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Redes neuronales recurrentes de tiempo discreto

e Adecuadas para el procesamiento de secuencias temporales, al con-
trario que las redes hacia adelante

e Representacion en forma de estados de informacion sobre la historia
de la secuencia

e EsSta tesis estudia problemas abordables a través de la prediccion de
secuencias



[1 Modelos recurrentes

Red recurrente simple

¢ RRS (Elman, 1990)
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[1 Modelos recurrentes

Red parcialmente recurrente

e RPR (Robinson y Fallside, 1991)
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[1 Modelos recurrentes

Memoria a corto y largo plazo

LSTM (Hochreiter y Schmidhuber, 1997)

Respuesta al problema del gradiente evanescente: la influencia de la
senal de error se debilita rapidamente con el tiempo

LSTM resuelve muchos problemas no resolubles con redes recurren-
tes tradicionales

La topologia y la forma de calcular las derivadas simplifican el manejo
de las dependencias a largo plazo




[ Memoria a corto y largo plazo

Celdas de memoria de LSTM

e La celda de memoria es el componente basico de una red LSTM:
una unidad lineal autorrecurrente (carrusel) rodeada de una serie de
compuertas

e La unidad lineal puede almacenar informacion durante largos perio-
dos de tiempo: el problema del gradiente evanescente se desvanece
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[ Memoria a corto y largo plazo

Red LSTM

e Las celdas de memoria forman la capa oculta de una red LSTM: las
neuronas de salida son convencionales

e El estado de una red LSTM no esta acotado
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[1 Modelos recurrentes

Red neuronal recurrente en cascada

e RNRC (Haykin y Li, 1995)
e Modelo especializado usado en pocas aplicaciones: diseno ad hoc

e |LLOS pesos son compartidos por todos los modulos
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[J Entrenamiento supervisado de RNR

Meétodos basados en el gradiente

e Derivada de la funcion de error con respecto a los parametros ajus-
tables del modelo (entrenamiento supervisado):

OFE|[t]
oLl

e Metodos para calcular el gradiente:
— Aprendizaje recurrente en tiempo real (RTRL)
— Retropropagacion a través del tiempo (BPTT)

— Métodos mixtos (como el usado en la red LSTM)
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[J Entrenamiento supervisado de RNR

Algoritmos de entrenamiento basados en el gradiente

e La informacion proporcionada por las derivadas puede usarse de dis-
tintas formas:

— Descenso por el gradiente (DGQG)

— Filtro de Kalman extendido desacoplado (FKED)

e Segun la frecuencia de actualizacion de |os pesos:

— En linea

— Fuera de linea
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[J Entrenamiento supervisado de RNR

Filtro de Kalman extendido desacoplado

e El descenso por el gradiente (DG) es normalmente lento porque se
pasa en el ultimo valor del gradiente: no se tiene en cuenta la historia
del entrenamiento

e LoOs algoritmos basados en el filtro de Kalman consideran recursiva
y eficientemente toda la informacion disponible hasta el momento
actual

e El FKED (Puskorius y Feldkamp, 1994) se basa en el filtro extendido
de Kalman (no lineal)
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Prediccion con RNR

e Prediccion del siguiente componente de |la secuencia

e Dos posibilidades:

— Secuencias numéricas

— Secuencias simbodlicas
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[1 Prediccion con RNR

Prediccion de secuencias numericas

e La muestra u[t] se introduce en la red

e La salida deseada es u[t + 1]

e Si la red aprende correctamente, la salida de la red sera una estima-
cion del valor de la siguiente muestra de la senal

15




[l Prediccion con RNR

Prediccion de secuencias simbolicas

e Similar al caso de secuencias numeéricas

e Los simbolos del alfabeto se suelen codificar mediante codificacion
exclusiva (salidas deseadas y entradas)

e Bajo determinadas circunstancias, la activacion de una neurona de
salida sera una estimacion de la probabilidad de que el siguiente
simbolo de |a secuencia sea el asociado a dicha neurona

16




Problemas estudiados en la tesis

[1 Compresion de secuencias simbodlicas
[1 Aprendizaje de lenguajes con dependencias a largo plazo
[0 Desambiguacion categorial

[ Prediccion de senales de voz
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[1 Compresion de secuencias simbolicas

e Uso de RNR como modelo de probabilidades en linea para un com-
presor aritmeéetico

e La prediccion en linea es una tarea mas dificil que la inferencia gra-
matical clasica con RNR (fuera de linea con mas de una secuencia)

e ODbjetivo: secuencias de texto en inglés

e Aperitivo: secuencias de estados finitos, secuencias caoticas
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[] Introduccion. Compresion de secuencias simbdlicas

Conjetura de Elman

e En el caso del aprendizaje fuera de linea puede demostrarse la con-
vergencia de las probabilidades emitidas por la red a las frecuencias
de aparicion observadas (demostracion sencilla)

e Conjetura de Elman (1990): bajo el aprendizaje en linea la salida
de la red puede seguir considerandose como una aproximacion a las
probabilidades reales (empiricamente comprobable, pero no demos-

trado)
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[1 Compresion de secuencias simbdlicas

Trabajos previos

Todos fuera de linea

Secuencias de estados finitos: un clasico (Cleeremans et al., 1989).
Ademas, las RNR pueden emular maquinas de estados finitos (Ca-

rrasco et al., 2000)
Secuencias caoticas: Tino y Koteles (1999)

Secuencias de texto: Schmidhuber y Heil (1996)
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[J Método. Compresion de secuencias simbdlicas

Compresion aritmética

e La compresion aritmeética es una forma natural de evaluar la correc-
cion del predictor

e A mejor modelo de probabilidad, mayor razén de compresion (RC)
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[1 Método. Compresion de secuencias simbdlicas

Modelo alternativo

e Como modelo comparativo, se considera un modelo de probabilidad
pbasado en n-gramas

e En un modelo de n-gramas la probabilidad del siguiente simbolo de
la secuencia depende de |los n — 1 simbolos que |le preceden

e En los experimentos se utiliza un modelo combinado de n-gramas
con n € [0, 4]
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[J Resultados. Compresion de secuencias simbdlicas

Secuencias de estados finitos

e Automata simétrico de Reber continuo (Smith y Zipser, 1989)

e Longitud: 20000
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[] Resultados. Compresion de secuencias simbodlicas

Secuencias caoticas

e Codificacion simbdlica de las activaciones de un laser en regimen
caotico (Tino y Koteles, 1999)

e Longitud: 10000
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[] Resultados. Compresion de secuencias simbodlicas

Secuencias de texto

e Ensayo en inglés sobre |la obra del director Krzysztof KieslowskKi

e Longitud: 62648
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[ Compresion de secuencias simbodlicas

Discusion

e EIl FKED supera siempre al DG, independientemente del tipo de
secuencia involucrada en |la tarea de prediccion

e El rendimiento de |las RNR en linea es aceptable con secuencias de
estados finitos y caodticas: similar a [0, 4]-gramas

e Sin embargo, la dinamica de |los textos en lenguaje humano es mas
dificil de aprender en linea
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[1 Compresion de secuencias simbdlicas

Proximos trabajos

e Estudio del modelo de probabilidad desarrollado cuando una RNR
trabaja en linea y extraccion del autdmata correspondiente (si es

posible)

e Aplicacion de la red LSTM a la tarea de compresion de secuencias
simbdlicas y estudio de su rendimiento
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[1 Inferencia de lenguajes con dependencias a largo plazo

e Aprendizaje simbdlico en linea

e Aprendizaje de ab"c"
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Aprendizaje en linea

e La adicion de la compuerta de olvido al modelo LSTM deberia po-
sibilitar su uso en linea

e Sin embargo, ningun trabajo previo ha estudiado este hecho

e AQui se aplica la red LSTM a la prediccion en linea sobre una se-
cuencia simbdlica con dependencias a largo plazo
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[] Aprendizaje en linea

Introduccion

e Prediccion en linea sobre una secuencia con dependencias a largo
plazo

e [area similar a la desarrollada en los experimentos de compresion de
secuencias simbodlicas
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[] Aprendizaje en linea

Trabajos previos

e Gers et al. (2000) estudiaron un problema similar pero desde un
enfoque a medio camino entre el aprendizaje en linea y fuera de
linea

e La red LSTM se reiniciaba cada vez que cometia un error y las
secuencias eran cortas

o ,COmMoO se comportara la red sin el apoyo de esta reiniciacion al
procesar secuencias de longitud arbitraria?
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[] Aprendizaje en linea

Método

e Secuencias extraidas del autdomata de Reber simétrico continuo

e Los simbolos P y T introducen dependencias a largo plazo

(Autémata de RebeD

T T
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[] Método. Aprendizaje en linea

Automata de Reber

e Solo presenta dependencias a corto plazo (trigramas)
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[1 Método. Aprendizaje en linea

Prediccion sostenible

e 31000:

numero de simbolos necesarios para no obtener errores du-
rante al menos 1 000 predicciones (prediccion sostenible)

° [3%000: simbolo en el que se produce el primer error tras una predic-
cion sostenible

° 6%800: simbolo en el que se produce el décimo error tras una predic-
cion sostenible
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[J Resultados. Aprendizaje en linea

Mejores resultados de LSTM

e Descenso por el gradiente:

B1000 = 39229
31500 143563
31800 178229

o FKED:

B1000 = 16667
Bigog = 29826
81840 10000007
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[J Resultados. Aprendizaje en linea

Mejores resultados de la RRS

e Descenso por el gradiente: B1pgp imposible de obtener y 8100 Mmuy
de tarde en tarde

o FKED:

B1000 = 58077

31000 59222

31800 = 65463
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[] Resultados. Aprendizaje en linea

Soluciones al problema

e Las predicciones a corto plazo dejan de ser un problema para ambos
modelos neuronales tras los primeros 4000 simbolos aproximada-

mente

e Las probabilidades estimadas por la RRS para P y T estan siempre
en torno a 1/2

e LSTM, por contra, sabe a ciencia cierta si el siguiente simbolo es P
oT
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[] Resultados. Aprendizaje en linea

Solucion de LSTM

e Similar a la de anteriores estudios que no eran en linea
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[] Aprendizaje en linea

Discusion

e El FKED produce valores inferiores para 81000 due el descenso por el
gradiente (DG), aunque parece olvidar mas rapido (no en los mejores
resultados)

e Las redes tradicionales no logran aprender |la tarea con el DG; con
el FKED lo consiguen parcialmente

e LSTM es aplicable a tareas de procesamiento en linea: la compuerta
de olvido aprende a reiniciar la red cuando la memoria histdrica vya
NO es necesaria y delimita, por tanto, secuencias independientes
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Aprendizaje de a"b"c"

El problema: aprender el lenguaje a™b"c™ con una RNR

LLos trabajos anteriores usaron:

— Algunas RNR tradicionales con resultados pobres

— LSTM con resultados mucho mejores

El algoritmo de entrenamiento era descenso por el gradiente (DGQG)

en todos los casos

;. Como funciona el FKED en esa tarea?
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[J Aprendizaje de a™b"c"

Introduccion

e a"b"c": lenguaje sensible al contexto (lejano a los lenguajes regula-
res)

e Principal dificultad: dependencias a largo plazo

e NOS interesa estudiar la capacidad de |la red para aprender el conjunto
de entrenamiento y también para generalizar
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[J Aprendizaje de a™b"c"

Trabajos previos

e Redes recurrentes tradicionales:

— Red secuencial en cascada de segundo orden (Bodén y Wiles,
2000) v RRS (Chalup y Blair, 1999)

— Entrenamiento dificil, generalizacion infima

e LSTM (Gers y Schmidhuber, 2001):

— Aprendizaje sencillo, buena generalizacion
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[J Resultados. Aprendizaje de a"b"c”

Resultados para n € [1, 10]

e [0dos |los modelos tienen aproximadamente el mismo numero de
pesos (=~ 70)

e Conjunto de entrenamiento: a"b"c" con n € [1,10]

Modelo Sec. de % Generaliz. Mejor
entren. | aprendido media generaliz.

Tradicional 4+ DG | 20000 8 [1,12] [1,18]

LSTM + DG 45 000 90 [1,28] [1,52]

LSTM 4+ FKED 2000 100 [1,434] [1,2743]
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[J Resultados. Aprendizaje de a"b"c”

El mejor resultado para n € [1, 10]

e El mejor resultado sobre todas las redes LSTM entrenadas con a™b"c"
con n € [1,10]

e Conjunto de entrenamiento aprendido completamente tras 2 000 se-
cuencias

e Generalizacion: n € [1,22463 683]

44




[] Resultados. Aprendizaje de a"b"c”

Solucion encontrada por las RNR tradicionales

e Oscilaciones en torno a puntos fijos del espacio de estados acotado
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[] Resultados. Aprendizaje de a™b™c"

Solucion encontrada por LSTM

e Contadores monotonos en el espacio de estados no acotado
e Una celda de memoria resuelve a"b"™ vy la otra resuelve b"c"

e La misma solucion tanto con DG como con el FKED
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[] Aprendizaje de a™b"c"

Discusion

e La red LSTM con el FKED necesita muchas menos secuencias de
entrenamiento, aprende con mayor frecuencia y generaliza mucho
mejor que la red LSTM tradicional (también con n € [20,21])

e La complejidad temporal adicional del FKED se ve compensada con
una velocidad de aprendizaje mucho mayor

e El FKED vuelve a superar al DG, esta vez con LSTM
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[J Aprendizaje de a™b"c"

Proximos trabajos

e Estudio de la red LSTM que generaliza hasta n = 22463 6383
e Uso de muestras negativas y de otros lenguajes sensibles al contexto

e Caracterizacion de |la clase de lenguajes aprendibles con LSTM
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[0 Desambiguacion categorial

e Desambiguacion de las categorias |léxicas de las palabras de una
oracion con ayvuda de una RNR

e Un desambiguador de este tipo es un modulo principal de muchas
aplicaciones relacionadas con el tratamiento del lenguaje humano
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[] Introduccion. Desambiguacion categorial

Categoria Iéxica

e Categoria |éxica o parte de la oracion: la categoria |éxica de “tram-
polin” es nombre

e Etiquetador Ié&xico: un programa que asigna una categoria |éxica a
cada palabra de una oracion
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[] Introduccion. Desambiguacion categorial

Ambiguedad

El problema: la ambiguedad
Palabra no ambigua: el adjetivo “evanescente”

Palabras ambiguas: ‘“vino” y “refresco”, que pueden ser tanto nom-
bre como verbo

Clase de ambiguedad: *“vino" vy ‘“refresco’ pertenecen a la misma
clase de ambigiiedad {nombre,verbo}
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[] Introduccion. Desambiguacion categorial

Textos etiquetados

e Texto parcialmente etiquetado (no desambiguado):

El/{articulo} vino/{nombre,verbo} pone/{verbo}

alegre/{adjetivo,verbo}

e Texto completamente etiquetado (desambiguado y mas dificil de
obtener):

El/articulo vino/nombre pone/verbo alegre/adjetivo

52




[1 Desambiguacion categorial

Trabajos previos

e Suposicion: el contexto puede ayudar a determinar la categoria Iéxica
correcta

e Enfoques:
— Basados en reglas (Brill, 1992)

— Estadisticos, como los modelos ocultos de Markov (Cutting et
al., 1992)

— Neuronales (Schmid, 1994)

— Mixtos. ..
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[ Trabajos previos. Desambiguacion categorial

Trabajos neuronales

Todos los trabajos neuronales se basan en el de Schmid (1994)

Se entrena un perceptron para producir la etiqueta adecuada a partir
del contexto

Se necesita extraer informacion estadistica de un texto completa-
mente etiquetado

Los resultados son similares a los de un modelo oculto de Markov
(MOM) en el que los observables son las clases de ambigliedad y los
estados ocultos las categorias |éxicas
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[] Desambiguacion categorial

Método

e Se basa en la informacion almacenada en el estado de una red recu-
rrente simple (RRS)

e Originalidad:

— Solo se necesita un texto parcialmente etiquetado

— La tarea se aborda desde un enfoque predictivo

e El entrenamiento consta de dos fases
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[1 Método. Desambiguacion categorial

Primera fase

e Las entradas vy las salidas deseadas son clases de ambiguedad

e Se entrena una RRS para predecir la clase de ambigluedad de la
siguiente palabra

e ESs de esperar que la red desarrolle una representacion de estados de
la informacion secuencial de las clases de ambiguedad
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[J Método. Desambiguacion categorial

Segunda fase

Los pesos de la RRS se congelan en esta fase

Se introduce cada clase de ambiguedad en la RRS entrenada y se
obtiene el correspondiente vector de estado

Se entrena un perceptron para obtener la etiqueta correcta a partir
de este vector

Salida deseada para las palabras ambiguas: 1 para las neuronas aso-
Ciadas a las categorias de la clase de ambiguedad y O para el resto
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[] Desambiguacion categorial

Resultados

Corpus del Penn Tree Bank

Entrenamiento mediante descenso por el gradiente y bien RTRL,
bien retropropagacion

Comparacion con un modelo oculto de Markov (MOM) con un
numero similar de parametros y con un etiqguetador aleatorio

LLos resultados son el porcentaje de etiquetas incorrectas asignadas
a palabras ambiguas
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[ Resultados. Desambiguacion categorial

Mejores tasas de error

Etiquetador aleatorio: 62%

MOM entrenado mediante el algoritmo de Baum vy Welch: 45.3%
Método basado en la RRS: 44.2%

Tasa global de etiquetados correctos ~ 92%

Sin embargo, |la complejidad temporal de los enfoques neuronales es
muy superior
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[1 Desambiguacion categorial

Discusion

e El método basado en una RNR vy el basado en un MOM tienen una
capacidad desambiguadora similar

e Este método es el primer trabajo basado en una red neuronal que no
necesita un texto completamente etiquetado y que resuelve |la tarea
con un enfoque predictivo

e A diferencia de los MOM, l|la desambiguacion se realiza usando solo
el contexto previo
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[] Desambiguacion categorial

Proximos trabajos

e Extraccion de un modelo de estados finitos (si lo hay) a partir del
estado de la RRS para formular el conjunto de reglas aprendidas por

el sistema

e Evaluacion de la influencia del tamano del corpus de entrenamiento

e Aplicacion de |la red LSTM a esta tarea
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[1 Prediccion de senales de voz

e Prediccion de senales de voz

e LLOS unicos trabajos con RNR se basan en la red neuronal recurrente
en cascada (RNRC)

e ;Cual es el rendimiento de las redes recurrentes tradicionales?
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[1 Prediccion de senales de voz

Introduccion

La prediccion se realiza directamente sobre la sefal muestreada ult],
es decir, no hay preprocesamiento

Si el predictor es eficiente, |la codificacion predictiva permite com-
primir la senal

Diversos estandares como ADPCM se basan en esta idea

Suposicion: u[t] puede obtenerse a partir de u[t — 1], u[t — 2],...
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[1 Prediccion de senales de voz

Trabajos previos

e Multitud de enfoques descritos en la bibliografia

e NOS centraremos en:
— Predictores lineales

— Predictores basados en RNR: deberian tener en cuenta |los aspec-
tos no lineales de la voz

— La unica RNR considerada para esta tarea era la RNRC
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[1 Método. Prediccion de sefiales de voz

Filtros lineales

e Predictor simple tomado como rendimiento base: u[t] = u[t — 1]

e Filtro de respuesta finita al impulso (FIR) en el que la prediccion
es una combinacion lineal de las muestras previas (g es el orden del

filtro):

q
ult] = Z w; ult — 1]
1=1
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[ Método. Prediccion de sefiales de voz

Configuracion del predictor

e Configuracion propuesta por Haykin y Li (1995)
e En este trabajo sustituimos la RNRC por redes tradicionales

e ES de esperar que el blogue no lineal ‘“linealice’” la senal y que el
filtro FIR pueda sacar partido de ello

SENAL DE
ENTRADA

PREDICTOR NO LINEAL (RNR)

A 4

PREDICTOR LINEAL (FIR)

SENAL
PREDICHA
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[ Método. Prediccion de sefiales de voz

Entrenamiento

e Algoritmos de entrenamiento del filtro lineal: minimos cuadrados
(LMS) y minimos cuadrados recursivo (RLS)

e Algoritmos de entrenamiento de las RNR: descenso por el gradiente
(DG) vy el FKED

e L OS resultados con RNR tradicionales se mostraran para una RPR
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[1 Método. Prediccion de sefiales de voz

Parametros

Los resultados son la media de 7 inicializaciones de |los pesos dife-
rentes (excepto para la RNRC: parametros ad hoc)

El filtro FIR tiene orden ¢ = 12

La RNRC vy la RPR tienen aproximadamente el mismo numero de
pesos ~ 35

El rendimiento se mide con la ganancia de prediccion G

A mayor GG, mejor es el predictor
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[ Resultados. Prediccion de sefiales de voz

Peores resultados

e Modelos que producen resultados peores que los del filtro FIR en-
trenado con minimos cuadrados (LMS):

Modelo G (dB)

RPR 4+ FIR | < 3.99
x Gt+ 1] =ult] | 4.61
RPR (DG) 5.80
% FIR (LMS) | 5.82
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[1 Resultados. Prediccion de sefiales de voz

Mejores resultados

e Modelos que producen resultados mejores que los de un filtro FIR
entrenado con LMS:

Modelo G (dB)

RNRC (DG) + FIR (LMS) 7.30

RPR (FKED) 8.61
RNRC (DG) + FIR (RLS) 9.24
% FIR (RLS) 9.66

RNRC (FKED) + FIR (RLS) | 10.90
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[] Prediccion de sefales de voz

Discusion

Problemas de las RNR tradicionales para manejar secuencias de voz
LLa adicion de un filtro lineal solo parece util en el caso de la RNRC
El FKED supera parcialmente algunas de estas limitaciones

Solo la RNRC seguida por un filtro FIR entrenado con minimos
cuadrados recursivo (RLS) supera los resultados individuales del filtro
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[1 Prediccion de sefales de voz

Proximos trabajos

e Aplicacion de LSTM a esta tarea, aunque experimentos preliminares
arrojaron resultados similares

e Evaluacion exhaustiva de la RNRC
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Contribuciones de la tesis

Se confirma la idea de que el FKED deberia considerarse como al-
goritmo de entrenamiento en cualquier experimento con RNR

Primer uso de la red LSTM en tareas de prediccion completamente
en linea y primer uso del FKED sobre LSTM

La red LSTM entrenada con el FKED obtiene una generalizacion
sin precedentes sobre el lenguaje a™b"™c"

Primer desambiguador categorial neuronal predictivo que no necesita
un corpus completamente etiquetado (comparable a los MOM)

Las RNR tradicionales muestran claras dificultades a |la hora de pre-
decir en linea senales de voz digitalizada
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