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FFN o MLP (multi-layer perceptron)

(Multi-layer Fully-connected feed forward Network)

Cada capa => secuencia de neuronas artificiales
Neurona -recibe vector, devuelve escalar
- pesos ajustables, func. activacion

Un MLP es una secuencia de capas apiladas
Entrada — capas ocultas — capa de salida
Sucecivas transformaciones de la entrada

... es composicion de funciones diferenciables
Regla de la cadena => gradiente de los pesos por capa (backpropagation)

Funcién objetivo (MAE, MSE, Cross-entropy, contrastive, triplet)
Se usan técnicas basadas en el gradiente y mini-batches (adam, rmsprop, sgd)
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Algunos conceptos/practicas generales



Corpus (train, validation/development, test)
Early Stopping (usando validation)
Regularizations (dropout,noise, normalization)
Hyperparameter Search (manual, grid, random)

Embedding layer (look-up/embedding matrix)



Y si la entrada es una secuencia?



p(ant|...) p(doe]...)
I !

p(fish|...)
t

p(zebral...)
f

output layer y [Q O

O

@

U
hidden layer h C h J
embedding layer e @ @ @
for all the ? |.2
Vi3 Wi2 Wi-1 Wi
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Seq2Vec

Ej. Text classification, Analisis de Sentimiento,
Deteccién de Humor, Hatespeech,

Vec2Seq
Ej. Generacién de texto, Image captioning

Seq2Seq (encoder-decoder)
Ej. Traductores automaticos,
Resumen abstractivo, Question-answering,

Generative chatbots,



Encoder-decoder

[ Context J
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Recurrent Neural Networks

11



Simple Recurrent Network (Elman, 1990)

Y:

= g(Uh;—; +Wx,)
f(Vhy)
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Simple Recurrent Network (Elman, 1990)

function FORWARDRNN(x, nerwork) returns output sequence y

0
for i+ | to LENGTH(x) do w
(hg )

h; -{—g(Uhf 1 + WK;J
yi+ f(Vh;)
return y

C X5 )
Entrenamiento w
Cada paso es una composicion

(Backpropagation Through Chg ) ( X )
Time, BPTT) .
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RNN as Language Models (Mikolov, 2010)

Next word long and thanks for all

Loss  [TO Jiong] Iﬂg_ya_MI ozvime] (108 Y] =10 o m Lo

y =
A )
Sofmaxover (o, ) (aio) (o) (al) (ol Weights tying
Vh h Las matrices E
RNN \ . . (embeddings) y V
: : : : ‘ y (softmax) pueden ser la

N misma, reduciendo la

Input ® cantidad de parametros
Embeddings  © @ @ @ @ del modelo.

So long and thanks for e, = Ex
h, = g(Uh,—; +We)

Teacher Forcing

Al entrenar cada paso se usa la secuencia correcta de entrada, se
ignoran las predicciones del modelo.

Vi = S oftmax ( Ei'm ercal h; )
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RNN For Other NLP Tasks

Sequence labeling
Text generation

Argmax NNP MD VB DT NN
y - - -
SOﬁ't';Z"s""er [ dﬂ,u;u J [ :clL[Lﬂ J[ A J[ &J_JL: ] [ :JJJL:D J Sampled Word SO/ lon ] arfd/ ’T)
w T
b D h ] [J D [J Softmax n,{]ﬂﬂ m{]ﬂﬂ ( “’{]ﬂ]") ( u%]d]ﬂ)
N

o % Cl i
45

Words Janet will back the bill

Embedding
Input Word <S> So long and

7 , 7

LY <] L3 L [y W
Text classification \FENY
L
( hn )

[ n
AN LJ ] |:> hmemr — ;l:l“ Z hr'
i=1

..0 usar una combinacion de
todos los estados ocultos

o3
GO
&40
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Bidirectional RNNs

Sequence labeling

Sequence classification

Y1 Y3 Yn Softmax

G [ |
Jo——{J——{J——RnNN2 Q]] (i
[ —rnn ) CRENRN ‘ﬂ]

X B

=
=
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Stacked RNNs

Es]
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RNNs Vanishing Gradient Problem

Las RNNs tienden a degradar su funcionamiento con la informacion mas
alejada (ej. dependencias de largo alcance)

Vanishing Gradients Problem
Los steps en una RNN (ej. cada token de la secuencia) resulta en multiplicaciones

de gradientes que eventualmente se van a 0, dependiendo de su cercaniaa Oy el
largo de la secuencia

18

Basado en https://web.stanford.edu/~jurafsky/slp3/


https://web.stanford.edu/~jurafsky/slp3/

Long short-term memory (Hochreiter and Schmidhuber, 1997)

LSTM es un tipo de capa recurrente con un vector de contexto (c,) que puede ser “propagado”.
El diseno se basa en compuertas con capas feedforward, activaciones sigmoid y producto element-
wise (Hadamard) (Funciona como una mascara binaria)

fr = G{Ufh;_| }fo;jl
ki, = ¢_10f

g, = tanh(Uyh,_; +W,x;)

ii = o(Uh,_; +Wyx,)
B = & 00
¢ =Jji+k

0, = G(Uuhf—l }wﬂx!']

h, = o, ©tanh(¢,)

Este tipo de formulacion de la capa recurrente no es Unica, por ejemplo una GRU (Gated Recurrent qq
Unit) es un tipo de capa recurrente con ideas similares, comparable a LSTM. _
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1 Pt X
(@ (b) (0
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LSTMs y GRUs mejoran el manejo de informacion
mas distante pero no resuelven el problema
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RNN + Attention (soft-search)
Bahdanauy, D., Cho, K., & Bengio, Y. (2014)

Planteado para RNN encoder-decoder. Al generar, en cada paso, se considera como contexto un
promedio ponderado (usando softmax y ffn) de los estados ocultos (anotaciones) de la entrada.

Yea p(yilyr, - - ¥im1, %) = g(¥i—1, 5i, ¢i),
—=5, where s; is an RNN hidden state for time ¢, computed by
si = f(si-1, Eh‘—l.t‘?i)-
a I
t.1 QT = 7
& - e Z aijh;.
j=1
E‘l Fl I_{;., > E; The weight «;; of each annotation £ ; is computed by
LR UE el
h h,[¥1 hy[f =h i .
: i i ! Zk_l exp (e;r)
X X X X where
F‘LJ = (1[55_1._ hJ}




RNN + Attention

Decoder
A
Y L Yis
attention . — :
weights oy l
(}gj f*“-.l'-_-_ l m:llua
! h i—1 : = :
| SESSEEaaadoag |
hldden he-l C. "llhdi—1 : - hdi
Ia}-er{s} |-1\’ |
|
X1 | | :
Yir | ;yi
| ’
»

23

Basado en https://web.stanford.edu/~jurafsky/slp3/


https://web.stanford.edu/~jurafsky/slp3/

ELMo (representaciones contextualizadas)
Peters, Matthew E. et al. “Deep Contextualized Word
Representations.” NAACL (2018).

ULMFIT (Fine-tuning)
Howard, Jeremy and Sebastian Ruder. “Fine-tuned Language
Models for Text Classification.” ArXiv abs/1801.06146 (2018):

n. pag.
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Transformer
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Transformer

La naturaleza recurrente de las RNNs dificulta el procesamiento
paralelo.

Reune varias ideas exitosas
- self-attention
- positional embeddings
- contextualized embeddings
- fine-tuning
- masked language modeling
- next sentence prediction

El transformer puede procesar todas las entradas en paralelo.
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Transformer: Self-Attention
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Transformer: SelF-Attention

Self-Attention
Layer

A diferencia de una RNN, cada paso es independiente (se puede paralelizar). -

Basado en https://web.stanford.edu/~jurafsky/slp3/
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Transformer: SelF-Attention

Yi = Zafjxj

J=i

Self-Attention
Layer

_ exp(score(X;,X;)) vi<i

g
=5 ﬂ {IU = SﬂftmaX(SCDTE(XE,Xj)) vji:'[
:

Ei:l exp(score(xX;, X))

score(X;,X;) = ?
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Transformer: SelF-Attention

Se plantea self-attention con 3 proyecciones de

@ @ @ @ @ cada x, (query, key y value)

q=Wx%; k;=WKEyx;; v, =WV,

Selff;tyt{zr:tion [| | /|’ |/’ [ | | | J]
% Los vectores q.y kj computan score de j parai

score(X;,X;) = q;-K;

Con softmax se suman los 2

yi = foﬂj

J=i
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Transformer: SelF-Attention

Self-Attention
Layer

(

i

Se plantea self-attention con 3 proyecciones de
cada x. (query, key y value)

q =W k= WKyx;; v;=WVx,

Los vectores q.y kj computan score de j parai

qi - k;
" /dk <: para suavizar valores

grandes

score(X;,X;) =

Con softmax se suman los 2

yi = foﬂj

J=i
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Transformer: SelF-Attention .

Qutput Vector

Weight and Sum
@ @ @ @ @ value vectors
Self-Attention [ |

e I //I, | | i [ %,__lj

Softmax (@ 3 s)
Key/Query <:/‘ I

Comparisons
) .
S B0 0| g><0
e \?ectroyrs | )@ [§]2 @3‘
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Transformer: SelF-Attention

Self-Attention
Layer

q =W ki=WKEyx;; v, =WV,

Como cada paso es independiente

podemos hacerlos en paralelo

Q=XW?% K=xWK: v=xw"

... quedando

QKT
SelfAttention(Q,K,V) = softmax \Y
Vdy
ql*kl| —o0 [ —o0 | —00 | —00
g2:k11q2:k2| —oo | —oo | —oo Se rellena con
- (se vuelven
QKT :> N  |g3'k1|q3'k2[q3+k3| —oo | —oo 0 con softmax)
q4-k1 |g4-k2 [g4-k3 |g4-k4| —oco
q5+k1|g5k2|q5-k3| g5-k4 | q5+k5 33
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Multihead Attention
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Multihead Attention

0 dxd, wKk dxd, WV dxd,
W,g €eR J Wz' € R ’ W.i cR MultiHeadAttn(X) = (head; & head,... ® head;,)W¢

2 Q=XW?; K;=XWK; V.= XW/

1

head; = SelfAttention(Q, K.V,

4 A
Project down to d WO
Concatenate
Outputs [ head1 I head2 I head3 I head4 ]

Multihead
Attention
Layer
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Transformer Block
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Transformer Block

= L N SelfAtt
‘Transformer ( Layer Normalize ) Nz ayerNorm(x + SelfAttn(x))
= AYETrINOrmyi( V4
Block ,% y = LayerNorm(z+FFNN(z))
Residual o
connection [ Feedforward Layer ] Layer Normalization
l l dh
i = d_h;xi
| Layer Normalize ) - p
1 1
—% & = J@Z(ﬂﬂ)z
Residual &=
connection [ Self-Attention Layer ] (x— 1)
'y X =
- J 5 s

. . . @ ) LayerNorm = y %+ 8
( @ % 37
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Positional Embeddings
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Word Order: Positional Embeddings

Hasta este punto no hay nocién de orden en la entrada.

Solucion: Agregar a cada x, un vector que represente su posicion (positional embeddings)

('_: ] £ ] £ 1 { 1 £ ] )
Transformer
Blocks Pueden ser entrenados pero las
primeras posiciones van a ser mas
comunes (por los diferentes largos),
c , dificultando el entrenamiento.
omposite
Embeddings

Una altarnativa es que sean estaticos.
Una combinacién de senos y cosenos es
usada en el transformer original.

(input + position)

Word Mejorar los positional embeddings es un
Embeddings area actual de investigacion.
Position
Embeddings
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Bidirectional Transformer

q1+k1

q1-k2

q1-k3

q1-kd

q1+k5

Self-Attention
Layer

q2+k1

q2-k2

q2-k3

q2-kd

q2-k5

q3+k1

q3-k2

q3-k3

q3-k4

q3-k5

q4-k1

q4-k2

q4-k3

qd+kd

g4-k5

q5°k1

q5-k2

q5-k3

q5k4

g5k5
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:Como los usamos?
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Language Model con Transformer

Next word long and thanks for all

~| =
M-
)
3
o]

Loss Elog Yiong | 102 Yand| [~ logyhanks | 108 Yror | [~ 1O Yan | s =
b A A »

ooy Co)  Gl) Gl Gle) [knﬂg
N 7 O \

=
Il

.

Linear Layer </

Transformer 5
Block 5

Input
Embeddings

So
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Generar con Transformers

Completion Text

ik
P R I
all”” the™ |

Sample from Softmax adllo

d
linear layer ) y
L

Transformer

Blocks
Input |
Embeddings |
I
i
So long and thanks for | _rall Jthe
| Ry e
M - i
B 2
Prefix Text
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Conditioned Generation with Transformers

Generated Summary

AL
f £ i /_,,lﬁ\
Kyle I Waring i will
I I |
i : |
Tenilen)
| . i
i : |
' ———
I | f
[
i l |
A F 8
! -T s : : gacs e
The only s reached its destination 0 1 Kyle | Waring | will
V¥ e k':'f
-
. A
Original Story Delimiter
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Pretraining y fine-tuning

Se preentrena un transformer como un modelo de
lenguaje con un corpus grande (pretraining)

Luego, se agrega una capa feedforward que es
ajustada con un corpus anotado (fine-tuning)
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