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Recap



Sequenzen in NLP

Buchstabensequenzen – Wortsequenzen – Satzsequenzen – …

Wie können wir sie geeignet repräsentieren?

• Reihenfolge, z.B. für Sentiment Analysis

Das war nicht schlecht, sondern gut. - Das war nicht gut,

sondern schlecht.

• Kontext, z.B. für Disambiguierung

Ich habe eine Maus als Haustier. - Ich habe eine Maus für

meinen Computer.

• Geschichte, z.B. für Koreferenzauflösung

Hans hat Hunger. Er hat vergessen zu frühstücken.
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Bisher

Sequenzen dargestellen mit:

• MLP: Vektoren addieren / mitteln / konkatenieren

• Konkatenation: resultierender Vektor hat keine feste Länge

• CBOW: Reihenfolge geht verloren

• CNN: Convolution & Pooling

• Reihenfolge wird nur lokal berücksichtigt
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Recurrent Neural Networks



Recurrent Neural Networks (RNN)

Ziel:

• beliebig lange Sequenzen repräsentieren

• diese in einem Vektor fester Länge repräsentieren

• dabei die strukturellen Eigenschaften der Sequenz

berücksichtigen (Reihenfolge, Kontext, ...)
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RNN Definition

Ein RNN erhält als Eingabe x als Sequenz aus Vektoren x1, . . . xT.

Die Ausgabe ist

1. eine Liste von Zustands-Vektoren s1, . . . sT,

2. eine Liste von Ausgabe-Vektoren y1, . . . yT.

Die Ausgabe wird dann für Vorhersagen genutzt, z.B.

p(c = j|xt) = softmax(ytW+ b) [j]
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RNN Bestandteile

RNN(s0, x1:t) = s1:t, y1:t mit:

• Rekursionsfunktion R zur Berechnung des aktuellen Zustands:

st = R(st−1, xt)

• Ausgabefunktion O zur Berechnung der aktuellen Ausgabe:

yt = O(st)

Abbildung 1: Rekursion im RNN, Quelle: [Goldberg, 2015]
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Training: Backpropagation through Time

Backpropagation through Time (BPTT) [Werbos, 1990]:

Backpropagation mit Auflösen der Rekursion. Ein RNN entspricht

dann einem sehr tiefen NN, bei dem dieselben Gewichte mehrmals

verwendet werden.

Abbildung 2: Aufgerollte Rekursion, Quelle: [Goldberg, 2015]
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RNN Schritt i
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RNN Schritt ii
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RNN Schritt iii
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RNN Schritt iv

Grafiken von Chris Dyer: “Modeling Sequential Data with Recurrent Networks”, LXMLS 2016
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http://lxmls.it.pt/2016/lxmls-dl2.pdf


RNN Loss i
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RNN Loss ii
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RNN Loss iii
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RNN Loss iv
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RNN Loss v

Backpropagation:

∂F
∂U

=
4∑

t=1

∂F
∂ht

∂ht

∂U

Grafiken von Chris Dyer: “Modeling Sequential Data with Recurrent Networks”, LXMLS 2016
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RNN Supervision

Mehrere Möglichkeiten:

1. Acceptor: Supervision für letzte Ausgabe yT zur Klassifikation der

gesamten Sequenz

Bsp.: Vorhersage für Sentiment des Satzes

2. Encoder: auch nur yT wird weiterverwendet, hier aber als

Enkodierung der Sequenz verstanden, Supervision erst nach

Weiterverarbeitung

Bsp.: Extrahiere Sätze aus Dokument für Zusammenfassung

3. Transducer: Supervision für jeder Ausgabe yt, Loss wird über die

ganze Sequenz summiert oder gemittelt

Bsp.: Sequence Tagger, z.B. POS, oder auch LM
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Multi-Layer RNNs i

[El Hihi and Bengio, 1995, Pascanu et al., 2013]: RNNs können in

Schichten l = {1 . . . L} gestapelt werden, sodass sie ein Gitter formen.

Das Input für ein RNN ist (zusätzlich zum vorherigen Zustand slt−1)

das Output des darunterliegenden RNNs sl−1
t .

slt = R(slt−1, s
l−1
t )

s1t = R(s1t−1, xt)

yt = O(sLt )
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Multi-Layer RNNs ii

Abbildung 3: Deep RNN, Quelle: [Goldberg, 2015]
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Bi-RNN i

[Schuster and Paliwal, 1997]: Bidirektionale RNNs (Bi-RNNs)

enkodieren die Sequenz in zwei Richtungen, d.h. konditionieren die

Ausgabe auf unbegrenztem Kontext aus Vergangenheit und Zukunft.

• Vorwärts-Zustand sft von RNN(Rf ,Of ) mit Eingabe x1, . . . , xT

• Rückwärts-Zustand sbt von RNN(Rb,Ob) mit Eingabe xT, . . . , x1

Bi-RNN: Die Repräsentation für den Zustand an der Position t wird

aus beiden RNNs zusammengesetzt: st =
[
sft, s

b
t

]
.
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Bi-RNN ii

Abbildung 4: Bi-RNN für Language Modeling, Quelle: [Goldberg, 2015]
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Instanzen von RNNs

Wie wird R konkret berechnet?

Heute 3 verschiedene Modelle:

1. Elman-RNN

2. Gated RNNs

2.1 LSTM

2.2 GRU
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Einfaches RNN

Elman-RNN [Elman, 1990]:

st =RElman(st−1, xt) = [ht]

=σ(xtW+ ht−1U+ b)

yt =OElman(st) = htWy + by

Gewichte des Netzwerks:

• W ∈ Rdin×dh bestimmt Verarbeitung des Inputs

• U ∈ Rdh×dh bestimmt Verarbeitung des vorherigen Zustands

• Wy ∈ Rdh×dout bestimmt Verarbeitung des Zustands zu Ausgabe
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Einfaches RNN

Abbildung 5: RNN-Kette, Quelle: Chris Olah: Understanding LSTM Networks
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http://colah.github.io/posts/2015-08-Understanding-LSTMs/


Beispiel: RNNLM

Konditioniere NN auf allen vorangegangenen Wörtern (keine

Markov-Annahme!)

p(xt+1 = vj|xt, . . . x1) = softmax(yi) [j] =
exp ytj∑
i=0 exp

Abbildung 6: RNNLM Training, Quelle: Chris Dyer @LXMLS’16

]
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Ergebnisse

Abbildung 7: Perplexity Ergebnisse auf der Penn-Treebank, [Mikolov, 2012]
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BPTT: Beispiel RNN Acceptor i

Nur eine Ausgabe für die ganze Sequenz:

ht =σ(xtW+ ht−1U+ b)

ŷ =h4Wy + by

Gradient für Gewichtsmatrix U:
∂F
∂U

=
4∑

t=1

∂F
∂ht

∂ht
∂U
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BPTT: Beispiel RNN Acceptor ii

∂F
∂U

=
4∑

t=1

∂F
∂ht

∂ht
∂U

für t=1:

∂F
∂h1

=
∂F
∂ŷ

∂ŷ

∂h1

=
∂F
∂ŷ

∂ŷ

∂h4

∂h4

∂h3

∂h3

∂h2

∂h2

∂h1

=
∂F
∂ŷ

∂ŷ

∂h4

4∏
t=2

∂ht

∂ht−1
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BPTT: Beispiel RNN Acceptor iii

Mit σ(xtW+ ht−1U+ b) = σ(zt):

∂ht
∂ht−1

=
∂ht
∂zt

∂zt
∂ht−1

=diag(σ′(zt))U

Wieder einsetzen:

∂F
∂h1

=
∂F
∂ŷ

∂ŷ

∂h4

4∏
t=2

diag(σ′(zt))U

Allgemein für t = 1, . . . , T :

∂F
∂ht

=
∂F
∂ŷ

∂ŷ

∂hT

T∏
t′=t+1

diag(σ′(z′t))U
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BPTT: Beispiel RNN Acceptor iv

∂F
∂U

=
T∑

t=1

(
∂F
∂ŷ

∂ŷ

∂hT

T∏
t′=t+1

(diag(σ′(z′t))U)
∂ht
∂U

)

=
T∑

t=1

(
∂F
∂ŷ

Wy σ
′(zt)ht−1

T∏
t′=t+1

diag(σ′(z′t))U

)

∂F
∂ŷ

ist die Ableitung der Fehlerfunktion F , hier nicht festgelegt
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BPTT: Beispiel RNN Acceptor v

∂F
∂U

=
T∑

t=1

(
∂F
∂ŷ

∂ŷ

∂hT

T∏
t′=t+1

(diag(σ′(z′t))U)
∂ht
∂U

)

=
T∑

t=1

(
∂F
∂ŷ

Wy σ
′(zt)ht−1

T∏
t′=t+1

diag(σ′(z′t))U

)

=
T∑

t=1

(
∂F
∂ŷ

Wy σ
′(zt)ht−1 U

T−t+1
T∏

t′=t+1

diag(σ′(z′t))

)

Problematisch: UT−t+1

Warum?
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Vanishing/Exploding Gradients

Je nach der Größe der Werte in der rekurrenten Gewichtsmatrix U

können die Gradienten schwinden oder explodieren.

Genauer1 Sei emax größter Eigenwert von U, dann mit t → ∞

falls emax < 1: || ∂ht
∂ht−1

|| → 0

falls emax > 1: || ∂ht
∂ht−1

|| → ∞

Was bedeutet das?

1Mehr Details in [Cho, 2015], Kapitel 4.3
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Vanishing/Exploding Gradients

Je nach der Größe der Werte in der rekurrenten Gewichtsmatrix U

können die Gradienten schwinden oder explodieren.

Genauer1 Sei emax größter Eigenwert von U, dann mit t → ∞

falls emax < 1: || ∂ht
∂ht−1

|| → 0

falls emax > 1: || ∂ht
∂ht−1

|| → ∞

Was bedeutet das? Kein Lernen! von langen Abhängigkeiten

1Mehr Details in [Cho, 2015], Kapitel 4.3
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Gradient Clipping

Mittel gegen explodierende Gradienten: “norm clipping”

∇̃ =

τ ∇
||∇|| if ||∇|| > τ

∇ otherwise
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Gradient Clipping

Mittel gegen explodierende Gradienten: “norm clipping”

∇̃ =

τ ∇
||∇|| if ||∇|| > τ

∇ otherwise

Warum funktioniert das nicht für schwindende Gradienten?
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LSTM & GRU



Long Short-Term Memory (LSTM)

[Hochreiter and Schmidhuber, 1997] führen 3 Gates für RNNs ein, die

den Zustand eines internen Speichers bestimmen:

• Teil des Zustands ist eine Speicherzelle

• Zugang zu diesem Speicher über “Gates” kontrolliert

• Gate: g ∈ [0, 1]n wird komponentenweise mit anderem Vektor

v ∈ Rn multipliziert (�)

• Gates werden gelernt

• Gates entscheiden, wie viel des neuen Inputs in den Speicher

soll, und wie viel vergessen werden soll

• Änderung des Inhalts der Speicherzelle über Addition

• verhindert schwindende Gradienten
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LSTM: Definition2

st =RLSTM(st−1, xt) = [ct;ht] LSTM state

ct =ct−1 � f+ g� i cell state

ht =tanh(ct)� o hidden state

i =σ(xtW
xi + ht−1W

hi) input gate

f =σ(xtW
xf + ht−1W

hf) forget gate

o =σ(xtW
xo + ht−1W

ho) output gate

g =tanh(xtW
xg + ht−1W

hg) candidate hidden state

yt =OLSTM(st) = htWy output

2Wir nehmen an, Bias-Terme sind in den Gewichtsmatrizen enthalten.
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LSTM: Definition2

st =RLSTM(st−1, xt) = [ct;ht] LSTM state

ct =ct−1 � f+ g� i cell state

ht =tanh(ct)� o hidden state

i =σ(xtW
xi + ht−1W

hi) input gate

f =σ(xtW
xf + ht−1W

hf) forget gate

o =σ(xtW
xo + ht−1W

ho) output gate

g =tanh(xtW
xg + ht−1W

hg) candidate hidden state

yt =OLSTM(st) = htWy output

Welche Dimensionen haben die Matrizen (ohne Bias)?

2Wir nehmen an, Bias-Terme sind in den Gewichtsmatrizen enthalten.
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LSTM

Abbildung 8: LSTM-Kette, Quelle: Chris Olah: Understanding LSTM Networks
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http://colah.github.io/posts/2015-08-Understanding-LSTMs/


Gated Recurrent Units (GRUs)

[Cho et al., 2014] stellen eine ähnliche Idee vor, nur mit weniger

Gates:

• gleicher Zweck wie LSTM

• weniger komplex:

• weniger Gates

• ohne separate Speicher-Komponente

• einfacher zu implementieren und zu berechnen

• in Experimenten vergleichbare Ergebnisse zu LSTM

[Chung et al., 2014], ist aber aufgabenabhängig für NLP

[Jozefowicz et al., 2015]
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GRU

Abbildung 9: GRU, Quelle:

Chris Olah: Understanding

LSTM Networks

st =RGRU(st−1, xt) = [ht] GRU state

=(1− z)� st−1 + z� h̃ interpolation

z =σ(xtW
xz + ht−1W

hz) update gate

r =σ(xtW
xr + ht−1W

hr) reset gate

h̃ =tanh(xtW
xh + (ht−1 � r)Whg) proposed state

yt =OGRU(st) = stWy output
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http://colah.github.io/posts/2015-08-Understanding-LSTMs/
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Abbildung 10: The Neural Network Zoo 41

http://www.asimovinstitute.org/neural-network-zoo/


Recurrent vs. Recursive NN

Sogenannte Recursive NN generalisieren über Recurrent NN3:

• Die Rekursion ist über eine hierarchische Struktur definiert.

• Zustände von Kind-Knoten werden zu Zuständen von

Eltern-Knoten kombiniert.

Standard-RNNs erwarten eine sequentiellen Eingabe.

3Mehr am 20.12.!
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Recurrent vs. Recursive NN

Sogenannte Recursive NN generalisieren über Recurrent NN3:

• Die Rekursion ist über eine hierarchische Struktur definiert.

• Zustände von Kind-Knoten werden zu Zuständen von

Eltern-Knoten kombiniert.

Standard-RNNs erwarten eine sequentiellen Eingabe.

Was sind Kind- und Eltern-Knoten?

3Mehr am 20.12.!
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Recurrent vs. Recursive NN

Sogenannte Recursive NN generalisieren über Recurrent NN3:

• Die Rekursion ist über eine hierarchische Struktur definiert.

• Zustände von Kind-Knoten werden zu Zuständen von

Eltern-Knoten kombiniert.

Standard-RNNs erwarten eine sequentiellen Eingabe.

Kind-Knoten sind der vorherige Zustand und das neue Input. Diese

werden zu einem Repräsentation für den neuen Zustand kombiniert.

3Mehr am 20.12.!
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Nächstes Mal

Nächste Woche:

• Vorlesung fällt aus

• Übung findet statt!

In zwei Wochen:

• Encoder-Decoder (“seq2seq”)

• Attention
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Spaß mit RNNs

• The Unreasonable Effectiveness of RNNs:

Shakespeare/LaTeX/Source Code Generator with Character

RNNs, u.v.m.

PANDARUS:

Alas, I think he shall be come approached and the day

When little srain would be attain'd into being never

fed,

And who is but a chain and subjects of his death,

I should not sleep.

• Awesome RNNs: Code-Bespiele, Anwendungen, Literatur

44

http://karpathy.github.io/2015/05/21/rnn-effectiveness/
https://github.com/kjw0612/awesome-rnn
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