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9.1.1. Propagacja wsteczna przez czas

No wiec jak to cale ustrojstwo sie uczy? Dzieki propagacji wstecznej — tak jak kazda
inna sie¢ neuronowa. Cofnijmy sie na chwile i spéjrzmy na problem, ktéry probujecie
rozwiaza¢ za pomoca tej nowej zlozonosci. Zwykly RNN jest podatny na problem zni-
kajacego gradientu, poniewaz pochodna w danym kroku czasowym jest uzalezniona
od samych wag, wiec cofajac sie w czasie i faczac rézne delty, po kilku iteracjach wagi
(1 wspotczynnik szybkoSci uczenia si¢) moga zmniejszy¢ gradient az do 0. Aktualiza-
cja wag na koncu propagacji wstecznej (co byloby réwnoznaczne z poczatkiem ciagu)
jest albo minimalna, albo efektywnie wynosi 0. Podobny problem wystepuje, gdy wagi
sa dos¢ duze: gradient eksploduje i roSnie nieproporcjonalnie do sieci.

LSTM unika tego problemu dzigeki samemu stanowi pamieci. Neurony w kazdej
bramce sa aktualizowane za pomoca pochodnych funkgji, do ktérych wpuszczono ich
wyjScie, a mianowicie tych, ktére aktualizuja stan pamieci przy przejsciu do przodu. Tak
wiec w kazdym kroku czasowym, poniewaz normalna regula tancuchowa jest stosowana
wstecz do propagacji w przod, aktualizacje neuronéw zaleza tylko od stanu pamieci
w tym kroku czasowym i w kroku poprzednim. W ten spos6b blad catej funkgji jest utrzy-
mywany ,,blizej” neuronéw dla kazdego kroku czasowego. Nazywa si¢ to karuzelg bledu.

W PRAKTYCE

A wiec jak to dziata w praktyce? Dokladnie tak, jak proste RNN znane z poprzedniego
rozdziatu. Wszystko, co zmieniliScie, to wewnetrzny sposob dzialania czarnej skrzynki,
ktora jest warstwa rekurencyjna w sieci. Mozecie wiec po prostu wymienic¢ warstwe
SimpleRNN Kerasa na warstwe LSTM Kerasa, a wszystkie inne elementy klasyfikatora
pozostana takie same.

Wykorzystacie ten sam zbioér danych, przygotowany w ten sam sposé6b: tokenizujecie
teksty i wektoryzujecie je przy uzyciu Word2vec. Nastepnie ponownie uzupetniacie/
obcinacie ciagi do 400 tokenow, z ktérych kazdy uzywa funkcji, ktére zdefiniowaliscie
w poprzednich rozdziatach. Spdjrzcie na nastepny listing.

Listing 9.2. Ladowanie i przygotowanie danych z IMDB

>>> import numpy as np

>>> dataset = pre process data('./aclimdb/train') ) .
= - Zbieracie

>>> vectorized data = tokenize and vectorize(dataset) i brzvootowuiecie
>>> expected = collect_ expected(dataset) dzngg )
>>> split point = int(len(vectorized data) * .8) :

>>> X _train = vectorized datal:split point] -

Dzielicie dane na dwa zbiory:

train = expected[:split point . .
72> Yo : *P [:split_point] treningowy i testowy.

>>> X _test = vectorized datalsplit point:]
>>> y_test = expectedl[split_point:] | pefinjujecie Liczba probek, ktéra pokazuije sie

>>> maxlen = 400
>>> batch size = 32 <

>>> embedding dims = 300 L, , , , .
= Dtugosc wektorow dla tokendw, ktore tworzycie,
>>> epochs = 2 L. . . L.
by przekazac je do sieci rekurencyjne;j.

btedu i aktualizacja wag.
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x_train = pad_trunc(x_train, maxlen)

X _test = pad trunc(x_test, maxlen)

xX_train = np.reshape(x train,
(len(x_train), maxlen, embedding dims))
y_train = np.array(y train)

X_test = np.reshape(x_test, (len(x_test), maxlen, embedding dims))
y_test = np.array(y_test)

Dalszy etap przygotowywania danych
polegajacy na nadaniu kazdemu
punktowi danych jednakowej dtugosci.

Przeksztatcenie w strukture danych numpy.

Nastepnie mozecie zbudowac model przy uzyciu nowej warstwy LSTM, tak jak poka-
zano to na kolejnym listingu.

Listing 9.3. Budowanie sieci LSTM Kerasa

>>>
>>>
>>>
>>>
>>>

>>>

from keras.models import Sequential

from keras.layers import Dense, Dropout, Flatten, LSTM

num_neurons = 50

model = Sequential ()

model.add (LSTM (num_neurons, return_sequences=True,
input_shape=(maxlen, embedding dims)))

model.add (Dropout (.2))

Keras sprawia, ze
implementacja
jest prosta.

»>> model.add (Flatten()) <—l Sptaszczacie wyjscie z LSTM.

>>> model.add (Dense (1, activation='sigmoid')) <

>>> model.compile ('rmsprop', 'binary crossentropy', metrics=['accuracy'l])

>>> model.summary ()

Layer (type) Output Shape Param #

lstm 2 (LSTM) (None, 400, 50) 70200

dropout_2 (Dropout) (None, 400, 50) 0

flatten 2 (Flatten) (None, 20000) 0

dense 2 (Dense) (None, 1) 20001

Total params: 90,201.0

Trainable params: 90,201.0 Warstwa sktadajaca sie z jednego neuronu,

Non-trainable params: 0.0 ktora bedzie dawac na wyjsciu liczby
zmiennoprzecinkowe z zakresu miedzy 0 a 1.

Wytrenujcie i zapiszcie model tak jak poprzednio, jak pokazano to na nastepnych
dwoch listingach.

Listing 9.4. Uczenie modelu LSTM

>>>

model.fit (x train, y train, T L.
batch size=batch size, renujecie
- - model.
epochs=epochs,
validation data=(x_test, y test))

Train on 20000 samples, validate on 5000 samples

Epoch 1/2
20000/20000 [==============================] - 548s - loss: 0.4772 -
acc: 0.7736 - val_loss: 0.3694 - val_acc: 0.8412

Epoch 2/2
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20000/20000 [==============================] - 5835 - loss: 0.3477 -
acc: 0.8532 - val_loss: 0.3451 - val _acc: 0.8516
<keras.callbacks.History at 0x145595fd0>

Listing 9.5. Zachowaj to na pozniej

>>> model structure = model.to_json()
>>> with open("lstm modell.json", "w") as json file:
json_file.write(model_ structure)

Zapiszcie jego strukture,
byscie nie musieli robic
>>> model.save weights("lstm weightsl.h5") tej czeSci ponownie.

Jest to ogromny skok, jesli chodzi o doktadnosc walidacji w poréwnaniu z prostym RNN
zaimplementowanym w rozdziale 8 przy uzyciu tego samego zestawu danych. Moze-
cie zaczac dostrzegac, jak duzy zysk jesteScie w stanie osiagnac, wyposazajac model
w pamiec, gdy zwiazki tokendw sa tak wazne. Piekno tego algorytmu polega na tym,
ze uczy sie on zwigzkow miedzy tokenami, ktére widzi. Siec jest teraz w stanie wymo-
delowac te relacje, szczeg6lnie w sposob, ktory motywowany jest wybranym przez was
zadaniem i funkcja kosztu.

Jak blisko jestescie w tym przypadku poprawnej identyfikacji pozytywnego lub nega-
tywnego wydzwieku? Jasne, jest to waski podobszar o wiele powazniejszego problemu
w przetwarzaniu jezyka naturalnego. Jak na przyktad mozna by modelowa¢ humor, sar-
kazm lub niepokéj? Czy mozna je modelowac razem? To zdecydowanie obszar, w ktérym
tocza sie intensywne badania. Jednak prowadzenie prac nad kazdym z tych zagadnien
osobno, cho¢ wymaga duzej iloSci recznie etykietowanych danych (a kazdego dnia jest
ich wiecej), jest z pewnoscia realna Sciezka, a umieszczanie tego rodzaju dyskretnych
klasyfikatorow w waszym potoku jest pelnoprawnym sposobem postepowania w gestej
przestrzeni problemow.

9.1.2. Proba ognia

Ta czes¢ jest zabawna. Majac wyszkolony model, mozecie zacza¢ wyprébowywac rézne
przyktadowe frazy i sprawdzac skutecznos¢ modelu. Sprébujcie go oszukac. Uzyjcie
radosnych sléw w negatywnym kontekscie. Sprobujcie fraz dlugich, krétkich, sprzecz-
nych. Zerknijcie na listingi 9.619.7.

Listing 9.6. Ponowne zatadowanie waszego modelu LSSTM

>>> from keras.models import model from json

>>> with open("lstm modell.json", "r") as json file:
json_string = json_file.read()

>>> model = model from json(json string)

>>> model.load weights('lstm weightsl.h5')



