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Recurrent neural networks

Tim problemler sabit uzunlukta girisler ve cikislar ile ifade
edilemez.

Konusma tanima, zaman serileri ve tahmin gibi problemler bilgiyi
saklama ve kullanmayi gerektirir.

Ornegin, giristeki bit dizisinde 1 sayisi gift ise EVET, tek ise
HAYIR cikisi Ureten sistemde dnceki bilgiyi saklamak gerekir
(1000010101 -> YES, 100011 -> NO).

Bazi problemlerde sabit uzunlukta giris her zaman mumkiin
olmayabilir ve giris boyutu dncekilerden farkl olabilir.
Tekrarlayan sinir aglar (recurrent neural networks) onceki
cikisi veya gizli katmanin onceki durumlarini da giris
olarak alrr.

Herhangi bir t zamanindaki giris, gecmis bilgisi ile anhk
girisin birlesimidir.

Recurrent neural networks
Klasik yapay sinir aglarinda 6nceki durumlar veya girisler
arasinda iliskilendirme yapilmaz.

RNN'lerde onceki girisler veya durumlar ile iliskilendirme
yapilir.
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RNN'lerin yapisi
RNN’ler déngtiye sahiptir.

Sekilde, A bir sinir agini, X, girisleri ve h, ise cikisi
gostermektedir.
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RNN'lerin yapisi

Bir RNN, cok sayida sinir agi kopyasi olarak dustindlebilir.
Her sinir agi bilgiyi sonrakine (girise) aktarir.
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RNN'lerin yapisi

Basit ileri beslemeli aglarda her cikis kendi girisi icin
hesaplanir.




RNN'lerin yapisi

RNN'lerde her cikis, kendi girisi ve 6nceki durumdan elde
edilen girise bagh olarak hesaplanir.

One-step delay X1 .—>
hy

x Y2
w = F(W.Xo) 2 >
h,

= f{WzXI + Wy f(WzXO))

Yo = f(WIjCQ + Wh f{WI_Xl + Wh f(W:XU))) 5

RNN'lerin yapisi

Her zaman araliginda ayni fonksiyon ve ayni parametreler
kullanihr.

Katmanlar arasinda agirliklar paylasilarak kullanilr.

ht = fW(ht—h

new state old state input vector at
some time step

some function
with parameters W




RNN'lerin yapisi

RNN’lerde dnceki durum bilgisi belirli bir agirhikta sonraki
cikislan etkiler.

hy = fW(ht—la ﬁct)
|

ht = tanhé@ht_l + Wmhmt)

Y = Why hy

RNN'lerin yapisi
Ornek
Sozlikte 4 harf olsun {h, ¢, |, 0}.
"hello" kelimesi icin RNN olusturalim.
Giris icin harfler vektore donustiiriiliir.

Kelimedeki her harfin kendi sirasi igin 1, digerleri 0 olacak
sekilde giris vektorleri olusturulur.
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RNN'lerin yapisi
Ornek - devam
Gizli katman cikiglan transfer fonksiyonu ile hesaplanir.

ht = tanh(Whphi 1 + W)
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RNN'lerin yapisi
Ornek - devam

Cikista hedeflenen vektore gbére hata hesaplanir.
"h" karakteri girildikten

target chars: ‘e’ 1 I

sonra sonrakinin "e" olma
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RNN'lerin yapisi

Ornek - devam

Cikislar girise aktarilarak bir
kelime/ctimle olusturulabilir.

Sample

Softmax

output layer

hidden layer | -

input layer

input chars:

xxln

e “I" 0
t t i 4
.03 25 A1 A1
A3 .20 A7 02
.00 .05 68 .08
.84 .50 .03 79
0 R A | f
1.0 05 0.1 0.2
2.2 0.3 0.5 -1.5
3.0 1.0 1.9 -0.1
41 1.2 1.1 2.2
4 4
I [wony
0.3 1.0 0.1 |y hnl-03
0.1+ 03 05—+ 0.9
0.9 0.1 0.3 0.7
] — - L
T TWAxh
1 0 0 0
0 1 0 0
0 0 1 1
0 0 0 0
“h" ‘e o o o

Icerik

Recurrent neural networks
RNN'lerin yapisi

RNN'lerde ileri gegis

RNN egitimi

RNN mimarileri

RNN uygulamalar




RNN'lerde ileri gecis
Onceki ¢ikis sonraki giris ile birlestirilerek yeni ¢ikis hesaplanir.

C4 C, Cs
1 1 1
Y1 Y2 Y3
1 1 1

xt
------------------- | h, = tanh W h

t-1

rif yt = F(ht)
C, =Loss(y,T,)
g . .
Z w ------- indicates shared weights
|
X; hy
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RNN egitimi
RNN’ler igin egitim backpropagation through time (BPTT) ile

yapllr.
Istenen cikistaki hataya gére agirhiklar degistirilir.

y=f(xxW)
c C=Loss(y.y;)
|
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RNN egitimi
Cok katmanl yapilarda da geri yayllim yapilarak agirhiklar
degistirilir.

Y= H(xW)

G Y, = LW

T C=Loss(y.yr)
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RNN mimarileri

Basit RNN mimarisi asagidaki sekildedir.
Giris, cikis ve dnceki durumun aktarimi yapilr.

Fully connected RNN’lerde tim cikislardan giriglere aktarim
yapilir. 2B N
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RNN mimarileri

Recursive sinir aglarinda istenen katmana giris yapilabilir ve
istenen katmandan cikis alinabilir.
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Hopfield aginda tiim g|kx;§Iar tUszn girisﬁare aktarilir.
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RNN mimarileri

Elman aginda ara katman cikisi girislere aktarilir.

"

Jordan aginda glklslarx girislere aktarilir.
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RNN uygulamalari
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Vanilla Neural l
Networks . .

. Sentiment analysis ) . .
(image . Video classification
lassificati sequence of words -> sentiment .
classification) (Frame labelling)

Image captioning Machine translation
image -> sequence of words sequence of words -> sequence of words
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RNN uygulamalari

Sentiment Classification
Cok sayida climle ile egitilir.
Daha sonra girilen ctimleler icin duygu durum siniflandirmasi

yapllr.
Tek cikis alinip digerleri goz ardi edilebilir.

e
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The food good
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RNN uygulamalari

Sentiment Classification
Tum cikislarin toplami birlestirilerek kullanilabilir.
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RNN uygulamalari

Image Captioning
» CNN ile birlikte goriintl etiketleme uygulamalarinda
kullanilmaktadir.

The dog
; Linear ‘ Linear
Classifier Classifier
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RNN uygulamalari

Image Captioning
» RNN ile goriintli etiketleme uygulamalari.

A person riding a Two dogs play in the grass. A herd of elephants walking
motorcycle on a dirt road. across a d! lrass field.
S e A

Two hockey players are A close up of a cat laying
fighting over the puck on a couch.
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Odev

RNN'lerin NLP alanindaki uygulamasini iceren SCI/E dergilerinde
yayinlanmis bir makale hakkinda dédev hazirlayiniz.
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