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Anotacija

Automatiska attelu aprakstisana ir fundamentala maksligas inteligences problema, ku-
ra apvieno kompjiiter-redzes un naturalas valodas apstrades algoritmus. Saja darba tiks
apskatita St nozare, pielietots apbalvojumus izcinijis modelis un petitas s1 modela variaci-
jas. Attelus aprakstosais modelis ir maksligais neironu tikls, kurs sevi apvieno konvoluciju
un rekurento neironu tiklu arhitekturas. Darba vispirms abas arhitekturas ir apskatitas
atseviski, ka arl teorija, uz kuru balstas modelis. Apskatitais modelis un ta variacijas tiek
salidzinatas, izmantojot klasiskos masinmacisanas raditajus un masintulkosana izman-
totas metrikas. Pec daziem raditajiem originala modela uzlabojumi izradijas lietderigi.
Modelu apmaciba tika izmantots populars masinmacisanas riks Tensorflow un program-

mesanas valoda Python.

Atslegas vardi: Dzilie Neironu tikli, Rekurentie Neironu tikli, Automatiska Attelu aprak-
stiSana, Konvoluciju Neironu tikli, Eksplodejosais/pazudosais gradients, Reprezentaciju

macisanas, Tensorflow



Abstract

Automatic image captioning is fundamental artificial inteligence problem which is a
fusion of computer vision and natural language processing. In this work image captinio-
ning field will be explored. Award winning image captioning model revisited and explo-
red its variations. Image captioning model is an artifical neural network which consists
of conolutional neural network and a recurrent neural network. In this work both the-
se branches of architecture are studied theoretically and practically. Variations of the
award winning image captioning model was compared with classical machine learning
and machine translation metrics. According to some metrics the variations of the original
model turned out usefull. Training of the models was done in popular machine learning

tool Tensorflow and Python programming language.

Keywords: Deep Neural Networks, Recurrent Neural Networks, automatic image captio-
ning, Convolutional Neural Networks, Exploding and Vanishing gradient, Representation

learning, Tensorflow
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Apzimejumi

N - naturalo skaitlu kopa,

Z - veselo skaitlu kopa,

R - realo skaitlu kopa,

NN - neironu tikls,

RNN - rekurentais neironu tikls,

CNN - konvoluciju neironu tikls,

GD - gradienta samazinasanas algoritms ( Gradient Descent algorithm),
BP - atpakalatgriezeniskais algoritms (Backpropagation algorithm),

BPTT - atpakalatgriezeniskais algoritms laika (Backpropagation algorithm Through Ti-

me),
CPU - Central Processor Unit,
GPU - Graphic Processing Unit,
dim(-) - matematiska objekta dimensija,
im(-) - funkcijas attela kopa,
dom(+) - funkcijas definicijas kopa,
(1) - matematisku objektu virkne,
{-} - matematisku objektu kopa,

| - || - norma.



Ievads

Pirms apmeram 70 gadiem zinatnieki solija, ka "domajosas” masinas driz spes tulkot,
runat, saprast attelus saturosu informaciju, domat gandriz ka cilveks. Diemzel sajusma
driz aprima, jo cilveki saskaras ar neparedzetiem skersliem Sadu masinu un programmu
izstradasanai.

Pedejo gadu sasniegumi liek cilvekos atgriezties tai pasai sajusmai, kas bija pirms
70 gadiem, tikai daudzi solijjumi jau tiek piepilditi. Masina ir uzvarejusi pasaules labako
speles GO speletaju-cilveku, automasinas spej pasas sevi vadit, masinas spej apstradat
informaciju no naturalas valodas un atteliem aizvien Iidzigak un lidzigak ka cilveks.

Maksligas inteligences sasniegumi saistami ar masinmacisanas nozares izaugsmi, kon-
kretak, ar dzilo neironu tiklu modelu plasu pielietosanu.

Vairaki faktori lauj dzilajiem neironu tikliem paveikt to, kas ieprieks nebija praktiski
iespejams. Lielaki skaitloSanas resursi - pedejos gados neironu tiklu apmacisanai tiek iz-
mantotas GPU CPU vieta, kas var samazinat apmacibas laiku vairakus desmitu reizu ari
majas apstaklos. Industrialiem merkiem tiek izmantoti speciali neironu tikliem izstradati
¢ipi - tensor computing unit (TPU). Tacu dzilu neironu tiklu arhitektiras ir gruti ap-
macit pazudosa un eksplodejosa gradienta problemas del. Lai cinitos ar so problemu tiek
izmantotas jaunas neironu tiklu arhitekturas. Pateicoties Konvoluciju neironu tikliem tika
iegiiti precizakie modeli objektu atpaziSanai attelos. So arhitektiiru iedvesmo biologisks
noverojums ka dzivnieku vizualas uztveres neironi atbild par maziem uztveres lauka re-
gioniem. Ar jaunam rekurento tiklu arhitekturam izstradati jauni loti kvalitativi modeli,
kuri risina naturalas valodas apstrades problemas ka tulkoSana, teikumu generésana un
analize.

ST nozare ir jauna un vairaki tas aspekti nav gana teoretiski izpetiti, daudz kas tiek
balstits uz heuristiskiem pienemumiem. Tapec Saja darba liels uzsvars likts uz so modelu
stipro un vajo pusu teoretisku un praktisku apskati.

Sa briza Neironu tiklu popularitate iedvesmoja autoru padzilinatak apgut Sos modelus,
lai iegutu izpratni, ka tie strada, un, lai iegutu intuiciju par to, kapec tie efektivi risina
sarezgitas maksligas inteligences problemas. Attelu aprakstisanas problematika ir loti sa-
rezgita un apvieno divas fundamentalas maksligas inteligences nozares - kompjuter-redzi
un naturalas valodas apstradi, tapec ar1, lai izpetitu dzilos neironu tiklus, tika izraudzita

st problematika.



Darba aprakstitais attelu aprakstisanas modelis tiek apmacits bez speciali sagata-
votiem datiem, dati satur tikai attelus un to aprakstoSos teikumus, netiek izmantotas
nekadas apriori sagatavotas teikumu formas. Sis modelis izmanto ari jaunu metodi - par-
nesto macisanos, kad dalu no modela apmaca izoletam modelim, tad modela dalas saliek
kopa un liek tam saprasties vienam ar otru.

Lai apmacitu attelu aprakstisanas modeli, tika lietots populars dzilas masinmacisanas
riks - Tensorflow, kuram ir programmejams interfeiss programmesanas valoda Python.
Darba par pamatu tika nemts 2015. gada MSCOCO attelu aprakstisanas sacensibas uz-
varejosa modela programmas kods, tas tika papildinats un modificets, lai eksperimentetu
ar jau esoso neironu tikla arhitekturu. Originala modela variacijas tika salidzinatas pec

vairakiem aspektiem.



1 Maksligie Neironu Tikli

Maksligie neironu tikli, jeb vienkarsi neironu tikli, ir skaitlosanas paradigma [1], kuru
ir iedvesmojis veids ka strada biologiskas nervu sistemas. NN sastav no liela skaita sav-
starpeji saistitu skaitlosanas vienibu (neironu), kuras apvienotas veida, kas risina kadu
noteiktu problemu. NN lidzigi ka cilveki macas redzot piemerus. NN var tikt pielagoti loti

daudzam problemam, piemeram,

Objektu atpaziSanai attelos,

Regresijas un klasificesanas problemam,

Naturalas runas apstradei un generesanai,

Kontroles sistemas.

1.1. Neirons

Tiks sakts ar neirona definiciju, pec tam izmantojot So definiciju tiks aprakstits neironu

tikls. Definicijas nemtas no macibu materiala [2].
Definicija 1. Neirons ir cetrinieks (X,Y,0,s), kur
« X CR?Y Y CR sauc par ieejas un izejas vertibu kopam, XY C R,
o summesanas funkciju s : X — R,
o aktivacijas 0 : R — Y.
Kaarm f =00s: X — Y sauc par neirona funkciju.

Summesanas funkcija, parasti, ir forma

d
s(z) = Z w;T; + b,
i=1

6



kur w; € R sauc par svariem un b sauc par novirzi. Dazreiz tiek lietotas neironu summe-
sanas funkcijas bez novirzes.

Aktivizacijas funkcija parasti ir nelineara funkcija, piemeram,

sigmoida - z — 1/(1 4 €*),

o identitates - z — z,

e pakapiena - z — ,

o hiperboliska tangensa - z — 2/(1 +e72%) — 1,
o RELU (rectified linear unit) - z — max(0,z),
« RELUG - z — min(max(0,2),6),

o softmax aktivizacijas funkciju pielieto, kad nepiecieSsams modelet sadalijuma ma-
sas funkciju par diskretu stavoklu kopu z = (z1,....,2x), tad softmaz aktivizacijas

funkciju define ka

exp(z1) exp(zx)
Z —r 1% e T
> exp(zr) > exp(zx)
k=1 k=1

Pakapiena aktivizacijas funkciju parasti neizmanto neironu tiklos, jo sis aktivizacijas
funkcijas atvasinajums ir 0 visur iznemot z = 0, Iidz ar to nevaretu pielietot gradienta
samazinasanas algoritmu. Tacu pakapiena funkcija bija pirma aktivizacijas funkcija, kura

tika pielietota neironu tiklos.

1.2. Neironu tikls

Neironu tikli Saja nodala tiks defineti un aprakstiti ka saja macibu materiala [2], Sis
apraksts un definicija dod labu prieksstatu par vienvirziena neironu tikliem. Tacu saja
darba tiks apskatiti art neironu tikli, kuri nedaudz "izkapj” ara no §is definicijas. Ta ka
prakse un petijumos neironu tiklu jedziens tiek plasi pielietots, tad neironu tiklu jedziens
ar1 tiek pakapeniski paplasinats.

Ta ka neironu tikla definicija ietver grafa jedzienu, tad tiks atkartota to definicija, ka

ar1 iepazistinati turpmak lietotie apzimejumi.
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Definicija 2. Par orientetu grafu sauc divnicku G = (V,E), kur G ir galiga, netuksa

kopa un £/ C V x V. Parasti V' sauc par virsotnu kopu un £ par skautnu kopu.

Ta ka V' ir sanumurejama, tad Saja darba lietosu pierakstu, kur V' kopas elementi nav
atskirami no to indeksiem. Vel tiks definetas dazas kopas, kuras mums palidzes stradat

ar grafiem:

« Kopa P(j) :={i € V : (i,j) € E} tiks saukta par j virsotnes tieSo priekstecu
kopu. Tapat S(j) := {i € V : (j,i) € E} sauc par tieSo pectecu kopu. Ja
S(7) =0, tad j sauc par noteci. Ja P(j) = 0, tad j sauc par avotu.

« Virsotnu virkni (jo,....,J;) € V sauc par celu ar garumu [, ja eksiste skautnes e; =

(Ji—1,7:),i = 1,...,l. Celu sauc par ciklu, ja jo = ji.
Tagad ir definets viss vajadzigais, lai definetu vienvirziena neironu tiklu.

Definicija 3. Par neironu tiklu sauc Cetrinieku M = (X,Y,G,N), kur G ir orientéets
grafs bez cikliem un N = {n',....nP} ir neironu n/ = (X7,Y7 07 s7) kopa, kur j-tais

neirons asociets ar virsotni j € G un

P() # 0
X P(j) =0

kur X ir tikla funkcijas F' (kura tulit tiks defineta) ieejas kopa.
Lai definctu F, vispirms tick ieviestas paligfunkcijas F7 : X — Y7, j =1,...,D, kuras
define rekursivi

Fi(z) =

)

fj(Fm(J]),...,Fu\P(j)\(l‘)) ,J&P(]) 7é @
0

fi(x) JjaP(j) =
kur {us,...,upgy} = P(j). Tad tikla funkciju tiek defineta ka

Fjl(lv)
F(z) = . kur  S(j1),....50k) =0
Fir(x)

jeb ji,...,Jk ir grafa G noteces.



Tikko dotaja definicija tika defineta ar1 G apaksgrafu funkcijas F7, kuras ir izrekina-
mas, jo G ir galigs un nesatur ciklus.

Turpmak saja darba, ja tas neizraisis divdomibas, tad ar neironu tiks saprasts gan G
virsotne, gan neirona funkcija. Ka ar1 neironu tikls tiks saukts ar1 par vienkarsi tiklu vai

par modeli.

1.3. Neironu tiklu topologijas

Par neironu tiklu topologijam jeb arhitekturam sauc neironu tiklu grafu saimes.

Lai atvieglotu darbu ar neironu tiklu arhitekturam, neironus parasti grupe slanos.
Starp viena slani esoSiem neironiem neeksiste skautnes. Neironu grupesana slanos lauj
daleji parrakstit tikla funkciju ar matricu palidzibu, un prakse lauj izmantot augsti opti-
mizetus linearas algebras algoritmus, lai lietotu un novertetu tiklu funkcijas.

Neironu tiklu arhitekturas iedalas divas grupas, balstoties uz to grafu G 1pasibam:
« vienvirziena tikli - respektivajos grafos nav ciklu;

o rekursivie tikli - respektivie grafi satur ciklus.

1.3.1. Apmacibas problematika

Tagad tiks apskatita patvaliga NN arhitekturu, neironu iedalijumi slanos tiek ignoreti.
Saja darba ar jedzieniem movertet’ un ’apmacit’ tiks saprasts viens un tas pats, jedziens
‘novertet’ vairak saistams ar matematiskas statistikas nozari un ’apmacit’ ar masimmaci-
sanas nozari, kura ir maksligas inteligences apaksnozare.

Apmacibas merkis ir aproksimet kaut kadu nepartrauktu funkciju F : X — Y, kuras

aprekinasanas algoritms nav dots, bet ir noverota n reizes
ti=F(x;)+¢, i=1,..n

ar neironu tikla funkciju F', pielagojot svarus neironu parametrus. Ar ¢; tiks apzimets
nenovirzits (Ee; = 0) baltais troksnis jeb datos nav sistematiskas novirzes no F. Neironu
tiklus pielieto arl nepiesarnotu datu gadijumos, bet tos var reducet uz tikko defineto

problemu, kad Vi,e; = 0.



Apmacibas uzdevums ir atrast tadus F' parametrus w*, kuri minimize kaut kadu fun-
kcionali, kurs raksturo 'attalumu’, starp F' un I kopas X un Y noverotajas apakSkopas ar

datu pariem (z;,t;),i = 1,...,n. Ka funkcionali optimizesanai lieto izlases kludas funkciju
E= 15 = S et r).
o {Cr—
kur e ir ta saucama kludas jeb zaudejumu funkcija, kurai izpildas
o mnenegativitate Vaoy,zo 1 e(zy,22) > 0,

o e(11,12) =0 <= x1 = x9.

Saja nodala stradasim ar kludu funkciju e(r1,29) = |1 — 22]|?, ta¢u praksé izmanto

arl daudzas citas kludu funkcijas, piemeram:

« kros-entropijas kludas funkciju
e(p1.p2) Zm ) log pa(2),

kur pq,pe ir sadalijumu masas funkcijas, kros-entropijas kludas funkciju lieto, ja Y’

ir diskreta un nesakartota kopa, piemeram, klasifikacijas situacijas

o tikko mineto |lz; — x||* biezi izmanto, ja Y ir skaitlu kopa (veselo, naturalo vai

realo), vai skaitlu vektoru kopa.

Talak apskatisim ka E tiek minimizéta ar popularako algoritmu Neironu tiklu apma-

c1sanai - Backpropogation algoritmu.

1.4. Tikla novertesanas algoritms

Popularakais algoritms neironu tikla novertesanai ir atpakalatgriezeniskais (backpro-
pogation) algoritms. Saja nodala tiks aprakstits vienkarSakais gadijums, prakse parasti
tiek lietotas dazadas S1 algoritma modifikacijas, kuras tiks pieminetas §is nodalas beigas.

Ta ka atpakalatgriezeniskais algoritms ir GD specials gadijums, kur GD tiek pielietots,
lai novertetu neirona tikla parametrus dotai datu kopai {(x1,t1),...,(n,tn) }, kur z; € X un
t; € Y, tad tiks apskatita GD algoritma galvena ideju, jo ta laus gut labaku izpratni par

BP vajajam un stiprajam pusem. Turpmak visus neironu tikla parametri tiks sakartoti
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viena vektora W, kad tiks specifiski runats par kadu neirona parametru vektoru, tad tiks

lietoti apzimejumi w’ b/ vektorus.

1.4.1. Gradienta samazinasanas algoritms

GD algoritmu pielieto gludas funkcijas £ = F(w) optimizacijai, bet prakse tiek lietots
ar1 tikai nepartrauktam funkcijam. Ta ka maksimizaciju var viegli reducet uz minimize-
sanu, tad tiks apskatita tikai minimizesana. Tiks pienemts, ka argumentu (neironu tikla
kladu funkcijas gadijuma tie biis parametri) kopa ir R?, w € R<. Sis gradienta samazina-

Sanas algoritma apraksts balstits uz lekciju materialu grad.

Definicija 4. Par diferencejamas funkcijas F gradientu sauc vektoru, kurs satur visus £

VE::((aE 8E)'

parcialatvasinajumus

0l Bl
Butiba gradients ir vektor-funkcija, tacu saja darba biezi ar gradientu tiks domats sis
funkcijas vertiba dotai ieejai, tatad vienkarsi vektors.
Loti noderiga un plasi izmantota gradienta ipasiba ir ta, ka gradients pie dota ar-
gumenta wy norada uz virzienu kada funkcija E visatrak pieaug no punkta wyg, citiem
vardiem sakot

VE(wy) = arg max lir% E(wy + eAw),

Aw e—
pienemot, ka funkcijai £ eksiste atvasinajums no visam pusem.

St gradienta 1pasiba $aja optimizacijas konteksta ir loti nozimiga, jo ta parada, kada
virziena izmainit argumentu wy, lai samazinatu (par —V E) funkcijas E vertibu.

Sekojosais apgavlojums define GD algoritmu.

Apgalvojums 1. FEksiste tads skaitlis X > 0, pie kura GD algoritms aproksime gludas
funkcijas E lokalu minimumu E,,;, vai seglu punktu pec patikas tuvu, iterativi parstaigajot

argumentu w telpu pec likuma
Wiy = wy — AVE(wy),

ar patvaligu wy.

Prakse w; nonak seglu punkta loti reti. GD algoritms darbojas polinomiala laika pec

argumentu skaita d. Pilna parlase (pienemsim, ka R? tiktu reduceta uz diskretizetu hiper-
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kubu) butu eksponenciala laika algoritms pec d meklejot globalu minimumu, un nedeter-
ministiski polinomials meklejot lokalu optimimumu.

Ka galvenie GD algoritma negativie aspekti ir sadi:

o jaizvelas skaitlis A\, parak mazam A vertibam w; leni konvergetu uz lokalo minimumu,

tacu pie parak lielam \ vertibam w; var pat diverget vai oscilet;

o tiek atrasts tikai lokalais minimums nevis globalais (piemeram, preteji atbalsta vek-

toru masmam, kura apmacibas algoritms garante globalu optimumu).

Svarigi piebilst, ka ne visi neironu tikli ir diferencejami visa parametru telpa. Pieme-
ram, gadijumos kad tiek lietotas RELU aktivizacijas funkcijas. Tados gadijumos tik un

ta sekmigi tiek pielietoti uz GD balstiti algoritmi ka atpakalatgriezensikais algoritms.

1.5. Atpakalatgriezeniskais algoritms

Ta ka GD algoritmam nepiecieSams kludas funkcijas gradients, tad tagad tuvak ap-
skatisim E atvasinajumu ar e(z,y) = S.¢_, (zx — yx)? (z un y ir vektori). Sis atpakalat-
griezeniska algoritma apraksts balstits uz [3].

Apskatisim tuvak, ka ar BP algoritmu tiek aprekinats gradients, iegutais prieksstats
noderes talakas nodalas, kad tiks apskatitas sarezgitakas NN arhitekturas.

Ta ka izlases kludu funkcija ir kompleksa funkciju kompozicija, tad nozimigu lomu

saja nodala speles funkciju kompozicijas atvasinajuma likums, jeb kedes likums

dg(f(x)) _ dg(y)df (z) _
T dy do kur y = f(x).

Kedes likums ir loti noderigs aprekinot dzilu funkciju kompoziciju atvasinajumus. Pieme-

ram, ja

fio...ofro..o fn,

tad funkcijas fr @ im(ygs1) X 0 — dom(yx_1) atvasinajums pec 6 bus atkarigs tikai no
funkciju fi,...,fr—1 atvasinajumiem. Driz tiks paradits, ka $1 1pasiba palidz BP konteksta.

Atvasinam E Iidz tikla funkcijai pec patvaliga tikla parametra wy,

OE(W)
Gwh

= %22 (F(x;) — t;) a—wh(ﬂfz)
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1.1. att. Kludas funkcijas atkaribas no tikla funkcijas ilustracija

Aprekinat F' parcial-atvasinajumus nav trivials uzdevums, jo ta ir patvaligi dzila fun-

kciju kompozicija @ Tagad tiks tuvak apskatits aa—i(xi), x; aizstajot ar mainigo x € X.

Neironu tikla gradienta aprekinasana

Vispirms tiks apskatits, ka atvasinasana izpildas 2 neironiem to iespejamajas savstar-

pejas situacijas grafa G, pec tam iegutie likumi tiks visparinati grafam G.

e Neironi f un g atrodas virkne.

S1(8(x)g’(x) @D @ 1

1.2. att. Atvasinajums, ja neironi atrodas virkne

Saja gadijuma izpildas atvasinaganas likums funkciju kompozicijas gadijuma .

« Neironi f, un f,,;; atrodas uz viena cela grafa GG, tacu starp tiem atrodas

vairaki citi neironi fi,...,f,,, jeb

k
flo..ofgo0..0 Jo, © -0 fins

kur fé“k sim(fF) — im(f*) ir kondicionéts uz fi paréjiem argumentiem (parejie

parametri ir fikseti). Saja gadijuma var pielietot kedes likumu katram 2 funkcijam

afakk o k+1 8]09]1 8fk+1

Or+1 041

7
O0Tp41 Ory,  Oxpg
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kur x4, € dom( (fktll) un z; € dom(f§ ). Tad garas funkciju kompozicijas atvasi-

najums ir gars funkciju reizinajums.

o Neironiem g un f ir kopigs pirmstecis .

R+ £(x) 1

1.3. att. Atvasinajums, ja neironi atrodas paraleli

Var redzet, ka tad So neironu atvasinajumi vienkarsi saskaitas.

e : o di i i1 o
Ka art individuala neirona f’(z7) = o (Ziil w4+ v > atvasinajumi pec paramet-
riem un argumentiem ir:

O fI

@) = ot
L) = ot
ofi . ,
L) = o)

Pirms aprakstam BP algoritmu tiks defineti dazi objekti.
« J7 ir kopa, kas satur visus neirona n/ pectecu neironu indeksus.
oy = ().

BP algoritms: Atpakalatgriezenkais atlgoritms veturiski tiek sadalits divas dalas -

uz prieksu padeves faze un atpakalatgriezeniskaja faze. Tad, lai aprekinatu F' gradientu

dotai tikla ieejai = tiek veiktas sekojosas darbibas.
« Uz prieksu padeves faze: katram celam grafa G secigi no avotiem lidz notecem
aprekina:

— neironu vertibas 3’ = f7(27);
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— individualu neironu parcialo atvasinajumu vertibas

off
%(l’ )7

7

op 0P

77 @) @) G=1.D.

Kad s1 faze tiek skaitlota, S1s vertibas tiek saglabatas atmina kopa ar neironu ieeju
vertibam 27, lai tas varetu izmantot atpakalatgriezeniskaja faze.

o Atpakalatgriezeniska faze: izmantojot kedes likumu un iepriekS apskatitas neironu

attiecibas grafa G parcialatvasinajumus, pec parametriem var aprekinat pec likuma

j 2
ow] ow]! ey oy’

kur %(Ij ) = o'(27)2] skaitliskas vertibas jau tika aprekinatas uz prieksu padeves

faze.

Atpakalatgriezeniska algoritma labakai izpratnei tas tika implementets tikla arhitek-
turai ar 2 pilnsaistes slaniem valoda Python un izmeginats simuletai klasifikacijas prob-
lemai. Implementacija neironi tika reprezenteti ar atseviskam funkcijam, nevis izmantota
matricu forma [19].

Vel japiebilst, ka saja darba tiks apskatitas neironu tiklu arhitekturas, kuram bus

nepiecieSami atpakalatgriezeniska algoritma specialas modifikacijas.

1.5.1. Atpakalatgriezeniska algoritma paveidi

Lai uzlabotu algoritma konvergenci, tiek lietotas dazadas heuristikas. Zemak piemi-

netas dazas no tam.

o Dazadas macibu atruma A\ samazinasanas strategijas. Parasti ka nosactjums, lai A

samazinatos ir iteraciju skaits vai relativi lielas kludu funkcijas vertibu svarstibas.

« Lai izvairitos no gradienta kaitigam svarstibam, parasta GD vienadojuma vieta lieto
Wey1 = wy — AVE(w) — aVE(w—q),

kur tiek izmantota gradientu vertiba no iepriekseja laika sola ¢ — 1, tada veida

pieskirot virknei (w;) "inerci”.
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» Pedejos gados 1pasu popularitati ieguvis Stohastiskais gradienta samazinasanas al-
goritms, kad gradients katra iteracija netick aprekinats uz visiem datu punktiem, bet
tikai uz gadijuma apaksizlases. Tada veida gan padarot iteracijas atrakas (gradients
netiek aprekinats visos datu punktos), gan arl palidz cinities ar parpielagosanas

(overfitting) problemu.

1.6. Dzilo neironu tiklu apmaciba

Ar dzilajiem neironu tikliem tiek saprasti neironu tikli ar ’dzilam’ neironu funkciju
komporzicijam. Sis termins nav strikti definéts.

Apmacot dzilos neironu tiklus jau pirms vairakiem gadiem tika identificeta problemas
- sarukosa un eksplodejosa gradienta problemas. Ka jau problemu nosaukumi liecina -
gradientu vertibas klust loti mazas vai tiesi preteji - loti lielas. Lidz ar to apmaciba klust
loti lena vai pat apstajas sarukosa gradienta gadijuma, vai arl virknes (w;) elementi oscile
tik specigi, ka diverge no w*, eksplodejosa gradienta gadijuma.

Petnieki ir atzinusi, ka liela nozime Sis problemas esamibai ir aktivizacijas funkcijas
izvelei. Visbiezak izmantoto aktivizacijas funkciju, sigmoida un hiperboliska tangensa,
atvasinajumi nav lielaki par respektivi 1/4 un 1. Lidz ar to - reizinot lielumus mazakus par

1 daudzas reizes, ka tas notiek atpakalatgriezeniskaja algoritma dziliem neironu tikliem,
kedes likuma del
8—%@) =o' (27)2" (Z U’(x”)w”J)
Ow; vEJI
parametru atvasinajumi pienem loti mazas vertibas.
Skaidrs, ka, ja izveletos aktivizacijas funkciju ar atvasinajuma vertibam, kuras ir liela-
kas par 1 "liela” nulles punkta apkartne eksplodejosa gradienta problema klutu aktuala.
Tapec ir svarigi, ka atvasinajums ir tiesi 1 nulles punkta apkartne. Ja aktivizacijas at-
vasinajums butu 1 visiem z € R aktivizacijas funkcija butu vienkarsi identitates funkcija,
lidz ar to neironu tikls klutu par linearu modeli, lidz ar to Sis risinajums art nav velams.
RELU aktivizacijas funkcija ir labs S1s problemas risinajums, jo tas atvasinajums Vz >

0 ir 1, un lai modelis neklutu linears Vz < 0 vienkarsi RELU (z) = 0.
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2 Konvoluciju neironu tikli

Konvoliiciju tikli ir vienvirziena NN. Sajos tiklos visi neironi tiek organizeti slanos.
Kopa ar pilnsaistes slaniem tiek lietoti arl konvoluciju un apvienosanas (pooling) slani.
Literatura var sastapties ar1 ar gadijumiem, kad aktivizacijas funkcijas tiek atskirtas no

summacijas funkcijas ka atsevisks slanis.

2.1. Konvoluciju slana motivacija

Pilnsaistes tikli nav labi piemeroti ieejas vektoriem ar loti lielu dimensiju, piemeram, ka
tas ir ar atteliem. Ja pielietotu pilnsaistes neironu tiklu melnbaltam attelam ar izskirtspe-
ju 300 x 300 pikselu, tad katram neironam tikla pirmaja slani butu 90000 parametru
(nenemot vera novirzes parametrus). Tas ne tikai palielinatu nepiecieSamo skaitlosanas
resursu daudzumu, bet arT palielinatu parpielagosanas risku.

Lidz ar to tikko minetajai problemai ir nepiecieSams elegantaks risinajums, kas sama-
zinatu gan parametru skaitu pirmaja slani, gan palidzetu tiklam labi generalizet attela

redzamos objektus.

2.2. Funkciju konvolucijas

Definicija 5. Pienem, ka f un ¢ ir Rimana meramas funkcijas, tad, ja visiem x € R

cksiste Rimana integralis
| st~ i

tad to sauc par funkciju f un g konvoluciju un apzime ar f * g.

Parasti g sauc par konvolucijas kodolu, un f par konvolvejamo funkciju, lai art skaitliski
nav svarigi, kura funkcija ir kodols un kura konvolvejama, ja funkcijas integrali samaina

vietam, iegust to pasu vertibu.
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Kad funkcijas f un g pienem diskretus argumentus, tad integrali aizstaj ar summas
zimi, tadas konvoliicijas sauc par diskretajam konvolucijam. Ka art biezi prakse konvolu-
cijas izmanto gaHgos domenos. Vel japiebilst, ka, ja kodols g ir simetrisks pret t = 0, tad
var rakstit f xg(z) = [ f(r)g(t + 7)dr.

Biezi konvolﬁcuas tiek izmantotas ar1 gadijumos, kad funkciju domeni X ir daudz-

dimensionali. Tad konvoluciju definicija art krasi neatskiras

(f *g)(x1,....,x / / flr,emn)g(xy — 7oyt — 7p)dmy . dT, .

Konvolucijas jedziens tiek izmantots vairakos matematikas pielietojumos, piemeram, Sa-

dos:
o varbutibu teorija gadijumu lielumu summas sadalijuma funkcijas iegusanai;
« matematiskaja statistika slidosas videjas vertibas modelis ir diskreta konvolucija;

« attelu izskirtspejas uzlabosanai pielieto dekonvoluciju metodes, kuras konvolucijas
kodols tiek pienemts ka "pludinatajs/piesarnotajs” (biezi Gausa sadalijuma blivuma

funkcija), no f * g iegust asu attelu f.

Vel japiebilst, ka konvolucijas definicija fiksetam z ir identiska skalara lieluma defi-
nicijai starp funkcijam g un A(1) = f(x — 7). Lidz ar to konvolucijai izpildas skalara
reizinajuma 1pasiba - jo funkcija f ir kodolam ¢ "lidzigaka pec formas”, jo konvolucija

sasniegs lielaku vertibu.

2.3. Attela konvolucija

Neironu tiklu konteksta konvolucijas slana ideja ir izmantot telpisko informaciju starp
pikseliem attela. Lai to izdaritu, sie tikli izmanto diskretas konvolucijas.

Lai ar1 konvoluciju tikli var tikt pielietoti krasainiem RGB (sarkans/zals/zils) atteliem,
vienkarsibas labad tiks apskatits melnbaltu attelu gadijums.

Lai apskatitu specifiskak diskreto konvoluciju, tiek definets melnbalts attels ar iz-

skirtspeju ny X ng ka attelojums
I:A{1,...m} x{1,...my} — [0,1],
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attelojums 1(7,7) piekarto pikselim ar indeksiem 7,5 ta vertibu - ja 1-tad balts, ja 0-tad
melns, savadak kads no pelekas krasas toniem.

Melnbaltaja gadijuma konvoluciju izprasana var labak lietot intuiciju, jo tad attelu
var izteloties ka virsmu 3-dimensionala telpa.

Dotam konvoliiciju kodolam K : Z2h+1x2h2+1 o R attela I konvolicija tiek pierakstita
ka

h1 ha

(I % K)(r,s) = Z Z K(u,h)I(r+u,s +v).

u=—h1 v=—ho
Lai tikko pierakstito konvoluiciju varetu definet visiem (r,s) € {1,...m1} x {1,...;ma},

nepieciesams attela I vieta lietot

I(i,5) , (4,)) € {1,...m1} x {1,...ma},

0, (1,5) ¢ {1,....m1} x {1,...;ma}

I'(i.j) =

2.4. Konvolucijas slanis

Tagad konvoluciju slanis tiks tiri definets ar konvoluciju palidzibu, pec tam tas tiks
izrakstits neironu forma. Sis apraksts balstits uz [12]. Tiek pienemts, ka slani tiek indekseti
ar [.

Konvoluciju slana ieejas elementi var but daudz-dimensionali tenzori, bet, ta ka st
nodala tikai apskata galvenas idejas, tad tiks apskatits gadijumus, kad konvoluciju slanu

izejas un ieejas tenzoriem ir 3 dimensijas - augstuma/platuma/dziluma dimensijas @

depth
55555 height
- 2d 00000 s
OCOOOOK vidth

2.1. att. Konvoluciju slana (gaisi zila) pielietosana attelu reprezentejosajam tenzoram
(roza)

I-ta slana izejas tenzora dimensijas tiek apzimetas ar m} /m}/m}. Tad, ja tikla [-tais
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slanis ir konvoluciju slanis, tad to var piekrastit sadi
ml 1
3
Zi(rs) = o(Bi+ ) (Kl * Y] )(rs)), i€ {l..m},
j=1

kur o ir aktivacijas funkcija, B! ir novirzu parametru matrica. Tad [-ta slana izejas ten-
zoram atkal ir 3 dimensijas, (r,8,i) € {1,....,m}} x {1,....m4} x {1,....,mL}.

Novertetas konvolucijas kodoli Kf,j strada ka "trafareti”, kuri tiek ”slidinati” pa attelu
(vai kadu slepto slani). Jo attela fragments I'(r",s"), (r',s') € {r — hi,s + i} x {r —
ha,s + ho} vairak Iidzinas "trafaretam”, jo konvolucija sasniedz lielaku vertibu (ieprieks
minéta skalara reizinajuma ipasiba). Lidz ar to konvolucija K| ; x I’ uzrada/detekte, kur
attels lokali ir Iidzigs kodolam Kf’j. Sada veida konvoliiciju tikls izmanto attelu telpisko
informaciju.

Lai slani parrakstitu neironu forma, katrs neirons ir japielieto vairakiem slana ieejas
konfiguracijam. Ar j tiks indekseta tenzora dziluma dimensija.

Tagad konvoluciju slanis tiks izrakstits ka neironu summacijas funkcijas,

Zrs) = Bl—i—z Kl *Yl Y (r,s)

l
m3  hy

- Z Z Z K} (up)Y)H(r + u,s +v) + Bj

j=1 u=—hi v=—ho

l
m3  hy

— Z Z Z w]lYl 1T—|—U8—|—U)+Bl

j=1 u=—h1 v=—ho

l
m3

= > a4, (Y Hrne),

j=1

kur zf; ir neirona nl summacijas funkcija Yl Y(r,5). Summacijas funkcijas parametri ir

will, (uw) € {=hi,...ha} X {=ha,...,ho} un b} ; = Bl /mk. Var redzet, ka, lai parrakstitu
neirona parametrus, nepiecieSams organizet matrica, un katram neironam ir 3 indeksi
- 4,7,0. Pilnu neironu funkciju iegust pec aktivizacijas funkcijas slana pielietosanas, tad
I _ -1
ij — 9% -
Ka ar1 saja vienadojuma ar Yll] (r,s) ir pierakstits fragments no slana ieejas ten-

zora le_l(r’,s’), (r's") € {r — hi,s + hi} x {r — ha,s + hyo}. Tatad katrai konvoluci-

jai/konvolucijas kodolam atbilst viens neirons.
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Redzam, ka lai talak parrakstitu konvoluciju slani neironu forma, nepieciesams viena
neirona summacijas funkciju 2! . pielietot vairakas reizes dazadam ieejas vertibam viena
1,7 J
slana ietvaros atkariba no r un s. So aspektu neieklauj vienvirziena neironu tikla definicija
iepriekseja nodala.
Izrakstot konvoluciju summacijas funkcijas forma, ir iespejams konvoluciju slani pie-

rakstit ka V}(r,s) = o(si(yr,')) = ni(yh)-

2.5. Attela lokalo 1pasibu hierarhija

Tiek apskatits gadijums, kur tikla pirmais slanis ir konvoluciju slanis. Ka jau tika
minets, konvolucijas darbojas ka indikators, tam cik loti attela fragments dotam r un s

ir lidzigs konvoliicijas kodolam K

;15 kurs raksturo attela lokalu 1pasibu.

Nakamie slani tiek veidoti ta lai tikls apkopotu informaciju no iepriekseja slana, tada

veida ’buvejot 1pasibu hierarhiju’. Tas var tikt veikts vairakos veidos.
» Apvienosanas slanis (pooling layer) - ieejas tenzora vertibas tiek agrigetas pa platu-
ma un augstuma dimensijam tas sadalot mazakas dalas, tada veida samazinot ieejas

tenzora rezoluciju pa platuma un augstuma dimensijam. Par agregacijas funkcija

parasti izvelas maksimuma (MaxPool) vai videjas vertibas (AvgPool) funkcionali.

« Konvolucijas slanis - konvoluciju kodols tiek ”slidinats” izlaizot 1 vai vairakus in-

deksus, pa augstuma, platuma vai dziluma dimensijam.

Tada veida tikls ir spiests iemacities izveidot 1pasibu hierarhiju.

2.2. att. Sakot no kreisas puses, var redzet, ka formas un krasas klust sarezgitakas

Atteli @ ir ieguti aprekinot tikla ieejas vertibas pie dotam slanu ieeju vertibam (inversejot

neironu tikla apaksgrafu funkcijas F7, apziméjums no nodalas par neironu tikliem).
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Interesanti, ka empiriskos noverojumos, apmacot dazadu arhitekturu konvoluciju tik-
lus, tika noverots, ka platuma un augstuma dimensiju samazinasana un dziluma dimen-
sijas palielinasana liek tiklam labi iemacities 1pasibu hierarhiju, kur augstakas ipasibas
sastav no vairakam vienkarsam 1pasibam. Un lai veiksmigi iemacitos daudzas zemo 1pasi-

bu kombinacijas, augstako 1pasibu skaits tiek palielinats.

2.6. Atpakalatgriezeniskais algoritms konvoluciju tik-
lam

. .o l . l l . . —_ v l — . . —
Lai funkcija n; ; : X;; — Y/, ir neirons ar pectecu kopu Jiyj(r,s). Svarigi ieverot, ka
pectecu kopa ir atkariga ari no r un s, tas tapec, ka Sis neirons tiek pielietos vairakam ieejas

vertibam viena slana ietvaros. Tad parcialatvasinajuma péc parametra w’! izteiksme ir

OF ofl. Ofitt
(@)= L@y Y S5REh) ],

7 7
owy? ow oyt .
u,v u,v (a,b)eJL] (7'75) yl,]

r,s
lidz ar to tik un ta var pielietot atpakalatgriezensika algoritmu, tikai ar nelielam modifi-
kacijam.

Konvoluciju tikli parasti ir vairakus slanus dzili un ar1 cies no sarukosa un eksplode-

josa gradienta problemam, tapec prakse gandriz vienmer konvoluciju slanu aktivizacijas

funkcijas ir RELU vai RELUG.

2.7. Inception V3 konvoluciju tikls

Attelu aprakstisanas modeli tiek izmantots Inception V3 @ konvoliiciju modelis. Sis

konvoluciju tikls ir izstradats lai atpazitu objektus attelos.
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2.3. att. Inception V3 konvoluciju tikls objektu atpazisanai

Tam ir vairak ka 20 miljoni parametri un ir vairakus desmitus slanus dzils.
Attelu aprakstisanas modelt tika ieklauts sis konvoluciju tikl, jo 2015. gada tas bija

modelis ar augstako precizitati attelu atpazisana [13].
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3 Rekurentie neironu tikli

Rekurentie neironu tikli ir populari modeli laikrindu modeli, kuri pedejos gados ir
izradijusies loti noderigi daudzos naturalas valodas apstradasanas uzdevumos. Sis 1sais
rekurento neironu tiklu ievads balstits uz macibu materiala [p].

Vienvirziena tikli pienem, ka ieejas vektori, kas tiek padoti tiklam ir neatkarigi, tikls
nesaglaba nekadu informaciju par pagatne noverotajam ieejas vertibam. Daudziem uzde-
vumiem Sis arhitekturu tips ir loti atbilstoss, bet citos tas ir uzskatams par lielu ierobe-
zojumu. Piemeram, ja uzdevums ir prognozet nakamo vardu teikuma, svarigi zinat kadi
vardi ir bijusi pirms ta, ka ar1 stastijuma konteksts.

RNN var ar1 saukt par ilgtermina atminas laikrindu modeli, tie var saglabat informa-
ciju patvaligus laika solus uz prieksu. Tacu prakse RNN ir gruti apmacit izprast daudzus
laika solus garas atkaribas.

Teoretiski galvena atskiriba, kas atskir vienvirziena tiklus no RNN ir tas, ka RNN
grafos ir atlauti cikli. Tiesi So ciklu del tikls spej padot sev nakamajos laika solos kaut kadu
noverotu informaciju no pagatnes un ir piemerots virknu datu - laikrindu modelesanai.
Ar (x;) sapratisim modela ieejas vektoru virkni, ar (h;) - tikla slepto stavoklu kopu un
(y¢) - izejas vektoru virkni.

Ar RNN modeli parasti saprot attelojumu (h;_1,x;) — hy, dazreiz RNN tiek attiecinats
a1t uz izejas virknes vertibu aprekinasanu (h;_1,2;) — (hs, ;). Saja nodala ar RNN tiks
saprasts (hy_1,7;) — h; gadijums.

Tatad tikla sleptie stavokli jeb neironu slani, kuru virsotnes atrodas cikla, saglaba
informaciju par to kas tikts "paradits” tiklam ieprieksejos laika solos. Pateicoties Sim
arhitekturas elementam, RNN spej "atcereties”, kas tiem paradits patvaligus laika solus

atpakal.
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3.1. att. Shema attelots ka RNN "atritinata” pa laika soliem (virsotnes reprezentet slanus)

Biezi RNN tiek apskatiti "atritinata” veida Ell Nozimigs punkts ir tas, ka atritinatais
RNN ir tas pats, kas vienvirziena tikls ar vienadiem parametriem katra laika soli. Sis lidzi-
bas del popularakais RNN apmacibas algoritms ir atpakalatgriezeniska algoritma veids
- atpakalatgriezeniskais algoritms laika (backpropogation through time), kas sava vien-
karsakaja forma darbojas tiesi tapat ka parastais BP ar atskiribu, ka starp laika soliem
parametri ir nemainigi.

Saja nodala neironi netiks apskatiti stkak ka tikai slanu Iiment vienkarsibas labad.

3.1. Vienkarsie rekurentie neironu tikli

Vienkarsos rekurentos neironu tiklus (SRNN) define ar vienadojumu
ht = O'(Whtfl + USCt + b),

kur W,U, b ir tikla parametru masivi, ¢t = 1,...,7 un hg var but novertets kopa ar para-
metriem, saturet tikai nulles, vai kalpot ka modela ieejas arguments. Izejas vertibas no
sleptajiem stavokliem var but atkarigi dazados veidos. Izejas virknes vertibas (y;)1,. r var

but atkarigas no (h;) daudzos veidos, vispopularakie ir

ey = g(hy) = o(Vhy), katram t € {1,...,T}, sadu sakaribu izmanto lai piekartotu

virkni (y;) virknei (),

o virkne sastav tikai no viena elementa yr = o(Vhr), sadu sakaribu izmanto lai,

piemeéram, klasificetu virknes (), tad yr € {0,1}.
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3.2. SRNN ka Tjuringa masina

Ka interesantu faktu var minet ka ar patvaligas arhitekturas SRNN var aprakstit
jebkuru Tjuringa masmu. Darba [G] konstrueja SRNN ar 1058 slepta slana neironiem (ar
racionaliem, fiksetiem koeficientiem), kurs speja imitet universalo Tjuringa masimu. Tika
pieradits ar1 otradak - ka Tjuringa masina spej imitet tikko piemineto RNN ar racionaliem
parametriem.

Tatad SRNN modelu ekspresivitate ir milziga - tie spej aprakstit jebkuru algoritmu -
jebkuru programmu. Problema ir taja, ka SRNN apmaciba nav tik vienkarsa, iemacities
"sarezgitas” programmu tikai no tas ieejas un izeju piemeriem ir, pagaidam, neiespejami.

Sis nodalas beigas tiks apskatits piemers, kur ar SRNN iemacisies vienkarSu galigu

automatu, kurs spej atpazit regularu valodu.

3.3. SRNN apmaciba

Ka jau ieprieks tika minets, SRNN apmacibai izmanto BPTT algoritmu. Sis algoritms

izmanto SRNN 7atritinataja” veida El] Vienkarsibas labad tiks apskatita kludas funkcija

1~
E:E;E

vienai datu virknei z := (x;), kur katra laika momenta t virknes elements z; ir vektors.

Tad kludas funkcija pienem formu
T

T
BB =3B =Y - i)
t=1

t=1
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3.2. att. Gradienta aprekinasanas shema atritinatam RNN

®

Atritinatam RNN kludas tiek rekinatas katra laika soli atseviski, tad saskaititas kopa.
Parcialos atvasinajumus var iegut Jakobianus reizinot, ja tie atrodas virkne, un saskaitot
rezultatus, kur divi celi savienojas, ka tas attelots shema @ Tagad atvasinasana tiks
aprakstita konkretak balstoties uz petijumu [[7]. Tiks sakts ar Ep atvasinajumu pec viena

no matricas W parametra w;.

8ET - 2( _l)agahT
ow’ yr— T sy ow!

Ohr 8,
= 2yr — Iy
=105, (Z Ohy du? >
Ohy ﬁ Ohy Ty

e _ T 7. /
o, s\ D kl:[TW diag (o' (hg-1)),

ht

'L

un %T ir h; atvasinajuma matrica pec h,_1, jeb Jakobians.

kur 2 "

apzime parcialo atvasinajumu, kur tiek izmantotas h,_; vertibas nevis ka funkcija,

Tatad parcialais atvasinajums ?5? ir arl summa, kuru elementi %ZT% @t raksturo ka
atvasinajumu ietekme tiesi t-tais solis, Sie elementi tiks saukti par laika so!u ietekmem.
Turpmak tiks atskirtas ilglaicigas un 1slaicigas laika solu ietekmes, kur ilglaicigajam ¢ <<

T.
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3.4. Eksplodejosie un pazudosie gradienti RNN kon-

teksta

Ta ka atritinats SRNN ir dzilais neironu tikls, tad ar1 81 arhitektura cies no pazudosa un
eksplodejosa gradienta problemas. Sis paradibas saistamas ar ilglaicigo laika solu ietekmju
vertibu strauju pieaugumu vai samazinasanos, kuras var augt eksponenciali pret 7" — t.
Saja paragrafa aprakstitais §is problémas célonis ir arT nemts no [f7].

Lai labak izprastu so situaciju, tiks apskatitas ilglaicigas laika solu ietekmes, kas ir
2(T — t) matricu reizinajums. Ar normas operatoru || - || kvadratiskam matricam tiks
apzimeta linearo operatoru norma un ar indeksiem j € {1,...dim(h;)} tiks indekseti
neironi, kuri veido attelojumu (hy,,x;) — hy slani.

Pienemsim, ka |o’(h;);| ir ierobezots, tad ||diag(c’(h:))| < v € R balstoties uz to, ka
matricas 1pasvertibas ir o’(hy).

Pienemsim, ka A; ir matricas W lielaka 1pasvertiba un \; < % Lineara operatora
W7diag(o'(hy)) norma ir ierobezota ar W7 un diag(co’(h;)) normam (Ko$i-Svarca nevie-
nadiba), tad

Ohp

1
ks 155, 1 < W] - l|diag (o’ (he)) | < 7o <L

Tad eksisté tads n € R, ka Vk, | 2 | <n <1, tad mes iegustam, ka

Ohp O hy Ty dg
— E < — — .
||2(?JT lT ( 3ht 8wf- ) || =7 ||2(?JT lT)@hT”

Lidz ar to lieliem T' — ¢ laika komponente tiecas uz nulli un garas atkaribas laika modelis
neiemacas.

Analogi manifestejas eksplodejosa gradienta problema, kad A > % Konstantes v ver-
tiba ir atkariga no aktivizacijas funkcijam - sigmoida funkcija v = 1/4, hiperboliska
tangensa funkcijai v = 1.

Lai cinitos ar eksplodejosa gradienta problemu, dazados veidos tiek kontroleti

gradienta komponensu lielumi.

o Gradientu ilglaicigo laika solu ietekmju apgriesana - kad laika solu ietekmes tiek
ierobezZotas ar kaut kadu konstanti ¢ no augsas, ja laika solu ietekme parsniedz soli,

tad tas vertiba tiek aizstata ar c.
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o8B

o Gradientu normesana (gradient clipping) - kad visa gradienta 5

norma parsniedz
kaut kadu konstanti ¢, tad gradients tiek aizstats ar vektoru, kura norma ir vienada

ar c,

¢ oF
|2 oW

Un, lai risinatu pazudosa gradienta problemu, var pielietot Sadas metodes:

o pielagot RNN arhitekturu, piemeram, LSTM vai GRU.

3.5. LSTM

Lai cmitos ar pazudosa gradienta problemu publikacija [8] tika ieteikts izmantot
islaicigas-ilglaicigas atminas (LSTM) arhitekturu. Lai gan ar1 agrak tika izmantota "var-
tu” tehnika rekursivajos neironu tiklos ari ieprieks, ar LSTM vartu tehniku saka izmantot
biezak dazadas RNN konstrukcijas.

Prakse tiek plasi izmantota paplasinata LSTM arhitektura - papildinata ar aizmirsanas
vartiem, aprakstita darba ??. Tiks sakts tiesi ar paplasinato arhitekturu. LSTM raksturo

sekojosi vienadojumi

input, = Winhi—1 + Uy,
ingate, = Winghi—1 + Uing,
fgate, = Wihy_y + Usxy + b,
outgate; = Woushi—1 + Uguiy,
¢ = -1 ®0(fgate) + o(input;) @ tanh(ingate;),

hy = tanh(c;) ® o(outgate,),
kur ar ® ir apzimeta vektoru reizinasana pa komponentem. Arhitekturas komponentes
tiek aprakstitas sadi:
e input, - ieejas vertibu apstrade;
e ingate; - ieejas varti, regule kas no apstradatajam ieejas vertibam tiks saglabats

atminas suna c;
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« fgate, - aizmirSanas varti, regule atminas Sunu vertibas;
« outgate; - regule kas no atminas Stunas tiek saglabats sleptaja stavokli hy;

e ¢ - saglaba informaciju no ieprieksejiem laika soliem, spej saglabat informaciju loti

daudzus laika solus, tiek saukts par atminas Stunam;

« h; - arl saglaba informaciju no ieprieksejiem laika soliem, tacu nevar saglabat dau-

dzus laika solus, tiek saukts par slepto stavokli.

Apskatam ilglaicigas laika solu ietekmes LSTM atminas sunam, kur ar Ci apzimejam

atminas Sunas j-to komponenti ja j # k:

oc] el Jdo(fgate;);
= te,)
Oci_y 80,’5210(109@ ex); ack !
. ' " |
T tanh(ingatey); 2P | o inputy), O tnblingaten);
dciy ey,

= 0+ a’(fgatet)ngckc{,l +
+ tanh(ingate,) ;o' (input,) jwl* + o (input,); tanh'(ingatet)jwjk,

un ja j = k, tad

dci

= o(fgate); + a’(fgatet)jw;jcz_l +
dci_y

+ tanh(ingate,) ;o' (input,) ;wll + o (input,); tanh’(ingatet)jwfgg.

Lai vieglak redzetu, kas notiek Sajos vienadojumos parrakstam sos vienadojumus mat-

8Ct

5o ir Jakobians)
Cct—1

ricu forma (jo

8ct
dciq

= diag(o(fgate;))
+ Wfdiag(al(fgatet)ct_l)
+ Wihdiag (o' (input,) tanh(ingate;))

+ WT diag (o(input,) tanh’(ingate;)) .

ing

Redzam, ka Jakobians ir atkarigs no vairakiem summas locekliem, kuri var svarstities

pietiekami neatkarigi viens no otra lai a?:k

Oy, H
Ck

T
norma svarstitos ap 1, lidz ar to || [T 572
k=t
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norma eksponenciali nepieaugt vai netiekties uz nulli. Kas nodrosina ilglaicigo laika solu
"stabilitati”.
Ta ka ¢; jau satur "ilglaicigo” informaciju, tad nav svarigi lai h; art to saturetu, lidz
ar to h; izteiksme parasti nav pielagota ta lai izvairitos no pazudosa gradienta problemas.
Ta ka originalaja LSTM arhitektura nebija aizmirSanas vartu, tad atminas Sunas vien-

adojums originalajam modelim ir Sads
¢y = ¢i—1 + o(input;) ® tanh(ingatey).

Ideja Seit ir lidziga ka dzilajos NN izmantojot RELU aktivizacijas funkciju - lai Jakobiani

Ocy

G ~ 1, un gadijumos, kad input; un ingate; nav atkarigi no ¢;_1, tad % =1, kur [

ir vienibas matrica.

AizmirSanas vartus saka lietot sekojosu iemeslu del.

» Dazadam paradibam laika, piemeram, kontekstiem teikuma, var but dazads garums,
lidz ar to aizmirSanas varti atgriez Sunas sakotneja stavokli, ja, piemeram, dota ieeja
signalize, par paradibas beigam, piemeram, ar punktu beidzas teikuma konteksts,

lidz ar to, piemeram, jaizdzes informacija par teikuma gramatisko centru.

 Publikacija [9] minets, ka originalaja LSTM arhitektura [8], kurai nebija aizmirsanas
vartu, cieta no ta, ka atminas sunu vertibas pieaug neierobezoti atkariba no t, Iidz

ar to tas var parstat kalpot ka atminas Stunas.

3.6. GRU

GRU arhitekturas modeli ar1 izmanto vartu tehniku, lai izvairitos no sarukosa gradien-
ta problemas. ST arhitektira ieteikta publikacija [10], kur GRU arhitektiira lietota lidziga
konteksta ka attelu komentesana - masitulkosana.

GRU arhitekturu apraksta sekojosi vienadojumi

T — O (thtf]_ + Urmt _'_ br) 5
Zt — O (tht—l + szt + bz) )
hy = tanh (Wyr, @ hy_y + Upzy),

he = 2®@h1+(1—2) ®ilta
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kur A, ir sleptais stavoklis, kas tiek padots nakamajam laika solim. Plasak tiks aprakstitas

GRU komponentes.

e hy sauc par kandidat stavokli, jo tas satur vertibas, kas potenciali var tiesi aizstat

h; vertibas, to ka notiks aizstasana nosaka atjauninasanas varti z;.

e 2, jeb atjauninasanas vartu, komponentes nosaka to, cik lielu dalu nakamais
GRU stavoklis satures informaciju no kandidat stavokla, Iidz ar to h; darbojas ka

adaptivi izliektas kombinacijas svari.
o 71, nosaka, cik daudz informacijas no h;_; satures kandidat-stavoklis.

GRU arhitektura ir vienkarsaka par LSTM. Var redzet, ka GRU arhitektura sastav no
mazak atseviskam dalam - ir vienkarsaks neka LSTM arhitektura, Iidz ar to ar1 vienkarsak
implementejams un apmacams.

Ta ka sleptais stavoklis h; nav tiesi saistits ar h;_q, ka tas ir originalaja LSTM arhi-
tektura (bez aizmirsanas vartiem), tad speciali aizmirsanas varti GRU arhitekturai nav
nepieciesami, atjauninasanas varti z; daleji pilda so uzdevumu.

GRU ilglaicigas laika solu ietekmes necies no gradienta pazusanas problematikas tadu

pasu iemeslu del ka LSTM.

3.7. DSGU arhitektura

DSGU (Deep Simple Gated Unit) ir vel viena RNN arhitektura, kura izmanto vartu
principu lai cinitos ar pazudosa gradienta problemu.

DSGU arhitektura, kura prezenteta darba [11], ir vienkarsaka neka LSTM un GRU,
saturot tikai vienus vartus. Tacu ar lidzigam ekspresivitates spejam. Ka ar1 [11] minets,
ka vairakam datu kopam DSGU uzrada labus rezultatus daudz atrak pret apmacibas

iteracijam neka GRU vai LSTM.
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DSGU arhitekturu define sekojosi vienadojumi

g = Wapzi + by,
zg = tanh(W_gp(z ® hi—)),
Zout = 0 (Wyo(2g ® hy—1)),
z = 0 (Wyay + b, + Wihyq),

hy = (1 - Zt) ® hi—1+ 2 ® Routs

kur (x) = max(0, min(1, (x + 1)/2)) sauc par cieto sigmoida funkciju.
Arhitekturas, kuras izmanto vartu principu cie$ art mazak no eksplodejosa gradienta
problemas, tacu tas tik un ta notiek, un tiek parasti "arstets” ar gradientu apgriesanas

metodi.

3.8. Regularu valodu macisanas ar RNN

ST nodala ilustré spejas iemacities saglabat informaciju daudzus laika solu atpakal.

3.8.1. Simuletie dati

Tagad apskatisim interesantu piemeru, kur ar dazadam RNN arhitekturam un auto-

regresivu modeli tiks akceptetas regularas valodas
([0 — 9]{15,20}[a — 2]{15,20})’

Lai gan datu kopa ir gadijuma, vardu kopu no §is valodas un vardu kopu ne no sis valodas
ir strikti atskiramas. Lidz ar to perfektaja gadijuma neironu tiklam vajadzetu atpazit ar
100% precizitati.

Regulara valoda, kuras vardi tika simuleti, ir relativi vienkarsa, tacu, lai to sekmigi
iemacitos atpazit, tiklam ir jaiemacas saglabat, kurs no etapiem [0—9]{15,20}[a—z]{15,20}
ir pagajis jeb "jaiemacas skaitit”. Ka arl atminai vajadzes stiepties lidz apmeram 100
laika solus, Iidz ar to vares redzesim ar1, ka rekurento neironu tiklu arhitekturas, kuras
neizmanto vartu tehniku, nespes vai loti leni macisies So valodu.

Valodas alfabets satur 46 simbolus - ciparus un anglu valodas alfabeta burtus.
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3.8.2. Izmantotas Neironu tiklu arhitekturas

Sim "rotalu” piemeram tika izmantotas Sadas rekurento tiklu arhitekturas - SRNN,
LSTM, GRU un DSGU.

Visiem tikliem slepto slanu dimensija ir 6, LSTM gadijuma gan atminas Stna, gan slep-
tais stavoklis ir ar dimensiju 6. Tikai pedejais rekurento tiklu slanis Ay tika izmantots, lai
veidotu izejas vertibu y = o(Why). ST ir tipiska riciba virknu klasificeSanas gadijumos. Ka
arl ieejas z; € R tika parveidotas ar linearu transformaciju uz RS, kas bija nepiecieSams
visam arhitekturam ar vartiem.

Jau uzreiz skaidrs, ka auteregresiviem laikrindu modeliem

Ty = f(xt—lr-th—d) + €t

tas nebutu pa spekam, jo to "atmina” ir ierobezota d solus. Tapec ar1 valodas modelesanai
daudz piemerotaki ir ilglaicigas atminas modeli ka markova slepti modeli un rekurentie
neironu tikli, jo vardu ietekme var stiepties vairakus vardus vai teikumus uz prieksu. Tapec
sie modeli netika izmantoti Saja ilustracija, ka ar1 to implementacija butu sarezgita Saja

konteksta.

3.8.3. Apmacisanas rezultati

Katrai neironu tiklu arhitekturai tika izpilditas 3000 atpakalatgriezeniska algoritma
iteracijas, ja precizitate parsniedz 0.999 apmacibas datu kopai, tad apmaciba tika par-

traukta.

trenin-datu precizitate

1.0

0.8
1

0.6

preicisitate

04

0.2
I

— LSTM
--- BasicRNN
DsGU
= -+ GRU
T T T T T T

T
0 500 1000 1500 2000 2500 3000

iteracijas

3.3. att. Modelu precizitate apmacibas datu kopai atkariba no algoritma iteracijam
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Grafika @ var redzet modelu sniegumu. Ka jau bija gaidits - parasta RNN arhitektura
nespeja iemacities daudzu laika solu garas atkaribas. Tacu parejas arhitekturas parsniedza

0.999 precizitati mazak ka 500 iteracijas.

trenin-datu precizitate testa datu precizitate

10

1.0

0.6
|
0.6
I

preicisitate
preicisitate

0.4
04

| o
e — LST™ e — LSTM
---- BasicRNN ---- BasicRNN
DSGU DSGU
2 -~ GRU 2 --- GRU
T T T T T T T T
100 200 300 400 100 200 300 400
iteracijas iteracijas
(a) Apmacibas datu kopai (b) Testa datu kopai

3.4. att. Modelu precizitate atkariba no algoritma iteracijam lidz 500 iteracijam

Grafika @ var noverot, ka GRU ar LSTM iemacijas atpazit valodu apmeram vienadi
atri, DSGU atpalika.

lustracijas programmu var apskatit autora GitHub repozitorija [[19].
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4 Reprezentaciju attelojumu

macisanas

Attelu aprakstisanas neironu tikls izmanto reprezentaciju macisanas jedzienu, tapec
Saja nodala tiks 1si apskatits Sis plasais lauks. Sis apraksts balstits uz materialu [?].

Daudzos maginmacisanas pielietojumos ieeju telpa X C R? ir ar loti augstu dimensiju.
Piemeram, ieejas telpa ir vardi no vardnicas ar izmeru 12000, vai attels - 300 x 300
dimensijas. Augstais dimensiju skaits palielina nepiecieSamo resursu apjomu neironu tikla
apmacibai, ka ar1 visdrizak satur daudz nevajadzigas informacijas - troksni.

Parasti datu punkti no daudz-dimensionalas telpas X pieder apakskopai R C X ar
daudz mazaku dimensiju skaitu dim(R) << dim(X).

R tiks saukta par reprezentaciju telpu, un r : X — R par reprezentaciju attelojumu.

Reprezentaciju jedziens nav saistits tikai ar dimensiju samazinasanu, bet ari ar node-
r1go 1pasibu (features) saglabasanu un atskirSsanu no nevajadzigajam ipasibam (atkarigam
no uzdevuma kontekstam) vai troksna.

Piemeram, kompjuter-redzes konteksta objektu klasificesana objektiem var but 1pasiba
ry1, kura ir atkariga no gaismas avota pozicijas attieciba pret objektu, un ipasiba ro,
kura nav no ta atkariga. Saja gadijuma laba objekta reprezentacija objektu atpazisanas
konteksta saturetu r; nevis r,.

Parasti reprezentacijas iedalas divas lielas grupas. Sis grupas tiks ilustretas ar vien-
karsu piemeru. Lai A ir objektu kopa - A = {ay,...,a4} = {apelsins, abols, bumbieris,
banans}. Tad ir divi fundamentali atskirigi veidi ka reprezentet Sos objektus. Ar atmi-
nas sistemu tiks saprasts skaitlu vektors (zy,.....z,) € X C R", vektora komponentes

tiks sauktas par atminas Sunam. Saja auglu piemera tiks pienemts, ka x; € {0;1}.

« Par lokalam reprezentacijam sauc atminas sistemas, kur katrs objekts tiek rep-

rezentets ar vienu atminas sunu El]
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4.1. tabula. Auglu lokala reprezentacija

a; r(a;)
apelsins 1000
abols 0100

bumbieris 0010
banans 0001

4.2. tabula. Auglu sadalita reprezentacija

a; r(a;)
apelsins 10
abols 01
bumbieris 11
banans 00

« Sadalitas reprezentacijas (distributed representation) katram objektam piekarto

vairaku atminas sunu kombinaciju @

Abiem reprezentaciju viediem ir savi plusi un minusi .

Ar neironu tikliem biezi tiesi vai netiesi tiek mekletas labas objektu sadalitas repre-
zentacijas. Parasti tiek dota objektu lokala reprezentacija un meklets tiek reprezentaciju
attelojums r : X — Y, kurs reprezente lokalo reprezentaciju par sadalito.

Labu sadalito reprezentaciju raksturipasibas ir:
o ka jau ieprieks minets - telpai Y ir daudz mazaka dimensija neka X;

e jaxy,we € X ir "tuvi” pec kaut kada distances mera, tad ar1 y; = r(z1),y2 = r(x2) €

Y ir "tuvi”;

e ja starp objektiem x1,x9,x3,x4 € X pastav kaut kada semantiska relacija x, AN To,
tad reprezentaciju telpa Y objektu reprezentacijas y; un ys ir tadas, ka zinot tikai
divus objektus no trijnieka (y1,l,y2), mes var atrast treso, izmantojot kaut kadas

vienkarsas aritmetiskas darbibas.

4.3. tabula. Reprezetnaciju prieksrocibas

sadalita lokala
NepiecieSams mazaks atminas vienibu skaits. Vieglak papildinama, mainama.
Papildus pasiem objektiem, var reprezentet
attiecibas/relacijas starp objektiem.
Parasti sagrupe objektus ar Iidzigam 1pasibam.
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Pedeja no velamajam 1pasibam ir visgrutak izpildama un visinteresantaka. Relaciju
jedziens bus loti nozimigs attelu aprakstisanas modelim.

Lai raditu labaku prieksstatu pat relaciju reprezentaciju, tiks apskatits vardu repre-
zentaciju modelis Skipgram.

Lielaka dala vardu reprezentaciju apmacibu algoritmu balstas uz vardu sadalijuma
hipotezi, kura apgalvo, ka vardi, kuri biezi tiek paradas kopa vienos tiekumos , dala kaut

kadu semantisku nozimi [23]. Skipgram modelis ir balstits uz $is hipotezes.

4.1. Skipgram modelis

Skipgram modelis ir neironu tikls, kurs dotam vardam x € dict, kur dict ir vardnica,
piekarto vardu kopu {x1,...,z4} C dict, kuri tiek biezi lietoti kopa ar vardu z, So vardu
kopu biezi deve par varda x kontekstu. Modela apraksts balstits uz [23].

Par Skipgram modeli sauc attelojumu F' : V. — C, kur V,C C R" (n ir vardnicas
izmers). V sastav no vektoriem, kur tikai i-tajam vardam atbilstosa i-ta koordinata ir 1,
parejas koordinatas ir nulles. Un kopa C' sastav no vektoriem, kuri satur varbutibas ka
P(cla), a€ A & ce C,sisnosacitas varbutibas ir vardu ¢ biezumi (daliti ar biezumu
kopsummu) tekstu fragmentos, kuros ir vards a.

Tiklam ir divi pilnsaistes slani ar atbilstoSajam matricam W, un W,
a — Wyea =y — softmaz(W.y) — ¢

Sis modelis tiek apmacits maksimizejot varbiitibu log P(cla).

Apmacot Skipgram modeli, vardu reprezentacijas y tiek iegutas netiesa veida, repre-
zentaciju attelojums ir r(a) = Wya.

Sis reprezentacijas satur arml noderigu semantisku informaciju. Lai salidzinatu vardu
semantisko nozimi, ievies papildus jedzienu - kosinusu Iidzibas meru, kas ir funkcija
sim:Y? = R

d
sim(u,v) Dzt Uil d=dim(Y).

\/Zz 1“\/21 1 27

Sis lidzibas mers pienem tadas paSas vertibas ka kosinusa funkeija no lenka starp vek-

toriem u un v, jeb sim(u,v) = cos(vZu). Tatad Sis mers apraksta, vai vektori ir versti

lidzigos virzienos, tas nenem vera vektoru garumus, citiem vardiem sakot, ja visus vek-
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torus attelotu uz vienibas lodes virsmas (vienkarsi mainitu vektoru garumus uz 1), tas
neizmainitu kosinusa lidzibas mera vertibas starp vektoriem.

Tad reprezentacijas y1,y, € Y satur semantisko nozimi jeb biezi paradas lidzigos kon-
tekstos, ja to kosinusu lidzibas meri ir tuvu 1.

Loti interesanta 1pasiba Skipgram reprezentacijam ir tada, ka ja visi vardu reprezen-
taciju garumi tiktu normeti uz 1 jeb reprezentacijas tiktu projicetas uz vienibas lodes
virsmas S, tad mes varam uzdot relacijas starp vardiem ka attelojumus [ : S — S jeb
rotacijas Ell Viens no popularakajiem piemeriem ir ar relaciju, kura vardus "virietis” un
"sieviete” attelo par "karalis” un “karaliene”. So iemacito relaciju struktiiru var izmantot

sadi:
e atrod vardu pari, kas uzdod relaciju [, piemeram, [("virietis”) = "karalis”;
 atrod rotaciju [ no "virietis” uz "karalis”;

« varam pielietot So pasu rotaciju vardam ”sieviete”, tad vardam "karaliene” vajadzetu

atrasties tuvu [(”sieviete”).

Stokholma

Riga

4.1. att. Relacijas ka rotacijas Skipgram reprezentaciju telpa

Reprezentacijas, kuras ir bagatas ar sadam relacijam ir loti vertigas, jo lauj mums
deducet Iidzibas un attiecibas - saprast dzilaku teksta semantisko nozimi.

Sis reprezentacijas dazreiz var stradat neprecizi, jo tas tiek iegiitas neuzraudzitas ma-
cisanas cela, citiem vardiem sakot, netiek minimizetas So reprezentaciju kludas, bet tas
iegtist ka "bonusu” pec visa Skipgram modela novertesanas. Piemeram, [@] darba tiek

aprakstita TransE relaciju maciSanas, kas tiek realizeta uzraudzitas macisanas maniere.
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4.4. tabula. Vardu reprezentaciju grupas

vards | vardi ar augstu kosinusa lidzibu

dzimt | mirt, piedzimt, lai ar1, pamatskola, nomirt, kops, domat, iznemot
gads | g., maijs, gadsimts, jau, kops, tomer, menesis, lantans

kads | kada, jebkurs, viens, attiecigs, viss, dazads, konkrets, sens

vai un, jeb, u.c., nevis, neka, ka ar1, utt., bet ar1

pa gar, caur, apkart, cauri, uz, zem, pakal, no

ar starp, starpa, pateikties, 10,1, pret, kracite, nonakt, un

St sada, katra, dazada, abas, daudzas, galveni, iepriekseja, tada

loti diezgan, visai, samera, tik, salidzinosi, pietiekami, arkartigi, tikpat
jo ka, bet, tacu, tadel, kad, kur, tapec, bet ar1

sava | savs, mana, tava, vins, vina, tavs, pilna, solo

4.1.1. Skipgram modelis latviesu valodai

Tika izmantots parauga programmas kods no lekciju materialiem [25], kas apmacija
Skipgram modeli. Tabula @ var redzet ka Skipgram reprezentaciju attelojums sagrupeja

vardus grupas. Vardi, kuri varetu tikt lietoti lidzigos kontekstos, ir sagrupeti kopa.

4.2. Attelu reprezentacijas

Attelu reprezentacijas parasti tiek veidotas no modeliem objektu atpazisanai. Pec atte-
lu klasifikatoru apmaciSanas, pedejais slanis, kura izeja veido visa tikla izeju, tiek nonemts.
Tad par reprezentaciju attelojumu tiek uzskatits atlikusais tikls - attelu klasifikators bez
izejas slana. Saja nodala tiks apskatitas ar roku rakstito ciparu reprezentacijas.

Lai atpazitu ar roku rakstitus ciparus, tika apmacits neironu tikls ar diviem konvo-

luciju slaniem, kuriem seko divi pilnsaistes slani ka attelots Tensorflow grafa @ Attelu

wa
fc2 sy et Lembed

‘‘‘‘‘

‘‘‘‘‘

4.2. att. Neironu tikls ar roku rakstito ciparu attelu klasifikacijai

reprezentacijas tiek iegutas ka pirmspedeja pilnsaistes slana izejas. St reprezentacija ir
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vektors ar 1024 elementiem. Lai vizualizetu reprezentacijas, tika izmantota populara neli-
neara metode dimensiju smazinasanai un vizulizesanai - {-SNE [@] Tikko mineta metode
atrod manifoldu ar dimensiju 2 reprezentaciju telpa, lai, projicejot punktus uz st ma-

nifolda, tos varetu attelot 2-dimensionala grafika. Vizualizacija @ redzams, ka ciparu

,‘:‘/1
’.lu';
|

‘\\.T v5|'i" , 7
‘l-L {‘ I"

;|

4.3. att. Ar roku rakstito ciparu attelu reprezentaciju vizualizacija

attelu reprezentacijas ir sagrupejusas atbilstosi rakstitajam ciparam diezgan precizi. Kas
ar1 bija gaidams, jo tikls tika apmacits ta, lai nakama karta, kura var atdalit tikai lineari
atdalamas kopas (grafika redzams, ka kopas nav lineari atdalamas, tacu reprezentacijas
1024-dimensionala telpa ir loti tuvu atdalamam), lidz ar to reprezentaciju attelojumam
jau vajadzeja labi sadalit ciparu attelus to klases.

Saja darba aprakstitais attelu aprakstisanas modelis par reprezentaciju attéelojumu
izmanto Inception V3 neironu tiklu bez pedeja pilnsaistes slana. Sis reprezentacijas ne tikai
sagrupe attelos redzamos objektus, bet satur informaciju par relacijam starp objektiem,

kuras talak tiek aprakstitas anglu valodas teikumos.
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5 Attelu aprakstisanas modelis

Attelu aprakstisana ir daudz grutaks uzdevums neka objektu detektesana un atpazi-
sana attelos. Algoritmam ir ne tikai jaatpazist objekti, bet ar1 jasaprot to relacijas starp
tiem, ka ar1 modelim sev1 jaietver valodas generesanas dala, kura vizualo informaciju spej
parverst saprotama, gramatiski pareiza, lasama teikuma.

Viens no argumentiem tam, ka relaciju atpaziSana ir sarezgitaka neka objektu at-
paziSana, ir tas, ka uz O(n) objektiem var bt vismaz O(n?) relaciju, ja starp katriem 2
objektiem ir tikai viena iespejama relacija, kas parasti ta nav, starp jebkuriem 2 objektiem
var but daudz vairak relaciju - piemeram, zens var jat ar zirgu, stavet blakus zirgam, barot
zirgu, mazgat zirgu, utt. Lidz ar to, lai pielietotu relaciju atpaziSanai lidzigu strategiju ka
objektu atpaziSanai (kad katram objektam ir vairaki atskirigi atteli), tad butu nepiecie-
sams vismaz kvadratiski lielaka datu kopa neka objektu atpazisanai. Skaidrs, ka relaciju
atpazisanas problematiku Sadi atrisinat nevar. Turklat teikumi biezi satur relacijas starp
vairak neka 2 objektiem.

Lai ar1 sis uzdevums ir gruts, atrisinajums ir loti noderigs, modeli var pielietot, pie-

meram,

« apvienojot ar runas generesanas modeli, var tikt raditi dazadi risinajumi neredziga-

jiem, piemeram, lai tie spetu saprast bilzu saturu majaslapas,
e jaunu attelu datubazu radisanai, kur atteli tiks atdoti balstoties uz to aprakstiem,

 §is problemas atrisinajums dod noderigu ieskatu relaciju atpazisana.

5.1. Modela apraksts

Saja darba aprakstitais modelis ir izstradats, lai piedalitos MSCOCO (Microsoft Common

Objects in Context) 2015 attelu komentesanas sacensibas, kur Sis modelis kopvertejuma
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uzvaréja. S modela autori izstradato neironu tiklu ir aprakstijusi publikacija [14], ka ar1
Python kodu var atrast GitHub repozitorija [15].
Ar i tiks indekseti attelu-aprakstu pari un ar IV3 tiks apzimets Inception V3 tikls

bez pedeja pilnsaistes slana. Neironu tikls attelu komentesanai sastav no divam galvenaja

dalam p.1

 konvoluciju neironu tikla Inception V3, bez pedeja pilnsaistes slana, attelu I; repre-

zentacijas veidosanai IV3(1;) = y;;

o LSTM neironu tikla, kurs genere teikumu anglu valoda y; — S;, kur S; = (80,i,51,i5--+-,5n,.i)
ir teikums un vardu lokalas reprezentacijas, no kuriem tas sastav, un sp; =<

START > un s,,; =< END > ir speciali sakuma un beigu simboli.

5.1. att. Originala attelu aprakstisanas modela shema

Informacijas plusma modeli notiek Sadi:

« attela I; reprezentacija IV 3(1;) tiek padota LSTM dalai ka pirma tikla atminas sunu

vertiba co, slepta stavokla hy vertibas ir nulles;

« ka ieejas vertiba pirmaja laika soli teikuma generesanas dalai tiek padots sakuma
simbols < START >, talak katru t—to vardu izvelas pec ta, kuram vardam ir lielaka

nosacita varbutiba

P(s|1,80,--,8¢—1) = softmax(W'hy), 0<=t<n,
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kur h; ir LSTM sleptais stavoklis;
» kad tiek izvelets beigu simbols < END >, tad teikuma generesana tiek beigta.

Turpmak tikko aprakstitais modelis tiks saukts par originalo modeli.
So algoritmu ir iedvesmojusas tulkosanas Neironu Tiklu arhitektiiras [10]. Galvena
arhitekturas ideja, lai partulkotu teikumu no valodas A uz valodu B, tiek pielietoti divi

RNN tikli.

e Viens RNN parvers teikumu par "domu vektora”, jeb sis RNN strada ka repre-
zentaciju attelojums. Sis RNN tiek apmacits lai "domu vektors” biitu bagats ar

semantisko informaciju.

o Otrs RNN tiek apmacits lai ’domu vektoru’ parkodetu valoda B.

5.2. Modela trennesana

Modela parametri W tiek mainiti ta, lai maksimizetu ticamibu attela aprakstam

W = argmvgx(lzs) log P(S|1,WV),

kur varbutibu P(S|I,W) var izrakstit plasak
P(SILW) = [[ P(SilL,So,....8-1,W).
t=1

Ta ka RNN h; = RN N (x;_1,hi—) ir ilgtermina atminas modelis, kuram izpildas Markova
1pasiba, ka ar1 p(s;) ir funkcija no hy, tad var pielietot Markova 1pasibu varda s; nosacitajai
varbutibai

t
P(si|1,80,....51-1) = P(solI) [ [ P(silhu,si1)
=1

Apmacibas procesa tika izmantots jau apmacits Inception V3 modelis, kura parametri
apmacibas procesa netika mainiti. Darbs koncentrejas uz rekurenta tikla dalas apmacibu.
RNN dala tika apmacita tam, ka ieejas virkni padod teikumu ar x; = (s 4,...,5n,—1,) un
ka izejas virkni padodot y; = (S14,...,5n,-1.), tatad ieejas teikumiem trukst beigu simbols

un izejas teikumiem trukst sakuma simbols.
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Ka apmacibas algoritms tika izmantots Stohastiskais Gradienta samazinasanas algo-

ritms ar sadam modifikacijam:

gradientu apgriesanu pie slieksna 5;
« sakotnejo apmacibas atrumu (learning rate) A = 2;

« A samazinasanas kvocentu 0.5, apmacibas atrums tiek samazinats ik pec 8 apmacibas

iteracijam;
» katra apmacisanas iteracija no datiem tika izmantoti 586363 dati.

Visas originala modela variacijas un pats originalais modelis tika apmaciti ar So apmacibas

algoritmu.

5.3. Modela pielietosana

Modeli pielieto, lai generetu aprakstu/komentaru attelam, kurs nav apmacibas datos.
Pienemsim, ka [ ir vel neredzets attels un ar £ = 1,...,D tiek indekseti vardi vardnica. Lai

generetu aprakstu attelam I, tiek veiktas sadas darbibas:

0-tas atminas Sunas vertibas tiek aprekinatas ka ¢ := IV3(I), LSTM sleptais sta-

voklis hg ir inicializets ka nulles;
o pie dotiem ¢;_y,h;—y tiek aprekinati (c;he) = LSTM (¢i—1,hi—1);
o tiek aprekinats varbutibu sadalijums p, = softmaz(We,);
o tiek iegtiti 3 vardi ar augstakajam varbutibam pf;

e 3 teikumi no ¢ — 1 sola tiek papildinati ar ¢-taja soli iegutajiem vardiem, tad no
sim 9 kombinacijam tiek izveleti 3 labakie teikumi pec to kumulativo varbutibu

reizinajumiem, Sie teikumi tiek uzskatiti par ¢-ta sola rezultatu;

» kad kads teikums tiek papildinats ar beigu simbolu, tad Sis teikums tiek uzskatits

par vienu modela izejam, talak uz soli ¢t + 1 tick padoti tikai atlikusie teikumi.

Modela pielietosanas algoritms atdod 3 aprakstus par attelu I.

45



5.4. Originala modela variacijas

St darba ietvaros tika modificéts pieejamais Python kods lai eksperimentetu ar jau

pieejamo modela arhitekturu.

o LSTM tika nomainits ar GRU arhitekturu. Ta ka masmtulkosanas uzdevumos GRU
arhitektura labi kalpo ka atkodetajs, tad sai arhitekturai vajadzetu uzradit labus
rezultatus ar1 attelu aprakstiSanas uzdevuma. GRU arhitektura originali tika iepa-

zistinata tiesi sada konteksta [[10].

o Tika implementeta DSGU arhitektura un pielietota LSTM vieta. Relativi labo re-
zultatu del [11] salidzinajuma ar LSTM un GRU a1 Sai arhitekturai ir potencials

uzradit labus rezultatus saja uzdevuma.

Tika eksperimentets ar apmacibas algoritmu:

St,it+Jt—1,i

o ka ieejas virkni tika padota 5

, kur ¢;_;,; ir modela prognozetais vards ¢t — 1
soli ka lokala reprezentacija (D-dimensionals vektors ar varda attiecigo koordinati
ka 1, parejas koordinatas ir nulles), §1 apmacibas algoritma modifikacija pielietota
tikai LSTM arhitekturai, modeli, kuri apmaciti ar Sadi algoritmu tiks saukti par

modeliem ar diskretu atgriezenisko padevi;

St,itPt—1,i

» ka ieejas virkni tika padota 5

, kur p;_1; ir modela ¢ — 1 laika soli atdotais
vardu varbutibu sadalijums, s1 apmacibas algoritma modifikacija pielietota visam
apskatitajam RNN arhitekturam, modeli, kuri apmaciti ar So algoritma modifikaciju

tiks saukti par modeliem ar atgriezenisko padevi .

St izmaina apmacibas procesa tika veikta, lai teikuma S; generesanu padaritu lidzigaku
tam, ka tas tiktu generets jaunam attelam [;, Iidz ar to, pec autora domam, varetu
palielinat modela generalizacijas spejas. Tika eksperimentets arl padodot tikai 7,1, ka
tikla ieeju t-taja soli, tacu jau pec daziem tukstosiem apmacibas iteraciju bija redzams,

ka modelim ir lielas grutibas iemacities logisku vardu secibu un gramatiku.

5.5. Masimtulkosanas metrikas

Attelu aprakstisanas modela izejas vertiba ir idejiski lidzigas masintulkoSanas modelu

izejas vertibam. Lidz attelu aprakstiSanas modeli var novertet ar masitulkosana izstra-
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datam metodem.

Vienu teikumu, piemeram, franciski, var iztulkot vairak ka viena veida, tulkojumi var
atskirties ar lietotajiem sinonimiem, gramatiskajam strukturam, lai gan tos varetu uzska-
tit par vienlidz kvalitativiem. Lidz ar to uzdevumus - novertet tulkojuma kvalitati, nav
viegli automatizejams. Viskvalitativaka tulkojumu kvalitates novertesana ir izmantojot
cilveku - ekspertu, tacu tas var but salidzinosi (ar automatiskam metodem) leni, ka arl
var izmaksat daudz vairak. Turklat masintulkosanas apjomi ir loti lieli cilveka iejaukSanai.

Masimtulkosanas konteksta cilveka tulkojumus sauc par references teikumiem, un ma-
situlkosanas generetos teikumus sauc par kandidat-teikumiem. Masimtulkosanas sabied-

riba biezi tiek izmantotas tadas metrikas ka:
« BLEU (bilingual evaluation understudy);
« METEOR (Metric for Evaluation of Translation with Explicit ORdering);

o ROGUE (Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation).

5.5.1. BLEU metrika

Lai definetu BLEU [16] metriku, vispirms define modificetu precizitati (precision).
Tiek pienemsim, ka apskata konkretu tulkojumu (s1 darba konteksta - attela apraksts),
tad, lai ¢ € C ir kandidat-teikums no kandidat-kopas C' (lai noteiktu metodes kvalitati,
parasti tiek apskatiti vairaki apraksti vienam attelam, vai tulkoSanas gadijuma - vairaki
tulkojumi), un lai € R butu references teikums no references kopas R. Ka ar1 ar v,, tiks

apzimeta n-gramma. Tad par n-grammu precizitati sauc

D = ZceC Zvnec maX,cpr #{Un S T}
" ZC’EC ZU,’,IEC’ #{Un € C} ’

kur max,cg #{v, € r} ir n-grammas v,, maksimalais skaits kada no references teikumiem.
Ta ka 1siem kandidat-teikumiem salidzinajuma ar references teikumiem var but augstas
precizitates p,, lai ar1 tie pilnigi neatspulgulo referencu saturu, tad tiek lietota konstante

BP, kas liek zemakus svarus 1siem kandidat-teikumiem.

1 7ja ZCEC |C’ > ZTER ‘Tl

> orerlrl
exp(l — —ZC:; |C|)

BP =
ja savadak
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Tad BLEU metriku aprekina ka modificetu videjo geometrisko no precizitatem

4 1/4
BLEU = BP (H pn> .

n=1

BLEU biezi kritize, ka §1 metrika nepilnigi izmanto informaciju par referenc¢u garu-

miem.

5.5.2. METEOR metrika

Tiek apskatits viens teikums ¢ € C' no kandidat-kopas un vienu teikumu no referencu
kopas r € R. METEOR [17] metrika izmanto piekartojuma (alignment) jedzienu, kas
ir attelojums, kurs katram vardam u € ¢ piekarto to pasu vardu no references teikuma
u’ € r. Piekartojums katram «’ var piekartot tikai vienu vardu no kandidat-teikuma c.

Piekartojumu var vizualizet ka "liniju” definesanu starp teikumiem @

the cat sat on the mat

——

on the mat sat the cat

5.2. att. Piekartojuma vizualizacija

Sadi piekartojumi var but vairaki. No visiem piekartojumiem tiek izvelets tiesi tads piekar-
tojums, kurs visvairak vardiem u atrod «' un kura definejosas Iinijas krustojas vismazak.

Tad ar [ tiek apzimets tikko mineto Imiju skaits izveletajam piekartojumam. Tad tiek

defineti lielumi P =1/|c|, R=1/|r| un F = E&IZI;.

Piekartojums nepiecieSsams ar1 lai sadalitu kandidat-teikumu fragmentos, kas nepiecie-
Sams lai aprekinatu ”soda” konstanti.
Tiek pienemts, ka divi vardi v un u pieder piekartojuma domenam, tad Sie vardi

atrodas viena fragmenta, ja:
e u un v atrodas blakus kandidat-teikuma;

« w un v atrodas blakus references teikuma (nav svarigi vai seciba atskiras no secibas

kandidat-teikuma).
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Ar d tiek apzimets ar siem likumiem iegutais fragmentu skaits. ”Soda” konstante tiek

aprekinata ka e = 0.5 (%)3. Tad METEOR metriku aprekina pec formulas

METEOR = (1 — e)F.

5.5.3. ROGUE metrika

Lai novertetu attelu aprakstu kvalitati, tika, izmantota art ROGU FE — L metrika, kura
balstas uz garakas kopigas virknes garuma jedzienu.

Lai (c1,...,¢n,) sauc par virknes (by,...,b,,) apaksvirkni, ja eksiste strikti pieaugosu na-
turalu skaitlu virkne I = (iy,....,in), ka Vk € {1,..n} : ¢x = b;,. Tad par divu virknu
a = (ay,...,aq) un b = (by,...,b,,) kopigo garako apaksvirkni sauca garako virkni, (c1,...,c,),
kas ir gan a, gan b apaksvirkne.

Attiecinot garako kopigo apaksvirkni uz teikumiem ka virknu elementus pienemot
vardus, ar LC'S(r,c) tiek definets garakas apaksvirknes garums starp teikumiem r un c.

Tad ROGUE-L metriku define ka

(1+ <|$>2)RP
R+ (H)QP .

Il

ROGUE-L =

Visas no minetajam masintulkoSanas metrikam sa darba ietvaros tika implementetas va-
loda Python un pielietotas attelu aprakstoso modelu salidzinasana [19]. Metrikas tika

pielietotas teikumiem, kuru vardi tika normalizeti ar stemming algoritmu implementaciju

Python biblioteka NLTK.
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6 Masinmacisanas riks Tensorflow

Nozimigu dalu laika, kas tika veltits st darba veikSanai, aiznema rika Tensorflow ap-
guve, bez kura so darbu veikt nebutu iespejams. Tapec s1 nodala ir veltita 1sam s rika
aprakstam un demonstresanai. Apraksts balstits uz materialu [20].

Tensorflow ir dzilas magmmaciganas riks, kuru izlaida Google 2015. gada. Sis 11ks ir

salidzinosi jauns, tacu jau ieguvis plasu popularitati.

6.1. Modela definesana

Tensorflow programmesanas interfeisi (API) ir vairakas popularas valodas, ka Python,
C++, Java un Go. ST darba ietvaros tika izmantots API valoda Python.

No lietotaja perspektivas centralais uzdevums ir definet skaitloSanas grafu, skaitlo-
sanas grafs ietver sevi NN vienadojumus, kludu aprekinasanu un apmacibas algoritma
pieteiksanu, bet lictotajam nevajag manuali rakstit gradienta aprekinasanas vienadoju-
mus, Tensorflow to izdara automatiski.

Ka piemers tiks paradits vienkarsa NN ar diviem pilnsaistes slaniem, ar ieejas dimensi-
ju 2 un ar izejas dimensiju 1. S11sa pamaciba ilustres galvenas idejas darba ar Tensorflow.

Vispirms importejam Tensorflow biblioteku Python vide:
import tensorflow as tf

Skaitlosanas grafs tiek definets sakot no datu ievades virsotnem. Tenzorus skaitloSanas
grafa, kuri var mainities skaitlosanas laika, define ar Tensorflow metodes placeholder

palidzibu:

inputs = tf.placeholder(tf.float32, shape=(None, 2))

outputs = tf.placeholder(tf.float32,shape=(None,1))
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Tagad tiks defineti tikla slani. Deklarejot slanus, grupeju tenzorus (skaitlosanas grafa
skautnes) un operacijas (skaitlosanas grafa virsotnes) zem katra slana. Modela paramet-
rus deklere ar tf. Variable, ir janorada komanda, kura generes sakuma gadijuma vertibas

parametriem - Saja gadijuma tf.randomnormal.
e Pirmais slanis:

with tf.variable_scope("slanisi"):
svari_1 = tf.Variable(tf.random normal([2, 15]),name="svari"
novirzes_1 = tf.Variable(tf.random normal([1, 15]),name="novirze")
linl = tf.matmul (inputs, svari_1) + novirzes_ 1

layer_1 outputs = tf.sigmoid(linl)
« Otrais slanis:

with tf.variable_scope("slanis2"):
svari 2 = tf.Variable(tf.random normal([15, 3]),name="svari")
novirzes 2 = tf.Variable(tf.random normal([1, 3]),name="novirze")
1lin2 = tf.matmul (layer_1 outputs, svari_2) + novirzes 2

layer_2 outputs = tf.sigmoid(lin2)
o Tresais slanis:

with tf.variable_scope("slanis3"):
svari_3 = tf.Variable(tf.random normal([3, 1]),name="svari")
novirzes 3 = tf.Variable(tf.random normal([1, 1]),name="novirze")
1in3 = tf.matmul (layer_2_outputs, svari_3) + novirzes_3

outputs_ = tf.sigmoid(1in3)

Tiek defineta skaitlosanas grafa virsotne, kura aprekina kludas funkciju (kludas fun-
kcija ietver aktivizacijas funkciju, lidz ar to kludas funkcijas ieeja norada summacijas

funkciju):

error = tf.reduce _mean(
tf.nn.sigmoid_cross_entropy_with_logits(

labels = outputs,
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logits=1in2
))

Tiek deklareta, kura aprekina vienu gradienta samazinasanas algoritma iteraciju:
train = tf.train.GradientDescentOptimizer(0.5) .minimize (error)

Tagad, kad modelis aprakstits ar Tensorflow skailosanas grafu, tas tiks atverts Ten-

sorflow sesija lai apmacitu modeli.

sess = tf.Session()

sess.run(tf.global variables_initializer())

Python cikla tiek atkartoti aprekinata train virsotne, kura aprekina vienu algoritma

iteraciju un saglaba parametru jaunas vertibas

for i in range(1000):

sess.run(train)

6.2. Gradienta aprekinasana

Tikko tiek izsaukta skaitloSanas grafa tf.train... virsotne skalars (1-dimensionals ten-
sors), kurs noradits funkcija minimize(error), tiek simboliski atvasinats pec parametriem.

Lidz ar to lietotajam nav jarekina gradients.

6.3. Vizualizacijas riks Tensorboard

Saja piemera apskata salidzinosi loti vienkarsu modeli. Tacu prakse neironu tiklu ar-
hitektiras var but loti sarezgitas, tapec ir izstradats 1iks Tensorflow skaitloSanas grafu

vizualizacijai - Tensorboad El]

Ta ka grafs var but milzigs, tad vizualizacijas merogu var mainit, Saja piemera ir tuvak

apskatits pirmais tikla slanis.
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6.1. att. Tensorflow skaitloSanas grafu vizualizacija rika Tensorboad

6.4. Tensorflow skaitlosanas iespejas

Prakse viens no lielakajiem Tensorflow plusiem ir iespeja neironu tiklus novertet art
uz GPU. Tensorflow ir radits ta, lai lielus skaitloSanas grafus varetu apstradat paraleli
uz vairakiem datoriem, ka art uz GPU un CPU. Tensorflow ar1 atlauj noradit, uz kuras

masinas katru operaciju izpildit un kur glabat tenzorus.
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7 Rezultati

Visi modeli tika apmaciti uz autora personiga datora ar ubuntu 15.10 operetajsistemu

un Sadiem svarigakajiem atributiem:
o CPU - Intel 15-6500;
e GPU - Nvidia GeForceX GT 970,

« RAM - 16 GB.

Eksperimentu programmas kodu var iegut autora GitHub repozitorija [19].

Modeli tika apmaciti uz MSCOCO [21], kurs sadalits apmacibas/validacijas/testa ko-
pas ar apjomiem 82783/40504/40775, kura katrs elements sastav no viena attela un 5
aprakstiem. Lidz ar to apmacibai dati pieauga vel 5 reizes. Dati aiznema aptuveni 140
GB atminas. Cilveki, kuri veidoja attelu aprakstus, centas lai, apraksti butu pec iespejas

objektivaki.

7.1. Modelu apmacibas rezultati

Grafikos @ var apskatit modelu kludas funkcijas vertibas atkariba no atpakalatgrie-

zeniska algoritma iteraciju skaita.
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7.1. tabula. Modelu kludas funkcijas vertibas validacijas datiem

ar atgriezenisko padevi parastie ar diskreto atgriezenisko padevi

DSGU 13.64533 15.10605
GRU 10.93070 11.99752
LSTM 10.85085 11.81248 13.83994
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7.1. att. Kludu funkcijas vertibu vertibas atkariba no iteraciju skaita

Apmacibas process tika beigts balstoties uz iteraciju skaitu nevis sasniegto kludas
funkcijas vertibu. Modeliem bez atgriezeniskas padeves viena apmacibas iteracija aiznema
videji 0.4 sekundes, tacu modeliem ar atgriezenisko padevi viena iteracija aiznema 0.5

sekundes.

7.1.1. Masintulkosanas metriku rezultati

Modeli tika noverteti art ar masmtulkosanas metrikam BLEU, METEOR un ROGUE-
L. Saja analize tika izmantoti 2000 atteli no validacijas datu kopas. Katram attelam ir
attiecigi 3 kandidat-tulkojumi un 5 references tulkojumi. Metrikas tika pielietotas katram
kandidata-references parim (tad kopa sanak 15), tad ka agregata metrikas vertiba tika
nemta maksimala vertiba no iegtitajam 15 metrikas vertibam.

Ta ka katram modelim un metrikai tika iegutas 2000 metrikas vertibas, salidzinasanai
tika izmantota modelesana ar GLM modelu koeficientu nozimiba. Tatad neironu tiklu
metriku rezultati tika noverteti ar GLM modeli atkariba no kategoriska mainiga "NN
arhitektura” (Saja gadijuma pienem 7 vertibas, jo tiek salidzinatas 7 NN arhitekturas) ar

bazes verttbu "LSTM arhitekttura”. St pec idejas ir lidziga ANOVA pieejai, bet tiek par-
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7.2. tabula. BLEU metrikas GLM modela koeficienti un p-vertibas

NN Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
LSTM 0.005 0.0005 9.3926 0
DSGU ar atgriezenisko padevi 0.0019 0.0009 2.1191 0.034
GRU 0.0013 0.0009 1.4627  0.144
GRU ar atgriezenisko padevi 0.0016 0.0009 1.8146 0.07
DSGU 0.0002 0.0008 0.321 0.748
LSTM ar atgriezenisko padevi 0.0028 0.001 2.7892 0.005

LSTM ar diskreto atgriezenisko padevi ~ 0.0014 0.0009 1.5821 0.114

baudita hipoteze:"vai modelis A atskiras no modela B”, nevis hipotezi:"metriku vertibas ir
atkarigas no NN arhitekturas”. Tika izmantoti GLM modeli, jo dazu metriku sadalijumi
nelidzinajas normalajam, sados gadijumos tika lietots gamma sadalijums ar identitates
saites funkciju. Ka mainiga "NN arhitektura” bazes limenis tika nemts originalais LSTM
modelis, tad jebkura cita modela B koeficienta statistiska nozimiba (pec t-testa) liecinatu
par modela B nozimigi atskirigu rezultatu ka originalajam modelim.

Lai novertetu $1 statistiska testa pareizibu, attelos @ tiek vizuali noverteti metriku

vertibu histogrammas.
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7.2. att. Masimtulkosanas metriku sadalijumi 2000 validacijas datiem

Tabulas @, B un @ var redzet metriku GLM modelu koeficientus. No metriku
rezultatiem var noverot, ka LSTM modelim ar atgriezenisko padevi ir vislabakie rezultati.

Turklat tas nozimigi atSkiras no LSTM bez atgriezeniskas padeves.
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7.3. tabula. METEOR metrikas GLM modela koeficienti un p-vertibas

NN Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
LSTM 0.2997 0.0024 124.3643 0
DSGU ar atgriezenisko padevi -0.0001 0.0034 -0.0274 0.978
GRU -0.0003 0.0034 -0.0771 0.938
GRU ar atgriezenisko padevi 0.0037 0.0034 1.1003 0.271
DSGU 0.0087 0.0034 2.5435 0.011
LSTM ar atgriezenisko padevi 0.0115 0.0034 3.3702 0.001
LSTM ar diskreto atgriezenisko padevi ~ 0.0032 0.0036 0.901 0.368

7.4. tabula. ROGUE-L metrikas GLM modela koeficienti un p-vertibas

NN Estimate Std. Error t value Pr(>]t|)
LSTM 0.1084 0.0013 86.563 0
DSGU ar atgriezenisko padevi -0.0014 0.0018 -0.8229  0.411
GRU -0.0004 0.0018 -0.2053  0.837
GRU ar atgriezenisko padevi 0.0016 0.0018 0.8771 0.38
DSGU 0.0039 0.0018 2.1471 0.032
LSTM ar atgriezenisko padevi 0.0061 0.0018 3.3667 0.001
LSTM ar diskreto atgriezenisko padevi ~ 0.0023 0.0018 1.3009 0.193

7.1.2. Modelu attelu apraksti

Tabulas @, , @, @, @, @, var redzet modelu generetos aprakstus izve-

letam bildem ar sarezgitu saturu. Tabulas ir paraditi modelu generetie teikumu ar tiem
piekartotajam varbutibam, ka ar1 katra modela generetie apraksti pec 15000 apmacibas

algoritma iteracijam un 45000 iteracijam.

57



7.5. tabula. Modela LSTM attelu apraksti

attels

apmacot 15000 iteracijas

apmacot 45000 iteracijas

two men are playing a
video game together .
(p=0.000468)

two men are playing
a video game together
(p=0.000079)

two men are playing a
video game on the wii
. (p=0.000037)

a man and woman
playing a video game
. (p=0.001003)

a man and a woman
playing a video game
. (p=0.000910)

a man and a woman
are playing a video ga-
me . (p=0.000431)

a little girl brushing
her teeth in a bat-
hroom . (p=0.000372)

a little girl brushing
her teeth with
a toothbrush
(p=0.000251)

a little girl brushing
her teeth in a bat-
hroom (p=0.000071)

a little girl is brushing
her teeth with
a toothbrush
(p=0.000357)

a young child is
brushing her teeth
with a toothbrush .
(p=0.000344)

a little girl holding
a toothbrush in her
mouth . (p=0.000335)

a cat sitting on top
of a laptop computer
. (p=0.006244)

a cat sitting on
top of a laptop
(p=0.003385)

a cat sitting on top
of a laptop computer
(p=0.000414)

a cat sitting on top
of a laptop computer
. (p=0.002187)

a black and white cat
laying on top of a lap-
top . (p=0.001800)

a black and white cat

sitting on a laptop .
(p=0.001304)
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7.6. tabula. Modela LSTM ar atgriezenisko padevi attelu apraksti

attels apmacot 15000 iteracijas apmacot 45000 iteracijas

e« a man and woman

a man and a woman
playing a video game
. (p=0.000082)

a couple of people
playing a video game
. (p=0.000081)

a couple of people
playing a video game
(p=0.000050)

playing a video game
. (p=0.000582)

a man and woman
playing a video ga-
me in a living room .

(p=0.000115)

a man and woman
playing a video ga-
me on a couch

(p=0.000069)

a woman holding a
toothbrush in  his
mouth . (p=0.000218)

a woman holding a
teddy bear in his
mouth . (p=0.000167)

a woman holding a
toothbrush in  his
mouth (p=0.000063)

a little girl holding
a toothbrush in her
mouth . (p=0.000156)

a little girl that is hol-
ding a toothbrush .
(p=0.000146)

a little girl holding
a toothbrush in her
hand . (p=0.000125)

a cat sitting on top
of a laptop computer
. (p=0.003957)

a black and white
cat sitting on top of
a laptop computer .

(p=0.000869)

a black and whi-
te cat sitting on a

laptop  computer
(p=0.000655)

a cat sitting on top
of a laptop computer
. (p=0.010923)

a cat sitting on top of

a computer keyboard .
(p=0.004311)

a cat sitting on a lap-
top computer on a
desk . (p=0.001967)
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7.7. tabula. Modela GRU attelu apraksti

attels apmacot 15000 iteracijas apmacot 45000 iteracijas

e a couple of people
P beop a man and a woman

that are sitting on a
couch (p=0.000069)

a couple of people
that are sitting on a
couch . (p=0.000038)

a couple of peop-
le playing a game
with  nintendo  wii
(p=0.000012)

playing a video game
(p=0.000229)

a man and a woman
playing a video game
. (p=0.000209)

a man and a woman
are playing a video ga-
me (p=0.000084)

a young boy brushing
his teeth in a bat-
hroom . (p=0.000171)

a young boy brushing
his teeth with
a toothbrush
(p=0.000094)

a young boy
brushing his teeth
with a toothbrush
(p=0.000083)

a little boy brushing
his teeth with
a toothbrush
(p=0.000524)

a baby is holding
a toothbrush in her
mouth . (p=0.000399)

a baby is holding
a toothbrush in its
mouth . (p=0.000394)

a cat sitting on top
of a computer desk .
(p=0.003462)

a black cat laying
on top of a lap-
top computer
(p=0.003098)

a black cat laying on

top of a computer
desk . (p=0.002611)

a cat sitting on top of
a computer keyboard .
(p=0.005779)

a cat sitting on top
of a laptop computer
. (p=0.002840)

a cat sitting on top of
a computer monitor .

(p=0.001810)
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7.8. tabula. Modela GRU ar atgriezenisko padevi attelu apraksti

attels

apmacot 15000 iteracijas

apmacot 45000 iteracijas

a woman is playing vi-
deo games with her
dog . (p=0.000026)

a woman is playing vi-
deo games with her
dog (p=0.000010)

a woman is playing vi-

deo games in front of
her . (p=0.000008)

a couple of people
that are  playing
a video game
(p=0.000524)

a man and woman
standing next to each
other on a couch

(p=0.000273)

a man and a woman
playing a video game
(p=0.000148)

a baby is holding
a toothbrush in her
mouth . (p=0.000251)

a baby is holding
a toothbrush in his
mouth . (p=0.000135)

a baby is wearing
a hat is holding
a toothbrush
(p=0.000041)

a little girl sitting in
front of a mirror

(p=0.000076)

a little girl sitting in
front of a window .
(p=0.000073)

a little girl sitting
in front of a mirror
(p=0.000058)

a cat is sitting on
a laptop computer .
(p=0.002995)

a cat is sitting on
the floor next to a
laptop  computer
(p=0.000333)

a cat is sitting on
a laptop computer

(p=0.000298)

a cat sitting on top
of a laptop computer
. (p=0.015102)

a cat laying on top of
a laptop computer .
(p=0.012247)

a cat sitting on top of
a computer keyboard .
(p=0.003395)
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7.9. tabula. Modela DSGU attelu apraksti

attels

apmacot 15000 iteracijas

apmacot 45000 iteracijas

a young girl sitting
in a living room
in a living room
(p=0.000016)

a young girl sitting
in a living room in a
room . (p=0.000012)

a young girl sitting

in a living room in a
room (p=0.000007)

a little girl sitting in
a living room hol-
ding a wii controller .

(p=0.000006)

a little girl sitting in
front of a tv in a living

room . (p=0.000003)

a little girl sitting in
a living room hol-
ding a wii controller

(p=0.000003)

a young girl sitting in
a chair in a room .

(p=0.000004)

a young girl sitting in
a chair in a bed .
(p=0.000003)

a young girl sitting
in a chair in a room

(p=0.000003)

a little girl sitting in a
chair holding a teddy
bear . (p=0.000010)

a little girl sitting in a
chair holding a teddy
bear (p=0.000007)

a little girl sitting in
a chair in front of a
mirror . (p=0.000003)

a cat sitting on a desk
next to a laptop
(p=0.000206)

a cat sitting on a
desk next to a laptop
(p=0.000068)

a cat sitting on top of
a desk next to a lap-
top . (p=0.000064)

a cat sitting on top
of a laptop computer
. (p=0.002449)

a cat laying on top of
a laptop computer .
(p=0.002424)

a cat laying on top
of a laptop computer
(p=0.000689)
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7.10. tabula. Modela DSGU ar atgriezenisko padevi attelu apraksti

attels

apmacot 15000 iteracijas

apmacot 45000 iteracijas

a man sitting on a
couch in a living room

. (p=0.000076)

a man sitting on a
couch in a living room
(p=0.000061)

a man sitting on a
couch with a remote
(p=0.000051)

two children playing a
game of video game .
(p=0.000068)

two  children are
playing a game of wii
. (p=0.000058)

two  children are
playing a game
of video game
(p=0.000036)

a man in a red shirt
holding a red frisbee
(p=0.000000)

a man in a red shirt
standing next to a
baby (p=0.000000)

a man in a red shirt
standing next to a wo-
man holding a baby .
(p=0.000000)

a little girl brushing
her teeth with
a toothbrush
(p=0.000011)

a little girl holding
a teddy bear in her
mouth . (p=0.000009)

a little girl holding a
teddy bear in a room
. (p=0.000006)

a cat sitting on top
of a laptop computer
. (p=0.000411)

a cat sitting on a
desk with a laptop .
(p=0.000236)

a cat sitting on top
of a laptop computer
(p=0.000087)

a cat laying on top of
a laptop computer .

(p=0.001800)

a cat laying on top of
a computer keyboard .
(p=0.001341)

a cat laying on top
of a laptop computer
(p=0.000313)
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7.11. tabula. Modela LSTM ar diskreto atgriezenisko padevi attelu apraksti

attels

apmacot 15000 iteracijas

apmacot 45000 iteracijas

a man is holding a vi-
deo game controller .
(p=0.000132)

a man is holding a
video game controller
(p=0.000098)

a man and a woman
playing a video game
(p=0.000071)

a group of people
playing a video game
. (p=0.001925)

a group of people
playing a video game
(p=0.000742)

a group of peop-
le playing  video
games  together
(p=0.000486)

a little girl brushing
her teeth in a bat-
hroom . (p=0.000071)

a little girl brushing
her teeth in a bat-
hroom (p=0.000050)

a little girl brushing
her teeth with
a toothbrush
(p=0.000021)

a little girl with a
toothbrush in  her
mouth . (p=0.000051)

a little girl with a
toothbrush in  her
mouth (p=0.000045)

a little girl with a
toothbrush in  her
hand . (p=0.000033)

a cat sitting on top
of a laptop computer

. (p=0.003554)

a cat sitting on top
of a laptop computer
(p=0.002109)

a cat sitting on top
of a computer desk .
(p=0.000558)

a cat sitting on top
of a laptop computer

. (p=0.006802)

a black cat sit-
ting on top of a
laptop  computer
(p=0.004017)

a black cat sitting
on top of a desk .
(p=0.001068)
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7.2. Apmacibas rezultatu iztirzasana

Grafikos El] var redzet, ka sakotnejas iteracijas kludas funkcija dilst loti atri visiem
modeliem, pec 10000-as iteracijas kludas funkcija vairs gandriz nedilst, tacu svarstas. Tas
varetu liecinat par parak liela A izveli, bet ta ka A tiek samazinats atkariba no iteraciju
(epohu) skaita eksponenciali, tad tam nevajadzetu but iemeslam.

Visu modelu kludas izturas loti Iidzigi, lidz ar to, modelus atkartoti apmacot ar jau-
niem inicializetajiem gadijuma parametriem nozimigi zemaki kludu limeni visdrizak netiks
ieguti.

Iespejams, ka visu modelu kludu funkcijam globalo minimumu vertibas ir lidzigas un
visi modeli ir aptuveni sasniegusi savu kludu funkciju lokalos minimumus, kuri ir loti tuvu
(pec vertibas) globalajam minimumam. Ja Sis arguments ir patiess, tad modelu parametri
ir konvergejusi uz loti optimalam parametru kombinacijam.

Kludas funkcija validacijas datiem @ ir, salidzinosi ar tas vertibam uz apmacibas da-
tiem, loti liela. Lidz ar to varetu tikt secinats, ka visi modeli cie$ no overfitting problemas.
Bet, ta ka izmantotie vardu sinonimi un teikumu strukturas var but loti atskirigas vienam
attelam, tad So fenomenu nevar tiri norakstit uz overfitting problemas.

Starp modeliem ar atgriezenisko padevi un bez ir maza kludu atskiriba, kas ar1 bija
gaidits, jo modelu ieejas ir neskaidrakas atgriezeniskas padeves del. Loti iespejams, ka
palielinot apmacibas iteraciju skaitu, modeliem ar atgriezenisko padevi kludu funkcijas

vertibas butu loti lidzigas ka bez atgriezeniskas padeves.

7.3. Attelu aprakstu iztirzasana

Aplukotie atteli tika izveleti nejausi, ka ar1 Sie atteli nav "vienkarsi”, jo visi satur
objektu un relaciju kombinacijas, kuras nav izteikti tipiskas.

Attela, kur draugu grupa spele videospeli, GRU ar atgriezenisko padevi aprakstija
pareizi, ka ar1 LSTM ar atgriezenisko padevi aprakstija pareizi pie 15000 iteracijam, ar
45000 atkal neprecizi. Interesanti, ka dazi modeli generetajos teikumos ir pieminejusi art
Nintendo Wii video speli. DSGU ar atgriezenisko padevi personas noverteja ka bernus.

Bilde, kur mate savam mazulim mazga zobus un to ir uznemusi ar fotokameru spoguli,
neviens modelis neaprakstija pareizi. Gandriz visi attela objekti un relacijas ir pieminetas

atseviski - mazulis/jauns berns, zobu mazgasana, turesana, spogulis. Ta¢u neviens modelis
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nespeja apvienot visu vienota apraksta.

Attelu, kur melns kakis ir apgulies blakus klepjdatoram, visi modeli aprakstija loti
lidzigi - ka kakis atrodas uz datora, kas nav pilnigi pareizi. Daudzi modeli piemin ar1
kaka krasu.

Autors apskatija art daudzu citu attelu aprakstus. Vienkarsakus attelus, kur, pieme-
ram, viena persona nodarbojas ar kadu sporta veidu, gandriz visi modeli aprakstija pareizi.
Atteli, kuros attelots viens objekts, kurs dara sev tipisku darbibu, gandriz vienmer tiek

pareizi aprakstiti.

7.4. Masintulkosanas metriku rezultatu iztirzasana

Atgriezeniskas padeves pielietosanu var attaisnot nelielu, ta¢u nozimigu uzlabojumu
masintulkosanas metriku rezultatos. Ta ka, pielietojot So tehniku apmacibas laiks pieaug
par ~ 25%, tad iespejams atgriezeniskas padeves rezultati tiktu apsteigti vienkarsi neironu
tiklus apmacot ilgak.

Interesanti, ka neironu tiklu arhitekturu sadalijums pec kludu funkciju vertibam vali-
dacijas datiem, neatbilst sadalijumam pec masintulkoSanas metrikam. Jo kludas funkcijas
liek uzsvaru uz tiesi tadu pasu teikumu generesanu, bet masmtulkosanas metrikas liek uz-
svaru uz dazadu n-grammu atkartosanos starp kandidat-teikumiem un referencem.

Vel svarigi piebilst, ka Saja darba nav petits ka minetie raditaji un metrikas izturas
atskirigiem sakuma parametriem, kuras tiek generetas pec gadijuma principa atpakalat-
griezeniska algoritma inicializesanai. Modelis netika apmacits tika daudz iteraciju ka tas

aprakstits darba [14] autora ierobezoto skaitlosanas resursu del.
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Secinajumi

Darba tika apskatitas dzilo neironu tiklu arhitekturas attelu aprakstisanai. Vispirms
tika apskatita izmantoto modelu teorija. Teorijas apskats sakas ar visparigu neironu tiklu
iepazistinasanu un to apmacibu, talak tika tuvak apskatitas neironu tiklu arhitekturas,
kuras izmantotas attelu aprakstiSanas modeli.

Tika apmacits 2015. gada MSCOCO attelu aprakstisanas sacensibas uzvarejosais mo-
delis, izmantojot jau gatavu implementaciju, tad tika veiktas gan tikla arhitekturas izmai-
nas, gan izmainas apmacibas algoritma. Tika eksperimentets ar attelu aprakstu modela
teikumu generejoso dalu, pielietotas LSTM, GRU un DSGU rekursivo tiklu arhitekturas.
Apmacibas algoritms tika modificets ar atgriezenisko padevi un diskreto atgriezenisko
padevi.

Salidzinot attelu aprakstoSos modelus, originalais modelis uzradija viszemako apma-
cibas datu un testa datu kludu. Tacu modelus salidzinot ar masintulkosanas metrikam
labakais izradijas modelis ar LSTM un atgriezenisko padevi. Lidz ar to sakotnejais merkis

- uzlabot attelu aprakstoso modeli - izdevas.

67



Literatura

[1] Janis Zuters. Neironu Tikli. Latvijas Universitate.

2] Eva Zerz, Uwe Helmke, Dieter Pratzel-Wolters. Mathematial Theory of Neural

Networks. Techincal University of Kaiserslautern, University of Wurzburg, 2001.
[3] R. Rojas. Neural Networks, Springer-Verlag, Berlin, 1996.

[4] Geoff Gordon, Ryan Tibshirani. 10-725 Optimization Fall 2012, Lecture 5: Gradient

Desent Revisited. School of Computer Science, Carnegie Mellon University.

[5] Herbert Jaeger. A tutorial on training recurrent neural networks. Fraunhofer Institute

for Autonomous Intelligent Systems (AIS), International University Bremen, 2013.
[6] Hava T. Siegelmann, Eduardo D. Sontag. On Computational Power Of Neural Nets.

[7] Razvan Pascanu, Tomas Mikolov, Yoshua Bengio. On the difficulty of training recurrent

neural networks, 2013.

[8] Sepp Hochreiter, Jurgen Schmidhuber. LONG SHORT-TERM MEMORY. Neural
Computation 9(8):1735-1780, 1997.

9] Felix Gers. Long Short-Term Memory in Recurrent Neural Networks. Swiss Federal

Institute of Technology in Lausanne, 2001.

[10] Kyunghyun Cho, Bart van Merrienboer, Caglar Gulcehre, Dzmitry Bahdanau, Fethi
Bougares, Holger Schwenk, Yoshua Bengio. Learning Phrase Representations using

RNN Encoder—Decoder for Statistical Machine Translation.

[11] Yuan Gao, Dorota Glowacka. Deep Gate Recurrent Neural Network. University of
Helsinki, 2016.

[12] David Stutz. Seminar Report: Understanding Convolutional Neural Networks, 2014,

68



[13] MD. Rayed Bin Wahed, Akm Nivrito. Comparative Analysis between Inception-v3 and

Other Learning Systems using Facial Expressions Detection. Brac University, 2016.

[14] Oriol Vinyals, Alexander Toshev, Samy Bengio, Dumitru Erhan. Show and Tell:
Lessons learned from the 2015 MSCOCO Image Captioning Challenge.

[15] “Show and Tell: A Neural Image Caption Generator” Pieejams:
https://github.com/tensorflow /models/tree /master /im2txt

[16] Xingyi Song, Trevor Cohn, Lucia Specia. BLEU deconstructed: Designing a Better
MT Evaluation Metric. University of Sheffield.

[17] Satanjeev Banerjee, Alon Lavie. METEOR: An Automatic Metric for MT Evaluation
with Improved Correlation with Human Judgments. Language Technologies Institute

Carnegie Mellon University.

[18] Chin-Yew Lin. ROUGE : A Package for Automatic Evaluation of Summaries. Infor-

mation Sciences Institute University of Southern California.
[19] "Magistra darba programmas” Pieejams: https://github.com/BOpermanis/img2txt_ project
[20] Peter Goldsborough. A Tour of TensorFlow. Technische Universitat Miinchen, 2016.

[21] Tsung-Yi Lin, James Hays, Michael Maire, Serge Belongie, Pietro Perona , Deva Ra-
manan, Lubomir Bourdev, Ross Girshick, C. Lawrence Zitnick, Piotr Dollar. Microsoft

COCO: Common Objects in Context, 2015.

[22] Yoshua Bengio, Aaron Courville, Pascal Vincent. Representation Learning: A Review

and New Perspectives, 2014.
[23] "Vector Representations of Words” Pieejams: https://www.tensorflow.org/tutorials/word2vec

[24] Antoine Bordes, Nicolas Usunier, Alberto Garcia-Durdn. Translating Embeddings for

Modeling Multi-relational Data.

25] Guntis Barzdins, Karlis Cerans, Renars Liepins. Dzila masinmacisanas. Latvijas Uni-

versitate.

[26] Omer Levy, Yoav Goldberg. Linguistic Regularities in Sparse and Explicit Word

Representations. Bar-Ilan University.

69



[27] Laurens van der Maaten, Geoffrey Hinton. Visualizing Data using t-SNE, 2008.

70



Magistra darbs “Attelu aprakstisana ar konvoluciju un rekurentajiem neironu tikliem”

izstradats LU Fizikas un Matematikas fakultate.

Ar savu parakstu apliecinu, ka petijums veikts patstavigi, izmantoti tikai taja noraditie

informacijas avoti un iesniegta darba elektroniska kopija atbilst izdrukai.

Autors: Bruno Opermanis

(paraksts) (datums)

Rekomendeju darbu aizstavesanai.

Vaditajs: prof. Dr. dat. Guntis Barzdins

(paraksts) (datums)

Recenzents: prof. Dr. math. Janis Buls

(paraksts) (datums)

Darbs iesniegts Matematikas nodala

(datums)

(darbu pienéma)

Darbs aizstavets magistra gala parbaudijuma komisijas sede

prot. Nr. , vertejums

(datums)

Komisijas sekretars/-e:

(Vards, Uzvards) (paraksts)



	Apzīmējumi
	Ievads
	Mākslīgie Neironu Tīkli
	Neirons
	Neironu tīkls
	Neironu tīklu topoloģijas
	Apmācības problemātika

	Tīkla novērtēšanas algoritms
	Gradienta samazināšanās algoritms

	Atpakaļatgriezeniskais algoritms
	Atpakaļatgriezeniskā algoritma paveidi

	Dziļo neironu tīklu apmācība

	Konvolūciju neironu tīkli
	Konvolūciju slāņa motivācija
	Funkciju konvolūcijas
	Attēla konvolūcija
	Konvolūcijas slānis
	Attēla lokālo īpašību hierarhija
	Atpakaļatgriezeniskais algoritms konvolūciju tīklam
	Inception V3 konvolūciju tīkls

	Rekurentie neironu tīkli
	Vienkāršie rekurentie neironu tīkli
	SRNN kā Tjūringa mašīna
	SRNN apmācība
	Eksplodējošie un pazūdošie gradienti RNN kontekstā
	LSTM
	GRU
	DSGU arhitektūra
	Regulāru valodu mācīšanās ar RNN
	Simulētie dati
	Izmantotās Neironu tīklu arhitektūras 
	Apmācīšanas rezultāti


	Reprezentāciju attēlojumu mācīšanās
	Skipgram modelis
	Skipgram modelis latviešu valodai

	Attēlu reprezentācijas

	Attēlu aprakstīšanas modelis
	Modeļa apraksts
	Modeļa trennēšana
	Modeļa pielietošana
	Oriģinālā modeļa variācijas
	Mašīntulkošanas metrikas
	BLEU metrika
	METEOR metrika
	ROGUE metrika


	Mašīnmācīšanās rīks Tensorflow
	Modeļa definēšana
	Gradienta aprēķināšana
	Vizualizācijas rīks Tensorboard
	Tensorflow skaitļošanas iespējas

	Rezultāti
	Modeļu apmācības rezultāti
	Mašīntulkošanas metriku rezultāti
	Modeļu attēlu apraksti

	Apmācības rezultātu iztirzāšana
	Attēlu aprakstu iztirzāšana
	Mašīntulkošanas metriku rezultātu iztirzāšana

	Secinājumi

