
Machine Learning
Recurrent Neural Network

1. Basics

sigmoid func�on:

hyperbolic func�on:

rec�fied linear unit(ReLU):

so�max func�on:

σ(x) =
1

1 + e−x

(x) = σ(x) ⋅ [1 − σ(x)]σ ′

tanh(x) =
−ex e−x

+ex e−x

(x) = 1 − (x)tanh
′

tanh2

f (x) = max(0, x)

y = softmax(x)



2. Model

input:

ini�alize hidden state:

forward propaga�on:

output:

3. Backpropaga�on Through Time

cost func�on:

defini�on:

y = softmax(x)
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gradient for  :

gradient for  :

4. RNN Extensions

Bidirec�onal RNNs:
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Deep (Bidirec�onal) RNNs:

5. Vanishing Gradient in RNN [1]



hidden state:

cost:

unrolling RNN:

gradients:

proof:

it is sufficient for  , where   is the largest singular value of   and 

, for the vanishing gradient problem to occur.

let   be such that  .

= σ( ) + + bxt Wrec xt−1 Winut

 = = ( )∑
1≤t≤T

t ∑
1≤t≤T

xt

=
∂
∂θ ∑

1≤t≤T

∂t

∂θ

= ( )∂t

∂θ ∑
1≤k≤t

∂t

∂xt

∂xt

∂xk

∂+xk

∂θ

= = diag( ( ))
∂xt

∂xk ∏
t≥i>k

∂xi

∂xi−1 ∏
t≥i>k

WT
rec σ ′ xi−1

<λ1
1
γ λ1 Wrec

diag( ( )) ≤ γ ∈ ∣∣∣∣ σ ′ xk ∣∣∣∣

∀k, ≤ diag( ( )) < γ < 1
∣
∣∣
∣
∣∣
∂xk+1

∂xk

∣
∣∣
∣
∣∣

∣∣∣∣WT
rec
∣∣∣∣ ∣∣∣∣ σ

′ xk
∣∣∣∣

1
γ

η ∈  ∀k, ≤ η < 1∣
∣
∣
∣
∂xk+1

∂xk

∣
∣
∣
∣

( )
∣∣ t−1 ∣∣



deal with the exploding and vanishing gradient:

 or   penalty

LSTM

clipping gradient

gradient flow in LSTM:

6. Applica�ons

Language Model [2, 3, 4]:

Recurrent neural network based language model

Machine Transla�on [5]:
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RNN for Machine Transla�on
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