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Aprendizagem de Padroes Temporais — <
Time Sequences ~Efr'|‘;g:'mética

(RO 20 L0 5

+ Muitas tarefas requerem aprendizagem de sequéncia de
eventos

Reconhecimento de Sequéncias: produzir saida especifica quando
uma sequéncia de entrada especifica & apresentada

Exemplo: reconhecimento e processamento de voz,

Reproducao de sequéncias: gerar o restante de uma sequéncia
guando a rede recebe parte da sequéncia.

Exemplo: previsao de séries temporais (acoes, indices, previsao do
tempo e fluxos)

Associacao temporal: produzir sequéncia especifica de saida em
resposta a uma sequéncia especifica de entrada.

Exemplo: geracao de fala, geracao de textos
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Aplicacoes Atuais de Redes Recorrentes

‘Centro

eInformatica

4

UECEE NP/ E

one to one one to many

many to one

many to many

many to many

Image Captioning
image -> sequence
of words

Vanilla Neural
Networks

Sentiment Classification
sequence of words ->
sentiment

Machine Translation
seq of words ->
seq of words

Video Classification
on Frame Level

4
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Redes Recorrentes ’;Efg;g;ma’ma

+ Possuem 1 (um) ou mais loops de feedback que
permitem a representacao de informacao
temporal

+ Representacoes que criam memorias de curto
prazo
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Motivacao para Redes Recorfenies
Mg Informética

+ Redes Feedforward
B Informacao flue apenas no sentido para frente
B Um padrao de entrada produz Uma saida
B Sem nocao de tempo ou memoria de estados anteriores

+ Recorréncia
B NOs se conectam para tras com outros nés e consigo mesmos

B Fluxo de informacao € multi-direcional
B Sentido de tempo e memoria de estados anteriores

» Sistemas biologicos possuem recorréncia (estruturas
feedforward também existem)
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Como Representar Tempo em

Redes Feedforward? Y.

~:Informética
U-‘F+P-*E

+ Apresentando a informacao temporal relevante ao mesmo tempo!
+ Permite uso de backpropagation convencional (e outros)

x(t) x(t-1) x(t-2) x%x(t-3)
44¢

(1) 1I>1l>—!—I>J
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Como Representar Tempo em
Redes Feedforward? aﬁsr,;‘;;1mética

+ Potencial desvantagem: memoaria limitada ao tamanho da “linha de
retardo” (numero de retardos)

+ Se um numero grande de entradas for necessario pode tornar
treinamento lento e necessidade de muitos exemplos

x(t)  x(t-1) x(t-2) x(t-3)

x(t) 1[>1|>J_|>J
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Previsao de Séries Temporais  ®cenwo

¢~":'"f°’5'.‘f".t§‘.?
= Séries Temporais = sequéncia de valores medidos em
momentos sucessivos no tempo

= Exemplos:
— Evolucao de variagdes cambiais
— Evolucao do preco de acoes
— Monitoramento de sinais biologicos
— Previsao meteorologica
— Previsao de demanda de produtos e servicos (bike)

= Objetivo: prever o valor futuro em um ou varios passos
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Exemplo: Previsao (Forecasting) s

~:Informa’tica
U:-F-P-E

= Dado um conjunto de n valores de uma variavel
(y(ty), y(t,), ..., y(t.)) em uma sequéncia de
tempo ty, t,, ...t

= Prever o valor y(t,.,) num futuro t .,
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Previsio — Questoes Relevantes ®cento

~:Informa’tica
U-F-P-E

Definicao da janela de entrada
Definicao do horizonte de previsao

Definicao de outras variaveis explicativas
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Previsao com uma Rede MLP «____

~:Informa’tica
U:-F-P-E
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Previsao de Séries Temporais Yo,

valorl % Séries temporais
alvo /\
'anelal /\ N ﬁ
e N
‘ Saida tempo

Entradas Desejada’=_ Definicdo da ]

darede = Vvalordasérie janela de entrada

n valores k passos a

frente Defini¢ao da
passados /[Janela de saida ]
@ EX: valor um

passo a frente

Ex: 5 valores
passados
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Exemplo: previsao utilizando apenas a série Y .o

N:Informética
U-‘F+P-*E

historica como entrada

s Séries temporais

L1
v

Entradas* i
da rede

Ajuste dos pesos
,M a partir do erro
\V Erro= alvo - previsto
Saida da rede: \\—/‘
Valor previsto

uga AR A freite 13 cin.ufpe.br



Exemplo: previsao utilizando apenas a série ‘Centro

~:Informa’tica
historica como entrada

N Séries temporais

/ T~
A~

\

alvo

v

Entradasl i Cq \
da rede % 9
® © Ajuste dos pesos

a partir do erro
Erro= alvo - previsto

Saida da rede: \\—/‘
Valor previsto
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Exemplo: previsao utilizando apenas a série ‘Centro

~:Informa’tica
historica como entrada

s Séries temporais

alvo

/ T~
el NS

Entradas
da rede

Ajuste dos pesos
a partir do erro
Erro=alvo - previsto

Saida da rede:
Valor previsto

uga AR A freite 15 cin.ufpe.br




Exemplo: previsao utilizando apenas a série ‘Centro

~:Informa’tica
historica como entrada

s Séries temporais
janela T~
«— alvo
|
Y
Yl e
\ >
Entradas | % %
da rede

BB Ajuste dos pesos

® ]
\V a partir do erro
drro=alvo - previsto
Saida da rede:

a4 Valor previsto i
| um passo a frente 16 cin.ufpe.br
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Exemplo: previsao utilizando apenas a série ‘Centro )
~:Informatica
historica como entrada

s Séries temporais
alvo

janela
AN
—\ //\ //
| >
Entradas
da rede
Ajuste dos pesos
a partir do erro
Erro=alvo - previsto
Saida da rede: \—/
4¢ UNIVERSIDADE FEDERAL LA™ pl'eVI‘S to ci“ “fna m‘
g e um passo a frente 17 Ulfs.
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Exemplo: previsao utilizando apenas a série *Centro

~:lnforma’tica
historica como entrada
s Ari ic. previsto
Séries temporalsJanela
\/\/ \/\ —
/\//\//
Saida da rede:
Valor previsto
44 ]
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Exemplo: previsao utilizando apenas a série ‘Centro )
~:Informatica
historica como entrada

s éries temporais . ;
S P janela previsto

g

/\/\/ S\ —

N\

v

Entradas da rede:
inclui valores
previstos pela Rede

Saida da rede:
Valor previsto
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Exemplo: previsao utilizando apenas a série

‘Centro

historica como entrada

eInformatica

N

U-F-P-E

s Séries temporais

previsto\

janela ‘/‘\/ B

v

Entradas da rede: * i

inclui valores

previstos pela Rede % 0 6

@
Saida da rede: \V

Valor previsto

$
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Recorrente vs. Feedforward «_ .
wlnformétjqil

@ @
D

» Entrada para a Rede Recorrente contem termo que reflete o estado
da rede (ativacao da unidade escondida) antes da apresentacao do

padrao atual

*» Quando padrdes seguintes sao apresentados, os estados das
unidades escondidas e de saidas sdo uma funcio de tudo o que a
rede viu ate entao

= Comportamento da rede é baseada na sua historia, entao
apresentacao e representagcdo precisa ser pensada temporalmente
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Elman (1990,1993, & 1999)

Centro

~:lnformatlca

QUTPUT
Rede Recorrente Simples: parcialmente
recorrente com unidades de contexto
Rede com memoria dinamica HIDDEN .
i ‘\
Unidades de contexto no tempo ¢ i
guardam uma copia das ativagoes i
unidades escondidas no tempo t-1 ,‘.
INPUT CONTEXT
input: Many vyears ago  boy and girl
| | | | | |
oufput:  years ago DO and I ]
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Mémoria Curta em <
Redes Recorrentes Simples (SRN) dfg};ﬁmé;iga

» Unidades de contexto tem o papel de lembrar o
estado interno anterior

» Unidades escondidas tem a tarefa de mapear
ambas, a entrada externa corrente e o estado
Interno anterior a uma resposta desejada

$4¢
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Redes Feedforward para ﬁgfg;gm,m
— Processamento Temporal o Jis

Arquitetura:
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‘Centro

Rede de Elman A iomatea

Arquitetura: (1) W
O\
O 1 x(t+1)
Unidades de Contexto . \
O 1
K
K

Funcionamento
- unidades de contexto

K ’ ;.
R contem copias das
v E wihs(t) saidas das unidades
K escondidas em
he(t) = f (wﬁx[tj + 3 wihy(t — 1}) hi(0) = 0. instantes anteriores
_j:=l
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Backpropagation Through TimegBPTT)

Centro

~:Informética
U-‘F+P-*E

+ Generalizacao da ideia € copiar ativagdes de entrada e
escondidas por varios passos no tempo

+ Quanto mais camadas de contexto (copy layers), mais
historia € incluida de forma explicita na computacio do
gradiente do erro

+ Abordagem ficou conhecida como Back Propagation
Through Time (BPTT)

+ BPTT entendido como uma “aproximacao” de computacao
do gradiente que leva em consideragao nao apenas as
entradas mais recentes como todas vistas até o momento

$4¢
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Backpropagation Through Time (BPTT) 4,

A1 —

A —
X —> fl = Xpt1—>

< L unfold throug}

/;

a

f

>
Xt (

At 2—

> X2

J;

Centro

N:Informética
U:-F-P-E

>Yit+1

>Yi+3
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Output

T

Weights W

State/hidden

Weights V Weights U
Input State/hidden (t-1)

AN

Weights V Weights U
Input (t1-1) State/hidden (t1-2)

Figure 5:

N

Weights V Weights U
Input (1-2) ‘ State/hidden (1-3) ’

5: The effect of unfolding a network for BPTT (7 = 3).

‘Centro

N:lnformética

Note k=1

Is just standard
BP with no
feedback

UNIVERSIDADE FEDERAL
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‘ Centro
~:Informatlca
U:-F:P-E

BPTT - Unfolding in

] . utput
Time (k=3) with | |
output connections I [
| InDutk |
Weights at each utput
layer are maintained | S ]
as exact copies [Tnput; |
Ou’g ut,) {ime cotay utput

A A

A

[ Input, | [ Input, |

44 .
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‘Centro

Weights at each layer
are maintained as
exact copies

one step
time delay

Output

BPTT - Unfolding in
Time (k=3) with output
connections

one step

time dplny

Input,

A

N:Informética
U-‘F+P-*E

C)u@ ut

44
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Backpropagation Through Time (BPTT) *_.....
wlnformétjqf

+ Ativacgoes das
unidades escondidas

e de entrada dos inputs hidden units output
ultimos 3 passos sao
—( )

armazenadas - -3
+ Linhas sdlidas /I ;

mostram que as

ativacoes das © : t=2

unidades sao /)( [ '

definidas das

> 1

entradas e camada [

escondida no passo / :

anterior -]

+ Passo para trds é executado para determinar valores separados de
delta (erro) para cada unidade e passo de tempo separadamente
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Backpropagation Through Time‘

+ Como cada camada
anterior € uma copia da
camada um nivel acima,
introduzimos uma nova
restricao: pesos em cada
nivel sao idénticos

+ Estamos “espalhando” o

inputs

tempo em multiplas ©

camadas

A derivada parcial do erro com respeito a w,; é a soma das
derivadas parciais calculada pam a cdpia de w;, ;entre cada 2

CO'\'\OdOS total (tO , tn )

hidden units

5

13340

Centro

A:e Informatica

output

> O

t=

t=

t=1
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Backpropagation Through Time‘

N:lnforma’tica
U:-F-P-E

l fi(y; W,) f,(y; W»)
f(x; W) \ v
l ( dC, j ( dC, )
(8_0) % ay
0x '
> Acumulo do
e Gradiente
f(x; W)
|
(dC)
444 UNIVERSIDADE FEDERAL k X ) l}illllfllﬂlll'
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Backpropagation Through Time‘
ARy informitica

= Arede “desdobrada (no passo forward) é tratada como uma
“grande” rede feedforward

= Recebe a série temporal inteira como entrada (ou pelo menos
do tamanho da janela considerada)

= Atualizacao dos pesos € computada para cada copia na rede
desdobrada e somada (ou tirada a média)

= E aplicada em todos os pesos da RNN (pesos iguais)

ﬁ% UNIVERSIDADE FEDERAL ci““fnem‘
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Backpropagation Through Time‘

Nj’“f“!.'.‘?.t.?‘.?
» Rede de Elman e BPTT (generalizagao) buscam
aproximar a computacao do gradiente baseada nas
entradas passadas
— Mantendo algoritmo BP padrao

— BPTT foi aplicado com sucesso em um numero de aplicacoes
(exemplo: modelagem de sinais de eletrocardiogramas — ECG)

— Tarefa principal, nesse caso, € produzir uma resposta especifica
para uma sequéncia de entradas

* Principal desvantagem € que requer uma quantidade
alta de recursos
— Armazenamento — da historia inteira
— Processamento — calculo do gradiente para todas as camadas
— Dados — muitos exemplos para melhores representacoes
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‘Centro

N:Informética

0.4
0.35 -
0.3 A
0.25 -

0.2 A
0.15 -
0.1 1
0.05 -

0 I I I I I I
0 2 - 6 8 10 12 14

Cycle (mod 12)

Error

Figure 3. Graph of root mean squared error over 12 consecutive inputs in sequential XOR task. Data
points are averaged over 1200 trials.
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Rede de Jordan =
Feedback das Unidades de Saida ~Ef3}z,‘}mé;§;?

Output (O () oo
A
O O O Oee-s

-

(R e te i) (0 AT e

Plan State

- N\
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Rede de Jordan «_
ARy informitica
Conexobes da camada de saida para a camada de

entrada e conexoes das entradas para elas
mesmas

Aplicada em tarefas dependentes de sequéncias
de estados sucessivos (padroes temporais)

Pode ser treinada com backpropagation

Rede possui uma forma de guardar memaorias
curtas (short-term memory)

Semelhante a Rede de Elman, para treinamento
com backpropagation

444
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D Ife re n Qa S *Centro
a de lnformétfcg

= Elman — guardam memoaria das unidades escondidas
» Jordan — guardam memoria das unidades de saida

= Podem produzir desempenhos diferentes em aplicacoes
diferentes

e
e
e
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‘Cen

~
Long Short Term
Memory Networks
(LSTM Networks)

tro
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Rede Recorrente (RNN) Classica W oo

~:lnformética

® (hy
- T

!

An unrolled recurrent neural network.

e
Sl

464 UNIVERSIDADE FEDERAL ﬂin ““]E Ill'
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Problemas com Redes Recorrentes <
’ . Centro
(RNN) Classicas wlnformétfq?

Dependéncias temporais longas!!

e e o9

P P > > >

S S Oy Sl

Na teoria, OK!! Na pratica, “the vanishing gradient problem..."

444 UNIVERSIDADE FEDERAL I:illllfl]elll‘
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Na RNN Classica Weeno
~:'"f°rf,'.'f'.t§9‘?

P * a4 T

& ® &)

Uma rede neural simples em cada moddulo

$4¢ UNIVERSIDADE FEDERAL l}illllfl]&lll‘
ﬁg DE PERNAMBUCO
f o 43



Funcao da Unidade

‘Centro

~:lnformética
U+‘F-P‘-E

0 Tanh function
° new hidden state
G previous hidden state

° input

)—' concatenation

444

7

=
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Recorréncia - Feedback Yo

de Informatica

U*F*P-E
0 Tanh function ‘ hidden state (memory)
& "
UNIVERSIDADE FEDERAL i
ﬁ DE PERNAMBUCO cm“mnr
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Na LSTM ‘Clen;ro i
ade nformatica

Estrutura com 4 redes neurais simples em cada modulo

GTD ® ®

| |
-~ N\ N N
—p —() —C> T »> —»>
A | Lol e A
\_, )_’ /’\ /_’
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Na LSTM *Clen;ro i
ade nformatica

f { f
(" N ( N ™
— —) T —>
A [ lebell A
\, o> VA4N Vad

I I
&) © &)

Conceito de célula de memoria que carrega a informacao

% UNIVERSIDADE FEDERAL ﬂillllfl]l!lll‘

DE PERNAMBUCO
f o 47



Essa é Ideia Central da LSTM *ff";” y

Conceito de célula de memoria (cell state) que carrega a
informacao

444 UNIVERSIDADE FEDERAL [}illllfl]elll‘
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Na LSTM ‘Clen;ro i
Qde nformatica

Esteira transportadora (conveyor belt)

® ® ®
A (el A ]
© ® ©

Memoria € esquecida, alterada ou mantida atravées de filtros!

% UNIVERSIDADE FEDERAL cin“fnahr
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N d L ST M ‘Centro

A:e | nformatlca

6 8 o r

sigmoid pointwise pointwise vector
multiplication addition concatenation

LSTM Cell and It's Operations
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The Forget Gate (Filtro do Esquecimento) ...

~:lnformética

Bob is a nice person. Dan on the other hand is evil.

ft = O'(I"‘if'[hf_l,ll.'t] . m bf)
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The Forget Gate (Filtro do Esquecimento) ...

~:Informética
U:-F-P-E

Q previous cell state

‘ forget gate output

444 UNIVERSIDADE FEDERAL cin “ﬂ]a I“'
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The Input Gate (Filtro da Entrada) éjen;m N

Bob knows swimming. He told me over the phone that he
had served the navy for 4 long years.

o (Wi-lhi—1,2¢] + b;)
Cy = tanh(We-[hi—1, 2] + be)

™~ .
T~
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The Input Gate (Filtro da Entrada) oo

Q previous cell state

‘ forget gate output

‘ input gate output

a candidate

444 UNIVERSIDADE FEDERAL ﬂin “fne I“'
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Papel da Tahn — Regularizar os Valores Yo

~:lnformética

0.01

-0.5
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Atualizacdo da Meméoria (Cell State) ¥ ..o
A d¢ Informatica

Q previous cell state
‘ forget gate output

‘ input gate output

° candidate
° new cell state

0-00-00
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The Output Gate (Filtro da Saida) ,:;‘f"F” L

Bob fought single handedly with the enemy and died for his
country. For his contributions brave

.
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Saida do Modulo Weentro

N:Informética
U:-F-P-E

o, = o (W, [h, |.,.'17,] + by)
hy = o; * tanh (C})

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

explanation-44e9eb85bf21

A4 Nl 1

444 UNIVERSIDADE FEDERAL ﬂin “fl]a I“'
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Output Gate (Saida do Modulo) ';:fn;ro -

Q previous cell state

‘ forget gate output

‘ input gate output

e candidate
a new cell state

° output gate output

° hidden state

% UNIVERSIDADE FEDERAL cin-“fne-hr
=
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Como Codificar os Dados? ...
Mg Informitica

* Opcao mais simples: one-hot encoding

Hello 1 0 0 0 0
to 0 1 0 0 0
Hello! Welcome to Educative. Happy learning. > r |

; learning 0 0 0 1 0
Happy 0 0 0 0 1
Welcome 0 0 0 0 0

444 u -
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GRU (Gated Recurrent Unit) ®con.
/Ry Informatica

reset gate

update gate

= https://www.youtube.com/watch?v=pYRIOGTPRPU

89 or Penwneico cin.ufpe.br
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GRU (simplified) o

G-
G
- Q({ -1)

S
N
O
o At
o | ¢

(¥

— .
-0\

=F

£ l"\tmona_ Qﬂ—\\

(i7

(-L‘l

@ )Qf_n\\(b‘[ah ad \o)

w ‘[ﬁCC{ - (t)] u)

“? : >
£ %
\l/ C_ ane " U_\'\A*C‘{ )
B R
— l d \
117 Bt (oo
‘1 Q !:j Cﬂc&e_
: — —
[Cho et al., 2014. On the properties of neural machine translation: l'ncoder decoder approaches] &
[Chung et al., 2014, Empirical Evaluation of Gated Recurrent Neural Networks on Sequence Modeling] <~ Andreﬁgg
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GRU (Gated Recurrent Unit) *®c.v.
i oot

Relevance or y[t]

Reset Gate
Q—L ht]

x[t]

https://em360tech.com/tech-article/gated-recurrent-unit-gru
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‘Centro

A delnmfEaviee ki

Full GRU

&<t> = tanh(W,[ || % c<t=1>,x<t>] + b,)

N
= —

[, = o(W,[c<t1>,x<>1+ b,)
Vr . (eré{-Q/ chl X \O(>

C<t> - l"u* 5<t> + (1 _ ru) + C<t—1>

The cat, which ate already, was full.
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Links de Materiais Weentro

de Informatica

UECEE NP/ E

https://scikig.com/blog/how-generative-adversarial-network-garn=rs-
transforming-data-analytics/ (exemplos de uso e mal uso)

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

https://towardsdatascience.com/illustrated-quide-to-Istms-and-gru-s-a-step-
by-step-explanation-44e9eb85bf21
https://www.educative.io/answers/one-hot-encoding-of-text-data-in-natural-
lanquage-processing

https://www.youtube.com/watch?v=pYRIOGTPRPU — Andrew NG

https://medium.com/turing-talks/word-embedding-fazendo-o-computador-
entender-o-significado-das-palavras-92fe22745057 65

https://nzlul. medium.com/the-classification-of-text-messages-using-lstm-bi-
Istm-and-gru-f79b207f90ad

https://wandb.ai/wandb_fc/wb-tutorials/reports/Tutorial-Text-
Generation-with-LSTMs-and-GRUs--VmlldzoONTIxMjY1

https://slazebni.cs.illinois.edu/spring17/lec11_gan.pdf
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