
·︺¨﹇ ¾\﹐³﹁ «}1﹋
¿?0`1﹁ gÃ\aC ċ¿i]°¼﹞ ¶]﹊l±0\

®0a¼G ¶1﹍l±0\

http://courses.fouladi.ir/deep

Deep Learning for Text and Sequences

 ·h¨O۲۱  ²۲۲
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¿Fl﹎b1? ¿>p︻ ¾1½ ·﹊>m
Recurrent Neural Networks 

﹉Ã 1ل°m³©²³±1﹋ ¾1½ ·﹊>m�¾]︺?
1D Convnets

¾\1Â°?  «FÃ`³﹍©0 ²\
¾aÂ﹎\1Ã Â¬︻﹅

¾0a?
1½ ·©1>±\ jb0\aC

 ¾aÂ﹎\1Ã ¾0a? ﹅Â¬︻1½ ·©1>±\ ² ¯F﹞

DEEP LEARNING FOR TEXT AND SEQUENCES
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1½ ·©1>±\ ² ¯F﹞ ¾0a? ﹅Â¬︻ ¾aÂ﹎\1Ã
1½\a?`1﹋

1½]°i ¾]°? ·﹆>y
Document Classification 

¿±1﹞b ¾1½ ¾ai ¾]°? ·﹆>y
Timeseries Classification 

¿±1﹞b ¾1½ ¾ai ¾ ·hÃ1﹆﹞
Timeseries Comparisons 

·©1>±\ ¾aÂ﹎\1Ã�·?�·©1>±\
Sequence-to-Sequence Learning

f1hW0 ﹏Â¨VG
Sentiment Analysis

 ¿°Â? kÂC¿±1﹞b ¾1½ ¾ai
Timeseries Forecasting

 ·©1﹆﹞ ﹉Ã ~³u³﹞ ¯ÂÂ︺G ]°±1﹞ ď<1F﹋ ﹉Ã ¾ ¶]°hÃ³±

¿﹆Âi³﹞ ﹉Ã ﹉>i ¯ÂÂ︺G ]°±1﹞

 ]°i ²\ ¿﹊Ã\c± ®0cÂ﹞ ¯Â¬ZG ]°±1﹞

¿i`1﹁ ·? ¿hÂ¨﹍±0 D﹑¬O ¾ ·¬OaG ]°±1﹞

E>J﹞ ®0³°︻ ·? 1½ «¨Â﹁ ]﹆± 1Ã 1½ EÂÇ³G `\ D1i1hW0 ¾]°? ·﹆>y ]°±1﹞ď¿﹀°﹞

½² <2 aÂ[0 ¾1½ ¶\0\ ¯Fm0\ 1? n1[ EÂ︺﹇³﹞ ﹉Ã `\ 0³½² <2 ¾ ¶]°Ã2 ¿°Â? kÂC ]°±1﹞0³

f`\ ¯Ã0 ¾1½ 1لJ﹞č Ě۱ ę ¶\0\ ·︻³¬N﹞ ¾²` a? f1hW0 ﹏Â¨VGIMDB  Ě۲ ę1﹞\ ¿°Â? kÂC



﹅Â¬︻ ¾aÂ﹎\1Ã

1½ ·©1>±\ ² ¯F﹞ ¾0a? ﹅Â¬︻ ¾aÂ﹎\1Ã
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¿°F﹞ ¾1½ ¶\0\ 1? `1﹋

WORKING WITH TEXT DATA

¯F﹞
Text

1½ ·hÃ³± b0 ¾0 ·©1>±\ ď1½aF﹋0`1﹋
D1¬¨﹋ b0 ¾0 ·©1>±\

Ei0 aG ²0ل]F﹞ ċD1¬¨﹋ b0 ¾0 ·©1>±\ =©1﹇ `\ ¯F﹞ ·? ¶1﹍±Ċ

 ﹅Â¬︻ ¾aÂ﹎\1Ã
¿︺Â>y ®1?b jb0\aC ¾0a?

a? «﹋1W ¾³﹍©0 ¿i1°mb1?
﹋¨¬0a﹎0`1C ² D﹑¬O ċD1ف ½1

 ﹅Â¬︻ ¾aÂ﹎\1Ã
 ¾0a?¾aG³ÂB﹞1﹋ ¿Ã1°Â?

a? «﹋1W ¾³﹍©0 ¿i1°mb1?
1½ ﹏h﹊ÂC

Ď]°°﹋ ¿¬± ک`\ ċ]°﹋ ¿﹞ 1® \`کh±0 ·﹋ ¾0 ·±³﹎ ·? 0` ¯F﹞ ċ﹅Â¬︻ ¾aÂ﹎\1Ã ¾1½ ل]﹞
Ã0 ·﹊¨? ¾`1﹞2 `1F[1i]°°﹋ ¿﹞ Em1﹍± 0` ¾`1Fm³± ®1?b¯ ﹝[ل ½1 

Ei0 ¿﹁1﹋ ¿°F﹞ ︿Ã1}² b0 ¾`1Âh? ¾0a? ·﹋Ċ
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¿°F﹞ ¾1½ ¶\0\ 1? `1﹋

VECTORIZING TEXT

¯F﹞ ¾b1i ¾`0\a?

﹅Â¬︻ ¾aÂ﹎\1Ã ¾1½ ل]﹞ď]°°﹋ ¿¬± E﹁1Ã`\ ¾\²`² ®0³°︻ ·? 0` ª1[ ¯F﹞ ċ¿>p︻ ¾1½ ·﹊>mĊ
¾b1i ¾`0\a? ¯F﹞č ]°Ã2a﹁ aÂÂ︽G ﹏﹊m ¯F﹞ ·? ¾1½`³h±1G \]︻¾

 ·? ¯F﹞ ¾]°? kZ?D1¬¨﹋ `0\a? ﹉Ã ·? ·¬¨﹋ a½ ﹏Ã]>G ²

 ·? ¯F﹞ ¾]°? kZ?1½ ·hÃ³±ď`0\a? ﹉Ã ·? aF﹋0`1﹋ a½ ﹏Ã]>G ² 1½aF﹋0`1﹋

 ¯F﹞ ¾]°? kZ? ·?N-gram1½č
L0aZFi0 N-gramb0 1½ D1¬¨﹋ 1Ã  a½ ﹏Ã]>G ² 1½ ·hÃ³±N-gram `0\a? ﹉Ã ·?

 ¾
1½ j

²`
¯F

﹞ ¾
b1i

 ¾`
0\a

?

N-gram]°Fh½ ¿©0³F﹞ ¾ ·hÃ³± 1Ã ·¬¨﹋ ]°S b0 ®1m³B¬½ ¾1½ ¶²a﹎ 1½Ċ
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¿°F﹞ ¾1½ ¶\0\ 1? `1﹋

TOKEN

 ̄ ﹋³G

ċ¯F﹞ ¾b1i ¾`0\a? ¾1½]°Ã2a﹁ ª1¬G
² ¯﹋³G f1i0 a? ¾]°? kZ? ¾0a? j²` ﹉Ã b0 ¶\1﹀Fi0 ﹏﹞1m

Ei0 ¶]m]Â©³G ¾1½ ̄ ﹋³G 1? ¾\]︻ ¾1½`0\a? ¾b1i  w>Ga﹞ gBiĊ

¯﹋³G
Token

\³m ¿﹞ ¾]°? kZ? ®2 ·? ¯F﹞ ·﹋ ¾]W0²Ċ

·¬¨﹋
Word

·hÃ³±
Character

N�ª0a﹎
N-gram

¾]°? ̄ ﹋³G
Tokenization

1½ ̄ ﹋³G ·? ¯F﹞ ¾]°? kZ?
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¿°F﹞ ¾1½ ¶\0\ 1? `1﹋

TOKEN VECTORIZATION

1½ ̄ ﹋³G ¾b1i ¾`0\a? ¾1½ ﹉Â°﹊G

\²` ¿﹞ `1﹋ ·? D1¬¨﹋ ¾0a? Ø0apV°﹞ 1½ ̄ ﹋³G ¾b1i1O ﹉Â°﹊GĊ

﹉G ¾`0_﹎]﹋�0غ\
One-Hot Encoding

 1½ ̄ ﹋³G ¾b1i1OĚD1¬¨﹋ ¾b1i1Oę
Token Embedding (Word Embedding)

¾1½ ﹉Â°﹊G
¾b1i ¾`0\a?

1½ ̄ ﹋³G
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¿°F﹞ ¾1½ ¶\0\ 1? `1﹋
 ¾b1i ¾`0\a?¯F﹞ č1لJ﹞

 b0¯F﹞  ·?1½ ̄ ﹋³G  ·?1½`0\a?
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﹉G ¾`0_﹎]﹋�1½aF﹋0`1﹋ ² D1¬¨﹋ 0غ\

ONE-HOT ENCODING OF WORDS AND CHARACTERS

﹉G ¾`0_﹎]﹋�0غ\
One-Hot Encoding

 ¯﹋³G a½ ·?Ě·¬¨﹋ ęĎ«Â½\ ¿﹞ E>h± gÃ]±0 ®0³°︻ ·? 1F﹊Ã UÂVq \]︻ ﹉Ã
¯Ã0  UÂVq gÃ]±0i 0`  ³لy 1? ¿Ã²\²\ `0\a? ﹉Ã ·?N  ĖĚD1¬¨﹋ \0]︺G ę«Â°﹋ ¿﹞ ﹏Ã]>G

·﹋ ¾ ·¬½ aq1°︻ ®2 a﹀q  gÃ]±0 `\ a﹍﹞ Ei0i  ®2 `0]﹆﹞ ·﹋﹉Ã Ei0Ċ

﹉G ¾`0_﹎]﹋"m ª1N±0 ·hÃ³± 1Ã ·¬¨﹋ Uxi `\ ]±0³G ¿﹞ ³\\0غĊ
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﹉G ¾`0_﹎]﹋�1½aF﹋0`1﹋ ² D1¬¨﹋ 0غ\
﹉G ¾`0_﹎]﹋"·¬¨﹋ Uxi `\ 0غ\

Word-level one-hot encoding (toy example)
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﹉G ¾`0_﹎]﹋�1½aF﹋0`1﹋ ² D1¬¨﹋ 0غ\
﹉G ¾`0_﹎]﹋"aF﹋0`1﹋ Uxi `\ 0غ\

Character-level one-hot encoding (toy example)
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﹉G ¾`0_﹎]﹋�1½aF﹋0`1﹋ ² D1¬¨﹋ 0غ\
﹉G ¾`0_﹎]﹋ ¾0a? f0a﹋ b0 ¶\1﹀Fi0"·¬¨﹋ Uxi `\ 0غ\

Using Keras for word-level one-hot encoding

﹉G ¾`0_﹎]﹋ ¾0a? f0a﹋ ¾ ·F﹁alÂC ¾ ·±1Z?1F﹋"]°﹋ ﹏¬︻ ·hÃ³± 1Ã ·¬¨﹋ Uxi `\ ]±0³G ¿﹞ 0غ\Ċ
]°﹋ ¿﹞ ~²am ª1[ ¿°F﹞ ¾1½ ¶\0\ b0 `0c?0 ¯Ã0Ċ

®³S ¿G1±1﹊﹞0 ¾0`0\ č 1¼°G ¯F﹁a﹎ a|± `\ ċ1½ ·Fm` b0 n1[ ¾1½ ·hÃ³± ف_WN  ² aG ²0ل]F﹞ ¾ ·¬¨﹋ĊĊĊ
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﹉G ¾`0_﹎]﹋�1½aF﹋0`1﹋ ² D1¬¨﹋ 0غ\
﹉G ¾`0_﹎]﹋ ¾0a? f0a﹋ b0 ¶\1﹀Fi0" Uxi `\ 0غ\¾b1i «½`\ ]°﹁aG 1? ·¬¨﹋

Word-level one-hot encoding with hashing trick (toy example)

ċ·¬¨﹋ a½ ·? gÃ]±0 ﹉Ã «Â﹆Fh﹞ <1hF±0 ¾1O ·?
Ei0 E?1K 1¼±2 ³لy ·﹋ «Â°﹋ ¿﹞ \1NÃ0 ·﹞1± ¶d0² `\ 1½ gÃ]±0 ¯Ã0 ·? ¿Ã1½a﹎ ¶`1m0Ċ

a﹎ ¶`1m0 1? ¶\1﹀Fi0 b0 ¾b1i «½`\ ︹?1G ﹉Ã ďHashing \³m ¿﹞ \1NÃ0Ċ
Ě]m1? \1Ãb `1Âh? 1½ ̄ ﹋³G \0]︺G ·﹋ ¿±1﹞b ¾0a? =i1°﹞ęĊ

EÃc﹞ č·|﹁1W `\ ¿Ã³O ·﹁aq ď       Ď1½ ¶\0\ w[a? ¾`0_﹎]﹋ ®1﹊﹞0=Â︻ č¾b1i «½`\ `\ ª\1pG b²a? 1ل¬FW0
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D1¬¨﹋ ¾b1i1O b0 ¶\1﹀Fi0

USING WORD EMBEDDINGS

D1¬¨﹋ ¾b1i1O
Word Embedding

 ¯﹋³G a½ ·?Ě·¬¨﹋ ę\³m ¿﹞ ¶\0\ E>h± ¯ÂÃ1C \1︺?0 1? `²1°mcÂ¬﹞ `0\a? ﹉ÃĊ

﹉G ¾`0_﹎]﹋ b0 ﹏q1W D1¬¨﹋ ¾1½`0\a? ف﹑[a?"]±³m ¿﹞ ·F﹁a﹎ \1Ã 1½ ¶\0\ ¾²` b0 D1¬¨﹋ ¾1½ ¾b1i1O ċ0غ\Ċ
¾1½ ¾b1i1O ²0ل]F﹞č ۲')" ċ¾]︺?'۱۲" ċ¾]︺?۱۰۲%" ċ¾]︺? ĊĊĊگ`c? `1Âh? ¾1½ ·﹞1± E︽© ¾0a?
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D1¬¨﹋ ¾b1i1O b0 ¶\1﹀Fi0
﹉G ¾`0_﹎]﹋ 1? D1¬¨﹋ ¾b1i1O ¾ ·hÃ1﹆﹞"0غ\

¾1½`0\a? ¿Ã²\²\
¾1½`0\a? D³¨[

﹐1? \1︺?0 1? ¾1½`0\a?
Ě Ø﹑J﹞۲۰۰۰۰ ﹐1? ·?ę

1K ¾`0_﹎]﹋ 1? 1½`0\a? ]Â©³GE?

D1¬¨﹋ ¾b1i1O
Word Embedding

﹉G ¾`0_﹎]﹋�0غ\
One-Hot Encoding

¾1½`0\a? `²1°mcÂ¬﹞
¾1½`0\a? ﹋0aF﹞«

¯ÂÃ1C \1︺?0 1? ¾1½`0\a?
Ě Ø﹑J﹞۲') ċ'۱۲ ċ۱۰۲%ę

¾aÂ﹎\1Ã 1? 1½`0\a? ]Â©³G
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D1¬¨﹋ ¾b1i1O b0 ¶\1﹀Fi0
D1¬¨﹋ ¾b1i1O ]Â©³G ¾1½ j²`

\²` ¿﹞ `1﹋ ·? D1¬¨﹋ ¾0a? Ø0apV°﹞ 1½ ̄ ﹋³G ¾b1i1O ﹉Â°﹊GĊ

¿¨q0 ¾ ·﹀Â}² 1? ®1﹞c¬½ `³y ·? D1¬¨﹋ ¾b1i1O ¾aÂ﹎\1Ã
Learn word embeddings jointly with the main task 

¶]Ã\ jb³﹞2 kÂC D1¬¨﹋ ¾b1i1O
Pretrained word embeddings

 ¾1½ j²`
 ]Â©³G

 ¾b1i1OD1¬¨﹋

 ¾ ·﹊>m ¾1½ ®b² ¾aÂ﹎\1Ã 1? ®1﹞c¬½ ² «Â°﹋ ¿﹞ ~²am ¿﹁\1pG D1¬¨﹋ ¾1½`0\a? 1?
«ÃaÂ﹎ ¿﹞ \1Ã 0` D1¬¨﹋ ¾1½`0\a? ċ¿>p︻Ċ

°Âm1﹞ ¾aÂ﹎\1Ã a﹍Ã\ ¾ ·﹀Â}² ﹉Ã b0 ¶\1﹀Fi0 1? ¯Ã0 b0 kÂC ·﹋ D1¬¨﹋ ¾b1i1O b0 ¿
«Â°﹋ ¿﹞ ¶\1﹀Fi0 ċEi0 ¶]m ·>i1V﹞Ċ
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D1¬¨﹋ ¾b1i1O b0 ¶\1﹀Fi0

LEARNING WORD EMBEDDINGS WITH THE EMBEDDING LAYER

D1¬¨﹋ ¾b1i1O ]Â©³G ¾1½ j²` č¾b1i1O ¾ ·Ã﹐ 1? D1¬¨﹋ ¾b1i1O ¾aÂ﹎\1Ã

 ċ·¬¨﹋ ﹉Ã ·? «﹋0aF﹞ `0\a? ﹉Ã <1hF±0 ¾0a? ¶0` ¯ÃaG ¶\1i `0\a? ﹉Ã ¿﹁\1pG <1ZF±0Ei0Ċ
﹏﹊l﹞č ¾1t﹁ \`0]± ¾`1F[1i QÂ½ ﹏q1W ¾b1i1Oč

Ě]°m1? ¿G²1﹀F﹞ `1Âh? ¾1½ ¾b1i1O ¾0`0\ Ei0 ¯﹊¬﹞ 0\فaF﹞ ¾ ·¬¨﹋ ²\Ċ
⇐ Ei0 `0³m\ `0\cÃ³± ² `1F[1i ®²]? ¾b1i1O ¾1t﹁ ¯Ã0 ک`\ ﹅Â¬︻ ¿>p︻ ¾ ·﹊>m ﹉Ã ¾0a?ę

D1¬¨﹋ ¾b1i1O ف]½ č ¿i]°½ ¾1t﹁ ﹉Ã ·? ®1h±0 ®1?b Em1﹍±Ei0Ċ
]±³m ¾b1i1O ¿¼?1l﹞ D1¬¨﹋ ¾1½`0\a? `\ ]Ã1? ¿°︺﹞ «½ D1¬¨﹋Ċ

¾ ·¨q1﹁ ]m1? =i1°F﹞ a}1°F﹞ D1¬¨﹋ ®1Â﹞ ¿Ã1°︺﹞ ¾ ·¨q1﹁ 1? ]Ã1? ·¬¨﹋ `0\a? ²\ a½ ¿i]°½Ċ
Ěċ]±³m ¿﹞ ¾b1i1O a﹍Ã]﹊Ã b0 `²\ `1Âh? ¿y1﹆± D`³q ·? ċ]°Fh½ ¿G²1﹀F﹞ ¿±1︺﹞ ¾0`0\ ·﹋ ¿G1¬¨﹋

]°Fh½ aG ﹉Ã\c± a﹍Ã]﹊Ã ·? w>Ga﹞ D1¬¨﹋ ·﹋ ¿©1W`\ę
¯﹊¬﹞ Ei0 ]m1? ¿q1[ ¾1°︺﹞ ¾0`0\ ¾b1i1O ¾1t﹁ `\ n1[ ¾1½ E¼O ¿[a?Ċ

w?0²` ? D1¬¨﹋ ¯Ã0 ®1Â﹞ ¿Ã1°︺﹞ w?0²` ¾ ¶]°°﹋ g﹊︺°﹞ ¿FhÃ1? D1¬¨﹋ ¾1½`0\a? ®1Â﹞ ¿i]°½]m1Ċ w?0²` ? D1¬¨﹋ ¯Ã0 ®1Â﹞ ¿Ã1°︺﹞ w?0²` ¾ ¶]°°﹋ g﹊︺°﹞ ¿FhÃ1? D1¬¨﹋ ¾1½`0\a? ®1Â﹞ ¿i]°½]m1Ċ
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D1¬¨﹋ ¾b1i1O b0 ¶\1﹀Fi0
D1¬¨﹋ ¾b1i1O ]Â©³G ¾1½ j²` č ¾ ·Ã﹐ 1? D1¬¨﹋ ¾b1i1O ¾aÂ﹎\1Ã¾b1i1Oč 1J﹞ل

Ei0 ¶]m ¾b1i1O ¾]︺?²\ ¾1t﹁ ﹉Ã `\ ·¬¨﹋ `1¼S ča>? ċگa﹎ ċ﹌i ċ·?a﹎Ċ
¿[a? w?0²` ¿Ã1°︺﹞ ¯Â? ¯Ã0 D1¬¨﹋ 

D`³q ·? ·﹋ ¾1½ ﹏Ã]>G ¿i]°½ ﹏?1﹇ Ei0 ¾`0_﹎]﹋č
o \`0\ \³O² گa﹎ ·? ﹌i b0 ² a>? ·? ·?a﹎ b0 ¿±1h﹊Ã `0\a?

Ě¿lW² ®0³ÂW ·? ¿¨½0 ®0³ÂW b0 `0\a?Ċę
o \`0\ \³O² a>? ·? گa﹎ b0 ² ·?a﹎ ·? ﹌i b0 ¿±1h﹊Ã `0\a?

Ě®1i ·?a﹎ ®0³ÂW ·? ®1i ﹌i ®0³ÂW b0Ċę

F﹞ ¾1½ ·±³¬± ¾1½ ﹏Ã]>G ¿i]°½  `\ `0\1°︺﹞¿︺﹇0² ¾1Â±\ `\ D1¬¨﹋ ¾b1i1O ¾1½1t﹁č[²0ل
EÂh°O ¾1½`0\a?č

 `0\a? ﹉Ã ®\²c﹁0 1?ĞI±µ﹞ďfemale ĝ `0\a? ·?Ğ¶1m\1Cďking ĝ `0\a? ·?Ğ·﹊¨﹞ďqueen ĝ«Âi` ¿﹞Ċ
¾1½`0\a? ︹¬Oč

 `0\a? ﹉Ã ®\²c﹁0 1?Ğ︹¬Oďplural ĝ `0\a? ·?Ğ¶1m\1Cďking ĝ `0\a? ·?Ğ®1½1m\1Cďkings ĝ«Âi` ¿﹞Ċ
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D1¬¨﹋ ¾b1i1O b0 ¶\1﹀Fi0
D1¬¨﹋ ¾b1i1O ]Â©³G ¾1½ j²` č ¾ ·Ã﹐ 1? D1¬¨﹋ ¾b1i1O ¾aÂ﹎\1Ã¾b1i1O

Instantiating an Embedding layer

\³m ·F﹁a﹎ \1Ã ]Ã]O ¾b1i1O ¾1t﹁ ﹉Ã ċ]Ã]O ¾ ·﹀Â}² a½ ¾0a? ·﹋ Ei0 ¯Ã0 =i1°﹞ j²`Ċ
]°﹋ ¿﹞ ¶\1i 0` `1﹋ ¯Ã0 `1lF±0 gC «FÃ`³﹍©0 ·±1FZ>m³[Ċ

`\ f0a﹋ ¯Ã0 `1﹋ `\ =©1﹇ ¾aÂ﹎\1Ã ¾1½ ®b² ﹉Ã ·Ã﹐  ª1± 1? ¾b1i1O ¾ ·Ã﹐\³m ¿﹞ ª1N±0Ċ

 ·﹋ Ei0 ·﹞1± E︽© ﹉Ã ¾b1i1O ¾ ·Ã﹐
 UÂVq ¾1½ gÃ]±0Ěn1[ D1¬¨﹋ ¾ ¶]°Ã1¬± ę]½\ ¿﹞ Em1﹍± «﹋0aF﹞ ¾1½`0\a? ·? 0`Ċ

¿°︺Ã \]︻ UÂVq 0` `\ ¾ ·﹞1± E︽© ¿¨[0\ ³NFhO ]°﹋ ¿﹞ ² `0\a? ]±0\a﹎ ¿﹞a? 0` ·y³?a﹞Ċ
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D1¬¨﹋ ¾b1i1O b0 ¶\1﹀Fi0
D1¬¨﹋ ¾b1i1O ]Â©³G ¾1½ j²` č ¾ ·Ã﹐ 1? D1¬¨﹋ ¾b1i1O ¾aÂ﹎\1Ã¾b1i1O č¿O²a[ ² ¾\²`²

]°﹋ ¿﹞ E﹁1Ã`\ ¾\²`² ®0³°︻ ·? 0` aÃb ﹏﹊m ·? UÂVq \0]︻0 b0 ¾]︺?²\ `³h±1G ﹉Ã ċ¾b1i1O ¾ ·Ã﹐  č
(samples, sequence_length)

Ei0 UÂVq \0]︻0 b0 ¾0 ·©1>±\ ċ·Ã0`\ a½ ®2 `\ ·﹋Ċ
]°﹋ ¾b1i1O 0` aÂ︽F﹞ ³لy 1? ¿Ã1½ ·©1>±\ ]±0³G ¿﹞ ·Ã﹐ ¯Ã0č

Ø﹑J﹞ ¿Ã1½ ·Fi\ 1? ﹏﹊m (32,10)  ﹏﹊m 1? 1Ã(64,15) ĎEi0 ﹅Ã`cG ﹏?1﹇ ·Ã﹐ ¯Ã0 ·?
1﹞0 ª1¬G ¾1½ ·©1>±\ \³O³﹞ `\ ﹉Ã ·Fi\ ]Ã1? ³لy ¿±1h﹊Ã ]°m1? ·Fm0\č

Ě]±³m ¶1G³﹋ ]Ã1? aG]°¨? ¾1½ ·©1>±\ ² ]±³m ¾`0_﹎]C a﹀q 1? ]Ã1? aG ¶1G³﹋ ¾1½ ·©1>±\ęĊ

 `³h±1G ﹉Ã ċ¾b1i1O ¾ ·Ã﹐ ¾]︺? ·i \0]︻0 b0 `²1°mcÂ¬﹞ ®0³°︻ ·? 0` aÃb ﹏﹊m ·?]½\ ¿﹞ ﹏Ã³VG ¿O²a[  č
(samples, sequence_length, embedding_dimensionality)

 ¾ ·Ã﹐ ﹉Ã 1? ®0³G ¿﹞ 0` ¾]︺? ·i `³h±1G ¯Ã0RNN \a﹋ jb0\aC ¾]︺? ﹉Ã ¿°m³©²³±1﹋ ¾ ·Ã﹐ ﹉Ã 1ÃĊ

]°Fh½ ¿﹁\1pG 0]F?0 `\ ·Ã﹐ ¯Ã0 ¾1½ ®b²Ċ
`\ ]±³m ¿﹞ «Â|°G MÃ`]G ·? `1lF±0 gC ﹅Ãay b0 D1¬¨﹋ ¾1½`0\a? ¯Ã0 ċjb³﹞2 ]°Ã2a﹁ ¿y

\³m ]°﹞ ¶a¼? ®2 b0 ]±0³G ¿﹞ Ei\ ̄ ÂÃ1C ل]﹞ ·﹋ ]°°﹋ ¿﹞ ﹏Ã]>G ¾cÂS ·? 0` 1t﹁ `1F[1i ²Ċ
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D1¬¨﹋ ¾b1i1O b0 ¶\1﹀Fi0
?1J﹞ č1½ «¨Â﹁ ]﹆± ¾]°? ·﹆>y č1½ ¶\0\ ¾`0_﹎`1ل

Loading the IMDB data for use with an Embedding layer

 ·? 0` 1½ «¨Â﹁ ]﹆±۱۰۰۰۰ «Â°﹋ ¿﹞ \²]V﹞ D1¬¨﹋ ¯ÃaG ²0ل]F﹞ b0 \]︻Ċ
b0 a½ ]﹆± ۲۰ ¾ ·¬¨﹋ «Â°﹋ ¿﹞ ف_W 0` ·Â﹆? ² «Ã`0\ ¿﹞ ·﹍± 0` ²0لĊ
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D1¬¨﹋ ¾b1i1O b0 ¶\1﹀Fi0
1J﹞ č ]﹆± ¾]°? ·﹆>y1½ «¨Â﹁ č¶]°°﹋ ¾]°? ·﹆>y ² ¾b1i1O ¾ ·Ã﹐ b0 ¶\1﹀Fi0ل

Using an Embedding layer and classifier on the IMDB data

 b0 ﹉Ã a½ ¾0a? ·﹊>m ¯Ã0۱۰۰۰۰  ¾1½ ¾b1i1O ċ·¬¨﹋۸"Ď\aÂ﹎ ¿﹞ \1Ã 0` ¾]︺?
¾1½ ·©1>±\ UÂVq ¾\²`² 0` ·? Ď]°﹋ ¿﹞ ﹏Ã]>G ¾ ¶]m ¾b1i1O ¾1½ ·©1>±\

`³h±1G ¾]︺?²\ 0` Uxh﹞  ¾  ·Ã﹐ ﹉Ã ² ]°﹋ ¿﹞Dense ]½\ ¿﹞ jb³﹞2 ¾]°? ·﹆>y ¾0a? ﹐1? `\ 0`Ċ
E﹇\ ¿N°i`1>F︻0 č Ø1>Ãa﹆G۷) ]q`\
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D1¬¨﹋ ¾b1i1O b0 ¶\1﹀Fi0

USING PRETRAINED WORD EMBEDDINGS

D1¬¨﹋ ¾b1i1O ]Â©³G ¾1½ j²` č b0 ¶\1﹀Fi0 D1¬¨﹋ ¾b1i1Ojb³﹞2 kÂC ]Ã\¶

 ·﹋ ]°Fh½ 0±[ک ¾]W ·? \³O³﹞ ¿mb³﹞2 ¾1½ ¶\0\ ċ\`0³﹞ ¿[a? `\
﹀Fi0 \³[ ¾ ·﹞1± E︽© ¾0a? ·﹀Â}² oFZ﹞ =i1°﹞ ¾b1i1O ﹉Ã ¾aÂ﹎\1Ã ¾0a? ¿Ã1¼°G ·? 1½ ¶\0\ ¯Ã0 b0 «Â±0³G ¿¬±«Â°﹋ ¶\1Ċ

ċ«Â°﹋ ﹏W 0` ®2 «Â½0³[ ¿﹞ ·﹋ ¾0 ·¨Æh﹞ 1? ®1﹞c¬½ D1¬¨﹋ ¾b1i1O ¾aÂ﹎\1Ã ¾1O ·?
«Â±0³G ¿﹞ ¾1½`0\a? ¶]m ¾b1i1O b0 ﹉Ã «Â°﹋ ¾`0_﹎`1? 0` ¶]m ·>i1V﹞ kÂC b0 ¾b1i1O ¾1t﹁Ċ

Ě¿©1﹆F±0 ¾aÂ﹎\1Ãę
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D1¬¨﹋ ¾b1i1O b0 ¶\1﹀Fi0
¶]Ã\ jb³﹞2 kÂC b0 ¾1½ ¾b1i1O ċ²0ل]F﹞ ¾1½ «FÃ`³﹍©0

·¬¨﹋ «FÃ`³﹍©0�·?�`0\a?
Word2Vec Algorithm

¨﹋ ¾0a? ¯ÂÃ1C \1︺?0 1? «﹋0aF﹞ ¾b1i1O ¾1t﹁ ﹉ÃD1¬
Ei0 ¶]m ·>i1V﹞ ¿G`1|±aÂ︾ ¾ ¶³Âm ·? ·﹋Ċ

 ċ﹏﹎³﹎۲۰۱۳

·¬¨﹋ ¿Ã1¬±b1? ¾0a? ¾ai0ai ¾1½`0\a?
GloVe (Global Vector for Word Representation)

G1﹞ ﹉Ã b0 ¾aÂ﹎ ̀ ³F﹋1﹁ a? ¿°F>﹞ ¾b1i1O ﹉Â°﹊G gÃa
D1¬¨﹋ ¿︻³﹇² «½ ¾1½`1﹞2 ¾²1WĊ

¶1﹍l±0\  ċ\`³﹀°Fi0۲۰۱%

https://code.google.com/archive/p/word2vec

https://nlp.stanford.edu/projects/glove

\a﹋ ¶\1﹀Fi0 f0a﹋ ¾b1i1O ¾ ·Ã﹐ `\ ®0³G ¿﹞ 1¶ ½1¾ \0\¶ ¾ ﹁³ق﹍Ã1C b0 ﹉Ã a½ b0Ċ
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¾]°? ︹¬O čD1¬¨﹋ ¾b1i1O 1G ª1[ ¯F﹞ b0

PUTTING IT ALL TOGETHER: FROM RAW TEXT TO WORD EMBEDDINGS

1½ «¨Â﹁ ]﹆± ¾]°? ·﹆>y 1لJ﹞

﹏>﹇ ·?1l﹞ ¿Ã³﹍©0č
¾b1i1O D﹑¬O `\ ¿Ã1½ ·©1>±\ b0 ċ1½`0\a?

ċ1½`0\a? ¾b1i Uxh﹞
jb³﹞2 ﹉Ã ¾ ·Ã﹐ ﹐1? `\ «﹋0aF﹞

 ¶]Ã\ jb³﹞2 kÂC D1¬¨﹋ ¾b1i1O b0GloVe «Â°﹋ ¿﹞ ¶\1﹀Fi0Ċ
b0  ¿¨q0 ¿°F﹞ ¾1½ ¶\0\IMDB «Â°﹋ ¿﹞ ¶\1﹀Fi0Ċ
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¾]°? ︹¬O čD1¬¨﹋ ¾b1i1O 1G ª1[ ¯F﹞ b0

DOWNLOADING THE IMDB DATA AS RAW TEXT

 ]﹆± ¾]°? ·﹆>y 1لJ﹞1½ «¨Â﹁ č ª1[ ¾1½ ¶\0\ ¾1½ =hSa? jb0\aCIMDB

Processing the labels of the raw IMDB data

 ª1[ ¾ ¶\0\ ¶1﹍Ã1C \³¨±0\IMDB  b0tIo0bz/mng.http:// ¶\al﹁ E©1W b0 ®2 ®\a﹋ L`1[ ²Ċ
¾0a? a½ ċ]﹆± ﹉Ã ·Fm` Ě1½]﹆± ¾ ·¬½ č1½ ·Fm` b0 ¿FhÂ©ę=hSa? Ď 1½]﹆± 0` ®²`\  EhÂ©labels `0a﹇ «Â½\ ¿﹞Ċ
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¾]°? ︹¬O čD1¬¨﹋ ¾b1i1O 1G ª1[ ¯F﹞ b0

TOKENIZING THE DATA

1½ «¨Â﹁ ]﹆± ¾]°? ·﹆>y 1لJ﹞ č ª1[ ¾1½ ¶\0\ ¯F﹞ ¾]°? ̄ ﹋³GIMDB

Tokenizing the text of the raw IMDB data

«Â½\ ¿﹞ ª1N±0 0` ¿N°i`1>F︻0 ² ¿mb³﹞2 ¾1½ ¶\0\ ¾b1i0]O ² «Â°﹋ ¿﹞ ¾b1i ¾`0\a? 0` ¯F﹞Ċ
 ·? ¿mb³﹞2 ¾1½ ¶\0\ ¾b1i\²]V﹞۲۰۰ ³±· ¾ ²0ل¬±

ĚĎEi0 \³O³﹞ ¿﹋]±0 ¿mb³﹞2 ¾1½ ¶\0\ ·﹋ ¿xÃ0am`\ ¶]Ã\ jb³﹞2 kÂC b0 ¾b1i1O aFlÂ? ®]m ︹﹇0² ]°﹞\³i ¾0a?
]°°﹋ ¿﹞ 0aO0 aF¼? 0` 1¼±2 Ø﹐1¬FW0 ċ·﹀Â}² ®2 oFZ﹞ ¾1½ ¾b1i1O D`³q ¯Ã0 aÂ︾ `\ęĊ
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¾]°? ︹¬O čD1¬¨﹋ ¾b1i1O 1G ª1[ ¯F﹞ b0
1½ «¨Â﹁ ]﹆± ¾]°? ·﹆>y 1لJ﹞ č ª1[ ¾1½ ¶\0\ ¯F﹞ ¾]°? ̄ ﹋³GIMDB Ě·﹞0\0ę

Tokenizing the text of the raw IMDB data (Cntd.)
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¾]°? ︹¬O čD1¬¨﹋ ¾b1i1O 1G ª1[ ¯F﹞ b0

DOWNLOADING THE GLOVE WORD EMBEDDINGS; PREPROCESSING THE EMBEDDINGS

\³¨±0\ ¾b1i1O D1¬¨﹋ GloVe 1½ ¾b1i1O jb0\aC kÂC ²

Parsing the GloVe word-embeddings file

 \³¨±0\GloVe  ¿hÂ¨﹍±0 ¾1Ã]C ¿﹊Ã² b0 ¶]m ·>i1V﹞ kÂC۲۰۱%  «NW 1?۸۲۲  EÃ1?1﹍﹞Ěglove.6B.zipę
b0 ¿±1l±č gloveprojects/edu/stanford.nlp.https://

 ¾b1i1O ¾1½`0\a? ¾²1W۱۰۰" ¾0a? ¾]︺?%۰۰۰۰۰  ·¬¨﹋Ě¾0 ·¬¨﹋aÂ︾ ¾1½ ̄ ﹋³G 1Ãę ċUnzip ®2 ®\a﹋Ċ
f`1C ®\a﹋ ﹏Ã1﹁ 1¼±2 ¾`0\a? ¾1½ ¿Ã1¬±b1? ·? D1¬¨﹋ Em1﹍± ¾0a? ¿hÃ]±0 \1NÃ0 ² ﹏q1W ¿°F﹞Ċ
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¾]°? ︹¬O čD1¬¨﹋ ¾b1i1O 1G ª1[ ¯F﹞ b0
 D1¬¨﹋ ¾b1i1O gÃaG1﹞ ¾b1i ¶\1﹞2GloVe

Preparing the GloVe word-embeddings matrix

 ¾ ·Ã﹐ `\ ¾`0_﹎`1? ¾0a? ¾b1i1O gÃaG1﹞ ﹉ÃEmbedding ﹏﹊m ·? «Ãb1i ¿﹞  č
(max_words, embedding_dim)

 ·Ã0`\ a½ ®2 `\ ·﹋i  `0\a? ﹉Ã ¾²1W ċembedding_dim" gÃ]±0 1? ·¬¨﹋ ¾0a? ¾]︺?i Ei0 ︹Oa﹞ ¾ ·¬¨﹋ o[1m `\Ċ

Ei0 `0]¼﹍±1O ﹉Ã ² \³m ¿¬± ·F﹁a﹎ a|± `\ ¿°﹋³G 1Ã ·¬¨﹋ QÂ½ ¾0a? a﹀q gÃ]±0Ċ
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¾]°? ︹¬O čD1¬¨﹋ ¾b1i1O 1G ª1[ ¯F﹞ b0
︿Ãa︺G ﹉Ã ]﹞ل

Model definition

«Â°﹋ ¿﹞ ¶\1﹀Fi0 ¯ÂlÂC 1® ﹝︺¬1`¾ ﹝[ل¬½ b0Ċ
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¾]°? ︹¬O čD1¬¨﹋ ¾b1i1O 1G ª1[ ¯F﹞ b0
 ¾1½ ¾b1i1O ¾`0_﹎`1?GloVe ل]﹞ `\

Loading pretrained word embeddings into the Embedding layer

 ¾ ·Ã﹐Embedding Ei0 1¼°G ®b² gÃaG1﹞ ﹉Ã ¾0`0\č
﹉Ã gÃaG1﹞ ¾]︺?²\ `²1°mcÂ¬﹞ ·﹋ a½ ¾ ·Ã0`\ i  gÃ]±0 ·? ]Ã1? ·﹋ Ei0 ¾0 ·¬¨﹋ `0\a? ®2 `\i \³m a}1°F﹞Ċ

 gÃaG1﹞GloVe  ¾ ·Ã﹐ ®²`\ ·﹋ 0`Embedding «Â°﹋ ¿﹞ ¾`0_﹎`1? ل]﹞ `\ ·Ã﹐ ¯Â©²0 `\ ċ«Ã\a﹋ ¶\1﹞2Ċ

 ¾ ·Ã﹐ ċ¶²﹑︻ ·?Embedding «Â°﹋ ¿﹞ ]¬N°﹞ 0`č
¾1½ kZ? jb³﹞2 kÂC ¶]Ã\ ]Ã1>± ]±³m ¿±1i`b²` ·? jb³﹞2 ¯ÂW `\Ċ
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¾]°? ︹¬O čD1¬¨﹋ ¾b1i1O 1G ª1[ ¯F﹞ b0
1Ãb`0 ² jb³﹞2?¿ ﹝[ل

Training and evaluation

«Â½\ ¿﹞ `0a﹇ jb³﹞2 \`³﹞ ² «Â°﹋ ¿﹞ ﹏Ã1B﹞1﹋ 0` ل]﹞Ċ
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¾]°? ︹¬O čD1¬¨﹋ ¾b1i1O 1G ª1[ ¯F﹞ b0
«ÂiaG Ã1F±M

Plotting the results

«Â°﹋ ¿﹞ «ÂiaG ®1﹞b ³لy `\ 0` ل]﹞ \a﹊¨¬︻Ċ



37 ىادگىری عمىق
P
re
p
a
re
d
 b
y
 K
a
z
im

 F
o
u
la
d
i  
| 
  
S
p
ri
n
g
 2
0
1
9
  
| 
1
s
t 
E
d
it
io
n

¾]°? ︹¬O čD1¬¨﹋ ¾b1i1O 1G ª1[ ¯F﹞ b0
¶]Ã\ jb³﹞2 kÂC b0 D1¬¨﹋ ¾1½ ¾b1i1O b0 ¶\1﹀Fi0 1? ¿N°i`1>F︻0 ² jb³﹞2 E﹇\ ² ف﹑G0 ¾1½`0\³¬±

]°﹋ ¿﹞ jb0a? kÂ? ·? ~²am E︻ai ·? ل]﹞ ¯Ã0
·﹋ 1? ·O³G ·? ®0cÂ﹞ 0\¶ ½1¾ 0±[ک\ EhÂ± `1|F±0 b0 `²\ ¿mb³﹞2 ¾ ·±³¬±Ċ

·? ]i` ¿﹞ ﹐1? ¾ ·¬Â± ·? ]i` ¿﹞ a|± ·? 1﹞0 Ei0 ¿Ã﹐1? g±1Ã`0² ¾0`0\ ¿N°i`1>F︻0 E﹇\ ċ﹏Â©\ ¯Â¬½Ċ

Ě ¿﹁\1pG <1ZF±0 1? «Â±0³G ¿﹞۲۰۰ «Â°﹋ kÃ1﹞b2 0` \a﹊¨¬︻ ċa﹍Ã\ ¾ ·±³¬±ęĊ
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¾]°? ︹¬O čD1¬¨﹋ ¾b1i1O 1G ª1[ ¯F﹞ b0
D1¬¨﹋ ¾ ¶]Ã\ jb³﹞2 kÂC b0 ¾1½ ¾b1i1O ¾`0_﹎`1? ®²]? jb³﹞2

Training the same model without pretrained word embeddings

¾ ·Ã﹐ ¾b1i1O 0` «Â°﹋ ¿¬± ¾`0_﹎`1? 0` ¶]Ã\ jb³﹞2 kÂCb0 ¾1½ ¾b1i1O ² «Â°﹋ ¿¬± ]¬N°﹞Ċ
`\ ¯Ã0 E©1W ﹉Ã  \³m ¿﹞ ·F﹁a﹎ \1Ã ¾\²`² ¾1½ ̄ ﹋³G ¾0a? ·﹀Â}² ¯Ã0 oFZ﹞ D1¬¨﹋ ¾b1i1O

Ě]m1? \³O³﹞ ¾\1Ãb ¾1½ ¶\0\ ·﹋ Ei0 ¿±1﹞b ¾0a? ¶]Ã\ jb³﹞2 kÂC b0 D1¬¨﹋ ¾1½ ¾b1i1O b0 aG]°﹞ D`]﹇ `1Âh? ¿¨﹋ `³y ·? ·﹋Ċę
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¾]°? ︹¬O čD1¬¨﹋ ¾b1i1O 1G ª1[ ¯F﹞ b0
 ¿N°i`1>F︻0 ² jb³﹞2 E﹇\ ² ف﹑G0 ¾1½`0\³¬± ®²]? jb³﹞2 kÂC b0 D1¬¨﹋ ¾1½ ¾b1i1O b0 ¶\1﹀Fi0¶]Ã\

\³m ¿﹞ ︿﹇³F﹞ ¯ÂÃ1C ¾ ·¬Â± `\ ¿N°i`1>F︻0 E﹇\Ċ
¯Ã0a?1°? `\ ¯Ã0 ċ\`³﹞ ¾1½ ¾b1i1O b0 jb³﹞2 kÂC D1¬¨﹋ ¾ ¶]Ã\  

b0 aF¼? ¾1½ ¾b1i1O ¾aÂ﹎\1Ã ¶]m D`³q ·? ﹏¬︻ ®1﹞c¬½ ]°°﹋ ¿﹞Ċ

\³m ¿﹞ f³﹊︺﹞ ·NÂF± ¯Ã0 ċ«Â½]? kÃ0c﹁0 0` ¿mb³﹞2 ¾1½ ·±³¬± \0]︺G a﹎0Ċ
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¾]°? ︹¬O čD1¬¨﹋ ¾b1i1O 1G ª1[ ¯F﹞ b0
¿lÃ1﹞b2 ¾ ·︻³¬N﹞ ¾1½ ¶\0\ ¾]°? ̄ ﹋³G

Tokenizing the data of the test set

«Â°﹋ ¾]°? kZ? 1½ ̄ ﹋³G f1i0 a? 0` 1½ ¶\0\ ¯Ã0 ]Ã1? 0]F?0 ċ¿lÃ1﹞b2 ¾1½ ¶\0\ ¾²` 1?¿ ﹝[لÃb`0 ¾0a?Ċ
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¾]°? ︹¬O čD1¬¨﹋ ¾b1i1O 1G ª1[ ¯F﹞ b0
¿lÃ1﹞b2 ¾ ·︻³¬N﹞ ¾²` a? 1?¿ ﹝[لÃb`0

Evaluating the model on the test set

«Â°﹋ ¿﹞ ¿?1Ãb`0 ² ¾`0_﹎`1? 0` ل ²0ل]﹞  Ċ

 ¾ ¶]°°﹋ \ah©\ E﹇\ ·?')% «Â°﹋ ¿﹞ 0]ÂC Ei\Ċ
`1﹋ 1? Ei0 `0³m\ 0±[ک ¿mb³﹞2 ¾1½ ·±³¬±ĉĉ
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¾]°? ︹¬O čD1¬¨﹋ ¾b1i1O 1G ª1[ ¯F﹞ b0

WRAPPING UP

q﹑[·

Now you’re able to do the following:

 Turn raw text into something a neural network can process

 Use the Embedding layer in a Keras model to learn task-specific token embeddings

 Use pretrained word embeddings to get an extra boost on small natural-language-

processing problems



﹅Â¬︻ ¾aÂ﹎\1Ã

1½ ·©1>±\ ² ¯F﹞ ¾0a? ﹅Â¬︻ ¾aÂ﹎\1Ã
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¿Fl﹎b1? ¿>p︻ ¾1½ ·﹊>m «¼﹁

UNDERSTANDING RECURRENT NEURAL NETWORKS

]°FhÂ± ·|﹁1W ¾0`0\ ċ1ل°m³©²³±1﹋ ¾1½ ·﹊>m ² «﹋0aF﹞ ﹏pF﹞ ¾1½ ·﹊>m ]°±1﹞ ¿>p︻ ¾1½ ·﹊>mč
a½ \³m ¿﹞ jb0\aC ﹏﹆Fh﹞ D`³q ·? 1¼±2 ·? ¶]m ·Ç0`0 ¾\²`²

\³m ¿¬± ¾`0]¼﹍± 1½ ¾\²`² ¯Â? ¿F©1W QÂ½ ²Ċ
⇓

¾0a? jb0\aC ·©1>±\ 1Ã ¾ai ċ¿±1﹞b ]Ã1? ﹏﹋ ·©1>±\ 0` 1N﹊Ã ·? ·﹊>m ·Ç0`0 «Â½]? Ě﹉Ã ·? ·©1>±\ ﹏﹋ ﹏Ã]>G ¶\0\ ·x﹆±ę
Ě`³[ kÂC ¾1½ ·﹊>m čFeedforward Networksę

ċ1﹞0
]°﹋ ¿﹞ jb0\aC ¿NÃ`]G D`³q ·? 0` D1︻﹑y0 ċ¿﹊Ãd³©³Â? j³½č

﹉Ã ل]﹞ ¿¨[0\ b0 Ei0 ¶]m ·F[1i ·Fm_﹎ D1︻﹑y0 b0 ·﹋ \³m ¿﹞ ¾`0]¼﹍± ċ\³m ¿﹞ jb0\aC ·R±2
² ¿﹞1﹍°½ ·﹋ D1︻﹑y0 ]Ã]O \`0² \³m ¿﹞ ¿±1i`b²` ·? Ø1¬Ç0\ ċ\³m ¿﹞  Ċ

]°±1﹞  ·¬¨﹋ ·? ·¬¨﹋ ċ·¨¬O ﹉Ã ®]±0³[ĊĊĊ
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¿Fl﹎b1? ¿>p︻ ¾1½ ·﹊>m «¼﹁
 `1F[1iRNN

ċ¿Fl﹎b1? ¿>p︻ ¾ ·﹊>m ﹉Ã
]°﹋ ¿﹞ jb0\aC ·©1>±\ aq1°︻ `\ `0a﹊G ª1N±0 1? 0` 1½ ·©1>±\

 ﹉Ã ²E©1W ]°﹋ ¿﹞ ¾`0]¼﹍± 0` Ei0 ¶\a﹋ ¶]½1l﹞ ®³°﹋1G ·R±2 1? w>Ga﹞ D1︻﹑y0 ¾²1Wč
RNN \`0\ ¿¨[0\ ¾ ·﹆¨W ﹉Ã ·﹋ Ei0 ¿>p︻ ¾ ·﹊>m ~³± ﹉ÃĊ

 ĕ E©1WRNN ¿±1l±b1? D²1﹀F﹞ ² ﹏﹆Fh﹞ ¾ ·©1>±\ ²\ jb0\aC ®1Â﹞ďreset \³m ¿﹞Ċ
⇐  ċ«ÃaÂ﹎ ¿﹞ a|± `\ \a﹀°﹞ ¾0 ¶\0\ ¾ ·x﹆± ﹉Ã ®1°R¬½ 0` ·©1>±\ ﹉Ã

ċ\³m ¿¬± jb0\aC ]W0² ¾ ·¨Wa﹞ ﹉Ã ¿y a﹍Ã\ ¾0 ¶\0\ ¾ ·x﹆± ¯Ã0 1﹞0
]½\ ¿﹞ ª1N±0 ·©1>±\ aq1°︻ ¾²` ¿¨[0\ D`³q ·? 0` `0a﹊G ¾ ·﹆¨W ·﹊>m r³︻ `\ ·﹊¨?Ċ
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¿Fl﹎b1? ¿>p︻ ¾1½ ·﹊>m «¼﹁
·﹊>m ]﹋ RNN

Pseudocode RNN

]Ã1¬ÂC ¿﹞ ¿±1﹞b ¾1½ ª1﹎ `\ 0` ·﹆¨W ċ·﹊>m
 `\ \³[ ¿±³°﹋ E©1W ċ¿±1﹞b ª1﹎ a½ `\ ²t  `\ ¾\²`² ²t Ď\aÂ﹎ ¿﹞ a|± `\ 0`

1¼±2 0`  ︹? 1G wi³Gf  ¾ ·|V© `\ ¿O²a[ 1G ]°﹋ ¿﹞ =Â﹋aGt \`²2 Ei\ ·? 0`Ċ
gBi E©1W 0` ¾0a? ª1﹎ ¾]︺? «Â|°G ]°﹋ ¿﹞Ċ

¾0a? ¯Â©²0 ª1﹎ EhÂ± \³O³﹞ ¿¨︺﹁ E©1W ² ¿¨>﹇ ¿O²a[ ċ¿±1﹞bĊ
⇐  «Â°﹋ ¿﹞ ¿½\`0]﹆﹞ a﹀q Ø1﹞1¬G `0\a? ﹉Ã D`³q ·? 0` ¯Ãb1︾2 E©1WĚ·﹊>m ¯Ãb1︾2 E©1Wę
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¿Fl﹎b1? ¿>p︻ ¾1½ ·﹊>m «¼﹁
 ·﹊>m aG ﹏p﹀﹞ ]﹋RNN

More detailed pseudocode for the RNN

 ︹?1G «Â±0³G ¿﹞f «Â°﹋ ·Ç0`0 aFlÂ? D1ÂÇcO 1? 0`č
﹏Ã]>G ¾\²`² ² E©1W ·? ﹉Ã ċ¿O²a[ 1? ²\ gÃaG1﹞ W ² U ² ﹉Ã `0\a? f1Ã1? b ¾aF﹞0`1C \³m ¿﹞Ċ
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¿Fl﹎b1? ¿>p︻ ¾1½ ·﹊>m «¼﹁
﹉Ã ¾b1i ¶\1ÂC RNN  `\ ¶\1iNumpy

Numpy implementation of a simple RNN
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¿Fl﹎b1? ¿>p︻ ¾1½ ·﹊>m «¼﹁
¿Ã1l﹎1G ď ﹉Ã ®\a﹋b1?RNN ¶\1i

 ¿±1﹞b ¾1½ ª1﹎ ¾ ¶`1?`\ ¿G1︻﹑y0 ¾²1W ċ¿O²a[ `\ ¿±1﹞b ª1﹎ a½0  1Gt Ě·Fm_﹎ ﹏﹋ ęEi0Ċ
⇐ «Ã`0\ b1Â± ¿O²a[ ¯Ãa[2 ·? 1¼°G ² «Ã`0]± b1Â± ¿O²a[ ﹏﹞1﹋ ¾ ·©1>±\ ·? \`0³﹞ b0 ¾`1Âh? `\  Ċ
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f0a﹋ `\ ¿Fl﹎b1? ¾ ·Ã﹐  ﹉Ã

A RECURRENT LAYER IN KERAS

Ei0 f0a﹋ `\ ¿︺﹇0² ¾ ·Ã﹐ ﹉Ã 1? 1\ل︺﹞ ċ¶]m ¾b1i ¶\1ÂC ]﹋č
from keras.layers import SimpleRNN

 ]°﹋ ¿﹞ jb0\aC 0` 1½ ·©1>±\ b0 ¿Ã1½ ·Fi\ ċ·Ã﹐ ¯Ã0 ·﹋ D²1﹀G ¯Ã0 1?Ě1¼°G ¾ ·©1>±\ ﹉Ã ·±Ċę
⇐ ¾\²`² ﹏﹊mč

(batch_size, timesteps, input_features)

\a﹋ 0aO0 D²1﹀F﹞ ¾ ¶³Âm ²\ ·? ®0³G ¿﹞ 0` ¿Fl﹎b1? ¾1½ ·Ã﹐č
 ĕ¿±1﹞b ª1﹎ a½ ¾0a? ¿©0³F﹞ ¾1½ ¿O²a[ b0 ¿¨﹞1﹋ ¾1½ ·©1>±\ ®]±0\a﹎a?č

(batch_size, timesteps, output_features)
 ĕ¾\²`² ¾ ·©1>±\ a½ ¾0a? ¿O²a[ ¯Ãa[2 ®]±0\a﹎a?  č

(batch_size, output_features)

 ²\ ¯Ã0¶³Âm b0 ﹅Ãay ®1﹞³﹎`2  ¾ ¶]±b1ireturn_sequences \³m ¿﹞ لaF°﹋Ċ
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f0a﹋ `\ ¿Fl﹎b1? ¾ ·Ã﹐  ﹉Ã
 ¾aÂ﹎`1﹋ ·? b0 1لJ﹞ ﹉ÃSimpleRNN ¿±1﹞b ª1﹎ ¯Ãa[2 `\ ¿O²a[ ﹉Ã 1¼°G ®]±0\a﹎b1? ²
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f0a﹋ `\ ¿Fl﹎b1? ¾ ·Ã﹐  ﹉Ã
 ¾aÂ﹎`1﹋ ·? b0 1لJ﹞ ﹉ÃSimpleRNN  ®]±0\a﹎b1? ²1½ E©1W ﹏﹞1﹋ ¾ ·©1>±\
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f0a﹋ `\ ¿Fl﹎b1? ¾ ·Ã﹐  ﹉Ã
 ¿Fl﹎b1? ¾ ·Ã﹐ ]°S b0 ¾0 ·FlC ¾aÂ﹎`1﹋ ·? b0 1لJ﹞ ﹉ÃĚ·﹊>m ¿Ã1¬±b1? ®0³G kÃ0c﹁0 ¾0a?ę

]°±0\a﹎a? 0` ¿O²a[ ﹏﹞1﹋ ¾ ·©1>±\ ċ¿±1Â﹞ ¿Fl﹎b1? ¾1½ ·Ã﹐ ª1¬G Ei0 ªb﹐Ċ
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f0a﹋ `\ ¿Fl﹎b1? ¾ ·Ã﹐  ﹉Ã
Ã b0 ¶\1﹀Fi0 č1½ ¶\0\ jb0\aC kÂC﹉ ﹝[ل ?1J﹞ č1½ «¨Â﹁ ]﹆± ¾]°? ·﹆>y ¾0a? ¿Fl﹎b1ل

Preparing the IMDB data
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f0a﹋ `\ ¿Fl﹎b1? ¾ ·Ã﹐  ﹉Ã
jb³﹞2Embedding  ²SimpleRNN ﹝[ل ?Ã b0 ¶\1﹀Fi0 č ¾1½ ·Ã﹐ 1﹉ ﹝[ل ?1J﹞ č1½ «¨Â﹁ ]﹆± ¾]°? ·﹆>y ¾0a? ¿Fl﹎b1ل

Training the model with Embedding and SimpleRNN layers
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f0a﹋ `\ ¿Fl﹎b1? ¾ ·Ã﹐  ﹉Ã
G0 ¾1½`0\³¬± ĎMÃ1F± «ÂiaG¿N°i`1﹑ف Ã b0 ¶\1﹀Fi0 č>F︻0 ² jb³﹞2 E﹇\ ²﹉ ﹝[ل ?1J﹞ č1½ «¨Â﹁ ]﹆± ¾]°? ·﹆>y ¾0a? ¿Fl﹎b1ل

Plotting results
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f0a﹋ `\ ¿Fl﹎b1? ¾ ·Ã﹐  ﹉Ã
G0¿N°i`1>F︻0﹑ف Ã b0 ¶\1﹀Fi0 č ¾1½`0\³¬± ² jb³﹞2 E﹇\ ²﹉ ﹝[ل ?1J﹞ č1½ «¨Â﹁ ]﹆± ¾]°? ·﹆>y ¾0a? ¿Fl﹎b1ل

 ·Ã1C w[ 1? ·hÃ1﹆﹞ `\ ﹉S³﹋ ¿Fl﹎b1? ¾ ·﹊>m ¯Ã0Ě﹏p﹁۳ č۸۸% ę]½\ ¿¬± ®1l± ¿?³[ \a﹊¨¬︻ č۸'%Ċ
¿lZ? b0 ﹏﹊l﹞č ¶\1﹀Fi0 b0 '۰۰ ¾ ·¬¨﹋ ﹏﹞1﹋ ¾1½ ·©1>±\ ¾1O ·? ²0ل

¾ ·Â﹆? ﹏﹊l﹞č RNN ¶\1i `\ jb0\aC ¾1½ ·©1>±\ ¿±﹐³y ]°±1﹞ ¯F﹞ \a﹊¨¬︻ ¿?³[ \`0]±Ċ

]±`0\ ¾aF¼? \a﹊¨¬︻ ¿Fl﹎b1? ¾1½ ·Ã﹐ ~0³±0 a﹍Ã\Ċ
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 ¾1½ ·Ã﹐ «¼﹁LSTM  ²GRU

UNDERSTANDING THE LSTM AND GRU LAYERS

RNN ¶\1i EhÂ± =i1°﹞ ®0]°S ¿︺﹇0² ¾1½\a?`1﹋ ¾0a? ² Ei0 ¶\1i ]W b0 kÂ?č
 ®1﹞b `\ ]±0³F? ]Ã1? ¾`³ÆG z1V© b0 ·Sa﹎0t ċ]°﹋ {﹀W Ei0 ¶]Ã\ aG ﹏>﹇ ª1﹎ ¯Ã]°S ·﹋ ¿Ã1½ ¾\²`² \`³﹞ `\ ¿G1︻﹑y0

Ei0 ¯﹊¬﹞aÂ︾ D]﹞]°¨? ¾1½ ¿﹍Fh?0² ¯Ã0 ¾aÂ﹎\1Ã ﹏¬︻ `\č
﹏Â©\ ·? ﹏﹊l﹞ ¿m1± b0 1½ ®1Ã\0a﹎ ل﹑V¬u0

 ¾1½ ·Ã﹐LSTM  ²GRU ]±]m ¿W0ay ·¨Æh﹞ ¯Ã0 ﹏W ¾0a?Ċ

]½\ ¿﹞ X` «½ ﹐1? ¾1½ ·Ã﹐ \0]︺G 1? ¿Ã1½ ·﹊>m `\ 1½ ®1Ã\0a﹎ ل﹑V¬u0 ﹏﹊l﹞č
\³m ¿﹞ jb³﹞2 ﹏?1﹇ aÂ︾ EÃ1¼± `\ ·﹊>m ®2 ċ«Â½\ ¿﹞ ·﹞0\0 ·﹊>m ﹉Ã ·? 1½ ·Ã﹐ ®\²c﹁0 ·? ·﹋ ¿﹞1﹍°½Ċ

See, for example, Yoshua Bengio, Patrice Simard, and Paolo Frasconi, “Learning Long-Term Dependencies

with Gradient Descent Is Difficult,” IEEE Transactions on Neural Networks 5, no. 2 (1994).
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 ¾ ·Ã﹐LSTM

LSTM LAYER: LONG SHORT-TERM MEMORY

 ¶1G³﹋ ¾ ·|﹁1W"¿±﹐³y D]﹞

Sepp Hochreiter and Jürgen Schmidhuber, “Long Short-Term Memory,” Neural Computation 9, no. 8 (1997).

«FÃ`³﹍©0 ¾ ·Ã1C ¾ ·|﹁1W ¶1G³﹋"D]﹞ ¿±﹐³y (LSTM)  

 `\۱۹۹۷  wi³GaFÃ0aS³½  ²a?1½]Â¬m0 E﹁1Ã ·︺i³GĊ

b0 ¾0 ·F﹁1Ã aÂÂ︽G ﹏﹊m ·Ã﹐ ¯Ã0 RNN ¶\1i Ei0č
 ¾0a? ¿m²` ·Ã﹐ ¯Ã0 ¿±1﹞b  ª1﹎ ¯Ã]°S ¿y D1︻﹑y0 ﹏¬W]°﹋ ¿﹞ ·﹁1u0č

 ﹏﹞1W `0³± ﹉ÃĚ·©1﹆± ·¬hG ę]°﹋ ¿﹞ E﹋aW jb0\aC \`³﹞ ¾ ·©1>±\ 1? ¾b0³﹞ ·﹋ «ÃaÂ﹎ ¿﹞ a|± `\ 0`Ċ
D1︻﹑y0 v³?a﹞ ·? ¯Ã0 ċ·©1>±\ ]±0³G ¿﹞ `\ a½ ¾0 ·x﹆± ¾²` ]°﹋ jaC ﹏﹞1W `0³± ¯Ã0

² ·? \³m L`1[ ®2 b0 ¶\`³Z± Ei\ ² «©1i ² \³m ﹏﹆F°﹞ ¾]︺? ¿±1﹞b ª1﹎ ﹉ÃĊ
⇐ \³m ¿﹞ ¾aÂ﹎³¨O aG ¿¬Ã]﹇ ¾1½ 1ل°﹍Âi ¿NÃ`]G ل﹑V¬u0 b0Ċ
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 ¾ ·Ã﹐LSTM

LSTM LAYER

 ¾ ·Ã﹐ b0 ~²amRNN ¶\1i

i ﹉Ã b0SimpleRNN «Â°﹋ ¿﹞ ~²amĊ¨³ل 
Ě 1? ¿O²a[ ®b² ¾1½ gÃaG1﹞ ¾`0_﹎ gÃ]±0oę
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 ¾ ·Ã﹐LSTM

LSTM LAYER

·©1﹆± ·¬hG ®\a﹋ ·﹁1u0

 `1F[1i ·?SimpleRNN «Â°﹋ ¿﹞ ·﹁1u0 a﹍Ã\ ®1ÃaO j\a﹎ ﹉Ã č·©1﹆± ·¬hG
¾0a? ﹏¬W D1︻﹑y0 `\ ¾1½ ª1﹎ ¿±1﹞bĊ

Ě﹏¬W E©1W č︿¨FZ﹞ ¿±1﹞b ¾1½ ª1﹎ ¾0a? ·©1﹆± ·¬hG aÃ\1﹆﹞ č
t
c ¾0a? carryę

aK0 ¯Ã0 D1︻﹑y0 a? ³ل¨i č±³m ¿﹞ =Â﹋aG «﹋0aF﹞ ﹏Ã]>G ﹉Ã ﹅Ãay b0 ¿Fl﹎b1? 1لpG0 ² ¾\²`² 1لpG0]
]°½\ ¿﹞ `0a﹇ aÂK1G EVG 0` ¾]︺? ª1﹎ ·? ¿©1i`0 E©1W `0]﹆﹞ ²Ċ

Ei0 ¾]︺? E©1W ² ¾]︺? ¿O²a[ ﹏Ã]︺G ¾0a? ¿m²` ċ﹏﹞1W ¾ ¶\0\ j\a﹎Ċ
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 ¾ ·Ã﹐LSTM

LSTM LAYER

·±1﹋aÃb kZ?

Pseudocode details of the LSTM architecture (1/2)

Pseudocode details of the LSTM architecture (2/2)

o <auc_t  ²f_t Ei0 ﹏﹞1W ¾ ¶\0\ j\a﹎ `\ w>Ga﹞1± D1︻﹑y0 ¾]¬︻ ®\a﹋ j³﹞0a﹁ ¾0a? ¿m²`Ċ
oi_t ² k_t ¿G1︻﹑y0 `\ \`³﹞ ®1﹞b ¿±³°﹋ «½0a﹁ ]°°﹋ ¿﹞ ² aÂh﹞ °°﹋ ¿﹞ ¿±1i`b²` ·? ]Ã]O D1︻﹑y0 1? 0` ﹏﹞1W]Ċ

 ]Ã]O ﹏¬W E©1WĚc_t ¾]︺? ę =Â﹋aG 1?i_t ċf_t  ²k_t ]Ã2 ¿﹞ Ei\ ·?Ċ

Ei0 ·±1﹎0]O ﹏Ã]>G ·i ﹏﹞1m ċ\³m ¿﹞ ·>i1V﹞ ﹏﹞1W ¾ ¶\0\ j\a﹎ ¾]︺? `0]﹆﹞ ·﹋ ¿m²`Ċ
i ﹉Ã ﹏﹊m ·? ﹏Ã]>G ·i a½SimpleRNN Ei0Ċ¨³ل 
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 ¾ ·Ã﹐LSTM

LSTM LAYER

·Ã﹐ ¿﹞³G1±2

 ~³¬N﹞ `\LSTM ·﹋ ]½\ ¿﹞ 0` ®1﹊﹞0 ¯Ã0 1﹞ ·?č
Ď\³m ﹅Ã`cG ¶`1?²\ aGaÃ\ ¿±1﹞b `\ ¿¨>﹇ D1︻﹑y0

\³m ¿﹞ ¶b`1>﹞ ®1Ã\0a﹎ ل﹑V¬u0 ¾ ·¨Æh﹞ 1? ﹅Ãay ¯Ã0 b0 ²Ċ
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 ¾ ·Ã﹐LSTM

﹁1J﹞ ﹉Ã č ]﹆± ¾]°? ·﹆>y1½ «¨Âل 0²﹇︺¿

Using the LSTM layer in Keras

 ¾ ·Ã﹐ b0 ¶\1﹀Fi0 1? ل]﹞ ﹉Ã ¾b0]±0 ¶0`LSTM  ¾1½ ¶\0\ 1? ®2 jb³﹞2 ²IMDB.

 ¾ ·Ã﹐ ¿O²a[ \1︺?0 w﹆﹁LSTM «Ã`0_﹎ ¿﹞ ¿﹇1? ra﹁ kÂC aÃ\1﹆﹞ 1? 0` 1½ ®1﹞³﹎`2 aÃ1i ² «Â°﹋ ¿﹞ ¯ÂÂ︺G 0`Ċ
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 ¾ ·Ã﹐LSTM

1J﹞ ﹉Ã č ]﹆± ¾]°? ·﹆>y1½ «¨Â﹁č Ã1F±Mل 0²﹇︺¿

 `0]﹆﹞ 1G ¿N°i`1>F︻0 E﹇\ ·? `1? ¯Ã0۸۹% «Ã]Âi`Ċ
aF¼? ®]m E>h± ·? RNN Ei1½  ®1Ã\0a﹎ ل﹑V¬u0 ra︺﹞ `\ ¯F﹁a﹎ `0a﹇ aF¬﹋ ﹏Â©\ ·? ¶\1iĊ

 ﹏p﹁ `\ ﹏pF﹞ «﹋0aF﹞ \a﹋ ¾²` b0 aF¼? ¿¬﹋ ·NÂF±۳ «Ã0 ¶\a﹋ ¶\1﹀Fi0 ¾aF¬﹋ ¾ ¶\0\ «NW b0 ·﹋ ¿©1W `\ Ei0Ċ
Ě b0 gC'۰۰  ﹏p﹁ `\ 1﹞0 ċ«Ã\a﹋ ︹x﹇ 0` 1½ ·©1>±\ ¿±1﹞b ª1﹎۳ ]m ¿﹞ ·F﹁a﹎ a|± `\ ·©1>±\ ﹏﹋ęĊ

MÃ1F± \³>¼? ¾0a? ĕ č1½aF﹞0`1CaBÃ1½ «Â|°G č ¿O²a[ \1︺?0 ċ¾b1i1O \1︺?0LSTM ċ ĕ ĊĊĊ·﹁1u0 ®\a﹋ ®³Âi0cÃ`﹐³﹎`

·±1﹇\1q č 1½]﹆± D]﹞ ¿±﹐³y ² ¾`1F[1i ﹏Â¨VGĚ D³﹇ ·x﹆±LSTM ę ¾ ·¨Æh﹞ ¾0a?sentiment analysis EhÂ± =i1°﹞Ċ
j²` ċaF¼? ¿i`a? D1¬¨﹋ \³O³﹞ `\ ]﹆± ² ¿±0²0a﹁  1¼±2Ě ﹏p﹁ «﹋0aF﹞ ﹏pF﹞ \a﹋ ¾²` `\ ¶\1﹀Fi0 \`³﹞ j²` ·?1l﹞۳ę
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¾]°? ︹¬O č¿Fl﹎b1? ¿>p︻ ¾1½ ·﹊>m «¼﹁

WRAPPING UP

q﹑[·

Now you understand the following:

 What RNNs are and how they work

 What LSTM is, and why it works better on long sequences than a naive RNN

 How to use Keras RNN layers to process sequence data



﹅Â¬︻ ¾aÂ﹎\1Ã

1½ ·©1>±\ ² ¯F﹞ ¾0a? ﹅Â¬︻ ¾aÂ﹎\1Ã
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 ·F﹁alÂC ¾ ¶\1﹀Fi0¿Fl﹎b1? ¿>p︻ ¾1½ ·﹊>m b0

ADVANCED USE OF RECURRENT NEURAL NETWORKS

b0 ¶\1﹀Fi0 ¾0a? ·F[1i kÂC ² n1[ ¾0 ¶³Âm 
 `\ jb0a? kÂ? 1? ·¨?1﹆﹞ ¾0a? ¾b0]±0 ®²a?

¿Fl﹎b1? ¾1½ ·Ã﹐

¿Fl﹎b1? ¾1½ ·Ã﹐ b0 ¾b1i ·FlC
Stacking Recurrent Layers

·﹁ay²\ ¿Fl﹎b1? ¾1½ ·Ã﹐
Bidirectional Recurrent Layers

¿Fl﹎b1? ¾b0]±0 ®²a?
Recurrent Dropout alÂC ﹉Â°﹊G ·i·F﹁

¾0a?
\a﹊¨¬︻ \³>¼?

¿½\ «Â¬︺G ®0³G ²
 ¿>p︻ ¾1½ ·﹊>m

¿Fl﹎b1?

·﹊>m ¿Ã1¬±b1? ®0³G kÃ0c﹁0 ¾0a?
ĚaFlÂ? ¿G1>i1V﹞ `1? E¬Â﹇ ·?ę

 ¾1½ ¶³Âm ·? 0` ¿±1h﹊Ã D1︻﹑y0 1½ ·Ã﹐ ¯Ã0
_﹎ ¿﹞ ¿Fl﹎b1? ¾ ·﹊>m `1ÂF[0 `\ ®³﹎1±³﹎\`0Ċ

⇐  E﹇\ kÃ0c﹁0 Đm³﹞0a﹁ ¾ ·¨Æh﹞ ¯Â﹊hG¿
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1﹞\ ¿°Â? kÂC ¾ ·¨Æh﹞

A TEMPERATURE-FORECASTING PROBLEM

1﹞\ ¿°Â? kÂC ¾ ·¨Æh﹞č
·? ﹉Ã ¾ai ¿±1﹞b b0 v1﹆± «Ã`0\ ¿iaFi\ ®1¬F[1i ﹉Ã ︿﹆i `\ ¶]m =p± ¾1½a﹍hW b0 ﹏q1W ¾0 ¶\0\

ĚE?³y` ®0cÂ﹞ ċ`1l﹁ ċ1﹞\ ]°±1﹞ ę ¿y 1﹞\ ¿°Â? kÂC ¾0a? 1¼±2 b0 «Â½0³[ ¿﹞ ²۲% «Â°﹋ ¶\1﹀Fi0 ¿¨>﹇ ¾0 ¶\0\ ¾ ·x﹆± b0 gC E︻1iĊ

We play with a weather timeseries dataset recorded at 

the Weather Station at the Max Planck Institute for Biogeochemistry in Jena, Germany.

Olaf Kolle, www.bgc-jena.mpg.de/wetter

 ċ¶\0\ ·︻³¬N﹞ ¯Ã0 `\۱%  ︿¨FZ﹞ EÂ¬﹋Ě ² \1? E¼O ċE?³y` ċ¾³O `1l﹁ ċ0³½ ¾1﹞\ ]°±1﹞  ęĊĊĊ
 a½۱۰ Ei0 ¶]m E>K 1لi ]°S ¿y `1? ﹉Ã ·﹆Â﹇\  Ċ

1J﹞ 1﹞0 ċ]°Fh½۲۰۰۹  1G۲۰۱) \³m ¿﹞ \²]V﹞Ċل ﹝1i b0 ¿¨q0 ¾1½ ¶\0\۲۰۰۳  ¾1½ ¶\0\ ·? 1ل 

 aÂ[0 ¾ ·Fm_﹎ ·? v³?a﹞ ¾1½ ¶\0\ ċ1﹞ a|± \`³﹞ ل]﹞Ě·Fm_﹎ b²` ]°S ę]°﹋ ¿﹞ E﹁1Ã`\ ¾\²`² ®0³°︻ ·? 0`
² ¾1﹞\ 0³½ 0` `\ ۲% E︻1i ¶]°Ã2 ¿°Â? kÂC ]°﹋ ¿﹞Ċ
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1﹞\ ¿°Â? kÂC ¾ ·¨Æh﹞
1½ ¶\0\ ¾ ·°Ã1︺﹞ ² \³¨±0\

Inspecting the data of the Jena weather dataset

 ]﹋ ¯Ã0%۲۰''۱  ¿O²a[ ®0³°︻ ·? 0` ¶\0\ w[
 ]½\ ¿﹞ ·Ç0`0ĚEi0 ¿±1﹞b ª1﹎ ﹉Ã w[ a½Ċę ]°Ã2ai ďheader
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1﹞\ ¿°Â? kÂC ¾ ·¨Æh﹞
 ¾ ·Ã0`2 ﹉Ã ·? ¾0 ¶\0\ v³x[ ﹏Ã]>GNumPy

Parsing the data

 ª1¬G ċ1لW%۲۰''۱  ¾ ·Ã0`2 ﹉Ã ·? 0` ¾0 ¶\0\ w[NumPy «Â°﹋ ¿﹞ ﹏Ã]>GĊ
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1﹞\ ¿°Â? kÂC ¾ ·¨Æh﹞
«ÂiaG ¾ai ¿±1﹞b ﹞\1

Plotting the temperature timeseries

 1﹞\ `0\³¬±Ěf³ÂhÂ¨i ¾ ·O`\ =hWa? ę«Â°﹋ ¿﹞ «i` 0` ®1﹞b ¿y `\Ċ
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1﹞\ ¿°Â? kÂC ¾ ·¨Æh﹞
 ¾0a? 1﹞\ ¿±1﹞b ¾ai «ÂiaG۱۰ b²`

Plotting the first 10 days of the temperature timeseries

 1﹞\ `0\³¬±Ěf³ÂhÂ¨i ¾ ·O`\ =hWa? ę ¾0a? 0` ®1﹞b ¿y `\۱۰ «Â°﹋ ¿﹞ «i` b²`Ċ
®³S  a½ 1½ ¶\0\۱۰  b²` a½ ¾0a? ċ]±³m ¿﹞ E>K `1? ﹉Ã ·﹆Â﹇\۱%% ]Ã2 ¿﹞ Ei\ ·? ¾0 ¶\0\ ¾ ·x﹆±Ċ

 ¾0a? n³p[ ·? ·±0b²` <²1°G ċ`0\³¬± ¯Ã0 `\% Ei0 \³¼l﹞ a[2 b²` Ċ ¯Ã0۱۰ ]m1? ¿±1Fh﹞b \ai ¾1½b²` b0 ]Ã1? b²`Ċ
¿°Â? kÂC ¾1﹞\ ¯Â﹍±1Â﹞ ¶1﹞ ]︺? f1i0a? ¾1½ ¶\0\  Ei0 ¶\1i  ·Fm_﹎ ¶1﹞ ]°SĚi ¾1½ ¶`²\ ¾1½ ¶\0\ ®\³? ®1°Â¬y0 ﹏?1﹇ ﹏Â©\ ·?·±﹐1Ċę

 ]m1? aG ¶]︻1﹇ ¿? `1Âh? ċb²` ]°S f1Â﹆﹞ `\ 1﹞\ 1½ ¶\0\ ]i` ¿﹞ a|± ·? ċ1﹞0ĊĊĊ
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1﹞\ ¿°Â? kÂC ¾ ·¨Æh﹞

PREPARING THE DATA

1½ ¶\0\ ¾b1i ¶\1﹞2

·¨Æh﹞ ¯Ã0 ﹅Â﹇\ ¾]°? ³ل﹞a﹁č
1? ·O³G ·? ¿Ã1½ ¶\0\ ·﹋ ®1﹞b 1¼±2 v³?a﹞ ·? ¾1½ ª1﹎ ¿±1﹞b lookback  Ei0Ě ¿±1﹞b ª1﹎ a½ Ė۱۰ ·﹆Â﹇\ęċ

1Ã2 «Â±0³G ¿﹞ 1﹞\ 0` `\ ¾1½ ª1﹎ ¿±1﹞b delay Ĉ«Â°﹋ ¿°Â? kÂC

1½aF﹞0`1C
olookback = 720 č ·? v³?a﹞ D0]½1l﹞' ]°Fh½ ﹏>﹇ b²`Ċ
osteps = 6 č]±³m ¿﹞ ¾aÂ﹎ ·±³¬± E︻1i a½ ¾0b0 ·? ·x﹆± ﹉Ã `\ D0]½1l﹞Ċ
odelay = 144 č `\ 1½ E﹎`1G۲% \³? ]°½0³[ ¶]°Ã2 E︻1iĊ

`1﹋ ~²am ¾0a?č
۱ ę0` 1½ ¶\0\ jb0\aC kÂC «Â°﹋ ¿﹞ 1G ·? E﹞a﹁ ﹏?1﹇ ]±³m ﹏Ã]>G ¿>p︻ ¾ ·﹊>m ﹉Ã ¾0a? jaÃ_CĊ

EhÂ± ªb﹐ ¾b1i ¾`0\a? gC ċ]°Fh½ ¾\]︻ 1½ ¶\0\Ċ
 \`0\ ¿G²1﹀F﹞ f1Â﹆﹞ 1½ ¶\0\ `\ ¿±1﹞b ¾ai a½ 1﹞0Ě`1l﹁ aÃ\1﹆﹞ ¾ ¶b1? ² 1﹞\ aÃ\1﹆﹞ ¾ ¶b1? Ø﹑J﹞čę

a½ ¾ai ¿±1﹞b 0` D`³q ·? ﹏﹆Fh﹞ ¾b1i 1ل﹞a± «Â°﹋ ¿﹞ 1G ¿﹍¬½ aÃ\1﹆﹞ ¿﹊S³﹋ `\ ﹉Ã f1Â﹆﹞ ]°°﹋ 0]ÂC ·?1l﹞Ċ

۲ ę ﹉Ã]©³﹞ ]½]? ﹏Ã³VG ² ]°﹋ ]Â©³G 0` ¶\0\ ¾1½ ·Fi\ ·﹋ «ÂhÃ³± ¿﹞ ®³FÃ1CĊ
1﹞\ ¶0a¬½ ·? 0` aÂ[0 ¾ ·Fm_﹎ ·? v³?a﹞ 1½ ¶\0\ b0 ¿Ã1½ ·Fi\ ² ]°﹋ ¿﹞ E﹁1Ã`\ 0` `²1°mcÂ¬﹞ ¾1½ ¶\0\ ¿±³°﹋ ¾ ·Ã0`2 ]©³﹞ ¯Ã0 ¾

]±0\a﹎ ¿﹞a? ¶]°Ã2 `\ E﹎`1G Ċ Ei0 ¾`0a﹊G Ø0]Ã]m ¶\0\ ·︻³¬N﹞ ¯Ã0 `\ \³O³﹞ ¾1½ ·±³¬± ®³SĚ ¾ ·±³¬± 0کaFm0N  ¾ ·±³¬± ²
N+1 \³[ ¿±1﹞b ¾ai b0 ¾\1Ãb kZ? `\ę\³m ¿﹞ E﹁` `]½ =>i ·±³¬± a½ «Â﹆Fh﹞ oÂpZG ċĊ

`\ «Â°﹋ ¿﹞ ]Â©³G ¿¨q0 ¾1½ ¶\0\ b0 ¶\1﹀Fi0 1? 0` 1½ ·±³¬± 0aO0 ¯ÂW `\ ċr³︻Ċ
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1½ ¶\0\ ¾b1i 1ل﹞a±

Normalizing the data

¾b1i 1ل﹞a± č«Â°﹋ ¿﹞ «Âh﹆G \`0]±1Fi0 0فaV±0 a? ² «Â°﹋ ¿﹞ «﹋ ®2 b0 0` ¿±1﹞b ¾ai a½ ¯Â﹍±1Â﹞
۲۰۰Č۰۰۰ ¾ai ¿±1﹞b 0\¶ ½1¾ ?· ︻°0³® `0 ²0ل\ ¿mb³﹞2 ¶\1﹀Fi0 «Â°﹋ ¿﹞Ċ
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]©³﹞ ½ ¶\0\1

 D`³q ·? 0` \³[ ¿O²a[ ċ1½ ¶\0\ ]©³﹞(samples, targets) ]½\ ¿﹞ ﹏Ã³VGč
samples č        ċ¾\²`² ¾1½ ¶\0\ b0 ·Fi\ ﹉Ãtargets čE﹎`1G ¾1½1﹞\ a}1°F﹞ ¾ ·Ã0`2

b0 ]°G`1>︻ ]©³﹞ ¾1½ ®1﹞³﹎`2č

 data—The original array of floating-point data, which you normalized.

 lookback—How many timesteps back the input data should go.

 delay—How many timesteps in the future the target should be.

 min_index and max_index—Indices in the data array that delimit which timesteps to draw 

from. This is useful for keeping a segment of the data for validation and another for testing.

 shuffle—Whether to shuffle the samples or draw them in chronological order.

 batch_size—The number of samples per batch.

 step—The period, in timesteps, at which you sample data. 

You’ll set it to 6 in order to draw one data point every hour.
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]©³﹞ ¾ ¶]°½\ ﹏Ã³VG ¾1½ ·±³¬± ¿±1﹞b ¾1½ ¾ai ² ¾1½ E﹎`1G ¼±21

Generator yielding timeseries samples and their targets
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Preparing the training, validation, and test generators

 ¿︻0cF±0 ︹?1G b0generatorċ
¾0a? \1NÃ0 ·±³¬± ·i ]©³﹞ ¶\1﹀Fi0  

«Â°﹋ ¿﹞č
•  ċjb³﹞2۲۰۰۰۰۰ 1±¿ ²0ل﹞b ª1﹎
• ċ¿N°i`1>F︻0۱۰۰۰۰۰ ¾]︺? ª1﹎
•1½ ¶\0\ ¾ ·Â﹆? ċkÃ1﹞b2
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A COMMON-SENSE, NON-MACHINE-LEARNING BASELINE

aFl﹞ gW a? ¿°F>﹞ ¿°Âm1﹞ ¾aÂ﹎\1Ã ®²]? ¾ ·Ã1C w[ ﹉Ãک

¿°Âm1﹞ ¾aÂ﹎\1Ã aG ·F﹁alÂC ¾1½ ³\﹝°[¾ ﹝[لi ² ¿Ã2`1﹋ D1>K0 ¾0a? ·Ã1C w[ ﹉Ã \1NÃ0
1? ﹅Ç1﹁ ®]﹞2 a? ¯Ã0 1°>﹞ w[Ċ

ċ1﹞\ ¿±1﹞b ¾1½ ¾ai \`³﹞ `\
 \a﹋ ra﹁ ·Fi³ÂC 0` 1﹞\ ®0³G ¿﹞Ě]m1? ﹉Ã\c± b²a﹞0 ¾1﹞\ ·? ]︺? b²` ¾1﹞\ \²` ¿﹞ 1ل¬FW0ę

² ®0³G ¿﹞ E﹁a﹎ a|± `\ <²1°F﹞ D`³q ·? ·±0b²` ¾ ¶`²\ ﹉Ã `\ 0` ®2Ċ
aFl﹞ gW \a﹋ ¾²` č `\ 1﹞\ ·﹋ «Â°﹋ ¿﹞ ¿°Â? kÂC۲% ]m1? ¿±³°﹋ ¾1﹞\ 1? a?0a? ¿±³°﹋ ®1﹞b b0 gC E︻1iĊک ⇐

]°Fh½ a﹍Ã\ ¾1½ f﹑﹋ b0 aG ²0ل]F﹞ `1Âh? 1½ f﹑﹋ ¿[a? ·﹋ ®b0³F﹞1± ¾]°? ·﹆>y ¾ ·¨Æh﹞ `\ Ø﹑J﹞Ċ
 ¾²1W 1¬m ¾ ¶\0\ ·︻³¬N﹞ a﹎0۹۰%  f﹑﹋ b0 ·±³¬±A  ²۱۰% ·±³¬± b0 f﹑﹋ B ċ]m1?

 f﹑﹋ <1ZF±0 ]Ã]O ¾ ·±³¬± ¾]°? ·﹆>y ¾0a? کaFl﹞ gW \a﹋ ¾²`A Ei0
·﹋ `\ ~³¬N﹞ ۹۰% Ei`\ `1﹋ ]°﹋ ¿﹞ĉ
 ¯Ã0 b0 ]Ã1? ċ¿°Âm1﹞ ¾aÂ﹎\1Ã a﹍Ã\ \a﹋ ¾²` a½۹۰% \³m E?1K ®2 ¿Ã2`1﹋ 1G \]°﹋ `³>︻ ĉ Ei0 ﹏﹊l﹞ `1Âh? ¯Ã0 \`0³﹞ ¿[a? `\ ²ĉĉ



80 ىادگىری عمىق
P
re
p
a
re
d
 b
y
 K
a
z
im

 F
o
u
la
d
i  
| 
  
S
p
ri
n
g
 2
0
1
9
  
| 
1
s
t 
E
d
it
io
n

1﹞\ ¿°Â? kÂC ¾ ·¨Æh﹞
﹝aFl﹞ gW ¾ ·Ã1C w[ ¾0a? ¯Â﹍±1Â﹞ ﹅¨x﹞ ¾1x[ ¾ ·>i1Vک

Computing the common-sense baseline MAE

 `1Â︺﹞ ﹅¨x﹞ ¾1x[ ¯Â﹍±1Â﹞ĚMAE ę ¾0a? 0` gW ¾ ·Ã1C w[«Â°﹋ ¿﹞ ·>i1V﹞ کaFl﹞Ċ
np.mean(np.abs(preds - targets))
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 gW ¾ ·Ã1C w[ ¾0a? ¯Â﹍±1Â﹞ ﹅¨x﹞ ¾1x[ ¾ ·>i1V﹞f³ÂhÂ¨i ¾ ·O`\ ·? کaFl﹞

Converting the MAE back to a Celsius error

 `1Â︺﹞ ﹅¨x﹞ ¾1x[ ¯Â﹍±1Â﹞ĚMAE ę ¾0a? 0` gW ¾ ·Ã1C w[ `0]﹆﹞ کaFl﹞0.29 ]½\ ¿﹞ ·NÂF± 0`Ċ
 ®³Sċ]°m1? ·Fm0\ `0a﹇ a﹀q ¾c﹋a﹞ ¾ ·x﹆± ³لW 1G ]±0 ¶]m ¾b1i 1ل﹞a± 1﹞\ ·? v³?a﹞ ¾1½ ¶\0\

½0aV±0 \`0]±1Fi0 a?0a? 1? ﹉Ã ċ]°Fhف \0`0¾ ²
EhÂ± aÂh﹀G ﹏?1﹇ ·¨q1﹁﹑? \]︻ ¯Ã0 gCĊ

«Â°﹋ ¿﹞ ﹏Ã]>G f³ÂhÂ¨i ¾ ·O`\ =hW a? ¯Â﹍±1Â﹞ ﹅¨x﹞ ¾1x[ ﹉Ã ·? 0` \]︻ ¯Ã0Ċ

ċ﹏q1W2.57Ei0 f³ÂhÂ¨i ¾ ·O`\Ċ
Ei0 گ`c? Ø1F>h± ¯Â﹍±1Â﹞ ﹅¨x﹞ ¾1x[ ﹉Ã ¯Ã0Ċ

«Â°﹋ ¿﹞ ¶\1﹀Fi0 ﹅Â¬︻ ¾aÂ﹎\1Ã b0 1x[ ¯Ã0 ®]m aF¼? ¾0a?Ċ
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A BASIC MACHINE-LEARNING APPROACH

¿°Âm1﹞ ¾aÂ﹎\1Ã ¾ ·Ã1C \a﹋ ¾²` ﹉Ã

 ¿°Âm1﹞ ¾aÂ﹎\1Ã ¾0a? ·°Ãc½ «﹋ ² ¶\1i ¾1½ ل]﹞ kÃ1﹞b2Ě«﹋0aF﹞ ﹏pF﹞ ﹉S³﹋ ¾1½ ·﹊>m ]°±1﹞ę
kÂC b0 ª0]﹇0 ·? ¿i`a? ¾1½ ل]﹞ ¶]ÂRÂC ² ﹐1? ¿G1>i1V﹞ ¾ ·°Ãc½ ¾0`0\Ċ

 aÂ[ 1Ã \`0\ ¿FÃc﹞ ·¨Æh﹞ ·? aFlÂ? ¿﹎]ÂRÂC ·±³﹎a½ ®\²c﹁0 1Ã2 ·﹋ «Ã³m ¿﹞ ¯Æ¬x﹞ ﹅Ãay ¯Ã0 b0ĊĊĊ
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 ¾aÂ﹎\1Ã ¾ ·Ã1C \a﹋ ¾²` ﹉Ã¿°Âm1﹞ č«﹋0aF﹞ ﹏pF﹞ ل]﹞ ﹉Ã ¿?1Ãb`0 ² jb³﹞2

Training and evaluating a densely connected model

«Â°﹋ ¿﹞ 1لi`0 «﹋0aF﹞ ¾ ·Ã﹐ ²\ ·? 0` 1¼±2 gBi ² «Â°﹋ ¿﹞ ¾b1i Uxh﹞ 0` 1½ ¶\0\ 0]F?0Ċ
Ei0 ®³Âia﹎` ¾ ·¨Æh﹞ ﹉Ã ¯Ã0 ča[2 ¾ ·Ã﹐ EÂ©1︺﹁ ︹?1G čف﹑G0 ︹?1G Ď¿x[ čMAEĊ

ĚکaFl﹞ gW ¾ ·Ã1C w[ 1? ·hÃ1﹆﹞ ﹏?1﹇ MÃ1F±ę
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1﹞\ ¿°Â? kÂC ¾ ·¨Æh﹞
¿°Âm1﹞ ¾aÂ﹎\1Ã ¾ ·Ã1C \a﹋ ¾²` ﹉Ã č ل]﹞ MÃ1F± «i` ﹏pF﹞«﹋0aF﹞

Plotting results
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1﹞\ ¿°Â? kÂC ¾ ·¨Æh﹞
¿°Âm1﹞ ¾aÂ﹎\1Ã ¾ ·Ã1C \a﹋ ¾²` ﹉Ã č ﹏pF﹞ ل]﹞ MÃ1F± «i`«﹋0aF﹞č ¿N°i`1>F︻0 ² jb³﹞2 ف﹑G0 `0\³¬±

± ®1°Â¬y0 ﹏?1﹇ ®0]°S 1﹞0 ċ]°Fh½ ¾aÂ﹎\1Ã ®²]? ¾ ·Ã1C w[ ·? ﹉Ã\c± ċ¿N°i`1>F︻0 ف﹑G0 aÃ\1﹆﹞ b0 ¿[a?]°FhÂĊ
]°¬mb`0 ®\³? w[ 1°>﹞č ª³¨︺﹞ \³m ¿﹞ ·﹋ ¾ ·Ç0`0 EhÂ± ¶\1i ®0]°S aF¼? \a﹊¨¬︻

Ğ¾ ·Ã1C w[ gW ċکaFl﹞ ¾²1W D1︻﹑y0 ¾]°¬mb`0 Ei0 ·﹋ ﹉Ã \`0]± ¿iaFi\ ®2 ·? ¿°Âm1﹞ ¾aÂ﹎\1Ã ل]﹞Ċĝ

Ĉ]?1Ã ¿¬± 0` ·Ã1C w[ ل]﹞ ċjb³﹞2 1لW `\ 0 ﹝[لaS
0aÃb ¯Ã0 ﹏W ¶0` ¶\1i `\ D1¬Â|°G  ¿mb³﹞2Ě1﹞ ·Âua﹁ ¾1t﹁ č «﹋0aF﹞ ﹏pF﹞ ¾1½ ·﹊>m ¾ ·¬½ ęĊĊĊ\`0]± `0a﹇

1? ﹏Â©\ ·? \³m ¿﹞ «﹎ ®2 `\ ل]﹞ ¿﹎]ÂRÂCĊ
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A FIRST RECURRENT BASELINE

¯Â©²0 w[ ¾1°>﹞ b0 ¶\1﹀Fi0 1? ¿Fl﹎b1? GRU

Junyoung Chung et al., “Empirical Evaluation of Gated Recurrent Neural Networks on Sequence Modeling,”

Conference on Neural Information Processing Systems (2014), https://arxiv.org/abs/1412.3555.

\a﹋ ف_W ¾\²`² ¾1½ ¶\0\ b0 0` ®1﹞b ª³¼﹀﹞ ¿°︺Ã ċ\a﹋ Uxh﹞ 0` ¿±1﹞b ¾1½ ¾ai ċ¿¨>﹇ \a﹋ ¾²`Ċ
1W 1? ¿m²` a﹍Ã\ 1½ ¶\0\ 0` 1? `\ a|± ¯F﹁a﹎ =ÂGaG ² «Â½\ ¿﹞ `0a﹇ ¿i`a? \`³﹞ 1¼±2 ¿Þ̈ل ︻ w?0²`č

?i1°﹞ ¾0a? ¾1½ ¶\0\ ¾0 ·©1>±\č ¾1½ ·﹊>m ¿Fl﹎b1= ﹝[ل

 ¾ ·Ã﹐ b0GRU «Â°﹋ ¿﹞ ¶\1﹀Fi0Ċ
Ě ·?1l﹞LSTM ĎEi0 aG ·°Ãc½ «﹋ 0aO0 ¾0a? ² Ei0 aG ¶\1i ¾]W 1G 1﹞0 ]°﹋ ¿﹞ `1﹋ ³لq0 ®1¬½ 1? ²

 1? ®2 ¿Ã1¬±b1? D`]﹇ Ei0 ¯﹊¬﹞ ·Sa﹎0LSTM ]m1>± ®1h﹊Ãč
`\ \`0\ \³O² ®1Fh? ¶]? ¿Ã1¬±b1? D`]﹇ ² ¿G1>i1V﹞ ¾ ·°Ãc½ ¯Â? ·lÂ¬½ ċ¿°Âm1﹞ ¾aÂ﹎\1ÃęĊ
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b0 ¶\1﹀Fi0 1? ¿Fl﹎b1? ¾1°>﹞ w[ ¯Â©²0 GRU č¿?1Ãb`0 ² jb³﹞2

Training and evaluating a GRU-based model
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1﹞\ ¿°Â? kÂC ¾ ·¨Æh﹞
b0 ¶\1﹀Fi0 1? ¿Fl﹎b1? ¾1°>﹞ w[ ¯Â©²0 GRU čÃ1F±M

«Â½]? Eh﹊m 0` کaFl﹞ gW a? ¿°F>﹞ ¾ ·Ã1C 1\¾ ﹝[لÃb ]W 1G «Â±0³G ¿﹞ ² Ei0 ¶]m aF¼? `1Âh? MÂF±Ċ
⇐\ ¾aGa? ·©1>±\ ¾b1i Uxh﹞ 1? «﹋0aF﹞ ¾1½ ·﹊>m 1? ·hÃ1﹆﹞ `\ ¿Fl﹎b1? ¾1½ ·﹊>m ċ·﹀Â}² ¯Ã0 ¾0a?\`0Ċ

MAE  Ø0\²]W ]Ã]O ¿N°i`1>F︻00.265 Ei0Ċ
gC b0  ¯Â﹍±1Â﹞ ﹅¨x﹞ ¾1x[ ·? ¾b1i 1ل﹞a±\2.35 «Âi` ¿﹞ f³ÂhÂ¨i ¾ ·O`\Ċ

E>h± ·? w[ ·Ã1C Ě2.57 ę\`0\ \³O² \³>¼? ¾1O b³°½ Ø﹐1¬FW0 1﹞0 Ei0 aF¼?Ċ
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jb0a? kÂ? 1? ·¨?1﹆﹞ ¾0a? ¿Fl﹎b1? ¾b0]±0 ®²a? b0 ¶\1﹀Fi0

USING RECURRENT DROPOUT TO FIGHT OVERFITTING

 ]½\ ¿﹞ `0a﹇ a﹀q 1? a?0a? ¿﹁\1pG D`³q ·? 0` ·Ã﹐ ﹉Ã ¾\²`² ¾1½]W0² ċ¾b0]±0 ®²a?
\a>? ¯Â? b0 0` ·Ã﹐ ®2 ¿mb³﹞2 ¾1½ ¶\0\ ¯Â? ¿﹇1﹀G0 ¿﹍Fh>¬½ 1GĊ

1﹞0 ¾ ¶³V± UÂVq ¾aÂ﹎`1﹋ ·? `\ ¾b0]±0 ®²a? ¾1½ ·﹊>m ċ¿Fl﹎b1? kiaC ¿¬¼﹞ Ei0Ċ

 ċ]°﹋ ¿¬± ¿﹊¬﹋ ®³Âi0cÃ`﹐³﹎` ·? 1¼°G ·± ¿Fl﹎b1? ¾ ·Ã﹐ ﹉Ã b0 ﹏>﹇ ¾b0]±0 ®²a? 0︻¬1ل
\³m ¿﹞ ¾aÂ﹎\1Ã ]°Ã2a﹁ ª1N±0 ︹±1﹞ ·﹊¨?Ċ

¿Fl﹎b1? ¾1½ ·﹊>m `\ ¾b0]±0 ®²a? =i1°﹞ j²`č
﹞ aÂÂ︽G ¿﹁\1pG D`³q ·? a﹍Ã\ ¿±1﹞b ª1﹎ 1G ¿±1﹞b ª1﹎ ﹉Ã b0 ·﹋ ¾b0]±0 ®²a? ﹉i1﹞ ﹉Ã b0 ¶\1﹀Fi0 ¾1O ·?ċ]°﹋ ¿

`\ a½ ª1﹎ ¿±1﹞b ]Ã1? ﹉i1﹞ ¾b0]±0 ®²a? ¿±1h﹊Ã Ě¶]m ¾b0]±0 ®²a? ¾1½]W0² ¾0a? ®1h﹊Ã ¾³﹍©0 ę·F﹁a﹎ `1﹋ ·? m\³Ċ
 1½ EÂ﹎ wi³G ¶]m ﹏Â﹊lG ¾1½ ¿Ã1¬±b1? ¾b1i «|°﹞ ¾0a? ċ¶²﹑︻ ·?Ě ®³S ¿Ã1½ ·Ã﹐ `\LSTM  ²GRUę

 \³m 0︻¬1ل ·Ã﹐ ®2 ¿¨[0\ ¿Fl﹎b1? ¾1½ EÂ©1︺﹁ ·? ¿±1﹞b E?1K ¾b0]±0 ®²a? ﹉i1﹞ ﹉Ã ]Ã1?
Ě¿Fl﹎b1? ¾b0]±0 ®²a? ﹉i1﹞ ďrecurrent dropout maskĊę

 ċ¿±1﹞b ª1﹎ a½ `\ ¾b0]±0 ®²a? ¾0a? ®1h﹊Ã ﹉i1﹞ b0 ¶\1﹀Fi0
]½\ `1lF±0 ®1﹞b ³لy `\ ¿Fi`\ ·? 0` \³[ ¾aÂ﹎\1Ã ¾1x[ ·﹋ ]½\ ¿﹞ 0` ®1﹊﹞0 ¯Ã0 ·﹊>m ·?Ċ

﹉Ã ﹉i1﹞ m1? at﹞ ¾aÂ﹎\1Ã ]°Ã2a﹁ ¾0a? ² ]°﹋ ﹏FZ﹞ 0` 1x[ 1ل°﹍Âi ¯Ã0 Ei0 ¯﹊¬﹞ ¾b0]±0 ®²a? ¾0a? ¿±1﹞b ¿﹁\1pG]Ċ

Yarin Gal, “Uncertainty in Deep Learning (PhD Thesis),” October 13, 2016, http://mlg.eng.cam.ac.uk/yarin/blog_2248.html
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jb0a? kÂ? 1? ·¨?1﹆﹞ ¾0a? ¿Fl﹎b1? ¾b0]±0 ®²a? b0 ¶\1﹀Fi0
`\ 0a﹋f

Training and evaluating a dropout-regularized GRU-based model

Ei0 ¾b0]±0 ®²a? ·? w>Ga﹞ ®1﹞³﹎`2 ²\ ¾0`0\ ċf0a﹋ `\ ¿Fl﹎b1? ¾ ·Ã﹐ a½č
dropout č·Ã﹐ ®2 ¾\²`² ¾1½]W0² ¾0a? ¾b0]±0 ®²a? Xa± ¾ ¶]°°﹋ oZl﹞ ¾`1l︻0 \]︻ ﹉Ã

recurrent_dropout č¿Fl﹎b1? ¾1½]W0² ¾0a? ¾b0]±0 ®²a? Xa± ¾ ¶]°°﹋ oZl﹞

 ¾b0]±0 ®²a? 1? ®³Âi0cÃ`﹐³﹎`
Ã0a﹍¬½ ®1﹞b kÃ0c﹁0 I︻1? Ø﹐³¬︺﹞ ¿

\³m ¿﹞ Ċ ¾0a? 1½ ﹉C0 \0]︺G ċgC
«Â°﹋ ¿﹞ a?0a? ²\ 0` jb³﹞2Ċ
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1﹞\ ¿°Â? kÂC ¾ ·¨Æh﹞
 1? ·¨?1﹆﹞ ¾0a? ¿Fl﹎b1? ¾b0]±0 ®²a? b0 ¶\1﹀Fi0jb0a? kÂ? čMÃ1F±

EÂ﹆﹁³﹞ ĉ ¿y۳۰ ]F﹁0 ¿¬± 1ق﹀G0 jb0a? kÂ? ²0ل ﹉C0Ċ
ċ·F>©0 1? \³O² ·﹊°Ã0 ċ«Ã`0\ ¾aG`0]Ã1C ¿?1Ãb`0 ¾1½b1ÂF﹞0
¯ÃaF¼? EhÂ± ¿¨>﹇ ¾1½b1ÂF﹞0 b0 aF¼? ¿¨Â[ 1N°Ã0 ¾1½b1ÂF﹞0Ċ
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¿Fl﹎b1? ¾1½ ·Ã﹐ b0 ¾b1i ·FlC

STACKING RECURRENT LAYERS

ċ«ÂFh½ ¿Ã2`1﹋ ¶1﹎³¨﹎ ¾0`0\ ·﹋ ]i` ¿﹞ a|± ·? ² \³m ¿¬± ¶]Ã\ jb0a? kÂ? ·﹋ ¿±1﹞b
]Ã1? EÂ﹁a} ·﹊>m 0` kÃ0c﹁0 «Â½\Ċ

ĚĎ\³m ﹏Ã]>G ¿¨q0 ︹±1﹞ ·? jb0a? kÂ? ·﹋ Ei0 ¿?³[ ¾ ¶]Ã0 ¿±1﹞b 1G ·﹊>m EÂ﹁a} kÃ0c﹁0
]m1? ¶]m ª1N±0 jb0a? kÂ? aK0 k½1﹋ ¾0a? ¿Ã0]F?0 ¾1½ ª1﹎ ﹏>﹇ b0 ·﹊°Ã0 ra﹁ 1? č¾b0]±0 ®²a? ]°±1﹞Ċ

Ei0 ¶]l± ﹏Â¬﹊G b³°½ ·﹊>m EÂ﹁a} Ø﹐1¬FW0 ċ«Âm1? ¶]l± ²a?²` ¾]? `1Âh? jb0a? kÂ? 1? ·﹋ ¿±1﹞b 1GęĊ

·﹊>m EÂ﹁a} kÃ0c﹁0 ¾1½ j²`č
 \³O³﹞ ¾1½]W0² \0]︺G kÃ0c﹁0 1Ã 1½ ·Ã﹐ `\aFlÂ? ¾1½ ·Ã﹐ ®\²c﹁0

¿Fl﹎b1? ¾1½ ·Ã﹐ b0 ¾b1i ·FlCEi0 aG]°﹞ D`]﹇ ¿Fl﹎b1? ¾ ·﹊>m ﹉Ã \1NÃ0 ¾0a? ﹉Âi﹑﹋ ¿m²` ċĊ
Ě1لJ﹞ č گ`c? ¾ ·Ã﹐ E﹀½ b0 ¾0 ·FlC ¾²1W ﹏﹎³﹎ ¾ ·¬OaG «FÃ`³﹍©0LSTM Ei0ęĊ
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¿Fl﹎b1? ¾1½ ·Ã﹐ b0 ¾b1i ·FlC
f0a﹋ `\

Training and evaluating a dropout-regularized, stacked GRU model

¿Fl﹎b1? ¾1½ ·Ã﹐ ¾b1i ·FlC ¾0a?  `\
 ¾ ·©1>±\ ċ¿±1Â﹞ ¾1½ ·Ã﹐ ]Ã1? ċf0a﹋
 ]°±0\a﹎a? 0` \³[ ¾1½ ¿O²a[ ﹏﹞1﹋

Ěª1﹎ ¯Ãa[2 ¿O²a[ ¾1O ·?Ċę
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1﹞\ ¿°Â? kÂC ¾ ·¨Æh﹞
 ¾1½ ·Ã﹐ b0 ¾b1i ·FlC¿Fl﹎b1? čMÃ1F±

EhÂ± ·O³G ﹏?1﹇ ·Sa﹎0 ċ]±0 ¶\0\ \³>¼? ¿﹋]±0 0` MÃ1F± ċ¶]m ·﹁1u0 ¾1½ ·Ã﹐Ċ

MÃ1F±č
•¾ ¶b0]±0 «Â±0³G ¿﹞ ¿N°i`1>F︻0 ف﹑G0 \³>¼? ¾0a? ċ«Ã0 ¶]l± ²a?²` ¾]? `1Âh? jb0a? kÂ? 1? ·﹋ 1N±2 b0  0` 1½ ·Ã﹐

 «Â°﹋ گ`c?Ě¿G1>i1V﹞ ¾ ·°Ãc½ kÃ0c﹁0 1?Ċę
•﹉Ã ®\a﹋ ·﹁1u0 \a﹊± ¿±0]°S ﹉¬﹋ ċ·Ã﹐ Ċ? ·﹊>m EÂ﹁a} kÃ0c﹁0 b0 ¿m1± ¿½\b1? k½1﹋ ]½1m Ei0 ¯﹊¬﹞«Âm1Ċ
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·﹁ay²\ ¿Fl﹎b1? ¿>p︻ ¾1½ ·﹊>m b0 ¶\1﹀Fi0

USING BIDIRECTIONAL RNNS

RNN  EÂi1hW b0 ·﹁ay²\RNN\a? ¿﹞ ¶a¼? =ÂGaG ·? E>h± 1½
²  ²\ ¾aÂ﹎`1﹋ ·? ﹏﹞1mRNN  ¿©³¬︺﹞Ě ¾1½ ·Ã﹐ ]°±1﹞LSTM  1ÃGRU ęEi0

·﹋ a½ ﹉Ã b0 1¼±2 ¾ ·©1>±\ ¾\²`² 0` ]°﹋ ¿﹞ jb0\aC E¼O ﹉Ã `\
Ě¿±1﹞b =ÂGaG ·? ¿﹊Ãďchronologically  

¿±1﹞b ®²`0² =ÂGaG ·? ¾a﹍Ã\ ²ďanti-chronologicallyęĎ
\³m ¿﹞ ª1︾\0 «½ 1? 1¼±2 b0 ﹏q1W ¾1½ ¿Ã1¬±b1? gBiĊ

RNN·﹁ay²\ ¾1½ č b0 ²0ل]F﹞ ¾ ·F﹁1ÃaÂÂ︽G ﹏﹊m ﹉ÃRNN  
 ·? E>h± ¾aF¼? ¿Ã2`1﹋ 1½\a?`1﹋ ¿[a? `\ ·﹋RNN ]½\ ¿﹞ ®1l± \³[ b0 ¿©³¬︺﹞

Ě¿︺Â>y ®1?b jb0\aC ¾0a? =i1°﹞ `1Âh?ę

ċفay ²\ b0 ·©1>±\ ﹉Ã jb0\aC 1?
﹉Ã RNN ·﹁ay²\ ]±0³G ¿﹞ ¿Ã1½³﹍©0 0` 0]ÂC ]°﹋ ·﹋  ﹉Ã ]Ã\ b0 Ei0 ¯﹊¬﹞RNN ]m1? ¶]±1﹞ `²\ ·﹁ay ﹉ÃĊ



96 ىادگىری عمىق
P
re
p
a
re
d
 b
y
 K
a
z
im

 F
o
u
la
d
i  
| 
  
S
p
ri
n
g
 2
0
1
9
  
| 
1
s
t 
E
d
it
io
n

1﹞\ ¿°Â? kÂC ¾ ·¨Æh﹞
 ﹉Ã 1? ¿N°i`1>F︻0 ² jb³﹞2GRU ®²`0² ¾1½ ·©1>±\ ¾²` ·F﹁1Ã jb³﹞2

 «Â°﹋ ¿﹞ ®²`0² 0` 1½ ¶\0\ ¿±1﹞b =ÂGaG ċ1½ ¶\0\ ]©³﹞ `\Ěa[2 w[čyield samples[:, ::-1, :], targets  Ċę
² ®1¬½ ¾ ·﹊>m ¾0 ·Ã﹐ ﹉Ã GRU Ě²0ل kÃ1﹞b2 ę«Â½\ ¿﹞ jb³﹞2 0`Ċ

MÃ1F±Ċ ﹁³قaFl﹞ gW ¾ ·Ã1C w[ ·? E>h± ¿FW ]½\ ¿﹞ ®1l± 0` ¿﹀Â︺u Ø0]Ã]m \a﹊¨¬︻ ċک

Ei0 ¾`²au ċ¶\0\ ·︻³¬N﹞ ¯Ã0 ¾0a? ¿±1﹞b =ÂGaG ·? jb0\aC ·﹋ Ei1°︺﹞ ®0]? ¯Ã0Ċ
¯Ã0 ·¨Æh﹞ ¾0a? ¾`1Âh? b0 ﹏Ç1h﹞ a﹍Ã\ b0 ·¨¬O jb0\aC ®1?b ¿︺Â>y `0a﹇a? EhÂ±Ċ
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«¨Â﹁ ]﹆± ¾]°? ·﹆>y ¾ ·¨Æh﹞
 ﹉Ã ¿?1Ãb`0 ² jb³﹞2LSTM ®²`0² ¾1½ ·©1>±\ b0 ¶\1﹀Fi0 1?

Training and evaluating an LSTM using reversed sequences



98 ىادگىری عمىق
P
re
p
a
re
d
 b
y
 K
a
z
im

 F
o
u
la
d
i  
| 
  
S
p
ri
n
g
 2
0
1
9
  
| 
1
s
t 
E
d
it
io
n

«¨Â﹁ ]﹆± ¾]°? ·﹆>y ¾ ·¨Æh﹞
 ﹉Ã ¿?1Ãb`0 ² jb³﹞2LSTM ®²`0² ¾1½ ·©1>±\ b0 ¶\1﹀Fi0 1?

 jb³﹞2 1? ¿?1Ãb`0 ²﹉ÃLSTM  1? ¾1½ ·©1>±\ b0 ¶\1﹀Fi0®²`0²
·?  \a﹊¨¬︻ 1? ·?1l﹞ Ø1>Ãa﹆G ¾\a﹊¨¬︻LSTM «Â°﹋ ¿﹞ 0]ÂC Ei\ ¿±1﹞b =ÂGaG 1?Ċ

`\ ¯Â°S ·︻³¬N﹞ ċ]°﹋ ¿﹞ ﹏¬︻ ¿±1﹞b =ÂGaG 1? jb0\aC ¿?³[ ·? ċ®²`0² =ÂGaG 1? jb0\aC ċ¿°F﹞ ¾ ¶\0\
² ¯Ã0 ·Âua﹁ 0` ]ÂÃ1G ]°﹋ ¿﹞ ·﹋č

Ğ ċEi0 «¼﹞ ®1?b ک`\ `\ ·¬¨﹋ =ÂGaG ·Sa﹎0
 ¿>ÂGaG ·S b0 ·﹊°Ã0 1﹞0Ě«Â﹆Fh﹞ď®²`0² ęEhÂ± «¼﹞ ®0]°S ċ\³m ¶\1﹀Fi0ĝ

·﹊°Ã0 aG «¼﹞ č ﹉ÃRNN ¾aÂ﹎\1Ã ¾1½ ¿Ã1¬±b1? ·? E>h± ¿G²1﹀F﹞ ¾1½ ¿Ã1¬±b1? ®²`0² ¾1½ ·©1>±\ 1? ·F﹁1Ã jb³﹞2  ¶]m
 wi³GRNN \aÂ﹎ ¿﹞ \1Ã ¿¨q0 ¾1½ ·©1>±\ 1?Ċ

Ě\³m ¿﹞ ¿G²1﹀F﹞ ¿°½^ 1\ ﹝[لNÃ0 ]Ã1? ·﹋ ]°°﹋ kZC ²0ل b²` ·? a[2 b²` b0 0` ¿h﹋ ¿﹎]±b ︹Ã1﹇² ·﹊°Ã0 ﹏J﹞Ċę
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·﹁ay²\ ¿Fl﹎b1? ¿>p︻ ¾1½ ·﹊>m b0 ¶\1﹀Fi0
·﹁ay²\ ¿Fl﹎b1? ¾ ·﹊>m ﹉Ã \a﹊¨¬︻ ¿﹍±³﹍S

﹉ÃRNN  j²` ²\ ·? 0` \³[ ¾\²`² ¾ ·©1>±\ ċ·﹁ay²\
Ď]°﹋ ¿﹞ ¿i`a? ®²`0² ² «Â﹆Fh﹞

² `³y ·? ¶³﹆©1? ¾1½ ¿Ã1¬±b1? ¾aG ¾³﹇ Ei\ ·? \`²2 ¿﹞
² ¿Ã1½³﹍©0 0` 0]ÂC ]°﹋ ¿﹞ ·﹋ ¯﹊¬﹞ Ei0

]m1? ¶]±1﹞ `²\ a|± b0 «Â﹆Fh﹞ ¾ ·Zh± `\Ċ
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·﹁ay²\ ¿Fl﹎b1? ¿>p︻ ¾1½ ·﹊>m b0 ¶\1﹀Fi0
f0a﹋ `\

Training and evaluating a bidirectional LSTM

 b0 ·±³¬± ﹉Ã \1NÃ0 ¾0a?RNN  ¾ ·Ã﹐ b0 ċf0a﹋ `\ ·﹁ay²\Bidirectional «Â°﹋ ¿﹞ ¶\1﹀Fi0
]°﹋ ¿﹞ E﹁1Ã`\ \³[ 0 ?· ︻°0³® 2`﹎³﹝1® ²0ل` ¿Fl﹎b1? ¾ ·Ã﹐ b0 ·±³¬± ﹉Ã ·﹋Ċ

¾ ·±³¬± ª²\ ² ¿Ã0cN﹞ ¾0a? jb0\aC \³m ¿﹞ ·F[1i ®1﹞³﹎`2 ¯Ã0 ¾²` b0 f³﹊︺﹞ ¾ ·©1>±\Ċ

ċ«¨Â﹁ ]﹆± ¾]°? ·﹆>y ¾ ·¨Æh﹞ ¾0a?
LSTM  b0 aF¼? ¿﹋]±0 ·﹁ay²\LSTM  E﹇\ ·? ² ]°﹋ ¿﹞ ﹏¬︻ ¿©³¬︺﹞۸۹% ]i` ¿﹞Ċ

¯Â°R¬½ 1?  \³m ¿﹞ jb0a? kÂ? `1S\ ¾aFlÂ? E︻aiĚEi0 ¶]m a?0a?²\ 1½aF﹞0`1C \0]︺G 0aÃbĊę
1? «Âi` ¿﹞ ¾aF¼? MÃ1F± ·? ®³Âi0cÃ`﹐³﹎` ¿﹋]±0Ċ
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1﹞\ ¿°Â? kÂC ¾ ·¨Æh﹞
 ﹉Ã b0 ¶\1﹀Fi0GRU ·﹁ay²\

Training a bidirectional GRU

ċ1﹞\ ¿°Â? kÂC ¾ ·¨Æh﹞ ¾0a?
GRU  ¿?³[ ·? Ø1>Ãa﹆G ·﹁ay²\GRU ]°﹋ ¿﹞ ﹏¬︻ ¿©³¬︺﹞Ċ
Ei0 ¶\1i ®2 E¨︻ ک`\ čċ]m1? ¿±1﹞b =ÂGaG ¾0`0\ ¾ ·¬Â± b0 ]Ã1? ¶]°°﹋ ¿°Â? kÂC EÂ﹁a} ª1¬G

0aS ·﹋ ¾ ·¬Â± ¾0`0\ =ÂGaG \`0\ ·﹀Â}² ¯Ã0 `\ ¿>i1°﹞1± D]m ·? \a﹊¨¬︻ ċ®²`0²
Ě\`0\ `²\ ¾ ·Fm_﹎ ·? E>h± ¾aFlÂ? `1Âh? EÂ¬½0 ﹉Ã\c± ¾ ·Fm_﹎ ċ\`³﹞ ¯Ã0 `\ ·﹋ ﹏Â©\ ¯Ã0 ·?Ċę
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1﹞\ ¿°Â? kÂC ¾ ·¨Æh﹞

GOING EVEN FURTHER

aFlÂ? ¾1½\³>¼?

¾0 ·FlC EÂ︺u² `\ ¿Fl﹎b1? ¾ ·Ã﹐ a½ `\ \³O³﹞ ¾1½]W0² \0]︺G «Â|°GĊ
Ě]°Fh½ ·°Â¼? ]W b0 aG ̄ ÂÃ1C Ø﹐1¬FW0 ² ¶0³Z©\ ¾\1Ãb ]W 1G ¿¨︺﹁ ¾1½ <1ZF±0ęĊ

\a﹋ ¿i`a? 0` 1¼±2 1﹞\ ¿°Â? kÂC ¾ ·¨Æh﹞ `\ ¿Ã2`1﹋ \³>¼? ¾0a? ®0³G ¿﹞ ·﹋ ¾a﹍Ã\ \`0³﹞č

«Â|°G  b1i ·°Â¼? `\ ·F﹁` `1﹋ ·? ¾aÂ﹎\1Ã Xa±RMSprop

 ¾1½ ·Ã﹐ b0 ¶\1﹀Fi0LSTM  ¾1O ·?GRUĊ

¶\1﹀Fi0 b0 ﹉Ã `³ia﹎` ﹏pF﹞ ¿Fl﹎b1? ¾1½ ·Ã﹐ ¾﹐1? `\ aG گ`c? «﹋0aF﹞Ċ
Ě ¾ ·Ã﹐ ﹉Ã ¿°︺ÃDense 1½ ·Ã﹐ ¯Ã0 b0 ¾0 ·FlC ¿FW 1Ã aG گ`c?ę

 \a﹊¨¬︻ ¯ÃaF¼? ¾0`0\ ¾1½ ل]﹞ ]Ã1? 1¼F±0 `\Ě a|± b0MAE ¿N°i`1>F︻0 ę 0aO0 ¿lÃ1﹞b2 ¾ ·︻³¬N﹞ `\ 0`
«Â°﹋ Ċ½ jb0a? kÂ? `1S\ ¿N°i`1>F︻0 ¾ ·︻³¬N﹞ ·? E>h± ·﹋ ]°?1Ã ¿﹞ ·︺i³G ¿Ã1½ ¾`1¬︺﹞ ċ·±a﹎²]°FhĊ
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¿Fl﹎b1? ¿>p︻ ¾1½ ·﹊>m b0 ·F﹁alÂC ¾ ¶\1﹀Fi0

WRAPPING UP

¾]°? ︹¬O

Here’s what you should take away from this section:

 As you first learned in chapter 4, when approaching a new problem, it’s good to first 
establish common-sense baselines for your metric of choice. 
If you don’t have a baseline to beat, you can’t tell whether you’re making real progress.

 Try simple models before expensive ones, to justify the additional expense. Sometimes a 
simple model will turn out to be your best option.

 When you have data where temporal ordering matters, recurrent networks are a great fit 
and easily outperform models that first flatten the temporal data.

 To use dropout with recurrent networks, you should use a time-constant dropout mask 
and recurrent dropout mask. These are built into Keras recurrent layers, so all you have 
to do is use the dropout and recurrent_dropout arguments of recurrent layers.

 Stacked RNNs provide more representational power than a single RNN layer. They’re 
also much more expensive and thus not always worth it. Although they offer clear gains 
on complex problems (such as machine translation), they may not always be relevant to 
smaller, simpler problems.

 Bidirectional RNNs, which look at a sequence both ways, are useful on natural language 
processing problems. But they aren’t strong performers on sequence data where the 
recent past is much more informative than the beginning of the sequence.
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¿Fl﹎b1? ¿>p︻ ¾1½ ·﹊>m b0 ·F﹁alÂC ¾ ¶\1﹀Fi0
¿︺Â>y ®1?b jb0\aC ¾0a? ·F﹁alÂC «Â½1﹀﹞

¾0 ·©1>±\ ¾`0_﹎ ﹉i1﹞
Sequence Masking

¿Fl﹎b1? ¾b0]±0 ®²a?
Recurrent Attention  ª³¼﹀﹞ ²\F﹁alÂC ·

 ¾0a?
 jb0\aC ®1?b

¿︺Â>y





﹅Â¬︻ ¾aÂ﹎\1Ã

1½ ·©1>±\ ² ¯F﹞ ¾0a? ﹅Â¬︻ ¾aÂ﹎\1Ã
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m³©²³±1﹋ ¾1½ ·﹊>m 1? 1½ ·©1>±\ jb0\aC°1ل

SEQUENCE PROCESSING WITH CONVNETS

m1? ·Fm0\ ¿?³[ \a﹊¨¬︻ ¾aG³ÂB﹞1﹋ ¿Ã1°Â? ¾0a? 1ل°m³©²³±1﹋ ¾1½ ·﹊>m ]m ¿﹞ =>i ·﹋ ¿¨Ã﹐\ ®1¬½]°
H1½ ¿Ã1¬±b1? ®\a﹋ `﹐²d1﹞ ®1﹊﹞0 ² ¾\²`² ¿¨V﹞ D1︺x﹇ b0 ¿﹎eÃ² L0aZFi0 ² ¯m³©²³±1﹋ ª1N±0 `\ 1¼±2 ¿Ã1±0³GPċ

 I︻1?]°m1? =i1°﹞ `1Âh? cÂ± 1½ ·©1>±\ jb0\aC `\ ]±³m ¿﹞Ċ
®1﹞b 0` ®0³G ¿﹞ ﹉Ã ]︺? ¿Ã1t﹁ `\ a|± E﹁a﹎ Ě¾]︺?²\ aÃ³pG ﹉Ã ~1﹀G`0 1Ã ra︻ ﹏J﹞Ċę

﹉Ã 1ل°m³©²³±1﹋ ¾1½ ·﹊>m" 1? ]°±0³G ¿﹞ ·©1>±\ jb0\aC ﹏Ç1h﹞ ¿[a? `\ ¾]︺?RNN]°°﹋ E?1﹇` 1½Ċ
aÂ[0 ¾1½\a?`1﹋ č ¿°Âm1﹞ ¾ ·¬OaG ² 0]q ]Â©³G Đ ċ¿±1﹞b ¾ai ¿°Â? kÂC ċ®³F﹞ ¾]°? ·﹆>yĊĊĊ
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m³©²³±1﹋ ¾1½ ·﹊>m 1? 1½ ·©1>±\ jb0\aC°1ل
\a﹊¨¬︻ ¾ ¶³Âm

﹉Ã ¾1½ ̄ m³©²³±1﹋ b0 ¶\1﹀Fi0 1?"﹉Ã D1︺x﹇ «Â±0³G ¿﹞ ¾]︺?" ¿¨V﹞ ¾]︺?Ě1½ ·©1>±\aÃb ę¾b1i0]O 1½ ·©1>±\ b0 0` «Â°﹋Ċ
]°°﹋ ¾b1i`1﹊m2 ·©1>±\ ﹉Ã `\ 0` ¿¨V﹞ ¾1½³﹍©0 ]°±0³G ¿﹞ ¿°m³©²³±1﹋ ¾1½ ·Ã﹐Ċ

⇐ i1°mb1? a﹍Ã\ ®1﹊﹞ ﹉Ã `\ Ø0]︺? ®0³G ¿﹞ 0` Ei0 ¶]m ¾aÂ﹎\1Ã ·©1>±\ ﹉Ã b0 n1[ EÂ︺﹇³﹞ ﹉Ã `\ ·﹋ ¿Ã³﹍©0\a﹋ ¿Ċ

m³©²³±1﹋ ¾ ·﹊>m ﹉Ã" cÃ1i 1? ¿°m³©²³±1﹋ ¾1½ ¶aN°C b0 ¶\1﹀Fi0 1? 0` 1½ ·hÃ³± b0 ¾0 ·©1>±\ ·﹋ ¾]︺?' ċ]°﹋ ¿﹞ jb0\aC°1ل 1J﹞ č﹉Ãل
³y ·? D1¬¨﹋aÃb 1Ã D1¬¨﹋ ]±0³F? ]Ã1?' ]°﹋ ¿i1°mb1? ¾\²`² ¾ ·©1>±\ ﹉Ã `\ ¿°F﹞ a½ `\ 0` D1¬¨﹋ ¯Ã0 ]±0³F? ]Ã1? ² \aÂ﹍? \1Ã 0` aF¬﹋ 1ÃĊل 

⇐ D1¬¨﹋ ¾d³©³﹁²`³﹞ ¾aÂ﹎\1Ã ¿Ã1±0³G



109 ىادگىری عمىق
P
re
p
a
re
d
 b
y
 K
a
z
im

 F
o
u
la
d
i  
| 
  
S
p
ri
n
g
 2
0
1
9
  
| 
1
s
t 
E
d
it
io
n

m³©²³±1﹋ ¾1½ ·﹊>m 1? 1½ ·©1>±\ jb0\aC°1ل

1D POOLING FOR SEQUENCE DATA

﹉Ã ﹅Â﹀¨G"¾0 ·©1>±\ ¾1½ ¶\0\ ¾0a? ¾]︺?

﹉Ã ﹅Â﹀¨G�¾]︺?č
﹉Ã D1︺x﹇ L0aZFi0" ¾]︺?Ě1½ ·©1>±\aÃb ę ²

 «¬Ãc﹋1﹞ `0]﹆﹞ 1لi`0Ě ¾0a?max-pooling ę ¯Â﹍±1Â﹞ `0]﹆﹞ 1ÃĚ ¾0a?average-pooling ę¿O²a[ ®0³°︻ ·?Ċ

﹉Ã ¾1½ ¾\²`² ³لy k½1﹋ ċ﹅Â﹀¨G ﹏¬︻ b0 ف]½" ¾]︺?Ě¾`0\a? ·±³¬± aÃbďsubsampling ęEi0Ċ
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﹉Ã 1ل°m³©²³±1﹋ ¿>p︻ ¾ ·﹊>m ﹉Ã ¾b1i ¶\1ÂC�¾]︺?

IMPLEMENTING A 1D CONVNET

f0a﹋ `\

 ¾ ·Ã﹐ f0a﹋ `\Conv1D  ·?1l﹞ ®2 wi0² ·﹋ «Ã`0\ 0`Conv2D Ei0Ċ
¯Ã0 ·Ã﹐ ﹉Ã `³h±1G ¾]︺? ·i ·? ﹏﹊m

(samples, time, features) 
0` ®0³°︻ ·? ¾\²`² E﹁1Ã`\ ]°﹋ ¿﹞

]±0\a﹎ ¿﹞a? 0` ¿¼?1l﹞ ﹏﹊m ·? ¾]︺? ·i ¿Ã1½`³h±1G ²Ċ

﹉Ã `\1﹋ ﹉Ã ċ¯m³©²³±1﹋ ¾ ¶aN°C" ¿±1﹞b `³V﹞ ¾²` ¾]︺?Ě¾\²`² `³h±1G `³V﹞ ¯Â©²0 ęEi0Ċ
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¾ ·¨Æh﹞ ¾]°? ·﹆>y ]﹆± ½ «¨Â﹁1
﹉Ã 1ل°m³©²³±1﹋ ¾1½ ·﹊>m b0 ¶\1﹀Fi0 1?"¾]︺? č1½ ¶\0\ ¾b1i ¶\1﹞2

Preparing the IMDB data

?︺[¾ ?m³©²³±1﹋ ¾1½ ·﹊>m ﹉Ã﹉Ã"«Â°﹋ ¿﹞ \1NÃ0 ·Ã﹐ ²\ 1°1ل 
«Â°﹋ ¿﹞ 1 0︻¬1ل½ «¨Â﹁ ]﹆± ¾]°? ·﹆>y ¾ ·﹀Â}² ¾0a? 0` ®2 ²Ċ
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1½ «¨Â﹁ ]﹆± ¾]°? ·﹆>y ¾ ·¨Æh﹞
﹉Ã 1ل°m³©²³±1﹋ ¾1½ ·﹊>m b0 ¶\1﹀Fi0 1?"¾]︺? čjb³﹞2 ² ¿?1Ãb`0 ¾²` ¾1½ ¶\0\ IMDB

Training and evaluating a simple 1D convnet on the IMDB data

`1F[1i ċ¾1﹋ Ei0 ¾1½ ·Ã﹐ ﹅Â﹀¨G ² ¿°m³©²³±1﹋ ¾1½ ·Ã﹐ <²1°GĊ
 «Â°﹋ ¶\1﹀Fi0 «½ aG گ`c? ¾1½ ¶b0]±0 1? ¯m³©²³±1﹋ ¾1½ ¶aN°C b0 «Â±0³G ¿﹞Ě۷  1Ã۹  1ÃĊęĊĊĊ
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1½ «¨Â﹁ ]﹆± ¾]°? ·﹆>y ¾ ·¨Æh﹞
﹉Ã 1ل°m³©²³±1﹋ ¾1½ ·﹊>m b0 ¶\1﹀Fi0 1?"¾]︺? čÃ1F±M

 ¿N°i`1>F︻0 E﹇\ b0 aF¬﹋ ¿¬﹋ ¿N°i`1>F︻0 E﹇\LSTM ċEi0
1﹞0 ®1﹞b  `\ «½ 0aO0CPU  `\ «½ ²GPU Ei0 aF¬﹋Ċ

⇐ ﹉Ã 1ل°m³©²³±1﹋ ¾ ·﹊>m ﹉Ã"Fl﹎b1? ¾ ·﹊>m ﹉Ã ¾0a? ·°Ãc½ «﹋ ² ︹Ãai ¿°Ãc﹍Ã1O ]±0³G ¿﹞ ¾]︺? ¾0a? ¿
]m1? ·¬¨﹋ Uxi `\ D1i1hW0 ¾]°? ·﹆>y ¾ ·﹀Â}²Ċ
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 =Â﹋aGCNN ² 1½RNN¿±﹐³y ¾1½ ·©1>±\ jb0\aC ¾0a? 1½

COMBINING CNNS AND RNNS TO PROCESS LONG SEQUENCES

﹉Ã 1ل°m³©²³±1﹋ ¾1½ ·﹊>m"]°°﹋ ¿﹞ jb0\aC ﹏﹆Fh﹞ D`³q ·? 0` ¾\²`² D1︺x﹇ ¾]︺?
±0 ę]°FhÂ± f1hWĊ[a?RNN ¿±1﹞b ¾1½ ª1﹎ =ÂGaG ·? 1½Ě¿¨V﹞ f1Â﹆﹞ ﹉Ã b0 aG0a﹁ č1½ ¶aN°C ¾ ¶b0]﹑ف  ²

¿±﹐³y ¿Ã1½³﹍©0 ¿i1°mb1? ¾0a?"®0³G ¿﹞ ċD]﹞
\0]︺G ¾\1Ãb ¾ ·Ã﹐ ¿°m³©²³±1﹋ ² ¾ ·Ã﹐ \0\ `0a﹇ «½ ¾²` ·FlC D`³q ·? 0` ﹅Â﹀¨G

·﹋ `\ ċ·NÂF±
]Ã\ ]°½0³[ 0` ¿¨q0 ¾1½ ¾\²`² b0 ¾aG ¿±﹐³y D1︺x﹇ ċ¿Ã﹐1? ¾1½ ·Ã﹐Ċ

1﹞0 ¯Ã0 j²` ¾0a? \1NÃ0 EÂi1hW ¾²` =ÂGaG ﹏¬︻ ︿Â︺u Ø1F>h± ]°﹋ ¿﹞Ċ

 ¾1½ ·﹊>m b0 ċ︿︺u ¯Ã0 D1>K0 ¾0a?﹉Ã 1ل°m³©²³±1﹋" ¾]︺?Â°﹋ ¿﹞ ¶\1﹀Fi0 1﹞\ ¿°Â? kÂC ¾ ·¨Æh﹞ `\«Ċ
ĚEi0 ¾]Â¨﹋ ﹏﹞1︻ ﹉Ã <³[ ¾1½ ¿°Â? kÂC ]Â©³G ¾0a? =ÂGaG ·? EÂi1hW ·¨Æh﹞ ¯Ã0 `\ęĊ
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1﹞\ ¿°Â? kÂC ¾ ·¨Æh﹞
﹉Ã 1ل°m³©²³±1﹋ ¾1½ ·﹊>m b0 ¶\1﹀Fi0 1?"¾]︺? č¿?1Ãb`0 ² jb³﹞2

Training and evaluating a simple 1D convnet on the Jena data

Ei0 ¶]m ¶\1﹀Fi0 ¶]m ︿Ãa︺G kÂC b0 ¾1½aÂ︽F﹞ b0 ]﹋ ¯Ã0 `\Ċ
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1﹞\ ¿°Â? kÂC ¾ ·¨Æh﹞
﹉Ã 1ل°m³©²³±1﹋ ¾1½ ·﹊>m b0 ¶\1﹀Fi0 1?"¾]︺? čÃ1F±M

MAE  ]W `\ ¿N°i`1>F︻00.40s ]±1﹞ ¿﹞ ¿﹇1? čکaFl﹞ gW ¾ ·Ã1C w[ b0 aG ̄ ÂÃ1CĊ
﹏Â©\č ¾ ·﹊>m 1ل°m³©²³±1﹋ \b0\aC ¿﹞ ¾\²`² ¿±1﹞b ¾ai ¾1N﹋a½ `\ ¿Ã1½³﹍©0 1ل>±\ ·?

 Ei0 ¶]Ã\ ·﹋ ¿Ã³﹍©0 ¿±1﹞b EÂ︺﹇³﹞ b0 ¿l±0\ QÂ½ ²Ě ċwi² ċ1¼F±0 ċ0]F?0ęĊĊĊ\`0]± ċĊ
®³S `\ ¯Ã0  ]Ã1? aÂ[0 ¾0 ¶\0\ v1﹆± b0 ¾aFlÂ? \0]︺G ċ¿°Â? kÂC n1[ ¾ ·¨Æh﹞

1°︺﹞ MÃ1F± ]Â©³G ·? ﹅﹁³﹞ ·﹊>m b0 ċ]±³m aÂh﹀G aG ¿¬Ã]﹇ ¾0 ¶\0\ v1﹆± ·? E>h± D²1﹀F﹞ ¾0 ¶³Âm ·?\³m ¿¬± `0\Ċ

 ¯Ã0 EÃ\²]V﹞ 1ل°m³©²³±1﹋ ¾1½ ·﹊>mċ\³m ¿¬± <³hV﹞ ¿¨﹊l﹞ «¨Â﹁ ]﹆± ¾]°? ·﹆>y ¾0a?
0aÃb ¾1½³﹍©0 D1¬¨﹋ ¾]Â¨﹋ E>J﹞ ]﹆± 1? a}1°F﹞ď]°Fh½ ]°﹞\³i D1︻﹑y0 ¾²1W ċ·¨¬O `\ ~³﹇² ®1﹊﹞ b0 0]O ¿﹀°﹞Ċ
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 =Â﹋aGCNN ² 1½RNN¿±﹐³y ¾1½ ·©1>±\ jb0\aC ¾0a? 1½

COMBINING CNNS AND RNNS TO PROCESS LONG SEQUENCES

³©²³±1﹋ ¾1½ ·﹊>m ¿﹊>i ² E︻ai =Â﹋aG ¾0a? ¾eG0aFi0 ﹉Ã 1? 1ل°m
 EÂi1hWRNNċ=ÂGaG ·? 1½

¯Ã0 Ei0 ·﹋ b0 ﹉Ã CNN ﹉Ã"¾]︺? ®0³°︻ ·? ﹉Ã ª1﹎ jb0\aC kÂC  
 ﹉Ã b0 ﹏>﹇RNN «Â°﹋ ¶\1﹀Fi0Ċ

 `1﹋²ai ¿Ã1½ ·©1>±\ 1? ·﹋ Ei0 ]°﹞\³i ¿±1﹞b Ø1q³p[ j²` ¯Ã0
2 ®0³G ¿¬± ·±1Ã0a﹎ ︹﹇0² ¶1﹍± 1? ² ]°Fh½ ¿±﹐³y `1Âh? ·﹋ «Ã`0\ 0` 1¼±

 1?RNN\a﹋ jb0\aC 1½Ċ
CNN ¾1½ ·©1>±\ 0 aG ﹉S³﹋ `1Âh? ¾1½ ·©1>±\ ·? 0` ¾\²`² ¿±﹐³y b

 ]°﹋ ¿﹞ ﹏Ã]>G aG﹐1? Uxi ¾1½ ¿﹎eÃ²ĚC E¬i ·? ¾`0\a? ·±³¬±¯ÂÃ1ę Ď
 kZ? ¾\²`² ·? ¶]m L0aZFi0 ¾1½ ¿﹎eÃ² b0 ·©1>±\ ¯Ã0 gBiRNN 

\³m ¿﹞ ﹏Ã]>GĊ

1? ®2 ®\³? ·F[1°m1± ®2 ﹏Â©\ ]Ã1m ² \³m ¿¬± ¶]Ã\ ¿¨¬︻ ¾1½\a?`1﹋ ² ¿l½²eC D﹐1﹆﹞ =©1︾ `\ ﹉Â°﹊G ¯Ã0]mĊ
\³m MÃ0` ]Ã1? ² Ei0 aKµ﹞ ﹉Â°﹊G ¯Ã0ĉ
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1﹞\ ¿°Â? kÂC ¾ ·¨Æh﹞
 =Â﹋aGCNN ² 1½RNN ¾1½ ·©1>±\ jb0\aC ¾0a? 1½¿±﹐³y čaG﹐1? ¯m³©²b` ¾0`0\ ¾1½ ¶\0\ 1? `1﹋

Preparing higher-resolution data generators for the Jena dataset

½ ·©1>±\ «Â±0³G ¿﹞ ﹉Â°﹊G ¯Ã0 1?  ¾1
﹋ ¾`1﹊Fi\ 0` ¾aG ¿±﹐³y `1Âh?«Â°
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1﹞\ ¿°Â? kÂC ¾ ·¨Æh﹞
 =Â﹋aGCNN ² 1½RNN¿±﹐³y ¾1½ ·©1>±\ jb0\aC ¾0a? 1½ č ¯m³©²b` ¾0`0\ ¾1½ ¶\0\ 1? `1﹋aG﹐1? čل]﹞ ︿Ãa︺G

Model combining a 1D convolutional base and a GRU layer

﹉Ã 1ل°m³©²³±1﹋ ¾ ·Ã﹐ ²\ 1? ل]﹞ ¯Ã0" ¾]︺?
 ¾ ·Ã﹐ ﹉Ã 1? ² \³m ¿﹞ ~²amGRU ]?1Ã ¿﹞ ·﹞0\0Ċ
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1﹞\ ¿°Â? kÂC ¾ ·¨Æh﹞
 =Â﹋aGCNN ² 1½RNN¿±﹐³y ¾1½ ·©1>±\ jb0\aC ¾0a? 1½ čaG﹐1? ¯m³©²b` ¾0`0\ ¾1½ ¶\0\ 1? `1﹋ č ︿Ãa︺Gل]﹞

 ¿?³[ ·? ¾]°?a﹊ÂC ¯Ã0 ·﹋ \³m ¿﹞ oZl﹞ ¿N°i`1>F︻0 ف﹑G0 f1i0 a? D²1t﹇ 1?GRU EhÂ± ¶cÃ`﹐³﹎`Ċ
1﹞0 `1Âh? Ei0 aG ︹ÃaiĊ

¯Ã0 ² ﹝[ل\ a?0a? aFlÂ? ¶\0\ ¿i`a? ]°﹋ ¿﹞ ·﹋ a|± ·? ]i` ¿﹞ `\ ¯Ã0 \`³﹞ ®0]°S ]°﹞\³i ︹﹇0² Ei0 ¶]l±Ċ
1﹞0 ¯﹊¬﹞ Ei0 \³m ︹﹇0² ]Â﹀﹞ a﹍Ã\ ¾1½ ¶\0\ ·︻³¬N﹞ ¾0a?Ċ
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m³©²³±1﹋ ¾1½ ·﹊>m 1? 1½ ·©1>±\ jb0\aC°1ل

WRAPPING UP

¾]°? ︹¬O

Here’s what you should take away from this section:

 In the same way that 2D convnets perform well for processing visual patterns in 2D 

space, 1D convnets perform well for processing temporal patterns. They offer a 

faster alternative to RNNs on some problems, in particular natural language 

processing tasks.

 Typically, 1D convnets are structured much like their 2D equivalents from the 

world of computer vision: they consist of stacks of Conv1D layers and Max-

Pooling1D layers, ending in a global pooling operation or flattening operation.

 Because RNNs are extremely expensive for processing very long sequences, but 1D 

convnets are cheap, it can be a good idea to use a 1D convnet as a preprocessing 

step before an RNN, shortening the sequence and extracting useful representations 

for the RNN to process.
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1½ ·©1>±\ ² ¯F﹞ ¾0a? ﹅Â¬︻ ¾aÂ﹎\1Ã

CHAPTER SUMMARY

·q﹑[

 In this chapter, you learned the following techniques, which are widely applicable 

to any dataset of sequence data, from text to timeseries:

 How to tokenize text

 What word embeddings are, and how to use them

 What recurrent networks are, and how to use them

 How to stack RNN layers and use bidirectional RNNs to build more-powerful 

sequence-processing models

 How to use 1D convnets for sequence processing

 How to combine 1D convnets and RNNs to process long sequences
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 You can use RNNs for timeseries regression (“predicting the future”), timeseries 

classification, anomaly detection in timeseries, and sequence labeling (such as 

identifying names or dates in sentences).

 Similarly, you can use 1D convnets for machine translation (sequence-to-sequence 

convolutional models, like SliceNeta), document classification, and spelling 

correction.

 If global order matters in your sequence data, then it’s preferable to use a recurrent 

network to process it. This is typically the case for timeseries, where the recent past 

is likely to be more informative than the distant past.

 If global ordering isn’t fundamentally meaningful, then 1D convnets will turn out to 

work at least as well and are cheaper. This is often the case for text data, where a 

keyword found at the beginning of a sentence is just as meaningful as a keyword 

found at the end.
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Chapter 6


