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Random facts:

• 2 октября в ООН — Международный день ненасилия, отмечающийся в день рождения
Махатмы Ганди (2 октября 1869 г.)

• 2 октября 1187 г. Саладин после недолгой осады захватил Иерусалим, что послужило
поводом к началу Третьего крестового похода

• 2 октября 1552 г. Иван Грозный вошёл в Казань и присоединил Казанское ханство к
России

• 2 октября 1607 г. голландский очковый мастер Иоанн Липперсгей продемонстрировал в
Гааге прототип оптического телескопа; Галилей направил его в небо только в 1609 году

• 2 октября 1836 г. Чарльз Дарвин вернулся из длившегося почти пять лет кругосветного
путешествия на корабле «Бигль»

• 2 октября 1879 г. русский механик-самоучка Фёдор Блинов получил патент на «вагон с
бесконечными рельсами» — прототип трактора на гусеничном ходу

• 2 октября 1928 г. святой Хосемария Эскрива де Балагер создал Прелатуру Святого
Креста Opus Dei, позже прославленную Дэном Брауном 1



ADVERSARIAL EXAMPLES



ADVERSARIAL EXAMPLES

• Интересная особенность глубоких сетей: можно обмануть
любую сеть, сделать картинку подходящей под любой класс
неразличимым на человеческий взгляд шумом.

• Как?..
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ADVERSARIAL EXAMPLES

• Давайте сделаем градиентный спуск не по весам сети 𝜃, а по
входу x!

• Надо только контролировать, чтобы новый пример x̂
оставался похож на исходный x, например чтобы
‖x̂ − x‖∞ ≤ 𝜖.

• Более того, можно попробовать сделать x̂ устойчивым ко
всяким преобразованиям вроде поворотов.

• Кстати, а это как сделать?
• Давайте посмотрим на пример...
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ADVERSARIAL EXAMPLES

• Направление началось в Intriguing properties of neural
networks (Szegedy et al., 2013). Вообще очень интересная
статья...

• Например, мы с вами анализировали “значения” нейронов,
находя сильнейшие их активации.

• Т.е. предполагается, что если мы проанализируем нейроны
последнего уровня, то это будет правильный базис в
латентном пространстве, на котором легко выделить
семантику.

• Правильно?..
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ADVERSARIAL EXAMPLES

• ...не совсем:

• Т.е. у обычных сетей никакого нет disentanglement,
пространство признаков хорошее, но базис в нём не лучше
случайного.
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ADVERSARIAL EXAMPLES

• И там же adversarial attacks появились; для AlexNet всё то, что
справа – страус:
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ADVERSARIAL EXAMPLES

• Дальше в (Goodfellow, Shlens, Szegedy, 2014); всё, что
выделено – самолёт:
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ADVERSARIAL EXAMPLES

• Выводы (Goodfellow, Shlens, Szegedy, 2014):
• объясняют на уровне линейных классификаторов: для

x̂ = x + z мы хотим сдвинуть w⊤x̂ = w⊤x + w⊤z, т.е. просто
берём z = sign(w) и применяем ограничения на норму
отклонения;

• то же самое можно сделать в любой сети, приблизив линейно
в окрестности:

z = 𝜖sign(∇x𝐿(𝜃, x, 𝑦));
• т.е. это всё потому, что наши модели слишком линейные, а не
наоборот;

• важно направление сдвига, а не конкретная точка; т.е. можно
даже обобщить adversarial сдвиг на разные чистые примеры;

• и можно попытаться регуляризовать, добавив adversarial сдвиг
в целевую функцию:

𝐿′(𝜃, x, 𝑦) = 𝛼𝐿(𝜃, x, 𝑦) + (1 − 𝛼)𝐿(𝜃, x + 𝜖sign(∇x𝐿(𝜃, x, 𝑦), 𝑦).

• Но на этом история не заканчивается... 3



ADVERSARIAL EXAMPLES

• Варианты атак:
• Deep Fool attack (Bastani et al., 2016): двигаем пример к
гиперплоскости, разделяющей классы, z = 𝑓(x0)

‖w‖2
2

w для
линейного классификатора и z𝑖 = 𝑓(x𝑖)

‖∇𝑓(x𝑖)‖2
2

∇𝑓(x𝑖) для любой
функции;

• (Carlini, Wagner, 2016): ищем минимальные исправления на
основе 𝐿0, 𝐿2 и 𝐿∞-норм, до сих пор одни из лучших атак;

• а можно искать не исправления входа, а признаки, которые
полезно исправлять;

• (Papernot et al., 2016): выясним, какие пиксели сильнее всего
влияют, и будем их сдвигать;

• и очень, очень много чего ещё, это мы ещё про GAN’ы не
начинали говорить...
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ADVERSARIAL EXAMPLES

• Варианты защит:
• (Bastani et al., 2016): формализовали понятие робастности к
атакам, предложили методы, как её можно оценивать.

• (Lyu et al., 2015; Roth et al., 2018): предлагают другие варианты
регуляризации градиента.

• (Shabam et al., 2015; Madry et al., 2017): обучаемся сразу на
adversarial, выбирая наихудший пример в окрестности;

• (Brendel, Bethge, 2017): чем больше ненулевых (но маленьких)
градиентов, тем хуже для атак, т.е. просто численную
нестабильность можно использовать как регуляризатор;

• DeepCloak defense (Gao et al., 2017): давайте удалять признаки,
которые не нужны для классификации;

• и очень, очень много чего ещё, это мы ещё про GAN’ы не
начинали говорить...
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ADVERSARIAL EXAMPLES

• (Kurakin, Goodfellow, Bengio, 2016): атаки в реальном мире!
Более того, black box: делаем атаки на одной модели, а
проверяем на другой.

• Вот приложение, которое портит картинку:
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ADVERSARIAL EXAMPLES

• Ещё круче – тут adversarial example распечатали и
сфотографировали... и всё равно часто ломаются сети!

• Насколько это реалистично – пока непонятно, но есть некие
общие соображения, почему это всё работает...
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ПОСЛЕДНИЕ НОВОСТИ

• Состязательные примеры есть для всех LLM:
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ПОСЛЕДНИЕ НОВОСТИ

• Август 2023: состязательные примеры работают и для людей
(Veerabadran et al., 2023)

• Конечно, в очень слабом смысле, но вроде работают...
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РЕКУРРЕНТНЫЕ НЕЙРОННЫЕ СЕТИ



ПОСЛЕДОВАТЕЛЬНОСТИ

• Последовательности: текст, временные ряды, речь, музыка...
• Есть разные виды задач, основанных на
последовательностях:
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ПОСЛЕДОВАТЕЛЬНОСТИ

• Как применить к последовательности нейронную сеть?
• Можно использовать скользящее окно:
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ПОСЛЕДОВАТЕЛЬНОСТИ

• ...но ещё лучше будет сохранять какое-нибудь скрытое
состояние и обновлять его каждый раз.

• Это в точности идея рекуррентных нейронных сетей
(recurrent neural networks, RNN).
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ПОСЛЕДОВАТЕЛЬНОСТИ

• Но как теперь делать backpropagation? Получается, что в
графе вычислений теперь циклы:

𝑠𝑖 = ℎ(𝑥𝑖, 𝑥𝑖+1, 𝑥𝑖+2, 𝑠𝑖−1).

• Это же ужасно, и всё сломалось?..
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ПОСЛЕДОВАТЕЛЬНОСТИ

• ...да нет, конечно. Можно “развернуть” циклы обратно:

𝑦6 = 𝑓(𝑥3, 𝑥4, 𝑥5, 𝑠2) = 𝑓(𝑥3, 𝑥4, 𝑥5, ℎ(𝑥2, 𝑥3, 𝑥4, 𝑠1)) =
= 𝑓(𝑥3, 𝑥4, 𝑥5, ℎ(𝑥2, 𝑥3, 𝑥4, ℎ(𝑥1, 𝑥2, 𝑥3, 𝑠0))).

• Так что формально проблемы нет.
• Но масса проблем в реальности: получается, что
рекуррентная сеть – это такая очень глубокая сеть с кучей
общих весов...
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ПРОСТАЯ RNN

• “Простая” RNN:
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ПРОСТАЯ RNN

• Формально:

a𝑡 = b + 𝑊s𝑡−1 + 𝑈x𝑡,
s𝑡 = 𝑓(a𝑡),
o𝑡 = c + 𝑉 s𝑡,
y𝑡 = ℎ(o𝑡),

где 𝑓 – рекуррентная нелинейность, ℎ – функция выхода.
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ДВУНАПРАВЛЕННАЯ RNN

• Иногда нужен контекст с обеих сторон:
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ДВУНАПРАВЛЕННАЯ RNN

• Формально:

s𝑡 = 𝜎 (b + 𝑊s𝑡−1 + 𝑈x𝑡) ,
s′

𝑡 = 𝜎 (b′ + 𝑊 ′s′
𝑡+1 + 𝑈 ′x𝑡) ,

o𝑡 = c + 𝑉 s𝑡 + 𝑉 ′s′
𝑡,

y𝑡 = ℎ (o𝑡) .

• И это, конечно, обобщается на любой другой тип
конструкций.

8



ВЗРЫВАЮЩИЕСЯ ГРАДИЕНТЫ

• Две проблемы:
• взрывающиеся градиенты (exploding gradients);
• затухающие градиенты (vanishing gradients).

• Надо каждый раз умножать на одну и ту же 𝑊 , и норма
градиента может расти или убывать экспоненциально.

• Взрывающиеся градиенты: надо каждый раз умножать на 𝑊 ,
и норма градиента может расти экспоненциально.

• Что делать?
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ВЗРЫВАЮЩИЕСЯ ГРАДИЕНТЫ

• Да просто обрезать градиенты, ограничить сверху, чтобы не
росли.

• Два варианта – ограничить общую норму или каждое
значение:

• sgd = optimizers.SGD(lr=0.01, clipnorm=1.)
• sgd = optimizers.SGD(lr=0.01, clipvalue=.05)
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ВЗРЫВАЮЩИЕСЯ ГРАДИЕНТЫ

• (Pascanu et al., 2013) – вот что будет происходить:
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ВЗРЫВАЮЩИЕСЯ ГРАДИЕНТЫ

• Там же объясняется, откуда возьмутся такие перепады: есть
точки бифуркации у RNN.
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КАРУСЕЛЬ КОНСТАНТНОЙ ОШИБКИ:
LSTM И GRU



LSTM

• Затухающие градиенты: надо каждый раз умножать на 𝑊 .
• Поэтому не получается долгосрочную память реализовать.

• А хочется. Что делать?..
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LSTM

• Базовую идею мы уже видели в ResNet: надо сделать так,
чтобы градиент проходил.

• В RNN это называется «карусель константной ошибки»
(constant error carousel).

• Идея из середины 1990-х (Шмидхубер): давайте составлять
RNN из более сложных частей, в которых будет прямой путь
для градиентов, и память будет контролироваться явно.
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LSTM

• LSTM (long short-term memory). “Ванильный” LSTM: c𝑡 –
состояние ячейки памяти, h𝑡 – скрытое состояние.

• Input gate и forget gate определяют, надо ли менять c𝑡 на
нового кандидата в состояния ячейки.
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LSTM

• Формально:

c′
𝑡 = tanh (𝑊𝑥𝑐x𝑡 + 𝑊ℎ𝑐h𝑡−1 + b𝑐′) candidate cell state

i𝑡 = 𝜎 (𝑊𝑥𝑖x𝑡 + 𝑊ℎ𝑖h𝑡−1 + b𝑖) input gate
f𝑡 = 𝜎 (𝑊𝑥𝑓x𝑡 + 𝑊ℎ𝑓h𝑡−1 + b𝑓) forget gate
o𝑡 = 𝜎 (𝑊𝑥𝑜x𝑡 + 𝑊ℎ𝑜h𝑡−1 + b𝑜) output gate
c𝑡 = f𝑡 ⊙ c𝑡−1 + i𝑡 ⊙ c′

𝑡, cell state
h𝑡 = o𝑡 ⊙ tanh(c𝑡) block output

• Так что LSTM может контролировать состояние ячейки при
помощи скрытого состояния и весов.

• Например, если forget gate закрыт (f𝑡 = 1), то получится
карусель константной ошибки: c𝑡 = c𝑡−1 + i𝑡 ⊙ c′

𝑡, и
𝜕c𝑡

𝜕c𝑡−1
= 1.

• Важно инициализировать b𝑓 большим, чтобы forget gate был
закрыт поначалу.
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LSTM

• LSTM был создан в середине 1990-х (Hochreiter and
Schmidhuber, 1995; 1997).

• В полностью современной форме в (Gers, Schmidhuber, 2000).
• Проблема: хотим управлять c, но гейты его не получают! Они
видят только h𝑡−1, а это

h𝑡−1 = o𝑡−1 ⊙ tanh(c𝑡−1).

• Так что если output gate закрыт, то поведение LSTM вообще
от состояния ячейки не зависит.

• Нехорошо. Что делать?..
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LSTM

• ...конечно, добавить ещё несколько матриц! (peepholes)
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LSTM

• Формально:

i𝑡 = 𝜎 (𝑊𝑥𝑖x𝑡 + 𝑊ℎ𝑖h𝑡−1 + 𝑊𝑝𝑖c𝑡−1 + b𝑖)
f𝑡 = 𝜎 (𝑊𝑥𝑓x𝑡 + 𝑊ℎ𝑓h𝑡−1 + 𝑊𝑝𝑓c𝑡−1 + b𝑓)
o𝑡 = 𝜎 (𝑊𝑥𝑜x𝑡 + 𝑊ℎ𝑜h𝑡−1 + 𝑊𝑝𝑜c𝑡−1 + b𝑜)

• Видно, что тут есть огромное поле для вариантов LSTM:
можно удалить любой гейт, любую замочную скважину,
поменять функции активации...

• Как выбрать?
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LSTM

• «LSTM: a Search Space Odyssey» (Greff et al., 2015).
• Большое экспериментальное сравнение.
• В честности, некоторые куда более простые архитектуры (без
одного из гейтов!) не сильно проигрывали «ванильному»
LSTM.

• И это приводит нас к...
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GRU

• ...Gated Recurrent Units (GRU; Cho et al., 2014).
• В GRU тоже есть прямой путь для градиентов, но проще.
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GRU

• Формально:

u𝑡 = 𝜎(𝑊𝑥𝑢x𝑡 + 𝑊ℎ𝑢h𝑡−1 + b𝑢)
r𝑡 = 𝜎(𝑊𝑥𝑟x𝑡 + 𝑊ℎ𝑟h𝑡−1 + b𝑟)
h′

𝑡 = tanh(𝑊𝑥ℎ′x𝑡 + 𝑊ℎℎ′(r𝑡 ⊙ h𝑡−1))
h𝑡 = (1 − u𝑡) ⊙ h′

𝑡 + u𝑡 ⊙ h𝑡−1

• Теперь есть update gate и reset gate, нет разницы между c𝑡 и
h𝑡.

• Меньше матриц (6, а не 8 или 11 с замочными скважинами),
меньше весов, но только чуть хуже LSTM работает.

• Так что можно больше GRU поместить, и сеть станет лучше.
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GRU

• Другие варианты тоже есть.
• (Józefowicz, Zaremba, Sutskever, 2015): огромное сравнение,
выращивали архитектуры эволюционными методами.

• Три новых интересных архитектуры; например:
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ЧТО ТАКОЕ ВНИМАНИЕ?



ВНИМАНИЕ

• Вы же сейчас внимательно меня слушаете, правильно?
• А что это значит?..
• Изображение с сетчатки тоже проходит через CNN, но потом
мы часть его замечаем, а часть не особенно. Что это значит?

• Оказывается, что это довольно сложный вопрос.
• А.Р. Лурия: внимание, память и активация коры.
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ВНИМАНИЕ

• Дело во взаимодействии с рабочей памятью (Knudsen, 2007):
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ВНИМАНИЕ

• Как это реализовать в нейронной сети? Особенно
«сознательное» внимание.

• Но и «бессознательное» тоже; например, с картинками: мы
же на самом деле мало чего видим в каждый момент
времени.

• Центральная ямка сетчатки (fovea):

• Simons, Chabris, 1999: https://www.youtube.com/watch?v=vJG698U2Mvo 14

https://www.youtube.com/watch?v=vJG698U2Mvo


ВНИМАНИЕ

• Мы делаем саккады, причём это тоже не всегда помогает:

• Или вот не совсем зрительный пример:
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FOVEAL GLIMPSES

• В нейросети мы тоже хотим осознанно понимать, «на что»
смотреть.

• Одна из первых работ (Larochelle, Hinton, 2010):

• Пытаются моделировать положения фиксаций и строить
последовательность при помощи RBM.

• Последовательность – значит...
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РЕКУРРЕНТНЫЕ МОДЕЛИ
ЗРИТЕЛЬНОГО ВНИМАНИЯ



RECURRENT VISUAL ATTENTION

• По-настоящему всё появилось в (Mnih et al., 2014), «Recurrent
Models of Visual Attention»:

• из предыдущего h𝑡−1 и положения 𝑡 для нового «взгляда» 𝑓𝑔
делает g𝑡, вход для шага 𝑡;

• из h𝑡−1 и g𝑡 функцией 𝑓ℎ получается h𝑡;
• из него – «действие» 𝑎𝑡 = 𝑓𝑎(h𝑡) и положение следующего
«взгляда» 𝑡+1 = 𝑓𝑙(h𝑡).
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RECURRENT VISUAL ATTENTION

• Давайте разберёмся в модели формально:

g𝑡 =𝑓𝑔(x𝑡, l𝑡−1; 𝜃𝑔),
h𝑡 =𝑓ℎ(h𝑡−1, g𝑡; 𝜃ℎ),
l𝑡 ∼𝑝(⋅ ∣ 𝑓𝑙(h𝑡; 𝜃𝑙)),
𝑎𝑡 ∼𝑝(⋅ ∣ 𝑓𝑎(h𝑡; 𝜃𝑎)).

• После очередного действия получается новое наблюдение
x𝑡+1 и награда 𝑟𝑡, которая будет скорее всего в конце, после
всех шагов, за правильную классификацию.

• Что это напоминает?..
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RECURRENT VISUAL ATTENTION

• ...о да, это reinforcement learning!
• Выучить надо стохастическую стратегию 𝜋((l𝑡, 𝑎𝑡) ∣ s1∶𝑡; 𝜃),
которая по истории будет выдавать следующее действие.

• У нас 𝜋 задаётся через RNN, а оптимизировать надо

𝐽(𝜃) = 𝔼𝑝(s1∶𝑇 ;𝜃) [𝑅] = 𝔼𝑝(s1∶𝑇 ;𝜃) [
𝑇

∑
𝑡=1

𝑟𝑡] .

• Выглядит очень сложно – ожидание по последовательностям
действий, т.е. по пространству большой размерности.

• Но есть методы – давайте сделаем preview тому, что потом
будет в reinforcement learning.

17



RECURRENT VISUAL ATTENTION

• (Williams, 1992): алгоритм REINFORCE, в котором доказывается
и используется выборочная оценка этого ожидания. Давайте
выведем, а потом применим к нашему случаю...

• Нам надо оптимизировать

𝐽(𝜃) = 𝔼𝜏∼𝜋𝜃
[

𝑇
∑
𝑡=1

𝑟𝑡(𝑠𝑡, 𝑎𝑡)] ≈ 1
𝑀

𝑀
∑
𝑖=1

𝑇
∑
𝑡=1

𝑟(𝑠(𝑖)
𝑡 , 𝑎(𝑖)

𝑡 ),

где мы взяли 𝑀 примеров траекторий 𝜏 .
• Определим 𝑟(𝜏) = ∑𝑡 𝑟(𝑠𝑡, 𝑎𝑡). Тогда

𝐽(𝜃) = 𝔼𝜏∼𝜋𝜃
[𝑟(𝜏)] = ∫ 𝜋𝜃(𝜏)𝑟(𝜏)d𝜏,

т.е. тот самый страшный интеграл по траекториям.
• Но оказывается, что можно продифференцировать по 𝜃...

17



RECURRENT VISUAL ATTENTION

• Продифференцируем по 𝜃:

∇𝜃𝐽(𝜃) = ∫ ∇𝜃𝜋𝜃(𝜏)𝑟(𝜏)d𝜏

= ∫ 𝜋𝜃(𝜏)∇𝜃𝜋𝜃(𝜏)
𝜋𝜃(𝜏) 𝑟(𝜏)d𝜏

= ∫ 𝜋𝜃(𝜏)∇𝜃 log 𝜋𝜃(𝜏)𝑟(𝜏)d𝜏

= 𝔼𝜏∼𝜋𝜃(𝜏) [∇𝜃 log 𝜋𝜃(𝜏)𝑟(𝜏)]

≈ 1
𝑀

𝑀
∑
𝑖=1

∇𝜃 log 𝜋𝜃(𝜏 (𝑖))𝑟(𝑖)(𝜏),

если приблизить выборкой; но сначала давайте ещё
посмотрим на 𝜋𝜃(𝜏)...

17



RECURRENT VISUAL ATTENTION

• Вероятность определяется как

𝜋𝜃(𝜏) = 𝑝(𝑠1)
𝑇

∏
𝑡=1

𝜋𝜃(𝑎𝑡 ∣ 𝑠𝑡)𝑝(𝑠𝑡+1 ∣ 𝑠𝑡, 𝑎𝑡).

• Берём логарифм, а потом заметим, что от 𝜃 зависят только
действия:

∇𝜃 log 𝜋𝜃(𝜏) =

= ∇𝜃 (log 𝑝(𝑠1) +
𝑇

∑
𝑡=1

log 𝜋𝜃(𝑎𝑡 ∣ 𝑠𝑡) +
𝑇

∑
𝑡=1

log 𝑝(𝑠𝑡+1 ∣ 𝑠𝑡, 𝑎𝑡)) =

=
𝑇

∑
𝑡=1

∇𝜃 log 𝜋𝜃(𝑎𝑡 ∣ 𝑠𝑡).

17



RECURRENT VISUAL ATTENTION

• Итого получается вполне tractable градиент:

∇𝜃𝐽(𝜃) = 𝔼𝜏∼𝜋𝜃(𝜏) [𝑟(𝜏)
𝑇

∑
𝑡=1

∇𝜃 log 𝜋𝜃(𝑎𝑡 ∣ 𝑠𝑡)]

≈ 1
𝑀

𝑀
∑
𝑖=1

𝑟(𝜏 (𝑖))
𝑇

∑
𝑡=1

∇𝜃 log 𝜋𝜃(𝑎(𝑖)
𝑡 ∣ 𝑠(𝑖)

𝑡 ).

• У нас тоже можно считать, что награда 𝑅 даётся целиком:

∇𝜃𝐽(𝜃) ≈ 1
𝑀

𝑀
∑
𝑖=1

𝑇
∑
𝑡=1

∇𝜃 log 𝜋 (l(𝑖)
𝑡 , 𝑎(𝑖)

𝑡 ∣ s(𝑖)
1∶𝑡; 𝜃) 𝑅(𝑖).

• Т.е. надо уметь считать log 𝜋 (l(𝑖)
𝑡 , 𝑎(𝑖)

𝑡 ∣ s(𝑖)
1∶𝑡; 𝜃), но в случае RNN

это просто градиент сети, который можно посчитать через
backpropagation.

• Ещё можно сделать частично supervised loss на последнем
шаге, где мы знаем классификацию. 17



RECURRENT VISUAL ATTENTION

• Результаты:

17



RECURRENT VISUAL ATTENTION

• Результаты:

• А вот как внимание гуляет по картинке:

17



RECURRENT VISUAL ATTENTION

• В следующей работе (Ba et al., 2015) сделали глубокую модель:

• Кстати, обучали по-другому, вариационными методами. Как
это?..

17



RECURRENT VISUAL ATTENTION

• Нам нужно классифицировать, т.е. 𝑝(𝑦 ∣ x, 𝜃)
максимизировать.

• Маргинализуем по положениям glimpses:

log 𝑝(𝑦 ∣ x, 𝜃) = log ∑
𝑙

𝑝(𝑙 ∣ x, 𝜃)𝑝(𝑦 ∣ 𝑙, x, 𝜃).

• Запишем вариационную нижнюю оценку свободной энергии
(как её получить?):

log ∑
𝑙

𝑝(𝑙 ∣ x, 𝜃)𝑝(𝑦 ∣ 𝑙, x, 𝜃) ≥ ∑
𝑙

𝑝(𝑙 ∣ x, 𝜃) log 𝑝(𝑦, 𝑙 ∣ x, 𝜃) + 𝐻[𝑙]

= ∑
𝑙

𝑝(𝑙 ∣ x, 𝜃) log 𝑝(𝑦 ∣ 𝑙, x, 𝜃).

17



RECURRENT VISUAL ATTENTION

• И теперь можно брать производные:

𝜕𝐽
𝜕𝜃 = ∑

𝑙
𝑝(𝑙 ∣ x, 𝜃)𝜕 log 𝑝(𝑦 ∣ 𝑙, x, 𝜃)

𝜕𝜃 + ∑
𝑙

log 𝑝(𝑦 ∣ 𝑙, x, 𝜃)𝜕𝑝(𝑙 ∣ x, 𝜃)
𝜕𝜃

= ∑
𝑙

𝑝(𝑙 ∣ x, 𝜃) [𝜕 log 𝑝(𝑦 ∣ 𝑙, x, 𝜃)
𝜕𝜃 + log 𝑝(𝑦 ∣ 𝑙, x, 𝜃)𝜕 log 𝑝(𝑙 ∣ x, 𝜃)

𝜕𝜃 ] .

• А эту сумму уже будем приближать выборкой:

𝜕𝐽
𝜕𝜃 ≈ 1

𝑀
𝑀

∑
𝑖=1

[𝜕 log 𝑝(𝑦 ∣ 𝑙(𝑖), x, 𝜃)
𝜕𝜃 + log 𝑝(𝑦 ∣ 𝑙(𝑖), x, 𝜃)𝜕 log 𝑝(𝑙(𝑖) ∣ x, 𝜃)

𝜕𝜃 ] ,

где 𝑙(𝑖) ∼ 𝑝(𝑙𝑛 ∣ x, 𝜃) = 𝑁(𝑙𝑛 ∣ ̂𝑙𝑛, Σ).

• И это уже алгоритм: сэмплируем glimpses, потом используем
их в backpropagation.

• Как и в (Mnih et al., 2014), надо бы уменьшить дисперсию; для
этого вычитают baseline, пока не будем углубляться. 17



RECURRENT VISUAL ATTENTION

• Получился интересный результат – мы увидели, что
примерно один и тот же алгоритм может получиться с двух
разных сторон:

• из обучения с подкреплением через REINFORCE;
• из вариационной оценки собственно целевой функции.

• Важный гиперпараметр – размер glimpse, т.е. как переводить
единицы измерений в системе координат glimpses в пиксели.

• То же самое легко расширить на последовательную
классификацию нескольких объектов – просто
фиксированное число glimpses на объект, потом
классифицируем, плюс терминальное действие в конце
всего.

17



RECURRENT VISUAL ATTENTION

• Вот как это работает на распознавании двух цифр:

• Любопытно, что на сложении по-другому:

17



МАШИННЫЙ ПЕРЕВОД:
ENCODER-DECODER
И ВНИМАНИЕ



МАШИННЫЙ ПЕРЕВОД

• Перевод – очень хорошая задача:
• очевидно очень практическая;
• очевидно очень высокоуровневая, требует понимания;
• считается довольно неплохо квантифицируемой (BLEU, TER –
хотя см. выше);

• имеет большие доступные датасеты параллельных переводов.

19



МАШИННЫЙ ПЕРЕВОД

• Статистический машинный перевод (statistical machine
translation, SMT): моделируем условную вероятность 𝑝(𝑦 ∣ 𝑥)
перевода 𝑦 при условии исходного текста 𝑥.

• Классический SMT: моделируем log 𝑝(𝑦 ∣ 𝑥) линейной
комбинацией признаков, строим признаки.

19



МАШИННЫЙ ПЕРЕВОД

• Нам больше интересно моделирование
sequence-to-sequence:

• RNN естественным образом моделирует последовательность
𝑋 = (𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑇 ) как 𝑝(𝑥1), 𝑝(𝑥2 ∣ 𝑥1), …,
𝑝(𝑥𝑇 ∣ 𝑥<𝑇 ) = 𝑝(𝑥𝑇 ∣ 𝑥𝑇 −1, … , 𝑥1), и теперь 𝑝(𝑋) – это просто

𝑝(𝑋) = 𝑝(𝑥1)𝑝(𝑥2 ∣ 𝑥1) … 𝑝(𝑥𝑘 ∣ 𝑥<𝑘) … 𝑝(𝑥𝑇 ∣ 𝑥<𝑇 );

• так RNN и в языковых моделях используются;
• предсказываем следующее слово на основе скрытого
состояния и предыдущего слова;

• Как применить эту идею к переводу?

19



МЕТРИКИ КАЧЕСТВА ДЛЯ SEQUENCE-TO-SEQUENCE МОДЕЛЕЙ

• Дальше будет самое интересное: машинный перевод,
диалоговые модели, ответ на вопросы.

• Но как мы будем оценивать NLP-модели, которые генерируют
текст?

• Есть метрики качества, которые сравнивают результат с
правильными ответами:

• BLEU (Bilingual Evaluation Understudy): перевзвешенная
precision (в т.ч. для нескольких правильных ответов);

• METEOR: гармоническое среднее precision и recall по
униграммам;

• TER (Translation Edit Rate): число исправлений между выходом
и правильным ответом, делённое на среднее число слов;

• LEPOR: комбинируем базовые факторы и метрики с
настраиваемыми параметрами.

• Есть ещё куча метрик, связанных с представлениями слов и
предложений (хотим поближе к правильному ответу).

• Одна только проблема...
20



МЕТРИКИ КАЧЕСТВА ДЛЯ SEQUENCE-TO-SEQUENCE МОДЕЛЕЙ

• ...всё это вообще не работает.

• Тут нужно что-то новое. И пока не совсем ясно, что именно.

21



ENCODER-DECODER АРХИТЕКТУРЫ

• Encoder-decoder архитектуры (Sutskever et al., 2014; Cho et al.,
2014):

• Сначала кодируем, потом декодируем обратно.

22



ENCODER-DECODER АРХИТЕКТУРЫ

• Так же может работать и с переводом.

• Проблема: надо сжимать всё предложение в один вектор.
• С длинными участками текста это вообще перестаёт работать.

22



ВНИМАНИЕ В НЕЙРОННЫХ СЕТЯХ

• Решение: давайте обучим специальные веса, показывающие,
насколько та или иная часть входа важна для текущего
выхода.

• Прямое применение – двунаправленный LSTM плюс
внимание (Bahdanau et al. 2014):
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ВНИМАНИЕ В НЕЙРОННЫХ СЕТЯХ

• Мягкое внимание (soft attention) (Luong et al. 2015a; 2015b;
Jean et al. 2015):

• encoder – двунаправленная RNN, есть оба контекста;
• сеть внимания выдаёт оценку релевантности – надо ли
переводить это слово прямо сейчас?
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ВНИМАНИЕ В НЕЙРОННЫХ СЕТЯХ

• Формально очень просто: считаем веса внимания 𝛼𝑡𝑗 и
перевзвешиваем векторы контекстов:

𝑒𝑡𝑗 = 𝑎(𝑧𝑡−1, 𝑗), 𝛼𝑡𝑗 = softmax(𝑒𝑡𝑗; 𝑒𝑡∗),
𝑐𝑡 = ∑

𝑗
𝛼𝑡𝑗ℎ𝑗, и теперь 𝑧𝑡 = 𝑓(𝑠𝑡−1, 𝑦𝑡−1, 𝑐𝑖).
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ВНИМАНИЕ В НЕЙРОННЫХ СЕТЯХ

• В результате можно визуализировать, на что смотрит сеть:
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ВНИМАНИЕ В НЕЙРОННЫХ СЕТЯХ

• Получается гораздо лучше порядок слов:
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ВНИМАНИЕ В НЕЙРОННЫХ СЕТЯХ

• Другая необычная работа – «Grammar as a Foreign Language»
(Vinyals et al., 2015)
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GOOGLE TRANSLATE

• Сентябрь 2016: Wu et al., Google’s Neural Machine Translation
System: Bridging the Gap between Human and Machine
Translation:

• как на самом деле работает Google Translate;
• базовая архитектура та же самая: encoder, decoder, attention;
• RNN глубокие, по 8 уровней в encoder и decoder:

24



GOOGLE TRANSLATE

• Сентябрь 2016: Wu et al., Google’s Neural Machine Translation
System: Bridging the Gap between Human and Machine
Translation:

• просто stacked LSTM перестают работать далее 4-5 уровней;
• поэтому добавляют остаточные связи, как в ResNet:

24



GOOGLE TRANSLATE

• Сентябрь 2016: Wu et al., Google’s Neural Machine Translation
System: Bridging the Gap between Human and Machine
Translation:

• нижний уровень, естественно, двунаправленный:

24



GOOGLE TRANSLATE

• Сентябрь 2016: Wu et al., Google’s Neural Machine Translation
System: Bridging the Gap between Human and Machine
Translation:

• в GNMT ещё две идеи о сегментации слов:
• wordpiece model: разбить слова на кусочки (отдельной
моделью); пример из статьи:

Jet makers feud over seat width with big orders at stake

превращается в

_J et _makers _fe ud _over _seat _width _with _big _orders _at _stake

• mixed word/character model: конвертировать слова, не
попадающие в словарь, в последовательность букв-токенов;
пример из статьи:

Miki превращается в <B>M <M>i <M>k <E>i
24



TEACHING MACHINES TO READ

• (Hermann et al., 2015): «Teaching machines to read and
comprehend» (Google DeepMind)

• Предлагают новый способ построить датасет для понимания,
автоматически создавая тройки (context, query, answer) из
текстов новостей и т.п.
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TEACHING MACHINES TO READ

• Базовая модель – глубокий LSTM:

• Но так, конечно, совсем плохо работает.
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TEACHING MACHINES TO READ

• Attentive Reader: обучаемся, на какую часть документа
смотреть
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TEACHING MACHINES TO READ

• Impatient Reader: можем перечитывать нужные части
документа по мере прочтения запроса
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TEACHING MACHINES TO READ

• Получаются разумные карты внимания:
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SHOW, ATTEND, AND TELL

• Теперь давайте про подписи к картинкам.
• Сначала было «Show and Tell» (Vinyals et al., 2015):
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SHOW, ATTEND, AND TELL

• Довольно прямолинейная архитектура:
• целевая функция – это просто ∑(𝐼,𝑆) log 𝑝(𝑆 ∣ 𝐼; 𝜃), где 𝐼 –
картинка, 𝑆 – описание;

• раскладываем и моделируем 𝑝(𝑆𝑡 ∣ 𝐼, 𝑆0, … , 𝑆𝑡−1) рекуррентной
сетью c LSTM;

• а CNN используем, чтобы извлечь признаки.
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SHOW, ATTEND, AND TELL

• Получалось хорошо, но можно лучше:
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SHOW, ATTEND, AND TELL

• Из этого появилось «Show, Attend, and Tell» (Xu et al., 2015)
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SHOW, ATTEND, AND TELL

• Soft attention vs. hard attention (стохастически выбираем
однозначный кусок картинки).

• Soft attention – строим аннотацию с весами

𝜙({a}𝑖, {𝛼𝑖}) =
𝐿

∑
𝑖=1

𝛼𝑡,𝑖a𝑖.
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SHOW, ATTEND, AND TELL

• Hard attention обучается максимизацией вариационной
нижней оценки

𝐿𝑠 = ∑
𝑠

𝑝(𝑠 ∣ a) log 𝑝(y ∣ 𝑠, a) ≤ log ∑
𝑠

𝑝(𝑠 ∣ a)𝑝(y ∣ 𝑠, a) = log 𝑝(y ∣ a).

• От 𝐿𝑠 можно брать производные:

𝜕𝐿𝑠
𝜕𝑊 = ∑

𝑠
𝑝(𝑠 ∣ a) [𝜕 log 𝑝(y ∣ 𝑠, a)

𝜕𝑊 + log 𝑝(y ∣ 𝑠, a)𝜕 log 𝑝(𝑠 ∣ a)
𝜕𝑊 ] .

• И дальше сэмплируем 𝑠𝑡 с вероятностями 𝛼𝑖 и приближаем
ожидание выборкой.

• Опять те же трюки, вычитаем baseline, всё такое.
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SHOW, ATTEND, AND TELL

• Часто получаются очень хорошие результаты:

• А когда плохие, можно посмотреть почему.
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SHOW, ATTEND, AND TELL

• Примеры – hard attention:
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SHOW, ATTEND, AND TELL

• Примеры – soft attention:
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SHOW, ATTEND, AND TELL

• Примеры – hard attention:
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SHOW, ATTEND, AND TELL

• Примеры – soft attention:
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SHOW, ATTEND, AND TELL

• Примеры – hard attention:
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SHOW, ATTEND, AND TELL

• Примеры – soft attention:
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СПАСИБО!

Спасибо за внимание!
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