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Introduccidn

En la actualidad existen numerosas arquitecturas DNN creadas en funcién del problema que

pretenden resolver.

Veremos en detalle las siguientes:

® Redes recurrentes

Transformers

Redes convolucionales

Redes generativas adversarias

Autoencoders
® Otras
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Redes neuronales recurrentes (RNN)
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Introduccidn

i Qué son?

Redes neuronales profundas que incorporan capas con conexiones recurrentes.

Las conexiones recurrentes sirven para sacar partido de lo aprendido en instantes anteriores.
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Introduccidn

iPara qué sirven?

Son dtiles en el tratamiento de informacién secuencial (texto, audio, video,...).

Ejemplos:

Reconocimiento del habla

Analisis de sentimientos a partir de textos
Traduccién automatica

Reconocimiento de entidades

Generacién de musica

Andlisis de secuencias de ADN

etc.
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RNN vs Feed Forward

Ejemplo: Predecir la palabra siguiente a partir del comienzo de una frase

Entrada: Secuencia de palabras de longitud variable.
Salida: Palabra.

Otros datos:
® (Cada palabra se codifica utilizando one-hot.

® Una frase es una secuencia con numero variable de vectores one-hot.
® Supongamos:

® Vocabulario de 10000 palabras.

® |ongitud maxima de frase de 50 palabras.
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Mismo problema, arquitecturas diferentes:

+ 10.000 =

| + 10.000 = | < 10.000 = | « 10.000 =

Id— 50 x 10.000 = 500.000 neuronas de entrada —Pl

| «10.000 - |

<), x@) <) )
Cada secuencia puede tener
una longitud diferente




Notacidén

Matrices de pesos:
® U: Conexiones entre capa de entrada y recurrente.
® V: Conexiones de la capa recurrente con la siguiente capa.
® W: Conexiones de la capa recurrente con ella misma.

® by, b,: Bias de la capa recurrente y de la de salida.

Funciones de activacién:
® g1: Suele ser Tangente Hiperbdlica o RelLU.

® g»: Sigmoide (generalmente).
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Notacidén

Dimensiones:

® U: 3x5 gt

* V: 2x3 LN

o W: 3x3 L

® b,: 3x1 | \E:]

® b, 2x1 "

LN

Ecuaciones: ? |

e h() = g (Wh(t=1) L Ux(®) 4 b)) x® \D

o g(t) — gg(Vh(t) +by)
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Memoria en las RNN

Partiendo de:
e h() = g (Wh(t=1) L Ux(®) 1 by)

Para simplificar, eliminamos activacién y bias:
e h(t) = wh(t=1) 4 yx(®

<>

Capa recurrente

Notacidon:
o x''J: Vector del i-ésimo elemento de la
secuencia de entrada.
e h(): Salida de la capa recurrente debida a U
la entrada x(9), es decir, en la etapa x(2) x(3
.o, x() | € = = = = = =
i-ésima.
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Memoria en las RNN

Partiendo de:
e h() = g (Wh(t=1) L Ux(®) 1 by)

Para simplificar, eliminamos activacién y bias:
e h(t) = wh(t=1) 4 yx(®

<>

Capa recurrente
Notacién:

i o h® = wh©® 4+ ux®
e x(): Vector del i-ésimo elemento de la

secuencia de entrada.

e h(): Salida de la capa recurrente debida a U
la entrada x(9), es decir, en la etapa x(3) x(4
.o, x2) | € = = = = = =
i-ésima.
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Memoria en las RNN

Partiendo de:

e h() = g (Wh(t=1) L Ux(®) 1 by) ¥y
Para simplificar, eliminamos activacién y bias:
e h(t) = wh(t=1) 4 yx(®
|44 Capa recurrente

Notacidon:

; .. h® = W(Wh® + Ux®) + Ux®
e x(): Vector del i-ésimo elemento de la

secuencia de entrada.

e h(): Salida de la capa recurrente debida a U
la entrada x(9), es decir, en la etapa x®) x(
.o, xB) | € = = = = = =
i-ésima.
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Memoria en las RNN

Partiendo de:
e h() = g (Wh(t=1) L Ux(®) 1 by)

Para simplificar, eliminamos activacién y bias:
e h(t) = wh(t=1) 4 yx(®

<>

Capa recurrente

Notacidon:

H o, . h® = W(W(Wh'® + UxV) + Ux?) + Ux®
e x(): Vector del i-ésimo elemento de la

secuencia de entrada.

e h(): Salida de la capa recurrente debida a U
la entrada x(9), es decir, en la etapa x(5) x(6
.o, x4 | € = = = = = =
i-ésima.
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Memoria en las RNN

h® = g (Wh( )+ Ux® 4 b,,)
h(2):g1<W< ( +Ux1+bh) +UX2)+bh)
b = g1 (W (& (w ( (Wh<°) +ux® ¢ bh>) +Ux@ ¢ bh)) +UxC) 4+ by

h = g (Wh(tfl) +Ux(® 4 bh> <« Salida de la capa recurrente.

y =g (Vh(l) + by) = (V g1 (Wh(o) +Ux® 4 bh) + by)
vy =g, (v g (W <g1 (Wh(o) +Ux® 4+ bh)) +Ux® 4 bh) + by)

v = g (v & (w <g1 (W <g1 (Wh(O) L ux® 4 b,,)) +uUx® ¢ bh)) T ux® ¢ b,,) i by)
vy =g (Vh(t) + by> < Salida de la red.
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h = g (Wh(m Lux® bh)

h@ = g (w (g1 (Wh<°) +ux® 4 b,,)) +Ux® 4 b,,)
h®) = g (Wh(H) +ux® ¢ b,,)

Wil ot Wi, | U1l Ulp
M=

Wnpt o 0 Wnyny | Unpl o0 Unyon;

h® = g1 (M [h(tfl),x(t)] + bh)<= Salida de la capa recurrente.

vy = g (Vh(1> n by) . (v g (Wh<°) +ux® 4 b,,) n by)
¥y =g (V- g1 (W (g (Wh + Ux® + b)) + Ux® by ) +b,)

MO, (Vh(t) T by)<= Salida de la red.



Las mismas matrices U, V y W se utilizan en distintas etapas de la secuencia de entrada:



Entrenamiento de las RNN

Backpropagation through time (BPTT):

1 Se presenta una secuencia de etapas con
su correspondiente entrada y salida
deseada a la red.

2 Se desarrolla la red y se aplica la
propagacién hacia delante (etapa a
etapa), luego se calculan y acumulan los
errores de cada etapa.

3 Se actualizan los pesos en el sentido
contrario al desarrollo de la red (como si
se enrollase la red de nuevo).
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Arquitecturas de ejemplo: 1 a N

Generacion automatica de miusica: A partir de una nota de partida se genera una pieza
musical, es decir, una secuencia mas o menos larga de notas.
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Arquitecturas de ejemplo: M a 1

Andlisis de sentimientos: A partir de un texto, predecir si la opinién que refleja es favorable
(positiva) o desfavorable (negativa) con respecto a un item que se estd evaluando.
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Arquitecturas de ejemplo: M a N

Traduccion automatica: A partir de un texto en un idioma, generar la versién traducida a
otro idioma.
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Exploding/Vanishing Gradients

En redes profundas, debido al gran ndmero de productos encadenados, puede producirse los ya
descritos:
e Exploding gradients: Crecimiento de gradientes tal que las oscilaciones durante el
descenso de gradiente provocan que la red no converja.
® Vanishing gradients: Los gradientes se hacen tan pequenos que el descenso apenas es
apreciable y la red no aprende.

iPuede ser un problema en una red recurrente con una sola capa? — Sl
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Exploding/Vanishing Gradients

Una secuencia de n elementos hace que la red se comporte como si tuviese n capas

h(19) = g (M [g1 (M [g1 (M [g1 (M [g1 (M [g1 (M [g1 (M [g1 (M [g1 (M [g1 (M [h(®),xD] + by) . x@)] + by) . x3)] + by) x| + bp) .xO] 4 by) . xO] +by) ,xD] +bpy) . x®] + by) .xO] + b)), x1] + by)

Solucién:
e Exploding: Estrategias de clipping.
® Vanishing: Disefo de nuevos tipos de red:

® Redes GRU.
® Redes LSTM.
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Vanishing Gradients

® En redes feed forward este efecto provoca variaciones minimas en las primeras capas.

® En las redes recurrentes implica que la influencia de los elementos de la secuencia de
entrada se concentrard en el final de la secuencia.
® “la bicicleta, siendo la alternativa de transporte urbano mds ecoldgica, es poco usada”
® “las bicicletas, siendo la alternativa de transporte urbano mds ecoldgica, son poco usadas”

Seria bueno que la red ‘recordase’ que estamos hablando en singular o en plural.
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Redes neuronales recurrentes (RNN)

Gate Recurrent Unit (GRU)
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Gate Recurrent Unit (GRU)

Definicion
Redes recurrentes con ‘gates’ (puertas) que regulan el flujo de informacidn que pasa de una
etapa a la siguiente.

® Regulacién: Transmitir desde cada neurona una salida ponderada entre su activacién y la
entrada recurrente.

® El factor de ponderacién se aprende y suele ser en muchos casos préximo a 0 o a 1.
e Efecto memoria: Puede ocurrir que entre la etapa j y la etapa k fluya la informacién de
la etapa anterior, es decir, hi(j) ~ hi(jH) ~ L hi(k_2) ~ hi(k_l). Esto provoca que la
salida en la etapa k dependa en gran medida de la etapa j, que puede ser muy anterior.

Intuitivamente, una red GRU puede permitir que las neuronas se especialicen en determinadas
propiedades de la secuencia que estan tratando para mejorar la prediccidn.
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Vector

Conexion entre capas
(Matriz de pesos)

Funcion de activacion
Flujo de informacion
Relacion recurrente

Operacion

RNN simple




GRU con relevancia

TR + (1-T) hit-1)

x® X

GRU GRU con puerta de relevancia
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Notacidén

Mo = o(M, [h(ffl):xm] +by)
M= o(M, WD 1 p,)
7Y = tanh(M[F, © KD xO] 1 by,)

W =1, oh® 4+ (1-r,)eht1
donde:

M = [W, U]

M, = [W,, U]

M, = [W,,U,]

GRU con puerta de relevancia
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Notacidén

GRU con puerta de relevancia
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Redes neuronales recurrentes (RNN)

Long Short Term Memory (LSTM)
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Long Short Term Memory (LSTM)

Descripcion

Se presentaron antes que las GRU (Hochreiter y Schmidhuber, 1997). Mds complejas y
flexibles que las redes GRU ya que cuentan con varias ‘gates’.

En las redes LSTM hay dos vectores
de informacién que se pasan de una
etapa a otra:

e h(9): Salida de la capa LSTM.
e &(t): Estado de la capa LSTM.
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Long Short Term Memory (LSTM)

Descripcion

Se presentaron antes que las GRU (Hochreiter y Schmidhuber, 1997). Mds complejas y
flexibles que las redes GRU ya que cuentan con varias ‘gates’.

En las redes LSTM hay dos vectores
de informacién que se pasan de una
etapa a otra:

e h(9): Salida de la capa LSTM.
e &(t): Estado de la capa LSTM.
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Notacidén
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M = o(My[h(ED x4 b,)
e = o(Me[h(t=D x(] + by)
M =co(M [hf1>x<f]+b)
&) = tanh(M [h(1) x4 b,)

c=r,0e® +r;0 Y
h®) =T, © tanh(c®)
donde:

Mu = [WU7 Uu] Mf = [Wf7 Uf]
Mo — [WOa Uo] Mc = [WCa Uc]
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Notacidén

-
@p
—
=
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M = o(My[h(ED x4 b,)

e = o(Me[h(t=D x(] + by)

o = o(Mo[h(=D x(O] 4 b,)

&) = tanh(M [h(1) x4 b,)
c=r,0e® +r;0 Y
h®) =T, ® tanh(c®)

~

donde:

Mu = [WU7 Uu] Mf = [Wf7 Uf]
Mo — [WOa Uo] IVlc = [WCa Uc]
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Variantes

LSTM:
M = o(M,[hE D x(®] + b))

— (t=1) (1)
® E| cilculo de los valores de las gates también Mt = o(Mrlh ,x7] + br)
depende del estado de la capa recurrente, c. I, = U(Mo[h(t_1)7x(t)] +b,)

LSTM con peepholes:

® Esta variante permite aprender con mayor precision
a partir de secuencias con diferencias temporales

muy sutiles. M = o(My[ctD h(t=D x(] £ b))
M = o(M¢[c1), h(ED) x(] 4 by)
Mo = o(Mo[c), h(t=D x(0] 4 b,)

LSTM con peepholes:
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Redes neuronales recurrentes (RNN)

Bidireccionales
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RNN Bidireccionales

Descripcion

Las redes bidireccionales (Schuster y Paliwal, 1997) tienen en cuenta el contexto posterior a
un elemento en una secuencia.

El contexto puede ser relevante:
® “Deberias ver Roma, es una ciudad con gran cantidad de monumentos”
® “Deberias ver Roma, es una pelicula de Alfonso Cuarén que te va a encantar”

En este caso es necesario utilizar elementos posteriores a la palabra Roma para determinar de
que estamos hablando.
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RNN Bidireccional (BRNN)

Constituidas por:
® Capa forward: Celdas RNN que procesan la secuencia de inicio a fin.

® Capa backward: Celdas que la procesan en orden inverso.

- Concatenar
activation - Suma
Vi, Vi - Media

- Otros
| | b,

EE [ B9 B ] A EO [-] EE

Capa backward -
- Capa forward
1 1 I
(1) 2) (m)

1 2 m
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RNN Bidireccional (BRNN)

Capas forward y backward en detalle:

1 2 m
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Redes neuronales recurrentes (RNN)

Referencias
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