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¢ QUE ES UNA RED NEURONAL?

Eugenio Martinez Camara | Curso SIADEF | Sesion 16 | 24/02/2021



¢ Qué es unared neuronal?

Es un tipo de algoritmo de aprendizaje propio
de la inteligencia artificial.
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¢ Qué es unared neuronal?

¢, Cual es el objetivo de un algoritmo de
aprendizaje?
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¢ Qué es unared neuronal?

MAGHINE LEARNING
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¢ Qué es unared neuronal?

-Conjunto de datos: x

-Conjunto de clases: y

106y
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¢,Queé es unared neuronal?

-Conjunto de datos: x

y=fx)

-Conjunto de clases: y

106y
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¢ Qué es unared neuronal?

-Los algoritmos de aprendizaje automatico suelen ser de optimizacion, que tratan de
encontrar aquella funcidon que mejor se ajusta al conjunto de datos de
entrenamiento.

-Suposicion: los datos “nuevos” o a clasificar tienen un comportamiento similar a los
de entrenamiento.

-Sobre esta asuncion se construye el ideal de todo sistema de aprendizaje
automatico: que sea generalizable.
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¢, Qué es unared neuronal?

- Las redes neuronales (RN) son algoritmos de
optimizacion iterativa.

-Usan un conjunto de parametros (&) para
encontrar la funcion que se ajusta de una
manera generalizable al conjunto de datos de
entrenamiento.

- Matematicamente una red neuronal es:

y = f(x,0)
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¢ Qué es unared neuronal?

-Una RN entonces es una funcion sobreyectiva: cada elemento de X'se le asigna una
elemento (clase) de Y.

-¢,Por qué red? Porque entre la entrada y la salida hay capas interconectadas, de las
gue se desconoce su salida - Capas Ocultas.

-¢,Qué son las capas ocultas? Funciones del tipo y = f(x, ).

-El n° de capas ocultas determina la profundidad de la red.

-Deep Learning > Aprendizaje profundo - muchas capas ocultas.
-Por tanto, una RN es una composicion de funciones.

y=f(x0)=f". (f<3> (f<2> (FOe, 9))))
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¢ Qué es unared neuronal?

-¢,Por gué se llaman neuronales? Porgue estan inspiradas en la neurociencia.

-Cada capa oculta es un vector/matriz/tensor de elementos, cuya dimension define la
anchura del modelo.

-Cada elemento/valor/unidad se considera una neurona.
-Cada capa es un conjunto de unidades/neuronas que se modifican en paralelo.

-La operacion de modificar y aplicar una funcion de activacion en cada capa se
asemeja al modo de actuar de las neuronas bioldgicas.
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¢ Qué es unared neuronal?

-Propagacion hacia delante (feedforward):
Flujo de la informacion desde la entrada hasta la
salida.

La salida nunca vuelve a la entrada.
Importante: no confundir la actualizacion hacia
atras de parametros con una propagacion hacia
atras de la informacion.

-Recurrentes: Flujo de informacion recurrente Prop. Hacia
desde la entrada hasta la salida, es decir, la delante
salida vuelve a la entrada.

Recurrentes
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¢, Qué es unared neuronal?

Red de Propagacion hacia delante Red Neuronal Recurrente
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¢, Qué es unared neuronal?

Red de Propagacion hacia delante
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APRENDIZAJE BASADO EN GRADIENTE
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Aprendizaje basado en gradiente

-Aprendizaje: Encontrar la funcion (f) que aproxime la funcidon que describe los datos
de entrenamiento (f7).

y=1"(x) = f(x)

-Esto se realiza apoyando el aprendizaje en un conjunto de parametros.

y=f"(x) = f(x,0)

-Los parametros se actualizan iterativamente hasta que la funcion de coste sea
minima.

-¢,Como dirigir la actualizacion de 67
- Algoritmo de back-propagation dirigido por el gradiente.
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Aprendizaje basado en gradiente

-Consiste en encontrar el minimo de la funcion de coste.
-¢,.Se puede aplicar a otros algoritmos como SVM o Reg. Lineal?
-Sli, se puede, ¢.entonces por quée RN?

-Por que mientras que SVM (lineal) y otros algoritmos de aprendizaje automatico
aproximan funciones lineales, las RN aproxima funciones no lineales.

-Las funciones no lineales se ajustan a un mayor n°® de problemas del mundo real.
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PROPAGACION DEL GRADIENTE
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Propagacion del gradiente

-La propagacion hacia delante simplemente genera una salida a partir de una
entrada.

-¢,Como aprende la red? Modificando los parametros 6.

-¢,Qué cantidad se debe modificar? Mediante el calculo del gradiente de la funcion de
coste.

-¢,Como modificar todos los & de todos las variables de la red? Con el algoritmo de
propagacion hacia atras del gradiente: Back-propagation.

-Back-propagation no es exclusivo de las redes neuronales.
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Propagacion del gradiente. Back-propagation.

Fundamentos:

-Grafo de computacional: Abstraccion para representar la relacion entre variables

mediante operaciones que se produce en una red neuronal.

- Nodos: Variables.
- Aristas: Operaciones que se aplican sobre un nodo (variable) y genera como salida otro nodo (variable).
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Propagacion del gradiente. Back-propagation.

Fundamentos:
-Calculo de derivadas en cadena

y=g); z=f(g(x)) = f»)
dz dzdy

dx dydx
-Bachiller: (f(g(x))) = '(g(x) * g'(x)

-Derivacion en cadena a nivel vectorial/matricial/tensonrial, obteniendo los
jacobianos (12 derivada) de dichos elementos.

d T

_y V. z

V,z = I
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Propagacion del gradiente. Back-propagation.

-Computacionalmente, el grafo y la aplicacion de las derivadas requiere una
representacion: representacion simbalica. Tipos:

-Simbolos-Numeros: Sustitucion de las variables por los numeros que toman. De
esta manera ya se calculan las derivadas directamente.
Librerias: Torch y Caffe.

-Simbolos-simbolos: Se genera otro grafo simbdlico que representa las derivadas a
aplicar al grafo original:
Librerias: TensorFlow y Theano.
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RNN. PROCESAMIENTO DE SECUENCIAS DE DATOS
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RNN. Procesamiento de secuencias de datos

Red Neuronal Recurrente
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RNN. Procesamiento de secuencias de datos

-Existen problemas de clasificacion y deteccion que simplemente requieren del
reconocimiento de un patron.

-La presencia de dicho patron siempre se asocia a una misma clase.
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RNN. Procesamiento de secuencias de datos
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RNN. Procesamiento de secuencias de datos

-Hay problemas que lo relevante es una secuencia de patrones. P. Ej. Un video, se
trata de una secuencia de imagenes.

-Puede gue un mismo patron no esteé asociado a una misma clase o una clase a

distintos patrones, por:

- Dominio. Andlisis de opiniones. P. Ej.: ¢conduccion predecible = argumento predecible?

- Semantica. Analisis de opiniones. P. Ej.. No me gusta el pescado = Me disgusta el pescado.
- Sintaxis: Yo visité Jaen en 2018 = En 2018, yo visité Jaen.

- Léxico-Morfolégico: Entidades. Vaya banco de peces hay en el rio. El Banco de Espaia emite moneda. ¢,banco
de peces = Banco de Espana?

- Posicion. Anafora. Elena compro tomates ayer. Hoy ella se los comid y les encantd. - ¢Quién es ella?

- Prediccion de palabras. Modelos de lenguaje. ;Después de “La” qué es mas probable la palabra “moto” o el
nombre propio “Antonia”?

-Son relevantes todos los elementos de la secuencia.
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RNN. Procesamiento de secuencias de datos

-Para solucionar los problemas anteriores seria necesario aprender todos los
posibles patrones.

-En una secuencia finita de imagenes, se podria aprender los patrones de todas las
posibles secuencias, dado gue son finitas, pero ¢ se podrian clasificar secuencias
similares? ¢ seria posible obtener un modelo generalizable?

- ¢, Seria posible aprender todos los posibles usos del lenguaje de un idioma?
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RNN. Procesamiento de secuencias de datos

-En estos problemas, el procesamiento de un elemento depende del procesamiento
del anterior.

-Se requieren de RNs que permitan codificar un elemento como el producto de la
codificacion anterior y la nueva entrada.

-La codificacion de la secuencia requeriria que se compartieran los parametros ().

s
LA

b

-Esto lo permiten las RNN.
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RNN. Procesamiento de secuencias de datos

-Las RNN permiten combinar la informacion pasada (memorizada) con la informacion
actual.
-Para ello se combinan los parametros y se mantiene una informacion de estado a
través de las capas ocultas (A).
-Matematicamente:
h® = f(h(t—l)’ xt: 0)
Donde:
- h son los valores de las capas ocultas.
-x Secuencia de entrada.
- t el instante (indice) de la secuencia.
- @ los parametros.
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RNN. Procesamiento de secuencias de datos

-La informacion pasada (memorizada) se va olvidando conforme se avanza en el
procesamiento de la secuencia.

-Las diferentes versiones de RNN se fundamentan en como mejorar y aumentar la
capacidad de memoria y de seleccion de qué memorizar. Ya lo veremos.
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RNN. Procesamiento de secuencias de datos

-La recurrencia de las RNN se puede desarrollar:

h® = F(RED, xt; 9) = g®(x®, xED, xt-2)  x@ xO)

h® = f(f(f(f(h(o), x(0). 9)’ x(l)), x(Z)), . x(t))

)
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RNN. Procesamiento de secuencias de datos

-¢,Con esta arquitectura se podran procesar secuencias independientemente de su
longitud? Pues si.

-Ventajas:

- EI modelo aprendido siempre tiene el mismo tamafio, dado que esta definido en funcion de un conjunto de
transiciones de un estado a otro. Por tanto, no importa el tamafo de la secuencia.

- Se puede usar la misma funcion de transicion ( £) con los mismos parametros en cada transicion.

-De esta manera se puede usar el mismo modelo para aprender secuencias de
cualquier tipo de longitud.

-No seria necesario definir un modelo para longitudes distintas de secuencias.
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RNN. Procesamiento de secuencias de datos

R
’
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RNN. Procesamiento de secuencias de datos

Ej. Dos opiniones sobre un hotel.

1.Los arabes y después los cristianos sabian lo que se hacian. No hay mejor vista de Jaén que la que ofrecen los
miradores del castillo de Santa Catalina y del Parador, que forman un conjunto arquitectonico muy armaonico.
Desde luego, debes de ser un amante de la paz y de la tranquilidad porque no puedes estar bajando a la capital
a tomar un café a todas horas. Tanto la ubicacion, como los largos pasillos y las salas comunitarias, mantienen
ese aire inconfundible de los paradores que, en cierta medida, te aisla de lo cotidiano y te permiten recrearte
algo mas contigo mismo. Todo lo demas, esta en linea con lo que se espera de esta excepcional marca espafola
gue son Los Paradores, calidad y potenciacion de los valores regionales. Totalmente recomendable y si no os
alojais alli, al menos subir a tomar un cafe, os encantara.

2.Es un lugar excelente para pasar unos dias de vacaciones, pero en mi caso fue la noche de mi Bodas de Plata,
la habitacion donde estuvimos mi marido y yo es una preciosidad, muy amplia y muy grande unas vista
espectaculares, una atencion buenisima, y el desayuno magnifico. En general todo fue un suefio. por que
ademas no me lo esperaba ya que me la regalaron algunos de los invitados que fueron a la boda, y pase una
luna de miel de Bodas de Plata inolvidable. Seguro que algun dia repetiré y se lo recomiendo a todos/as que
quiera vivir unos momentos inolvidables.

L. UNIVERSIDAD =%

} ks b
e - DEGRANADA pascl

Eugenio Martinez Camara | Curso SIADEF | Sesion 16 | 24/02/2021



RNN. Procesamiento de secuencias de datos

-Las RNN permiten el procesamiento de datos secuenciales, pero no son suficientes
para obtener buenos resultados en clasificacion/extraccion.

-Son elementos que dentro de redes mas complejas ofrecen buenos resultados.

-Deben considerarse como elementos que codifican propiedades/caracteristicas de
la secuencia de entrada de valor para el procesamiento posterior en la red neuronal.

Eugenio Martinez Camara | Curso SIADEF | Sesion 16 | 24/02/2021 _ N ORANADE o~y

Dascl



RNN. Procesamiento de secuencias de datos

-¢,Como aprende una RNN?
-Adaptando el algoritmo de Backpropagation al procesamiento de secuencias.

-La adaptacion se llama: Backpropagation through Time (Propagacion hacia atras a
través del tiempo).

-En el calculo de las derivadas se tienen gue tener en cuenta las distintas variables
gue intervienen en una RNN.
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RNN. Procesamiento de secuencias de datos

-Varias arquitecturas de RNN existen en la literatura atendiendo a las ideas de (1)
desarrollo del grafo computacional y (2) comparticion de parametros.

-Se pueden agrupar en:

1. RNN_1: Generan una salida en cada transicion, y tienen conexiones recurrentes entre sus capas ocultas.

2. RNN_2: Generan una salida en cada transicion, y tienen conexiones recurrentes entre la salida de la
transicion anterior y las capas ocultas de la siguiente transicion.

3. RNN_3: Tienen conexiones recurrentes entre las capas ocultas, que generan una unica salida al final del
procesamiento de la secuencia completa.
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RNN. Procesamiento de secuencias de datos

RNN_1

-En cada instante ( £) las capas ocultas (A(%))

tienen informacion del pasado (z-1). o
- Matematicamente: o

a® =p+Wht-D 4+ yx®,

h® = tanh(a®), o
W

0 =c+Vh®,

y® = softmax(o®) o:
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RNN. Procesamiento de secuencias de datos

RNN_2

- Esta arquitectura tiene menos capacidad de °
representacion que RNN_1.

- La informacioén en cada instante (¢) de las capas
ocultas (A(t)) no depende de la capa oculta del
instante anterior (A(t-1)), sino de la salida
(transformacion adicional a la capa oculta (h(t-
1)) anterior (o(t-1)), por tanto se pierde
informacion.
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RNN. Procesamiento de secuencias de datos
RNN_3

- Similar a RNN__1, dado que cada capa oculta (h(t)) depende
de la anterior.

- Se produce una unica salida que resumen la informacion de
toda la secuencia.

- La ultima salida se puede usar para clasificar o como
entrada de otras capas ocultas.

- Aceptadora (accepter): La ultima salida se usa para un
procesamiento posterior.

- Codificador (encoder): La ultima salida y otras PR
caracteristicas se usan como base para un procesamiento 'x pa
posterior. ~_~

- Estos dos tipos son muy similares y es mas comun hablar
de Codificador.
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RNN. Procesamiento de secuencias de datos

Transductor (transducer)

- Usar cada salida de la secuencia para clasificar
y calcular el coste (loss).

loss
/ f{
- Coste total: suma de los costes de cada salida P —
de la secuencia. P G G S
/ predictand /" predictand /" predictand “ / predictand \ / predictand
Fa]cu]ate loss? ) ‘u\:alculate lossf J \ca]culate ]055 )\ E:alcu]ate Im‘rl / \ F;alculale Ioss/ /
- Aplicacion: } T 1 } 4
. . . 1 Y2 Y3 Y4 Y5
- Analisis morfologico (pos-tagging). _ o o o o _
- Andlisis combinatorio categérico (CCG). Anélisis $5—> RO % RO ‘ 2%, RO ‘53,. RO ™% RO
morfologico con mayor nivel de detalle. . -

i A A A
- Modelos de lenguaje. Dado un conjunto de palabras
determinar la siguientes.

X X) X3 X4 X5
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RNN. Procesamiento de secuencias de datos

-Las RNN son una construccion gue por lo general procesa/codifica la entrada de
Izquierda a derecha.

-El procesamiento de derecha a izquierda también se puede realizar.

-Depende del problema que el procesamiento se haga de izquierda a derecha o
viceversa.

§¥g: -~ UNIVERSIDAD -lg;‘-
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RNN. Bidireccionales.
-Hay problemas que requieren de la codificacion de ambos sentidos de la secuencia.

P. EJ.
El banco del pargue es muy comodo.

El banco no me ha prestado dinero.

- ¢, Permitiria un procesamiento solo de izquierda a derecha desambiguar la palabra
banco?
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RNN. Bidireccionales.

-Segun la hipotesis distribucional del lenguaje [1], palabras que aparecen en
contextos similares tienen significados similares.

- ¢, El contexto de una palabra solo esta determinado por los términos que la
preceden?

-¢,S0lo lo determinan las palabras que suceden a un determinado termino?
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RNN. Bidireccionales.

El banco del pargue es muy comodo.
El banco no me ha prestado dinero.
-El contexto de una palabra lo determinan las palabras que la circundan.

-En nuestro ejemplo, los téerminos del contexto que determinan el significado
concreto de la palabra banco son aquellas que la suceden.

-¢,Una RNN unidireccional de izquierda a derecha la hubiera podido codificar
adecuadamente nuestro ejemplo?
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RNN. Bidireccionales.

-Las RNN Bidireccionales son aguellas
en las que se usan dos RNN aplicadas
cada una en un sentido (izquierda a
derecha; derecha a izquierda).

-La unidad de salida aglutina tanto
iInformacion del pasado (precedente)
como del futuro (posterior) de la
secuencia.

ofejorerele
ofojororele
CRE OO0
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RNN. Arquitecturas secuencia-secuencia

-Se usan en problemas en los que se pretende generar una secuencia a partir de
otra secuencia.

-P. Ej. en traduccion automatica.
Hello my name is Eugenio = Hola mi nombre es Eugenio

-Arquitectura de secuencia-secuencia o codificador-decodificador.

-ldea:
- Usar una RNN para codificar la secuencia de entrada y generar una representacion de alto nivel (C).
- Usar una segunda RNN que toma de entrada C y genera una nueva secuencia.

-Importante: La secuencia de entrada y salida pueden ser de tamanos diferentes.
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RNN. Arquitecturas secuencia-secuencia
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RNN. Arquitecturas secuencia-secuencia

-Ejemplo Traduccion Automatica con DeepL Pro.
-Inglés: The writing is weak not only English but also

«https://www.deepl.com/translator

-Espanol (salida): La escritura es debil, no solo en inglés, sino tambiéen en espaiiol.

-¢,Qué hay extrafo en la traduccion?

§¥g: -~ UNIVERSIDAD -4,&'.“-
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RNN. Multicapa o profundas

-Combinacion secuencial de RNN.

-La salida de cada célula de la
secuencia es la entrada de la
célula de la siguiente capa de
RNN. La salida de RNN multicapa
son las salidas de las células de la
ultima RNN.
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RNN. Representacion de pilas

- Muchos analizadores en procesamiento del lenguaje
se implementan usando una pila.

- En el procesamiento de pilas se suele trabajar solo ond ot b o
con la cabecera.
a H
-Las RNN se usan para representar toda la pila. (Jpucha {2 puch b () puch ¢ (4 pop () push d

- Para no tener que codificar la pila cada vez que ésta
se modifica (sobretodo cuando se sacan elementos),
se mantienen conjuntamente el estado de la pilay de
la RNN.

- Se consigue usando pilas persistentes [2, 3], que hend heed
mantienen los estados antiguos de la estructura de ) por (7) por (B pushe (9) push 1
datos.

L, UNIVERSIDAD -’g;‘-
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RNN. Representacion de pilas
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RNN. Redes recursivas

-Otra tipo de generalizacion de RNN, es decir, donde el procesamiento de una
secuencia o elemento depende de otro elemento de la secuencia.

-En este caso el procesamiento toma estructura de arbol.

-Util cuando se quiere modelar la estructura sintactica de una oracion.
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RNN. Redes recursivas

ofofo¥e

.. UNIVERSIDAD 'ﬁ';‘-

Eugenio Martinez Camara | Curso SIADEF | Sesion 16 | 24/02/2021 XF ' DEGRANADA

Dascl



RNN. Redes recursivas

-Stanford SentiBank [4, 5].

Suffers of
\I T | @
from a
13 ’4\
the lack narrative
!:1?}
comprehensible
compelling or
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RNN. Dependencias lejanas

-Cuanto mayor es la secuencia, mayor es la distancia entre elementos, y por ende
las dependencias se extienden (trivial).

-Esto ocasiona que las RNN puedan sufrir de dos problemas.

- Desvanecimiento del gradiente. El valor del gradiente es cero o muy cercano a cero. Muy probable.

- Explosion del gradiente. El valor del gradiente es muy elevado. Poco probable.

-¢,Por que?
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RNN. Dependencias lejanas

-Una RNN no es mas que una composicion de funciones. Recordemos.

h(t) —_ f(h(t_l), xt; 9) —_ g(t) (x(t)’ x(t_l)’ x(t_z), e x(z), x(l))
h® = F(F(F(F(h®,x©@; 9),xD), x@), ..., x®)

-Recordando que f(x;8) = g(W'x + b), y de menara simplificada sin tener en
cuenta la funcion de activacion (g) ni el sesgo (), tenemos que
h®) = wThE-1

-Se trataria de una multiplicacion vectorial/matricial/tensorial iterativa a lo largo de
toda la secuencia.

§¥g: -~ UNIVERSIDAD -lg;‘-
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RNN. Dependencias lejanas

-¢,Qué ocurre con un escalar < 1 multiplicado muchas veces? P. Ej.
0,3400

- ¢, Qué ocurre con un escalar >1 multiplicado muchas veces? P. Ej.
1,34000

-Que dichos valores no se pueden representar por su infimo o gran tamanio.

-lgual le ocurre a la formula h®® = WTh(=D vy por ende el valor del gradiente es
infimo, retrasando o haciendo casi impracticable el aprendizaje de la red.
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RNN. Dependencias lejanas. Soluciones

-Una RNN es la repeticidon de un mddulo de procesamiento (célula) a través de una
secuencia.

-Dicha repeticion puede provocar el desvanecimiento o la explosion del valor del
gradiente.

) ® ®
- T\ s t\ e T\
A - ! A —>
kl S/ J \I J/
& ® &
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RNN. Dependencias lejanas. Soluciones

-Las soluciones pasan por definir rutas o atajos para saltarse varios elementos de la
secuencia (skip connections), o para centrarse en determinados elementos de la

secuencia definiendo distintas ponderaciones a las conexiones de las celulas de las
RNN (leaky units).

-Soluciones basadas en fijacion de saltos y pesos:
- Redes Echo.

- Redes con unidades con fuga (leaky units) y derivados.
- Afadir saltos en la recurrencia.

-Soluciones basadas en aprendizaje automatico de dichas rutas y ponderaciones:
RNN basadas en puertas:

- Long Short-Term Memory (LSTM) [6].
- Otras arquitecturas basadas en puertas: GRU [7].
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RNN basadas en puertas. LSTM

-Tienen la capacidad de aprender a olvidar la informacion no relevante.

-Para saber que memorizar y qué olvidar anaden un conjunto de puertas
(operaciones) a la célula base de las RNN.

-Puertas: Entrada (input gate), Olvido (forget gate) y Salida (output gate).

® ® >

~ T\ ~ N T\
A Lebstll A

\I J_> J >\I /_>

> & &
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RNN basadas en puertas. LSTM

Puerta de olvido (forget, f)
- Funcion: Teniendo en cuenta la nueva entrada,

determina que olvidar de lo procesado anteriormente.

- Matematicamente:

fO = a(W f[h(t‘l), x® ] +b f)
Donde:
- x® es |la entrada en el momento ¢
- h®~D es el valor de salida de la célula anterior.
- W, parametros de la puerta de olvido.
- by parametros de sesgo de la puerta de olvido.

- g: Funcion sigmoide de activacion.
Devuelve valores entre 0 (desactivacion) y 1
(activacion).

Eugenio Martinez Camara | Curso SIADEF | Sesion 16 | 24/02/2021
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RNN basadas en puertas. LSTM

Puerta de entrada (input gate, i)

- Funcion: Aprender los parametros de entrada para su
composicion con el estado (memoria) de la RNN.

- Fases:
- Seleccionar la informacion que sera usada.

- Calcular el valor de los candidatos que podran ser usados en la
actualizacion del estado.

- Mateméaticamente:
l(t) = U(Wi [h(t_l),x(t) + bl])
s® = tanh(W; [V, x® + b))

output

self-loop

Donde:

-s®: Se refiere a un calculo previo del estado (estado
local) en el instante ¢tde la LSTM.

input input gate orget gate output gate

L. UNIVERSIDAD =%
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RNN basadas en puertas. LSTM

Combinacion entrada (i) y olvido (f).

- Funcion: Actualizar el estado de la red (s) en
funcion de la puerta de olvido y salida.

- Matematicamente:
s = f(t) % st 4 j(®) 4 (O
Donde:

- s Se refiere al estado de la LSTM en el
Instante ¢

Interpretacion:

- Parte del estado anterior (s(~1) se olvida y se
afiade a la composicion de la entrada con el
estado local (instante ¢) de la red.
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RNN basadas en puertas. LSTM

Puerta de salida (ouptut gate, o).
- Funcion: Aprender los parametros de la salida.

output

- Mateméaticamente:
0 = O'(W [h(t D x® 4+ p ])

self-loop

Donde:

- 0. Funcion sigmoide de activacion.
Devuelve valores entre 0 (desactivacion) y 1
(activacion).

input input gate orget gate output gate

ANAYAYAN
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RNN basadas en puertas. LSTM

Calculo salida de la célula. output

-Funcidon: Combinar los parametros de la
salida con el estado (s) calculado en
funcion de los parametros de entrada y
olvido.

self-loop

-Matematicamente:

h® = o, » tanh(s,)

input input gate ate

ANAYAYAN
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RNN basadas en puertas. LSTM

-Las RNN LSTM han demostrado gue son capaces de aprender secuencias con
dependencias amplias.

-Suelen estar presentes en sistemas que son el estado del arte en muchas tareas de
clasificacion, como son muchas de las que tienen que ver con el Procesamiento del
Lenguaje Natural.
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RNN basadas en puertas. BILSTM

-Las LSTM son un tipo de RNN, por lo que también se pueden construir arquitecturas
basadas en una LSTM que procesa la secuencia de izquierda a derecha, y otra de
derecha a izquierda.

-Estas arquitecturas se llaman BILSTM.

y
’
X
X
.
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RNN. Mecanismo de Atencion

-Las secuencias de datos suelen ser amplias.
-No todos los datos de la secuencia puedan ser de intereés.

-En algunas situaciones puede ser interesante que la red solo preste atencion a un
determinado subconjunto de elementos de la secuencia.

-P. Ej.
El banco del parque es muy comodo.
El banco no me ha prestado dinero.

-Para desambiguar la palabra banco puede que la red deba prestar una mayor
atencion a un determinado subconjunto de palabras.

-¢,Como hacerlo dinamicamente? Método de atencion [8].
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RNN. Mecanismo de Atencion

- La atencion suele estar compuesta de:

- Lectura y codificacion de la secuencia (en crudo o ya
procesada).

- Determinacion de la importancia de cada elemento de la
secuencia. Esto se suele hacer usando la funcién de
activacion softmax.

- Combinacion de la salida de softmax con el flujo de
procesamiento de la red.

- Interpretacion: La atencion permite aprender la
Importancia de cada elemento de la secuencia,
de manera que se seleccionan aquellos que
aportaran mas a la clasificacion.

_ UNIVERSIDAD =%
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¢, COMO DISENAR UNA RED NEURONAL?
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¢ Como disenar unared neuronal?

-Tras tanta teoria sobre RN (CNN+RNN), ¢como se deben articular los diferentes
modulos de una RN para obtener buenos resultados?

- ¢, El disefno de una RN es tan automatico como parece que muestran los tutoriales
gue hay en Internet?

-Pues no es tan facil como se suele pintar.

-Cada problema de IA requiere un analisis profundo para determinar:

- El objetivo.
- Entender los datos de los que se dispone.

-Estos dos elementos determinaran el proceso de diseno.
-Como se puede intuir, no es tan automatico como se sugiere.
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. Como disenar unared neuronal? A tener en cuenta

-ldentificar el objetivo a resolver:
- Problema: Clasificacion de objetos, deteccion de objetos, clasificacion de secuencias, extraccion de secuencias.

- Medida de error: Esta medida indicara si nuestro esta haciendo lo correcto, por lo que es fundamental
seleccionar la medida mas adecuada: Accuracy, Precision, Recall, F1, Error medio (MAE)...

-Definicion de caso base: Esencial para conocer el rendimiento minimo que debe
presentar la red. Estar por debajo del caso base es una catastrofe.
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. Como disenar unared neuronal? A tener en cuenta

-Cantidad de datos. Determinar si para mejorar el rendimiento de la red se precisan
de mas datos o de mejorar el ajuste de todos los parametros.

-Ajuste de parametros. Se trata de un proceso tedioso donde se deben evaluar la
iInfluencia de cada parametro en el resultado de la red. Se pueden establecer
estrategias:

- Producto cartesiano (Grid search): Se trataria de seleccionar un pequefo conjunto de parametros, calcular su
producto cartesiano y realizar todas las pruebas oportunas. Muy costoso en tiempo.

- Busqueda aleatoria. Buscar y evaluar aleatoriamente el valor de los parametros. Empiricamente se ha
demostrado que suele reportar mejores resultados que el producto cartesiano.
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. Como disenar unared neuronal? A tener en cuenta

-Tecnicas de depuracion:

- Analizar el comportamiento de la red en la fase de entrenamiento y evaluacion.
 Imprimir valores.
- Usar herramientas del tipo TensorBoard de Tensorflow.

- Andlisis de errores.
- Estudiar la razon de los errores graves.
- Estudiar la razon de los errores no graves.
- Puede ayudar el analisis de los valores de la capa de salida (sigmoide o softmax).

-Para ganar capacidad de generalizacion, anadir regularizacion
- Dropout.

- EarlyStopping

- Anadir ruido (11/12) a la funcion de coste o a los parametros de las capas ocultas.

- Procesamiento por lotes (mini-batches).

Wg" UNIVERSIDAD -lg;‘-
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CASO PRACTICO
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Proyecto

-Problema: Clasificacion de opiniones a nivel de
tuit en espanol.

-Conjunto de datos: Corpus General de TASS.

-Entrenamiento: 7.218.

-NUumero de clases: 4. P, NEU, N, NONE

-Lenguaje de programacion: Python 3.

-Librerias PLN: NLTK 3.0.

-Libreria de redes neuronales: Keras (2.3.0).

-Se evaluara con una RNN con embeddins aleatorios y otra con embeddins pre-

entrenados.

Taller de Analisis Semantico
en la SEPLN
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