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Datos secuenciales

Si bien las redes neuronales pre-alimentadas son capaces de aproximar funciones de interés,
muchos problemas nos enfrentan a la prediccion de cadenas, a partir de cadenas.

Por ejemplo, la traduccién automatica requiere transformar una secuencia de palabras en otra
secuencia en otro idioma:

X x@ x(m) () y(m)
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Datos secuenciales

» Nos enfrentamos con procesos estocasticos, es decir una secuencia de variables aleatorias
{X(®},, donde existe dependencia de los elementos anteriores.

» Unared neuronal pre-alimentada para cada variable requiere de un esfuerzo exhaustivo,
ademas de que no preserva la informacion en estados anteriores.
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Redes neuronales recurrentes

Propuesta: Compartir parametros a partir de diferentes partes (tiempos) del modelo.
Ventaja: Se pueden detectar elemenos iguales en posiciones diferentes en una secuencia.

Las Redes Neuronales Recurrentes o RNNs [1] es una familia de redes neuronales orientadas a
procesar datos secuenciales. Cada elemento de salida es una funcién de las salidas anteriores.
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Despliegue de redes

Tenemos funciones que tomen en cuenta los estados anteriores para definir los estados
actuales:

s = f(s(t_”; 0) Q)

Desplegar este tipo de funciones consiste en aplicar la funcidn las veces necesarias:

$O) = £(F(F(s™; 6); 6); 0)

f
& -
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Despliegue de redes

Podemos tomar en cuenta una entrada x(t) en este tipo de funciones:

S(t) — f(s(t_1)7 X(t); 0) (2)

-1 f /‘(\ f 141

S
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Redes neuronales recurrentes

Mas alin, se pueden definir funciones que, ademas de una entrada, emitan una saliday(t):

®
(;m) = (s, x; 0) ©)

-1

s t
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Redes neuronales recurrentes

Una RNN tipica mapea de una secuencia a otra: x(, x| . x(D s y() (@) (1),

Definimos este tipo de RNNs a partir de los siguientes elementos:
> a® = Wh() 4 UxO® 4 b
» h(t) :g(a(t))
» o) = vh(® 4 ¢
» 5 = f(o(®))

Generalmente, las f = Softmaxyg = o 6g = tanh.
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Redes neuronales recurrentes

La RNN comparte los parametros U, W'y V a través de los diferentes estados de la secuencia.

ki f f
W Vv vV

v

hl—1 hl hl+1

c
C
c

9/42



RNN Definicion Entrenamiento de RNNs Familia de RNNs Celdas de memoria ELMo

Entrenamiento

El entrenamiento de una RNN es similar al de otra red neuronal. La funcién de pérdida se
define como:

T T
RG.Y) =YY ROW, YD) = =>">"yOnp(yOx, .. X1 (4)
y =1 y =1

La retro-propagacion es similar a la de otras redes neuronales. En este caso, se toma en cuenta
el estado (el tiempo).
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Retro-propagacion sobre el tiempo
Para retro-propagar el error en una RNN, tomamos los parametros U, V, Wy los bias b, c.
Entonces:

» Secomienza la recursién después de calcular R:
ORG.y) _ O3 RGY W)
IR, y@) ~ RGO )

» Paralacapadesalida, observamos que:

RGW,y®)  or af? 9ol

Vi af® go® oy
= (£ — 000
= dour(i; )"
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Retro-propagacion sobre el tiempo

En el caso de la capa oculta, tenemos dos matrices sobre las que derivaremos Uy W. Para U en
un tiempo t tenemos que:

OROW, Yy ar af™ 9o on®) 4"

IUj a af,.(f) 80,@ c‘)hi(t) 8ai(t) aU;
)

on't
da

I

N

= [Z tidout(Q; t)]
= dp(i; t)Xj(t)

Tanto la derivacién en para esta matriz como en la capa de salida son similares a la de una red
FeedForward, con el afiadido del tiempo.

ELMo
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Retro-propagacion sobre el tiempo

Finalmente, para la matriz W, que considera los estados anteriores, tenemos que la derivacion
€s:

ARGW,y®) R af™ 90 on a1

oW 9f 9o® gn ga?) OW;

8hi(t) h(t—ﬂ
aa(t) ]

i

= [Z tidout(q; t)]
q
= dy(i;t)n(""

Recuérdese que h(®) = 0, es el vector de ceros.
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Retro-propagacion sobre el tiempo

Finalmente, para actualizar los pesos usaremos el gradiente descendiente. En cada tiempo t
tendremos:

V,']' — V,']' — ndaut(i; t)h](t)
U U — ndy(i; )x?
j < Uj — ndn(i; )X;
. t—1
W,'j — W,'j — ndh(l; t)h]( )
Si la red recurrente tiene capas intermedias entre la entrada y la recurrencia o entre la

recurrenciay la entrada estas se actualizaran con el método de backpropagation a través del
tiempo.
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Otros tipos de RNNs

Familia de RNNs Celdas de memoria ELMo

El nimero de elementos de entrada y de salida no necesariamente debe coincider. Podemos
pensar una RNN como un mapeo:

NN ORI

donde Ty # T,. Tenemos varias formatos de RNN segtin la longitud de las cadenas de entrada y

desalida:

one to one

=1

|—|

one to many

l

il
U

many to one

i
i

gl

|

many to many

—
-
=

=
—
|
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Otros tipos de RNNs

» El modelo one-to-one corresponde a una red neuronal pre-alimentada comun.

» Enel modelo de one-to-many, se puede tomar la salida del estado anterior como entrada
en el estado actual:
W) = g(Wht" 4 uolt=") 4 p)
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Otros tipos de RNNs

En los modelos many-to-many también puede pasar que la entrada y la salida sean de diferente
longitud.

En este caso, la primera parte se conoce como “encoder”y la segunda como “decoder”:

Awesome sauce
Y1 Y2

(e00e] [0c0e)
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RNNs bidireccionales

Las RNN que hemos definido recuperan sélo los estados anteriores, pero no son capaces de
incorporar informacién de los estados siguientes. Es decir, son celdas de avance dadas como:

WO = g(v ) 4 ux® 4 p)

Sirecorriéramos la cadena en sentido contrario, tendriamos informacin sobre los estados
subsiguientes. En este sentido, también se pueden incorporar celdas de retroceso, es decir, que
toman informacién de los estados siguientes:

T = gV LU0 )

F
Los parametros V ﬁ y b difieren de los de la celda de avance.
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RNNs bidireccionales

En una RNN podemos incorporar tanto celdas de avance como de retroceso, estas celdas son
independientes. Por lo que su entrenamiento se hara de forma similara las RNN comunes,
excepto por la capa de salida, en donde se incorpora la informacion sobre ambas celdas:

5O — FWHO £ w O 4o
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RNNs bidireccionales

Una RNN bidireccional es una arquitectura de RNN, la cual, dada una secuencia de entrada
xM .., x(T), determina:

1. Celda de avance: Recorre la cadena de inicio a fin. Se define como:
T = g(VV(tq) + Ux(®) + b)
2. Celdade retroceso: Recorre la cadena de fin a inicio. Se define como':
o= g(v(ﬁ(“”) + Tx® + ?)
3. Variables de salida: Toma las celdas de avance y retroceso para decidir una salida:

S(x) = FWH® £ wH® 4o

'Es com(in que las funciones de activacién coincidan en ambas celdas. Por tanto, hemos denotado a ambas g. Sin

embargo, es posible también que estas funciones de activacion varien entre la celda de avance y de retroceso
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RNNs bidireccionales

ol

)‘}(l-l } y(l) ¥

— — -~
htb heb heb
Xt x® xth

Figura: Versidn grafica de una RNN bidireccional

ELMo
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VanillaRNNy LSTM

Un problema comun en las RNNs son las dependencias a largo pazo y el desvanecimiento de
gradiente. Para esto, se proponen diferentes métodos:

» Usode celdas vanilla. La celda vanilla es |a celda tipica de RNN definida por

h® = g(wh + ux(®) 4 p)

uuuuuu

anitla
RNN Cell

‘‘‘‘‘

» Lonsg-Short Term Memories (LSTMs) [2]. Buscan asegurar la integridad del mensaje
original, escribiéndolo.
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LSTMs

Principio fundamental de LSTMs: Para asegurar la integridad del mensaje origina, lo

escribimos.
Escribir se entiende como un cambio incremental aditivo, que no se modifica por interferencia

externa. En términos matematicos, dada un estado h(*).

h®) = p(t=1) L AR )
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LSTMs

Sin embargo, la escritura puede ser descontrolada o aleatoria. Para solucionar esto,
necesitamos selectividad:

> ;Qué escribimos? Escribir la informacion relevante y no sobre-escribir.
> ;Qué leemos? Lo mas informativo
» ;Qué olvidamos? Lo poco informativo

Para realizar estos criterios de selectividad, utilizaremos puertas:

» Escriturai(®
» Lectura oft)
» Olvido f(*)

24/42



RNN Definicion Entrenamiento de RNNs Familia de RNNs Celdas de memoria ELMo

LSTM

En este caso, cada puerta se comporta de la siguiente forma:

i® = o (Vih=D) 4 Ux® 1 b)
o = o(vor(t=1 1 uox(®) 4 p°)
fO = (V=D 1 Ufx® 4 pfy

Y proponemos una variable de lectura:

B = p(v(0 © HED) + Uk 4 b) ©

Asi, la lectura se da a partir de la escritura, de donde Ah(® = i, ® h(®). Integrando el olvido,
tenemos:

WO = f o nEN i o h® )
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LSTM

A la integracion de esta celda h(®) se le conoce como Prototipo de LSTM:

N gyt

™

/Prototype LSTM Cell
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LSTM

Sin embargo, h® noesla mejor opcidn, pues puede saturar.
Se propone escribir después de leer. Para esto se usa una sombra ¢*) a partir de una celda c().
En una LSTM se reciben dos elementos del estado previo: h(t=) y ¢(t=1),

En este caso, tenemos que:

hED = o) @ tanh ()
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LSTM

Los valores i(), o(®) y f(t) permanecen igual (exceptuando el valor de h(t="). Definimos:

¢® = tanh(vh®="  Ux® + b)
(O = O & (=D 4 {0 o 50

Finalmente:

h® = 0 @ tanh(c®) (®)
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LSTM
Y:

Ce1

h., \lﬂ > h,
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Derivaciéon en celdas LSTM

Para derivar los pesos en las celdas de LSTM hace falta observar cémo se comportan éstasy
como estanjerarquizadas. Dada una funcién de riesgo, procedemos a derivar desde la capa de
salida hasta la capa de entrada. Como nuestra capa de salida es de la forma:

¢(X(t)) — f(Wh(t) +d)
Sea, entonces a(®) = Wh() 4 d |a preactivacién en la capa de salida (asumimos el tiempo):

OR  OR O¢; Oa"
8W,'7j N 8¢, 8(1;-”” 8W,'7j

definimos una variable para la capa de salida (estas variables dependen del estado en que se
esta):

OR 0;

dOMt(j; t) = % Haout
1=
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Derivaciéon de o

Para la matriz V°, tenemos:

OR OR f)hj(t) 801.“) 6a]‘?

8Vi‘:j ah}_(t) Bo}t) 8a1‘? 8Vﬁl-
Para la matriz U°, la derivacion es similar, excepto por la tltima derivada parcial:

or R on" 9ol e

vy 8hl.(t) ao].(t) da? DU,

Podemos definir la siguiente variable:

or o™ 9o
on'™) 9ol daj
] ]

- [Z W qdout (q; t)] tanh(cj(t))oj(t) (1— Oj(t))

do(j; t) =
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Derivacion de LSTM

Para las puertas de lectura i, olvido f y de candidato ¢, tenemos:

or  or oh? oV o) oa
6Vii,j 8hj(t) c’)cj(t) 8ij(t) a"; 8Vii,j

or  or oo ofV) oa

ovi;  on ol of® e oVl

1]
or  or on? o &) dat
NVij on® o) gl da5 OV,
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Variable de estado

: . o ont
Todas estas derivadas se repite la derivacion % a—ét). Por tanto, podemos guardar la
i 9
informacion de esta derivacién en una variable aparte, que llamaremos d; y definiremos como:

~ or oY

~ on® o
] ]

= 13" Wigdoue(a; )]0 (1 — tanh?(c)) + (s £ — 1)F¢)
q

d:(j; t)
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Variables backpropagation en LSTM
Capadesalida:

. OR 0¢;
dout(ji t) = =— J
l’(] ) 8¢] 8a;)ut
Celda LSTM:
» Paralapuertade lectura:
do(j; 1) = [Y_ Wyqdaue(a; 1)] tanh(”)o{" (1 — o)

q

» Parala puerta de escritura:
4G:1) = (50810~ i)
» Paralapuerta de olvido:
4 (5; 1) = (i ) IE (1 = )]

» Parael candidato a escritura:

() = G 00 = @)
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GDenLSTM
» Paralos parametros de lectura:
V2 Ve — ndoGi )
U3, = U3y — e )x(”
» Para los parametros de escritura:
Vij < Vi — ndi(j; t)hi(tq)

U;,j — U;,j — nd;(j; t)xi(t)

» Paralos parametros de olvido:

V,-f’j — V{j — nd¢(j; t)h,(t_1)

. t
U{j — U’:i — nds(j; t)x,-( )
» Finalmente, para los parametros del candidato:
Vi < Vi — nde(ji )"
Uij + Ui — nde(Gi £)x”
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Aplicacion de RNNs: ELMo

[3] proponen una forma novedosa de representar las palabras en espacios vectoriales.
Su idea radica en dos puntos:

1. Representar las caracteristicas complejas del uso de las palabras.

2. Determinar cémo estas caracteristicas varian a través de los contextos.

Su propuesta es llamada Embeddings form Language Models (ELMo).
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ELMo

ELMo utiliza una RNN biLSTM (bidireccional con celdas LSTM) para determinar un modelo del
lenguaje. La funcidn de riesgo esta dada por:

;
arg mgx ;[Iog p(we|wy, ..., we_1) + log p(we|weyq, ..., wr)]
Que puede reducirse a :
;
arg m@l’n - ; log p(wWe|wr, ..., W1, W1, ..., W)

— —
Talque © = {Oy, O;, © (stm, © [stm} son los parametros de la RNN.
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Celdas de memoria

Softmax

[SH [ Embedding

© © ©

ELMo
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ELMo

Se pueden utilizar K capas biLSTM, de tal forma para cada palabra w; en el estado t se
determinan las representaciones:

Ry = {h™") . k=0,1,....K}

Tal que (C(t) es la palabra en la capa de embedding):

C(t) sik=0
(tk) —
' {[ﬁw«); GEO] ik
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Representaciones ELMo

La representacion contextualizada de una palabra w; esta dada por una combinacién lineal de
la forma:

ELMo(w;) = E(R;; © Zskh th)

Donde s, son pesos normalizados a partir de una funcién Softmax y -y es un parametro que
escala los vectores obtenidos.
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The End
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