuben
DCA/FEEC/Unicamp

e O proximo passo e decidir que informacdo nova sera adicionada ao vetor de
estados Ci_1 para se produzir C.. Isso é feito em duas partes: (1) Uma porta decide
em que grau (valor no intervalo [0,1]) os elementos do vetor de estados serao
atualizados, sendo denominada porta de entrada (foi chamada de ignoring gate na
secao anterior); (2) Uma camada de neurdnios com funcao de ativacao tangente

hiperbolica fornece a informagio nova C, (valor no intervalo [-1,+1]) a ser

adicionada ao vetor de estados, de acordo com a indicacdo da porta de entrada.

‘ it =0 (W@’[ht_l,.il?t] + b,})
; C~t :taﬂh(WC'[ht_l,ZCt] + bc)

Figura 10 — Destaque para a porta de entrada e para a nova informacéao
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e O novo vetor de estados C; do bloco LSTM e definido pela composicdo aditiva

das operacdes das Figuras 9 e 10, conforme indicado na Figura 11.

Ci_ Cr
—® @ >
f¢ i Ci = JexCrq +ig % Cy
“1

Figura 11 — Definicao do novo vetor de estados

e A saida do bloco LSTM nédo vai ser diretamente o0 seu novo vetor de estados.
Primeiro, o vetor de estados C: é mapeado para o intervalo [-1,+1]. Em seguida, a
porta de saida (foi chamada de selection gate na secdo anterior) vai indicar com

que grau (valor no intervalo [0,1]) cada elementos de C; sera liberado.
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he A

o =0 (Wy [he—1,2¢] + bo)
o * tanh (C})

)
~+
I

Figura 12 — Destaque para a porta de saida e para o sinal de saida h; efetivamente
liberado pelo bloco LSTM

5 Variantes do bloco LSTM

e Existem propostas na literatura que diferem da versdo convencional apresentada
até aqui, ao inserir fluxos adicionais de informacao. O proposito € trazer ganhos
em aplicacGes especificas, mas a custa de um maior desafio computacional na fase

de treinamento.
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ft =0 (Ws-[Cro1,hi—1, 2] + by)
it =0 (W;-[Ce—1,he—1,x¢] + b;)
d 7 J ' Ot = O (WO'[C'E? htflaxt] + bo)

Figura 13 — Bloco LSTM que considera o vetor de estados como uma entrada

adicional para as trés portas

e Uma variacdo bastante utilizada é aquela que acopla os graus de esquecimento e
de inovacéo, ou seja, acopla os papéis das portas de esquecimento e de entrada, de
modo que elas operem de modo complementar. Com isso, cada elemento do vetor
de estados vai estar sujeito a uma operagcao complementar entre esquecimento e

Inovacao.
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e Neste caso, sO ha esquecimento caso haja informacdo nova a ser inserida em seu
lugar. Em outras palavras, sO se adiciona contetido novo caso haja conteudo antigo

a ser esquecido, na mesma proporcao.

PCD" Ct:ft*ct—1+(1—ft)*ét

Figura 14 — Bloco LSTM com operacdo complementar entre as portas de

esquecimento e de entrada

e Uma variacdo mais acentuada do bloco LSTM é denominada GRU (Gated

Recurrent Unit) e foi introduzida em 2014 (CHo et al., 2014). Seu treinamento €
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mais simples e esta proposta vem se tornando bastante popular, devido aos bons
resultados comparativos.

e A GRU combina as portas de esquecimento e de entrada numa porta de
atualizacdo e também faz com que o vetor de estados passe a ser o vetor de saidas.

Outras modificacOes também estdo presentes.

Zt = 0 (Wz : [ht—hl‘t])
ry =0 (W, [hi—1,74])
h; = tanh (W - [ry « hy_1,24])

ht:(l—zt)*ht_lezt*;Lt

Figura 15 — Bloco GRU (Gated Recurrent Unit)
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6 Aspectos de implementacao

e Ja foi evidenciado que o treinamento de redes neurais recorrentes é desafiador,
embora a tarefa tenha sido bem facilitada no caso do bloco LTSM, inclusive com
a atenuacdo do efeito dos gradientes explosivos e que se anulam. Mesmo assim,
particularmente com o aumento no nimero de pesos sinapticos e levando em conta
0 desdobramento no tempo (backpropagation through time), se verificam, na

pratica, limitacdes impostas pela arquitetura padrdo von Neumann.

¢ Iniciativas tém sido apresentadas na literatura para contornar essas limitacoes: Li,
C., Wang, Z., Rao, M. et al. “Long short-term memory networks in memristor
crossbar arrays”, Nature Machine Learning, vol. 1, pp. 49-57, 2019
(https://doi.org/10.1038/s42256-018-0001-4).

e Um livro-texto relevante voltado para codigos em Python (API: Keras): Brownlee,
J. “Long Short-Term Memory Networks With Python”, 2017.
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