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Sazetak: U ovom éemo radu upoznati neuronske mreze, rekurentne neuronske mreze
te mreze dugog kratkorocnog pamdcenja. Najprije ¢emo navesti osnove pojmove iz strojnog
ucenja. Zatim ¢emo proci kroz osnove neuronskih mreze, definirati pojmove i notaciju mreza,
te pojasniti proces treniranja neuronskih mreza. Nakon toga, opisat ¢emo rekurentne mreze
i predstaviti problematiku koja se pojavljuje kod obi¢nih rekurentnih mreza. Predstavit
¢emo mrezu dugog kratkoroénog pamdcenja kao rjesenje spomenute problematike kod jednos-
tavnih rekurentnih mreza. Na kraju ¢emo ukratko proéi kroz razlicite izvedbe mreza dugog
kratkoroénog pamcenja.

Kljuéne rijeci: strojno ucenje, neuronska mreza, rekurentna neuronska mreza, mreza dugog
kratkorocnog pamcdenja

Long short-term memory networks

Abstract: In this paper, we will define neural networks, recurrent neural networks and
long short-term memory networks. Firstly, we will introduce fundamental concepts of neural
networks, define terms and notations related to networks and explain the process of tra-
ining. After that, we will describe recurrent networks and present the problem that occurs
with simple recurrent networks. Then, we will long short-term memory network as a solu-
tion to mentioned problem with classic RNNs. Finally, we will briefly go through different
modifications of the LSTM.

Key words: machine learning, neural network, recurrent neural network, long short-term
memory network
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Uvod

Cilj strojnog ucenja je rjeSavanje problema na nacin da se racunalima pomogne ”pronaci”
algoritam za rjesavanje problema bez pruzanja eksplicitno do kraja razradenog algoritma za
problem. Matematicke osnove strojnog ucenja proizlaze iz optimizacije. Po glavnoj podjeli
postoje dva nacina ucenja:

e Nadgledano uéenje Tip ucenja kroz koji algoritam uci iz labeliranih podataka (po-
daci s ulazno-izlaznim parom). Koristi se za probleme kao sto su klasifikacija i regresija.

e Nenadgledano uéenje Tip ucenja kroz koji algoritam uci neki obrazac/uzorak /sablon
iz nelabeliranih podataka traze¢i strukture i odnose. Koristi se za probleme kao $to su
klasteriranje i redukcija dimenzije.

O tome sto i kako ¢e nas "algoritam” za ucenje raditi ovisi o vrsti problema kojom se bavimo.
Neki primjeri problema iz strojnog ucenja:

e Klasifikacija slika Razvoj modela za klasifikaciju razli¢itog vrsta cvijeca iz slika.

e Analiza sentimenata Razvoj modela za sentimentalnu analizu koji odreduje je li
dani tekst pozitivan, neutralan ili negativan.

e Otkrivanje spama Izrada modela koji moze klasificirati e-mail-ove kao spam.
e Prevodenje jezika Razvoj sustava koji prevodi tekst iz jednog jezika u drugi.

e Prepoznavanje radnje Izgradnja modela koji moze prepoznavati i klasificirati radnje
u video klipu.

Nas "algoritam” koji u¢i zovemo model. Za gore navedene probleme najcesée se koriste
umjetne neuronske mreze i pokazale su se kao najbolje rjeSenje za mnoge probleme. Umjetne
neuronske mreze inspirirane su radom ljudskog mozga.

Kroz ovaj papir, ukoliko nije naglaseno druk¢ije, bavit ¢emo se nadgledanim ucenjem.



1. Osnove neuronskih mreza

Princip rada neuronskih mreza zasnovan je na vrlo pojednostavljenom nacinu ”ra¢unanja”
ljudskog mozga. Prvu takvu mrezu (perceptron) definirao je 1957. godine znanstvenik
Rosenblatt [9]. Tako se taj koncept pojavio davne 1957., procvat te tehnologije dogodio se
tek u 21. stolje¢u zbog velikog unaprijedenja brzine racunala koji je omoguéio brze i bolje
ucenje neuronskih mreza pa samim time i olakSao rjeSavanje problema u strojnom ucenju.

1.1. Neuron

Neuronska mreza sastoji se od umjetnih neurona i njihovih veza. Izlaz neurona y racuna
se kao tezinska suma ulaza z;, uvetana za bias b, na koju dijeluje aktivacijska funkcija

a:R—=R
y=a (Zwixri‘b) ; (1)
i=1

gdje su w; tezine pripadnih ulaza x;.

Primjer 1.1. Za primjer éemo uzeti vrlo jednostavan neuron (ranije spomenuti preceptron,).
Rosenblatt je predloZio jako jednostavno pravilo za racunanje izlaza. Izlaz ée biti 0 ili 1, Sto

X1

X2 Y

X3

Slika 1: Perceptron

je odredeno ocjenjivanjem sume Zj w;x; nekim pragom. Bas kao 1 teZine, prag je parametar
neurona.
)0 ako Zj wjz; < prag )
11 ako > wix; > prag

Ovaj neuron je jednostavan matematicki model. Nacin na koji se o njemu moze razmisljati
je kao objekt koji radi odluku ocjenjivajuci odredene zavisnosti.

Na primger; Zelimo organizirati zabavu, ali ne znamo je li ovaj vikend pogodan za takav
dogadaj. Izlaz bt nam bio 0 za ne treba organizirati ili 1 za treba organizirati, dok bi nam
ulazi bili vremenska pogodnost, dolazi lv najbolyi prijately © imamo li sredstva za organizaciju
zabave.



1.2.

Aktivacijske funkcije

Nakon racunanja tezinske sume ulaza, neuron djeluje aktivacijskom funkcijom a : R — R
kako bi proizveo izlaz y. U strojnom ucenju gotovo uvijek rjeSavamo problem optimizacije pa
je pozeljno da aktivacijske funkcije budu neprekidne i diferencijabilne. Neke od aktivacijskih
funkcija koje se najcescée koriste:

Identiteta, zadana s
id(z) = 2, (3)

gotovo uvijek se koristi samo na ulaznom sloju.
ReLU funkcija, zadana s
ReLU(z) = max(0, x), (4)

je po dijelovima linearna i diferencijabilna svuda osim u z = 0. Druga derivacija joj je
0 na cijeloj domeni pa ju to ¢ini beskorisnom u optimizacijskim metodama koje koriste
drugu derivaciju.

Softplus funkcija, zadana s

((x) = log(1 + exp(z)) ()

je glatka verzija ReLLU funkcije. U praksi pokazalo da ReLLU daje bolje rezultate pa se
softplus vrlo rijetko koristi.

Sigmoidna funkcija, zadana s

1
1+ exp(—n)

o(z) (6)
je najkoristenija aktivacijska funkcija i koristi se u problemu klasifikacije s dvije klase
jer vraca vrijednosti od 0 do 1. Diferencijabilna je i njena derivacija glasi:

1
1+ exp(—a)

o' () (7)

Tangens hiperbolni, zadana s

(@) —ep(-n) o
tanh(x) = exp(z) - oxp(—7) 20(2x) — 1, (8)

je skalirana i translatirana sigmoidna funkcija pa to znaci da je i diferencijabilna i njena
derivacija glasi:
tanh’(z) = 1 — tanh?(x), 9)
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(a) Sigmoidna funkcija (b) ReLU funkcija

Slika 2: Grafovi aktivacijskih funkcija

1.3. Arhitektura neuronske mreze

Feedforward neuronska mreza organizirana je u slojeve: ulazni sloj, skriveni slojevi i izlazni
sloj. U feedforward neuronskim mrezama nema petlji i informacije uvijek putuju prema
naprijed. Drugim rije¢ima, izlaz jednog sloja sluzi kao ulaz sljedeceg sloja. Slojevi se sastoje
od neurona $to znaci da je izlaz sloja zapravo vektor izlaza svih neurona tog sloja, dok je
ulaz svakog neurona zapravo izlaz prijasnjeg sloja.

Slika 3: neuronska mreza

Prije svega trebamo se upoznati s notacijom. Koristit ¢emo W}k za oznacavanje tezina

koje spajaju k-ti neuron u (I — 1)-om sloju s j-tim neuronom u [-tom sloju. Sli¢no kao i za
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tezine uvest ¢emo notaciju za biase i aktivacije. b} koristimo za bias j-tog neurona u [-tom
sloju, te a} za aktivacije j-tog neurona u [-tom sloju.
S tim notacijama dobijamo formulu:

= Zwkak —|—bl (10)

gdje je suma tezinska suma neurona iz (I — 1)-og sloja.

Kako bi napisali tu formulu u matricnoj formi definiramo matricu tezina w za svaki sloj.
Sliéno definiramo vektor biasa b’ i vektor aktivacija a' te posrednu vrijednost 2! := w!a'~! +b".
Sada nasa jednadzba glasi:

l

a' = fw'at 4+ vh) (11)
ili
a' = f(z') (12)

koja nam daje puno laksi pogled na to kako se odnose aktivacije izmedu slojeva.

Definicija 1.1. Neuronska mreza je model koji cemo formalno definirati kao funkciju m :
Rmmput: — R™eutrat - gdje je Nippye dimenzija ulaznog prostora, a noypw dimenzija izlaznog pros-
tora. Parametri funkcije su sve tezine i biasi.

Sada smo upoznati s konceptom, notacijom i definicijom neuronske mreze, ali mreza nam
je beskorisna ukoliko ne mozemo efikasno ”nauciti” mrezu kako rijesiti nas problem.

1.4. Funkcije gubitka

Definicija 1.2. Funkcija gubitka J :Y XY — Ry, gdje je Y wulazni prostor koji predstavlja
moguce izlazne vrijednosti § i ciljane vrijednosti y. Ona prima par (y,y) te kvantificira
njthovu neuskladenost.

Cesto koristene funkcije gubitka:
e MSE, zadana s
. 1 .
J@.y) == (5 — ) (13)
koja mjeri kvadratnu razliku izmedu predvidane i ciljane vrijednosti.
e Cross-entropy, zadana s
- Zyi log(9:) (14)
i=1
koja se cesto koristi u klasifikacijskim problemima.

e Hinge, zadana s
J(9,y) = max(0,1 - ¢ -y) (15)

koja se ¢esto koristi u SVM! i binarnoj klasifikacij.

'Support vector machine - tip nadziranog uéenja koji se koristi za rjesavanje klasifikacije i regresije



Slika 4: MSE nad jednodimenzionalnim izlazom

1.5. Treniranje modela

Kako je funkcija gubitka racuna numericku vrijednost koja opisuje neuskladenost naseg izlaza
s zeljenim, treniranje modela svodimo na problem minimizacije funkcije gubitka. Izlaz naseg
modela ovisi o parametrima (tezinama i biasima), $to zna¢i da ¢emo minimum funkcije
gubitka traziti namjestanjem tezina i biasa.

Uzmimo neka je nasa funkcija gubitka:

Tw,b) = 5= 3y — o (16)

gdje je L broj slojeva u mrezi.

Sada kada imamo funkciju gubitka, jedino $to nam preostaje je naé¢i optimizacijsku me-
todu. Kako su nasa funkcija gubitka i model derivabilni, mozemo odabrati neku od iterativ-
nih optimizacijskih metoda. Dobar izbor je metoda gradijentnog spusta. Ideja je u kretati
se u suprotnom smjeru od gradijenta jer je to smjer najstrmijeg pada funkcije. Dokaz ko-
nvergencije ove metode moze se na¢i u [10]. Nasi koraci su opisani formulama:

wtt = w' — AV, J(w', b") (17)
V= b — AV, J(w', b") (18)

gdje je A skalar koji zovemo duljina koraka i on odreduje brzinu ”spustanja”. Ovaj proces
ponavljamo sve dok se dovoljno ne priblizimo tocki lokalnog minimuma. Jednu iteraciju ovog
algoritma zovemo korak.

Kako ¢esto u problemima koje neuronske mreze rjeSavaju imamo jako puno podataka,
vrlo je skupo racunati gradijent za cijeli skup u svakoj iteraciji. Iz tog razloga koriste se
modifikacije gradijente metode:

e Stohasticki gradijentni spust ili SGD, koji aproksimira gradijent koriste¢i jedan
slucajan podatak.

e Mini-batch gradijentni spust koji podjeli podatke u disjunktne skupove, te za svaki
skup napravi korak. Jedan takav prolazak kroz sve podatke nazivamo epoha.



U praksi se cesto koriste dodatne optimizacije (L1 regularizacija, 1.2 regularizacija, dropout,
umjetno prosirenje podataka). Trenutno ruéno ra¢unamo duljinu koraka sto moze dovesti
do jako sporog ucenja ili ne postizanja konvergencije u minimum. U tu svrhu se koriste
algoritmi kao §to su Adam?.

1.6. Algoritam povratne propagacije

Upoznati smo s algoritmom za ucenje tezina i biasa pomocu gradijentne metode. Naime,
nismo upoznati s nac¢inom na koji racunamo gradijent mreze. Brzi algoritam koji racuna
gradijent zove se povratna propagacija. Algoritam je originalno nastao 1970-ih, ali je
dobio paznju tek 1990-ih. Danas je to glavni mehanizam neuronskih mreza.

Ovaj nam je algoritam potreban jer je naivno rac¢unanje gradijenta preko pravila ulancavanja
jako skupo zbog toga sto bi za svaki neuron morali proc¢i svim putevima iz izlaznog sloja do
tog neurona. Kako bi rijesili taj problem, uvodimo posrednu vrijednost 6; koju ¢emo zvati
gresSka j-tog neurona u [-tom sloju.

oJ
=

J

(19)

Dokazati ¢emo cetiri fundimentalne formule na kojima je algoritam zasnovan. Intuitivno
pojasnjenje nalazi se u [7].

Propozicija 1.1 (Greska izlaznog sloja).

St =V, J o f(z5) (20)
Dokaz. 1z definicije:
., 0J
O = gt

j
Primjenom pravila o ulancavanju dobijamo:

T AL
Oay; 8zj

dJ dat
L
oF = E Tk
k
Kako ay, ovisi o z; samo kada k = 7, 8&%/8sz iScezava kada k # j pa dobijemo:
aJ
L L
05 = aTJLf "(27)

a to je upravo (20). O
Propozicija 1.2 (Greska sloja).
o' = (W™ @ f(2) (21)

Dokaz. Kako bi dosli do te formule, trebamo napisati 5; u terminima 5}1;1 Pa idemo primjeniti
pravilo o ulanc¢avanju:
5l — oJ

J (925—

2Adam je skradenica od Adaptive Moment Estimation



zzﬂﬁz_fi“

I+1 ]
k 0z, 0z,

o=y ot 0z (22)
i k9l
L k

+1

o o . . z
Sada jos trebamo raspisati —k—:
k

41 _ I4+1 .1 I+1
2 = E Wy aj+bk,
J
( +1 _ I+1 l+bl+1)\ a
i = 2 Wry 45T Oy B
j k

I+1

azk . +1 /( l)
92 Wk 1A
k

J
Vratimo to nazad u (22) i dobijemo:

0= Y ket )

k
sto je upravo (21). O

Propozicija 1.3 (Parcijalna derivacija biasa).

oJ
J
Dokaz. Po definicij:
P 94
G ¥

J
Primjenom pravila o ulancavanju dobijamo:

0J ob.
P it
J zk: bt 8,2;.

Kako bl ovisi samo o 2, sve sume is¢ezavaju osim kada k = j:

ot = a_‘]a_bé
T .1
J ob; 02

Iz definicije 2} = >, wh a)™" + b} lako se vidi da je:

!
o
I
0z;
pa nam to daje upravo (23). O
Propozicija 1.4 (Parcijalna derivacija tezine).
2 -1+l
=a; O; (24)
dwhy, J



Dokaz. Analogno kao i u prijasnjem dokazu primjenjujemo pravilo o ulan¢avanju i odmah

se rijeSimo sume jer wé»k ovisi samo o zé pa dobijamo:

o0J _(5_J 525-
6wék 52} 5w§k

Deriviranjem definicije zé dobijamo:

)
1
(20 =) whap ' +0h)\
-y o
1
62]‘ — gt
k
(5w§.k

i po definicij je 6§ jednak 51 pa uvrstavanjem u (25) dobijamo (24).

(25)

U

Te jednadzbe nam pruzaju nac¢in za izracunati gradijent funkcije gubitka. Sada kada
ih imamo, mozemo napisati cijeli algoritam koriste¢i povratnu propagaciju i gradijentnu

metodu:

Algorithm 1 Treniranje

Require: ulaz x
Require: labele y
Require: tezine wh,
Require: biase bg-
Require: aktivacijske funkcije f*
Require: funkcija gubitka J
Require: duljina koraka n
Require: a',biaseb
at
for [ = 2,3, ..., L do (propagacija unaprijed)
2 wlal v + 0
at e f(2)

end for

oL+ Vao f(21)

for (=L —1,L—2,...,2 do (povratna propagacija)
St — ((wl 4 1)T5H-1) ® f’(Zl)

end for

for | =L,L—1,..,2 do (gradijentna metoda)
wh — wh — nat=14!
bt bl —nd

end for




2. Rekurentna neuronska mreza

Do sada smo pricali o feedforward neuronskim mrezama koje kao ulaz u mrezu dobijaju
vanjske podatke. Sto kada bi uz podatke htjeli koristiti i informacije o povijesti stanja iz
naseg modela? Recimo da zZelimo modelom predvidati temperaturu nekog mjesta za sljedeci
sat i kao ulaz mu dajemo temperature po satima mjerene zadnjih par dana. U ovom slucaju,
koristenje feedforward neuronske mreze nema smisla jer feedforward neuronska mreza tretira
svaki ulaz kao nezavisan. Kako bismo postigli da nasa neuronska mreza zapamti informacije
o prijasnjim temperaturama model bi nam bio puno smisleniji. Tu dolaze rekurentne
neuronske mreze koje cuvaju neko skriveno stanje o proslosti i koriste ga u sljede¢em
predvidanju.

Rekurentna neuronska mreza dizajnirana je za baratanje s nizovima podataka uvodeci
petlje u mrezi kako bi uhvatila zavisnosti.

2.1. Arhitektura RNN

@)
Lo =

@)

OGO
&
O~

()
L
I

Slika 5: RNN Arhitektura

Skriveno stanje h; na svakom koraku racuna se tezinskom sumom prijasnjeg stanja h;_,
trenutnog ulaza x; i biasa b, na koju djelujemo aktivacijskom funkcijuom, dok se izlaz 1,
racuna sumom tezinske vrijednosti skrivenog stanja h; i biasa b,. Skriveno stanje h; je to sto
rekurentnim mrezama omogucava hvatanje zavisnosti izmedu podataka u nizu podataka.

Ponasanje rekurentnih mreza moze se opisati sljede¢im formulama:

he = f(Whphi—1 + Wapze + bp) (26)

Ye = g(Whyhi + by) (27)

10



gdje su:

t : vrijeme ulaza (indeks)

z; : ulaz u vremenu t

h; : skriveno stanje u vremenu ¢

Y © izlaz u vremenu t
Whp @ tezina skrivenog stanja
Wop : tezina izmedu ulaza i prijasnjeg skrivenog stanja
Wiy : tezine izmedu skrivenog stanja i izlaza

by, : bias za skriveno stanje

by : bias za izlaz

f + aktivacijska funkcija

g : aktivacijska funkcija na izlazu

Glavna razlika izmedu feedforward i rekurentne arhitekture je ta sto feedforward neuron-
ska mreza svoje tezine koristi samo jednom (izmedu slojeva) dok u rekurentnoj arhitekturi
koristimo iste tezine za cijelu duljinu ulaznog niza. Zbog tog je potrebno prilagoditi algori-
tam povratne propagacije rekurentnoj arhitekturi. Takoder, rekurentna arhitektura je vrlo
prilagodljiva u smislu ulaza i izlaza pa po vrsti problema koji rjeSavamo mozemo birati:

e viSe u viSe; niz x; na ulazu i niz y; na izlazu
e viSe u jedan; niz x; na ulazu i zadnje stanje y na izlazu

e jedan u viSe; kroz svaki korak primi isti ili proizvoljni  na ulazu i vrati niz y; na
izlazu

e jedan u jedan; isto kao u jedan u vise osim Sto vrati samo zadnji y

izlaz razli¢ite duljine od ulaza; za ovo se najcesce koristi encoder-decoder struktura

2.2. Treniranje RNN

Isto kao i kod feedforward mreza, potreban nam je algoritam za treniranje RNN. Rekurentna
mreza ima petlju, medutim ako pogledamo desnu stranu slike (5), iz "raspetljane” mreze
vidimo da je to zapravo feedforward mreza u kojoj se ponavljaju parametri. Razlika je u
tome Sto se kod velikih nizova pojavljuju racunski i optimizacijski problemi koje ¢emo u
detalje pro¢i nakon sto dobijemo ideju o povratnoj propagaciji kroz vrijeme. Pretpostavimo
da racunamo gradijent za jedan par (z, y) te definirajmo posrednu vrijednost

2z = Whiyhy 4 by
i uzmimo da nam je aktivacijska funkcija na izlazu
g(z) = softmax(z) = 4y
te funkcija gubitka

T
J(@y) == yilog(ik)
t=1

11



Kako je nasa aktivacijska funkcija softmax, pretpostavit ¢emo da je y oblika one hot encoded
vektora?, §to zna¢i da mu je zbroj komponenti jednak upravo 1. Iz definicije funkcije gubitka:

== y;log(i)
j

deriviranjem dobijamo izraz:

0J dlog (i) 0log (i)
- _ Zyﬁ—j _ Zyﬂ‘—j

(9zi 8,22 i 822
1 0y, 1 0y,
- Zyﬂy 82:] —Zyj;a;
g=io TN ’
1
= —y;—7;(1 Z%A —1;9i)
Yi J#z Yi
(28)
J# ]
= —yi t ¥l + Z Yili
i#]
=50 _v) —wi
J
Pa iz pretpostavke da je Zj y; = 1 dobijamo:
oJ
= == 29
e Yt — Yt (29)

Sada kada imamo formulu za derivaciju funkcije gubitka s obzirom na tezinsku sumu, uo¢imo
da u svakom vremenu ¢ koristimo istu tezinu W, i zapisimo parcijalnu derivaciju funkcije

gubitka s obzirom na tezine:
0]  — 0J;

Wy 4= OWy,

Z &ft azt
aZt aWhy

Lagano je za uociti da a%it = h; pa uz (29) dobijamo:
] .
Wy = Z(?/t — ) © Iy (30)

Slicno dobijemo i parcijalnu derivaciju po biasu izlaza:

oJ B a 0Jy 09, 02

8_by - p (9g)t 8zt 8by

3Vektor duljine broja opcija koji je sastavljen od nula i jedne jedinice
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T
% =S - w) (31)
t
Za sada smo izracunali parametre koji utjecu na izlaz i nismo naisli na izraz koji moze biti
problematican. Sljedece Sto trebamo je gradijent za parametre skrivenog stanja, pa idemo
prvo naéi derivaciju tezine skrivenog stanja u terminima (¢ 4 1)-og koraka:

0Je 41 _ 0Ji41 041 Ohypy
W 0Gsy1 Ohyyr OWhpy,y

Kako nas h;y; parcijalno ovisi o nekom hy, formulu jo§ mozemo raspisati:

OJupr _ = OJeir Qi Oy O
W, —1 8Z)t+1 8ht+1 Ohy, OWhp,

6ht+1

Primjenjujuéi pravilo o ulan¢avanju na izraz dobijamo:

t+1

0Ji1 ZaJt+1 ayt—i—l 3hj+1 Ohy,
OWhp, 01 3ht+1 i oh; " OWhy,

Jos nam je preostalo agregirati derivaciju kroz sve korake iz ¢ega dobijamo formulu:

t+1
Z Z 0Ji11 3yt+1 3hj+1) Ohy, (32>

3Whh 7 Y11 3ht+1 ik Ohj ~OWhyy,
Vrlo sli¢no se racuna 35‘;] i nije tesko za 1zracunat1 pa ¢emo taj racun preskociti. Naime,

u formuli (32) naisli smo na izraz koji bi nam mogao predstavljati problem. Problem se
pojavljuje kod velikih nizova zbog velikog broja mnozenja parcijalnih derivacija $to mozemo
promatrati na izrazu:

Oy _ Ohyy1

Oh; Ohy,

j=k

Pa zapisimo to u obliku:
H SheWanwjor + Winhj + bp) Wi

Iz tog se vidi da ovisno o broju koraka mozemo imati jako puno mnozenja matrice W, pa
ovisno o funkciji nas izraz moze eksplodirati ili iS¢eznuti. Zbog demonstracije, idemo uzeti
da je nasa funkcija f identiteta.

pa iz tog slijedi:
Ohici  Ohyy Ohy  Ohysy

Oh, — Ohy Ohyq =~ Ohy
Oht i1

— Wtfk:
ahk hh
Pretpostavimo jos da je matrica Wy, simetri¢na pa se moze zapisati u obliku:
Whn = QAQ"
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gdje je @ ortogonalna, a A dijagonalna sa svojstvenim vrijednostima od W}, na dijagonali.
Uvrstavanjem nazad u gornju formulu dobijamo:

Ohi
Ohy,

— QAtkaT

Pa za velik broj koraka t sve vrijednosti matrice A®”* manje od 1 is¢ezavaju, dok vece od
1 eksplodiraju. To znaci da ¢e u tom slucaju i vrijednosti naseg gradijenta iSceznuti ili
eksplodirati jer ovise o matrici A*"*. Postoje razne metode kojima se izbjegava problem
eksplodirajuéeg/nestajuceg gradijenta od kojih je najpoznatija:

e metoda izrezivanja gradijenta, u kojoj na gradijent dijelujemo s funkcijom

)

prag

f(V,prag) = V max(q,
Viprae) @]

.. e . . . . Oh . .. .
¢ime ne mijenjamo njegov smjer nego samo ”jakost”. Kako je ==t dio koji uzrokuje
Oy,

eksploziju/nestajanje, dovoljno je djelovati samo na taj dio.

3. LSTM

Jedno rjesenje problema ponudili su Hochreiter i Schmidhuber [4], a to je zamjena stan-
dardnog neurona s LSTM ¢elijom. Uvodenjem LSTM celije radimo zamjenu mnozenja s
zbrajanjem kod racunanja novog skrivenog sloja. Uz skriveno stanje h;, sada uvodimo i sta-
nje celije ¢; koje sluzi kao dugorotna memorija kombiniranjem ”pamcéenja” i ”zaboravljanja”
prijasnjih informacija.

3.1. Arhitektura LSTM celije

(o 1

@
. N\
Ulg

Slika 6: LSTM celija

Ct—1

Tt—1

I
\L

Kljucan dio arhitekture LSTM-a je gornji protok od ¢;_; do ¢; koji se ponasa kao pokretna
traka za informacije. LSTM briSe i dodaje informacije u stanje ¢elije strukturama zvanim
sklopovi (gates). Sklopovi su sastavljeni od sigmoidnog sloja i mnozenja. Izlaz sigmoidnog
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sloja su vrijednosti u intervalu (0,1) koje odreduju koliko informacija treba ”propustiti”.
LSTM ima 3 takva sklopa.

Prvi korak u LSTM-u je odredivanje koliko informacija iz stanja Celije ¢emo odbaciti.
Drugim rijecima, koliko ¢e se dugorocnog stanja iz ¢;_; zaboraviti u ¢;. Odluku radi sklop
zaboravljanja (forget gate). On gleda na h, 1 i x; te vrada broj za svaku komponentu od

Ct_1.

ft = J(Wf[ht_l, ﬂft] + bf) (33)
Sljedeci korak je odredivanje koje informacije ¢emo spremiti u ¢; i sastoji se od dva dijela.
Prvi dio je ulazni sklop (input gate) koji odlucuje koje vrijednosti ¢emo ”azurirati”. Zatim
ide tanh sloj koji predstavlja ("kandidate”) ulaznih vrijednosti za ¢, izrac¢unatih iz h;_ i z;.

it = O-(V[/i[ht—h xt] + bz) (34)
ét = tal’lh(WC[ht_l, I’t} + bc> (35)

Kombiniranjem tih dviju vrijednosti azuriramo c¢;.
= fi©ci1+1 O6 (36)

Preostaje nam odrediti izlaz. Izlaz ¢e biti "filtrirano” stanje celije. Prvo izlaznim sklopom
(output gate) odredimo dijelove ¢; koje ¢emo ”propustit”.

or = o(Wylhi—1, ] + b,) (37)

Zatim ”gurnemo” vrijednosti od ¢ u interval (—1,1) aktivacijom tanh i izrac¢unamo izlaz
(skriveno stanje).
hy = o, ® tanh(c;) (38)

Cesto se u racunu kod tezinske sume h;_; i x; koriste razlicite tezine, ali smo zbog pojed-
nostavljenja koristili zajednicku tezinu.

Umjesto mnozenja kojim se racunaju vrijednosti skrivenih stanja u standardnoj reku-
rentnoj mrezi, stanja c¢elija LSTM arhitekture racunaju se zbrajanjem $to rezultira boljim
ponasanjem gradijenta kroz vrijeme.

Cijela LSTM arhitektura opisuje se pomocu ve¢ spomenutih 6 formula:

fit = oc(Wylhi—1, 2] + by)

iy = o(Wilhe—1, 2] + b;)

¢ = tanh(W,[hy_1, x] + b.)
c=[iOc1+i O

or = o(Wylhi_1,2¢] + bo)

hy = o ® tanh(c;)

3.2. RjesSenje problema treniranja

Veé¢ smo spomenuli da je LSTM dan kao rjesenje problema nestajuc¢eg gradijenta kod tre-
niranja rekurentnih mreza. Kao i kod standarnih rekurentnih mreza, LSTM na izlazu daje
vektor vrijednosti po koracima, dok su informacije u ¢; dugoro¢ne zavisnosti u nizu poda-
taka. Racunanje gradijenta tezina uz pretpostavku da su tezine dijeljene u svim koracima
daje nam:

0] = 0J

oW = oW
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Idemo raspisati derivaciju po W u terminima koraka ¢:

8Jt . (9Jt ﬁht 8@

OW — Oh, Oc; OW

t

_ 0RO 1T Doy D
N aht 8ct . (3cj_1 ow
j=k+1

U ovom rac¢unu imamo slican izraz kao i kod rekurentnih mreza:

t
6cj
_1_[ acj—l

Takav produkt koji ovisi o broju koraka u rekurentnim mrezama dovodi do iS¢ezavanja
gradijenta, ali mi ¢emo pokazati kako to u slucaju LSTM-a nije problem. Idemo za pocetak
izderivirati izraz —2<i—:

Ocj_1°
8cj 8 . N

dcj_1  Ocjq i © & ti;06)
8cj B 0f] 80] 1 a é aéj .
8cj_1 - Ocj 16] ! + fj aC] 1 + aCj_llj

Izracunajmo sad linearne ¢lanove jednadzbe.
af; Oh;
acjilcj—l =o' (Wylhj—1, z;] + bf)Wfacjjlcj—l

=o' (Wylhj_1,2;] + bp)Wy(0j-1 © tanh’(¢c;_1))c;1

Analogno se dobiju i druge dvije parcijalne derivacije:

8c-jléj = o' (Wilhj—1, ;] + b)) W;(0j_1 ® tanh'(¢;_1))¢;
i

80]‘

8cj_1

le = O'/(Wc[hj_l, Ij] + bc>Wc<Oj—1 ® tanh'(cj_l))z'j
Uvedimo nove oznake za linearne ¢lanove:
Aj =o' (Wylhj_1,25] + b )Wy(0j1 © tanh'(cj_1))e;

8Cj 1
8cj_ fJ fJ

Cj = o' (Wilhj—1, 5] + bi)Wi(0j—1 © tanh'(c;—1))¢;
Dj = o' (Welhj-1, %] + be) We(0j-1 © tanh'(c;-1))i;

Uvrstavanjem nazad u jednadzbu za gradijent dobijamo:

Bj:

8ck

dJ,  9J,0h
s At t(H(A+B+C+D))aW

8W 8ht 8ct P

) ) . . . Ohjy . o
U standardnim rekurentnim mrezama, parcijalna derivacija =57 ¢e na posljetku poprimiti
J

vrijednosti uvijek veée od 1 ili uvijek manje od 1 te je to ono sto dovodi do problema eksplo—
zije/is¢ezavanja. Ono §to je drukéije kod LSTM-a je to st
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poprimiti vrijednosti i manje i veée od 1, pa ako prosirimo broj koraka u beskonacnost nema
garancije da ¢emo zavrsiti u 0. Ako krenemo konvergirati u 0, linearni ¢lanovi se uvijek mogu
podesiti tako da nam gradijent ode blize 1, Sto sprijecava iSCezavanje gradijenta. Za primjer
uocimo da nas produkt sadrzi B; Sto je zapravo nas sklop zaboravljanja f; pa to omogucuje
mrezi kontrolu nad vrijednosti gradijenta azuriranjem parametara sklopa zaboravljanja.

Primjedba 3.1. Linearni ¢lanovi u spomenutom produktu ne moraju se u svakom koraku
“slagati” Sto znaci da je vjerojatnost da gradijent iscezne vrlo mala te mrezZa uci koje vrijed-
nosti ¢e isceznuti.

Primjedba 3.2. Vazno je uociti da LSTM ne rjesava problem eksplodirajuceg gradijenta,
pa se cesto uz LSTM koristi i gradient clipping.

3.3. Varijante LSTM-a

Arhitektura koju smo objasnili je standardna LSTM arhitektura, ali nisu sve LSTM izvedbe
iste. Naprotiv, skoro svaki rad koristi izmjenjenu verziju standardnog LSTM-a. Ilako su
promjene male, vrijedi istaknuti neke od najpoznatijih.

Jednu poznatu verziju ”peephole connections” uveli su Gers i Schmidhuber [2] dodavajudi
stanja celija kod racunanja vrijednosti sklopova:

ft = O-(Wf[ctfla htflaxt] + bf)

iy = o(Wi[Cro, hy—v, ) + b;)
o = o(W,[Cy, hy—1, 4] + b,)

Mnogi papiri umjesto dodavanja stanja celije kod racunanja svih sklopova dodaju samo na
neke sklopove.

Jos jedna varijacija je povezivanje sklopa zaboravljanja i sklopa ulaza na nacin da umjesto
odvojenog biranja Sto ¢e se zaboraviti a Sto dodati, odluku sklopovi donose zajedno. Drugim
rije¢ima, zaboravljamo samo kada dodajemo nove informacije.

a=froa 1+ (1 —fi) O

Najpoznatija verzija LSTM-a je takozvani Gated recurrent unit koju je uveo Cho
i suradnici [1]. On kombinira sklop zaboravljanja i sklop ulaza u jedan sklop azuriranja.
Osim toga, kombinira stanje celije i skriveno stanje te radi jo§ neke promjene. Rezultat toga
je puno jednostavniji model od standardnog LSTM modela. GRU model se moze opisati
sljede¢im jednadzbama:
2z = (W, [hi—1, x4))

Ty = U<Wr[ht—17 th])
hy = tanh(Wrihe—1, x4))
he = (1 — 2)hy + 2

Ovo su samo neke od mnogih varijanti LSTM-a. Ovisno o problemu neke varijante se
pokazuju kao bolje, ali nema ¢istog “pobjednika”. Greff i suradnici [3] su pokazali kako su
sve varijante priblizno jednake, dok su Jozefowicz i suradnici [6] testirali vise desetaka tisuca
RNN arhitektura te pokazali da neke rade bolje od LSTM-a na odredenim zadacima.
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Primjer 3.1. Za primjer éemo kontriurati LSTM 1 jednostavni RNN model kao rjesenje
problema Named Entity Recognition-a. NER problem svodi se na odredivanje oznake za
rijeci u recenici. Moguce oznake su: B-geo, I-art, B-org, I-nat, I-geo, B-art, I-per, I-gpe,
B-nat, O, B-per, B-eve, I-tim, B-gpe, B-tim, I-eve, I-orq. Za treniranje koristit cemo korpus
za NER *.

Sentence # Word
Nah war
EL in
NaN Iraq
NaN and
Nah demand

LEL the
MaN withdrawal
MNaM of
Nah British
NaN troops

Slika 7: Retci iz korpusa za NER

Kako bt mogli trenirati model trebamo podatke pretvoriti u nesto mrezi ¢itljivo. Prvo ¢emo
razdvojiti nase retke u recenice (nizove parova rijeci i oznaka). Zatim kreiramo rijecnik za
rijeci i oznake te svim rijecima/oznakama dodijeljujemo odgovarajuéi cijeli broj. Kako svi
podaci u batchu moraju biti istih duljina®, a nase reéenice su razlicitih duljina, koristit éemo
takozvani sequence padding ® kako bi postavili sve podatke na istu duljinu.

Sada nam samo preostaje definiranje i treniranje modela. Nas model ce se sastojati od
embedding sloja koji nase cijele brojeve pretvara u float vektore smislenije za model. Nakon
njega ide glavni (rekurentni) sloj. Zadnji je gusti sloj "umotan” u sloj koji omoguéava neo-
visno primjengivanje naseg rekurentnog sloja na svaku rije¢. Definicije tih modela izgledaju
ovako:

Layer ( ) Output Sh Param i Layer (type)

embedding 1 (Embedding - 175898 embedding 2 (Embedding) (None, 104,

simple_rnn_1 (SimpleRNN) (None, 184, 64) 360 1stm 5 (LSTM) (None, 184, 6

time distributed 6 (TimeDi (None, 184, 17) time_distributed 7 (TimeDi (None, 184,

stributed) stributed)

.74 MB) Total params: 1789445 (6.83 MB)
Trainable params: 1767365 (6.74 MB) Trainable params: 89445 (6.83 MB)
Mon-trainable params: @ (8.88 Byte) Non-trainable params: @ (8.8@ Byte)

Jedino Sto preostaje je treniranje modela nad podacima koje smo pripremali:

“https://www.kaggle.com/datasets/abhinavwaliad5 /entity-annotated-corpus
®Drugo rjesenje bilo bi konstrutiranje batcheva po veli¢ini re¢enica.
6" Punjenje” podatka s vrijednostima koje minimalno utjeéu na treniranje.
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RNN_model . fit y=y, validation_split=8.1, epochs=3)
v 2m 14.3s

Epoch 1/3
1349/1349 - 44s 3Ims/step - loss: 8.1 accuracy: @. - val_loss: - val_accuracy: ©.9967

- loss: accuracy: 9. - val loss: @.08280 - val accuracy: 6.9916

- loss: accuracy: 8.9935 - val loss: ©.8273 - val accuracy: ©.9918

40ms/step - loss: accuracy: 0. - val loss: - val accuracy: 0.9849

1349/1349 = 66 s/step - loss: accuracy: O. - val_loss: 3 - val_accuracy: ©.9908
Epoch 3/3
1349/1349 =] - 64s 48ms/step - loss: @. accuracy: @. - val_loss: ©.8293 - val_accuracy: 8.9913

Slika 9: Rezultati treniranja
Kao sto vidimo, oba modela su izrazito dobra u rjesavanju problema NER-a te postizu
preciznost veéu od 99%.

Primjedba 3.3. Iako se jednostavan RNN pokazao jednako dobar kao i LSTM kod problema
NER-a, LSTM ima puno veéi znacaj u tezim problemima (npr. prevodenje teksta) gdje model
mora "hvatati” daleke zavisnosti izmedu podataka.
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