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Visao Geral

1. Sequéncias
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Sequéncias em Aprendizado de Maquina

® Muitos problemas relevantes envolvem dados sequenciais, em que a ordem dos
elementos importa.

¢ Exemplos:

® Andlise de sentimento de uma frase ou resenha.

Image captioning: gerar uma descricdo textual a partir de uma imagem.
Traducdo automatica entre idiomas.

Previsdo de séries temporais (preco de acdes, clima, energia).
Reconhecimento de fala e sintese de audio.

* Em todos esses casos, mudar a ordem dos elementos altera o significado da
entrada ou da saida.
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Analise de Sentimento

¢ A tarefa: dada uma frase, prever se o sentimento € positivo ou negativo.

“esse filme é uma bela porcaria” ,l “eu esperava que fosse uma porcaria, mas € uma bela forma de passar o tempo”

sentimento negativo Ib

sentimento positivo

” @

As mesmas palavras (“bela”, “porcaria”) aparecem nas duas frases: a ordem faz toda
a diferenca!
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Exemplo: Image Captioning (one-to-many)

gato sentado na estrada

?@@@
OO0

Uma unica entrada (a imagem) gera uma sequéncia de palavras.

“Um gato sentado na estrada”
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Exemplo: Traducao

Automatica (many-to-many)

= Google Tradutor

Fp Texto B Imagens. B Documentos

Detectar idioma Inglés Portugués Espanhol

Essa aula é facil

Consulte os detalhes

¢ D

@ sites

v & Portugués Inglés  Espanhol

X This class is easy

Consulte os detalhes

0 9% <

Uma sequéncia de entrada gera uma sequéncia de saida.
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Tipos de Problemas Sequenciais

one-to-one one-to-many many-to-one many-to-many

) (2 G2 D) G0 () G2
2000 GO0
OO (o) (x0) (=) ()

® one-to-many: image captioning (uma imagem gera uma sequéncia de palavras).

@Oe®

® many-to-one: andlise de sentimento (uma sequéncia gera um rétulo).

® many-to-many: traducio automadtica, geracdo de texto.
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Visao Geral

2. Tentando Modelar com MLP e CNN
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Uma ldeia: Usar um MLP

® Vamos usar um MLP para classificar o sentimento. Cada palavra vira uma embedding e a camada de entrada precisa de pesos para cada palavra.

“bela porcaria” “esse filme é uma bela porcaria”

2 palavras: 2 x 3 = 6 pesos de entrada

6 palavras: 6 x 3 = 18 pesos de entrada

Quanto maior a frase, mais parametros treinaveis na camada de entrada, e o tamanho
da entrada muda de frase para frase.
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Problemas com MLP em Sequéncias

Frases de tamanhos diferentes demandariam entradas de tamanhos diferentes,
com pesos diferentes.

Entradas maiores demandam mais pesos.
* A mesma palavra em posicoes diferentes é multiplicada por pesos diferentes.
® Cada posicdo tem que aprender separadamente o significado da palavra.

Nao hd mecanismo natural para tratar entradas de comprimento variavel.
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Outra Ildeia: Usar uma CNN 1D

e Vamos tentar usar uma CNN para classificar o sentimento da frase.

e Cada palavra € convertida em uma word embedding, e um kernel desliza ao longo
da sequéncia.

word embedding kernel 2 x 1

activation map

— [

“bela” LTI = LT

12745



Limitacoes da CNN 1D

¢ Para frases mais longas, o problema fica mais nitido:

® Contextos “distantes” sdo dificeis de modelar.
® Precisamos empilhar varias camadas convolucionais para aumentar o campo
receptivo.

e Mesmo com varias camadas, o campo receptivo € finito e o tamanho da saida
depende do tamanho da entrada.
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N3ao sao Boas Solucoes

e MLPs exigem entradas de tamanho fixo. Frases tém tamanho variavel.
® CNNs podem trabalhar com entradas de tamanho varidvel, mas se ndo tomarmos
cuidado com o campo receptivo corremos o risco de nao levar em conta a frase
toda.
Precisamos de uma rede que:
e Trabalhe sequencialmente com as palavras, uma por vez.

e Mantenha um estado (memoria) que carregue informacdes obtidas
anteriormente.
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Visao Geral

3. Recorréncia em Redes Neurais
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Revisitando o MLP

e Em uma camada densa, temos:

® entradas x,

® pesos 0,

® funcio de ativacdo,
® saidas j.
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Revisitando o MLP

® Podemos colapsar o vetor de entrada

em um unico nd e a camada inteira
em um unico bloco.

¢ O desenho fica mais compacto, mas
representa exatamente a mesma rede.
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Revisitando o MLP

e Agora rotacionamos o desenho: a entrada
fica embaixo e a saida em cima.

® E o mesmo MLP, apenas com a
representacdo na vertical.

® O vetor de entrada foi colapsado, mas
continua tendo um tamanho fixo.
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Aplicando o MLP a uma Sequéncia

e Vamos rodar esse MLP na frase “Minha laranja estd estragada”, palavra a palavra.

Minha laranja esta estragada

¢ Cada palavra é processada de forma independente.

¢ O modelo ndo sabe que “laranja” veio depois de “Minha”.
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O Problema Continua

® Qual é o problema dessa abordagem?
® O processamento de cada entrada é individual e nio leva em conta o restante da
sequéncia.
® N&o hd memdria entre os instantes.
e Para um problema sequencial, precisamos que a saida em ¢t dependa também do
que aconteceuemt—1,t—-2,...
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Solucdo: Recorréncia

e Além da entrada x; no instante atual, vamos passar adiante alguma informacao
do instante anterior.

® Chamamos essa informacao de estado interno h;.
- - - - - - -
Minha laranja estd estragada

® Os mesmos pesos sdo reutilizados em todos os passos de tempo.
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Versao Dobrada vs Desdobrada

* A representacdo desdobrada no tempo pode ser compactada em uma versao
dobrada, com uma tnica célula que se conecta a si mesma.

® .le ® @& o

® Os dois desenhos representam a mesma rede: a versdo desdobrada apenas
explicita os passos de tempo.
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Camadas Densas com Recorréncia

® A saida de uma célula recorrente depende da entrada e do estado interno.
e Os pesos sdo reutilizados em todos os passos de tempo.

(}A’t: ht) :f( Xt he-1 )
N e’ S~ S~——
saida entrada

¢ O estado interno h,_; resume tudo o que a rede “viu” até o passo anterior.
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Pseudocodigo de uma RNN

OO UThAWN

— ==
N = O

rnn = RNN(Q)
hidden_state = [0, 0, 0, O]

sentence = ["Minha", "laranja", "esta"]

for word in sentence:
prediction, hidden_state = rnn(word, hidden_state)

# prediction -> palavra mais provavel (argmax sobre o vocabulario)
next_word = decode(prediction)

print (next_word)

# >>> "estragada"

® A cada iteracdo, a rede recebe a entrada atual e o estado interno, e devolve a
predicdo e o novo estado.
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Detalhando as Atualizacoes

A célula recorrente mais simples (vanilla RNN) é dada por:
Zt = xt 9’11;1 + ht—l Q}T;h + bh, ht = tal‘lh(zt)

$e=h 0} +b,

® Chamamos de z; a pré-ativagio (a soma antes do tanh); ela reaparece no backward pass.

® 0;: pesos da entrada para o estado interno (input-to-hidden, weight_ih).

® Opy: pesos do estado interno anterior para o novo estado interno
(hidden-to-hidden, weight_hh).

® 01, pesos do estado interno para a saida (camada Linear adicional, fora do
nn.RNN).

® b,: bias do estado interno; b,: bias da saida.

® Mesma notacio do nn.RNN do PyTorch (que usa W no lugar de ). O PyTorch mantém dois bias no estado interno, b;;, e bpp,; aqui os combinamos em
um tnico by, pois sé a soma importa.

25/45



Visao Geral

4. Backpropagation Through Time
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Backpropagation Through Time (BPTT)

e O algoritmo de treinamento é o mesmo ja conhecido: backpropagation.
® Porém agora precisamos considerar multiplos passos de tempo (timesteps).

® O mesmo peso influencia a saida de varias formas diferentes, conforme o timestep.
® As contribuicoes do gradiente sdo somadas ao longo da sequéncia.

e Esse algoritmo é chamado de Backpropagation Through Time.
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Setup do Exemplo

Vamos usar a rede recorrente mais
simples possivel para um exemplo
numérico:

° x=1,2]

e y=3

® ho=0

® 0;,=0.5 6,5 =0.5

® Op =1

® bp=0, b,=0

Para simplificar a aritmética, usamos dimenséo 1: cada x; e hy é um

escalar, e x = [1, 2] sdo dois passos de tempo.
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Forward Pass, Passo 1

® Nopassol,x; =1ehg=0:
hy = tanh(l -0 +0- 0y +by) = tanh(0.5) ~ 0.462
¥y1=h1-6p +b,=0.462-1+0 =0.462

h1=0.462
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Forward Pass, Passo 2

® No passo 2, xa =2 e h; ~ 0.462:

hy =tanh(2 - 6;, + 0.462 - Oy, + by) = tanh(1.231) ~ 0.843
y2 =hy - 0p +b, =0.843-1+0=0.843
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Calculo da Loss

® Apés o forward, comparamos y, com a meta y = 3 usando metade do erro
quadratico:

1
JO)==(F2-y) = 5(0.843 -3)? ~ 2.326

N| =

e O fator % apenas cancela o expoente ao derivar, semeando o backward pass:

aJ R
a/\ =(J’2_J’)
Y2

® A loss no instante final pode ser usada sozinha (many-to-one) ou somada ao longo
de todos os instantes (many-to-many).
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Backward Pass: O Grafo Computacional

® O forward desdobrado no tempo forma um grafo computacional: a loss J = % (J2 — y)2 depende de y7, que depende de hy, que depende de h1, e
assim por diante.

h1=0.462

® Para treinar, vamos percorrer esse grafo de tras para frente, derivando o gradiente de J em relagio a cada parametro, um de cada vez.
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Backward Pass: Pesos da Saida

® Comecamos pelos pesos da saida: o gradiente chega em
¥ e atinge a cabeca de saida (em vermelho).

aJ _aJ 3y
36k, 33 3Oho
=(0.843-3)-0.843 ~ —1.818

=y -y h2
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Backward Pass: Pesos da Saida

® Comecamos pelos pesos da saida: o gradiente chega em
¥ e atinge a cabeca de saida (em vermelho).

aJ _aJ 3y
36k, 33 3Oho
=(0.843-3)-0.843 ~ —1.818

=y -y h2

aJ  aJay .
—=———=0-y"1
ab, 3y b,

=(0.843-3)-1~-2.157
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Backward Pass: Pesos da Entrada

® Para os pesos 6;,, o gradiente atravessa todos os
passos de tempo.

h1=0.462

aJ _ aJ 3y ohg| dzy | 93y dhy 97

30;, 3y dhy 9z | 90y, ohy az1 30,
N
atravessa o tempo.
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Backward Pass: Pesos da Entrada

® Para os pesos 6;,, o gradiente atravessa todos os
passos de tempo.

et
{ A

01 ) ay ahy| osp | omp oty omy

307 99 ohy 97y | 30y, oy 9z 30y

—_——
atravessa o tempo.

aJ N
36, =0 =) 6o (1 - tanh® (z3)) (xz + O (1 - tanh? (1)) x1)
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Backward Pass: Pesos da Entrada

® Para os pesos 6;,, o gradiente atravessa todos os
passos de tempo.

et
{ A

01 ) ay ahy| osp | omp oty omy

307 99 ohy 97y | 30y, oy 9z 30y

—_——
atravessa o tempo.

aJ N
36, =0 =) 6o (1 - tanh® (z3)) (xz + O (1 - tanh? (1)) x1)

a‘;J =(0.843-3)-1-(1-0.843%)(2+0.5(1 - 0.462%) - 1) ~ -1.493
th
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Backward Pass: bias e Pesos Recorrentes

* A mesma ideia vale para o bias by e para os pesos
recorrentes Gyp,.

o7

Bbh -
~(0.843-3)-1-(1-0.843%)(1+0.5(1 - 0.4622))
~ -0.870

(5 = ¥) o (1 - tanh®(22)) (1 + 6y (1 - tanh?(z1)))
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Backward Pass: bias e Pesos Recorrentes

* A mesma ideia vale para o bias by e para os pesos
recorrentes Gyp,.

% = (J = ¥) Oho (1 — tanh? (z3) ) (1 + 64 (1 - tanh? (z7)))
~(0.843-3)-1-(1-0.843%)(1+0.5(1 - 0.4622))
~ —0.870

o= = (9= ¥) 05 (1 tanh (z3)) (11 + Oy (1 = tanh (z1)) o)

~(0.843-3)-1-(1-0.843%)(0.462 + 0.5(1 — 0.462%) - 0)
~ -0.288

® Como hg =0, o segundo termo de 8J /36y, se anula.

35/45



Resumo dos Gradientes

Parametro  8J/9-

Ono -1.818
b -2.157
Oin -1.493
by -0.870
Onn -0.288

® Repare que o gradiente do peso recorrente 0y, depende dos estados internos
passados.

* Em sequéncias longas, esse caminho de derivadas multiplicadas é a origem dos
problemas de vanishing e exploding gradient.
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Passo do Optimizer

® Com taxa de aprendizado n = 0.1 e os gradientes calculados:

J
=1-0.1-(-1.818) =1.1818
0., ( )

bo « 0—0.1-(-2.157) =0.2157
0 «— 0.5—0.1-(~1.493) = 0.6493

by < 0—0.1-(-0.870) = 0.087
Oy — 0.5—0.1- (-0.288) = 0.5288

eho — eho -1

e Com os pesos atualizados, refazemos o forward para verificar o efeito na loss.
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Resultado: a Loss Diminuiu

® Refazendo o forward com os pesos atualizados (8;; = 0.6493, 6y, = 0.5288, by, = 0.087, 6y, = 1.1818, b, = 0.2157):

10 + by

Jantes = 5(0.843 =3)% % 2.326 —>  Jgepois = 3(1.324 — 3)? ~ 1.404

® Uma unica iteracdo de BPTT mais optimizer ja reduziu a loss.
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OO UTh WN =

Implementacao em PyTorch

class RNNSimples(torch.

def

def

__init__(self)

super () . __init__

self .weight_ih
self .weight_hh
self.bias_h
self.weight_ho
self.bias_o

forward(self, x,

nn.Module):

-> None:

O

= torch.nn.
= torch.nn.
= torch.nn.
= torch.nn.
= torch.nn.

Parameter (torch.
Parameter (torch.
Parameter (torch.
Parameter (torch.
Parameter (torch.

h=torch.tensor(0.0)):
h = torch.tanh(x * self.weight_ih + h * self.weight_hh + self.bias_h)

y = h * self.weight_ho + self.bias_o

return y, h

tensor (0.
tensor (0.
tensor (0.
.0))

tensor (0.

tensor (1

5))
5))
0))

0))
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OO UTh WN -

= =
w N = O

Loop de Treinamento

model = RNNSimples ()

optimizer = SGD(model.parameters(), lr=0.1)
x = [torch.tensor(1.0), torch.tensor(2.0)]

y = torch.tensor(3.0)

model.train()
optimizer.zero_grad()
h = torch.tensor(0.0)
for x_i in x:

y_hat, h = model(x_i, h)
loss = (y - y_hat)**2 / 2
loss.backward ()
optimizer.step()

® O loss.backward() acumula o gradiente de cada peso ao longo de todos os
passos de tempo automaticamente.
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Visao Geral

5. Consideracdes Praticas

41/45



Problemas: Vanishing e Exploding Gradient

Os velhos conhecidos: vanishing e exploding gradient.

Com RNNs ficam piores, pois a rede também é profunda no tempo.

* Em sequéncias longas, o gradiente se multiplica por 6y, (1 — tanh?) a cada passo.
® Ap6s T passos, o produto de Jacobianos toma a forma:

T
l_[ Onn (1 - tanhz(zk))
k=1

Se cada fator é menor que 1, o produto decai exponencialmente em T (vanishing); se é
maior que 1, cresce exponencialmente (exploding).
¢ Solugbes comuns:

® Gradient clipping by norm, com limiar c: se ||g|| > ¢, entdo g « c - g/||gl||. Preserva a
direcdo do gradiente. Variantes clipping by value distorcem a dire¢éo e sdo menos
usadas.

® Arquiteturas com portas: LSTM e GRU.
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Uma Observacao sobre PyTorch

e E comum que frameworks como o PyTorch
nao incluam a camada de saida y
diretamente no bloco RNN.

e Cabe ao desenvolvedor adicionar uma
camada densa (nn.Linear) sobre o estado
interno h;.

® Isso da flexibilidade para combinar a
célula recorrente com diferentes camadas
de saida (regressao, classificacao,
sequéncia).
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Leituras Recomendadas

e Capitulo 10 de Ian Goodfellow, Yoshua Bengio e Aaron Courville. Deep Learning. MIT
Press, 2016. URL: https://www.deeplearningbook.org/.

® MIT Introduction to Deep Learning, Ava Amini, 2023.
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