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Redes Neuronales Recurrentes



Introducción
Redes neuronales tradicionales:

● Todas las entradas son independientes
● Carecen de memoria

RNN:

● Entrada de tamaño variable
● Tamaño del modelo no se incrementa con la entrada
● Toma en cuenta información histórica (tienen memoria)



Introducción



Arquitectura



Arquitectura



Arquitectura
One to one



Arquitectura
One to one

● Una entrada
● Una salida

Es la red neuronal neuronal tradicional!



Arquitectura
One to many



Arquitectura
One to many

● Una entrada
● Múltiples salidas

Ejemplo: generación de texto



Arquitectura
Ejemplo: generación de texto



Arquitectura
Many to one



Arquitectura
Many to one

● Múltiples entradas
● Una salida

Ejemplo: análisis de sentimiento



Arquitectura
Ejemplo: análisis de sentimiento



Arquitectura
Many to many (x=y)



Arquitectura
Many to many (x=y)

● Múltiples entradas
● Múltiples salidas (misma cantidad que entradas)

Ejemplo: etiquetado gramatical



Arquitectura
Ejemplo: etiquetado gramatical



Arquitectura
Many to many (x≠y)



Arquitectura
Many to many (x≠y)

● Múltiples entradas
● Múltiples salidas (no necesariamente la misma cantidad)

Ejemplo: traducción automática



Arquitectura
Ejemplo: traducción automática



Arquitectura LSTM



Introducción

● Es una RNN
● Trata los vanishing gradients
● Controlada por 3 Gates
● Mejor capacidad de memoria



Introducción
Cada estado oculto tiene 3 entradas

● Memoria actual
● Salida del paso anterior
● Entrada del paso actual

Y 2 salidas

● Memoria actualizada
● Salida del paso actual



Arquitectura



Arquitectura



Arquitectura
Forget Gate

Decide qué datos serán olvidados



Arquitectura
Input Gate

Decide cuál valor de la entrada será tenido en cuenta en memoria



Arquitectura
Output Gate

Calcula la salida a partir de la entrada y la memoria



Arquitectura

Parámetros a aprender

● Wf  → 
● Wi  → 
● WC  →
● Wo  →

Primer quiz!

● bf  → 
● bi  → 
● bC  →
● bo  →



Arquitectura

Parámetros a aprender

● Wf  → (dh+dx)*dh
● Wi  → (dh+dx)*dh
● WC  → (dh+dx)*dh
● Wo  → (dh+dx)*dh

4 * (dh + dx + 1) * dh

● bf  → dh
● bi  → dh
● bC  → dh
● bo  → dh



Quiz time!
1- ¿Qué aportan las RNN a las redes neuronales tradicionales?

2- ¿Qué aportan las LSTM a las RNN?

3- ¿Qué modelo utilizarían para reconocimiento de escritura?



Embeddings



Introducción
● Representación vectorial de palabras
● Orientada por similaridad
● Palabras similares ocurren en contextos similares
● Los contextos en los que ocurre una palabra son informativos respecto a 

su significado



Introducción



Ejemplo



Ejemplo



Ejemplo



Ejemplo



Ejemplo



tf-idf
tf: Frecuencia del término

idf: Frecuencia inversa en documentos



tf-idf
Para comparar dos palabras:

● tf-idf de matriz palabra-palabra
● coseno de los vectores



PMI
Pointwise Mutual Information

● es una medida de la asociación entre dos palabras.
● se usa PPMI



Vectores dispersos
● Casi todos lo valores son ceros
● Demasiado grandes: dimensión de 20.000 a 50.000



Vectores densos
● Dimensión entre 50 y 1000
● La mayoría de sus valores son distintos de cero
● Menos pesos para entrenar
● Generalizan mejor



Word2Vec
● Entrenamiento rápido
● Disponible en la web
● Predecir en lugar de contar
● Probabilidad de que una palabra esté en el contexto de la otra



Word2Vec



Skip-gram
● Variante de Word2Vec
● Contexto: ventana de tamaño 2 a 10
● Ejemplos negativos: se generan aleatoriamente
● Clasificador binario: regresión logística
● Los pesos calculados en la capa oculta son los elementos del vector



Analogías



Tiempo



Quiz time!
1- ¿Qué diferencias hay entre los vectores densos y dispersos?

2- ¿Cómo se obtienen los vectores densos?

3- Se quiere calcular los word embeddings (vectores dispersos) a partir de 
1.000 documentos con un vocabulario de 20.000 palabras. ¿Qué dimensión 
tendrá el vector correspondiente a una palabra?



Modelo BERT



Introducción
Modelos del lenguaje

● Mucha cantidad de texto disponible
● Tareas específicas de NLP requieren texto anotado
● Cantidad de texto anotado es mucho menor
● Se entrena un modelo del lenguaje y se realiza fine tuning



Transformers
● Arquitectura Encoder-Decoder
● Embeddings de posición
● Mecanismo de Attention



Transformers



BERT
Bidirectional Encoder Representations from Transformers

● Lee la entrada de forma bidireccional
● Utiliza sólo el Encoder de Transformers

Objetivo: Generar un modelo del lenguaje



BERT



Masked LM
Se enmascaran palabras de la entrada (normalmente 15%) y se entrena para 
predecirlas.



Next Sentence Prediction
Se entrena para predecir cuando una oración procede a otra



Representación
Entrada:

● Embedding del token
● Embedding de la oración
● Embedding de posición



Representación



Fine tuning
BERT puede utilizarse para muchas tareas distintas.

Para estas tareas específicas se de debe agregar una capa extra encima del 
modelo.

La mayoría de los hiperparámetros se mantienen iguales.



Fine tuning



Aplicaciones
● Búsqueda de respuestas
● Resúmen automático
● Generación de respuestas (conversaciones)
● Desambiguación de palabras
● Reconocimiento de entidades con nombre



Laboratorio


