Técnicas de Aprendizaje
Automatico - Machine Learning

Tema 9: Redes Neuronales Recurrentes

Maria Inés Pisarello - Sebastian Yair Suaid - Diego Acosta Coden

Faculta de Ciencias Exactas y Naturales y Agrimensura
UNNE - 2023



Repaso de lo visto anteriormente sobre redes

En las redes comunes, los input son vectores de datos de una sola
dimension, de tamafno nx1. Los datasets de entrenamiento vy
validacion son tabulares. Cada fila es un ejemplo, senal, observacion
y cada columna puede representar una caracteristica o muestra.
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Repaso de lo visto anteriormente sobre redes

En las redes convolucionales, los elementos de nuestra red son
tensores de segundo o tercer orden. Debido a que los parametros de
la red se adaptan para tamanos de entradas y salidas de datos
determinadas, el tamano de los datos de entrada es constante.
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Ejemplo introductorio de redes recurrentes

En la actualidad son muy comunes los predictores de texto
(correo electronico, apps de mensajeria, barras de busqueda,
editores de texto) que al mismo tempo que el usuario escribe,
predicen cual sera la proxima palabra que podria llegar a elegir.

Mensaje nuevo -
Destinatarios
Asunto

Hola, bueras noches



Ejemplo introductorio de redes recurrentes

Podemos pensar en estos predictores como sistemas que
analizan la informacion que esta disponible (el texto ya escrito) y
generan una sugerencia que puede ser correcta o incorrecta.

Borrador guardado - & X
Destinatarios
Asunto

Hola, buenos dias



Ejemplo introductorio de redes recurrentes

Mensaje nuevo
Destinatarios
Asunto

Hola, buenos dias. Como estas?



Ejemplo introductorio de redes recurrentes

Un aspecto importante de estos modelos de prediccion, es que
NO realizan un mapeo entre una palabra y la prediccion de la
palabra que le debe seguir.

valor |

o

| Q. valor - Busqueda de Google Por I'O tanto’ I'a predlCCIén
& valor dolar biue puede variar, aun cuando la
o valor dolar palabra en el momento
| @ valor ums “actual” sea la misma.
: Q. valor dolar hoy
Q. valor uva G valor de la constante de faraday y valo]
O valor uma octubre 2023 Q, valor de la constante de faraday y valor - Busqueda de Google
Q. valor dolar mep { .. valor absoluto



Ejemplo introductorio de redes recurrentes

Estos sistemas entonces deben ser capaces de mirar para atras, y
que la informacion contenida en las entradas anteriores tenga
una influencia en la forma en la que el sistema o0 modelo calcule
la salida actual.

Para que la salida de este sistema tenga en cuenta informacion
pasada, el mismo debe tener la capacidad de almacenar
memoria. Para esto debemos introducir un nuevo concepto en el
analisis de modelos basados en redes neuronales, y es el
concepto de estado.

Otro punto a tener en cuenta, es que, a diferencia de las redes ya
vistas, en estos casos los datos de entrada son de longitud
variable.



Redes neuronales recurrentes

Definimos entonces un nuevo tipo de redes, a las cuales le damos
el nombre de redes neuronales recurrentes (RNN).

En las redes comunes, podemos decir gque cada input es
independiente una de otra. En el dataset, los vectores
representan datos que pueden comportarse de manera similar o
tener una dinamica determinada.

Sin embargo, una vez que la red esta entrenada, la salida no
depende de cuales input se introducen, o del orden en que lo
hagan.

Por lo tanto, podemos decir que las redes comunes almacenan
informacion pero no tienen forma de almacenar memoria.



Redes neuronales recurrentes

Las redes recurrentes pueden utilizarse para predecir el
funcionamiento de sistemas dinamicos, como ser las variables
meteorologicas de una region, las fluctuaciones de la bolsa de
valores, la evolucion de una poblacion, o senales de voz y video.

En estos casos, los datos con los que se trabajan son de tipo
secuenciales.
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Redes neuronales recurrentes

Para que estas redes puedan cumplir con los requisitos
nombrados anteriormente, se debe alterar la arquitectura dada a
las redes comunes. Naturalmente la forma de hacerlo es
incluyendo loops recursivos donde los datos se realimenten, es
decir, la salida de un nodo se comporta también como una de las
entradas del nodo.

Recurrent Neural Network structure

Recurrent Neural Network Feed-Forward Neural Network



Redes neuronales recurrentes

En las redes comunes, los datos se computan de forma
sincronica, mientras que en las recurrentes, se computan en time
steps discretos, de forma secuencial. Analizamos el
funcionamiento de un nodo con un loop recursivo sobre si mismo,
desplegando el mismo para verlo como una red convencional.
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Ejemplo simple de una red recurrente

High

Medium

Low
Yesterday * Tomorrow Yesterday * Tomorrow Yesterday * Tomorrow Yesterday * Tomorrow

Today Today Today Today

Ejemplo: Prediccion de la evolucidn en los Mercados

Input W1 b1 w3 bs Output
=x 1.8~»sum|+ 0.0>» / x 1.1 =+ 0.0 \

x -0.5|W2




Ejemplo simple de una red recurrente

.

Value 0.5

Yesterday * Tomorrow

Today r

Yesterday e

x1.8

Predicted Value
Today b for Tomorrow

w1 y2 2
El—@sumw.o» x 1.1F>+ o.o-»E




Ejemplo simple de una red recurrente

i 4 —
VR O
R Day Before
205+ @@ Yesterday ..
0 L 1 1 1 = 1.8
* Yeste'rday + Tomo'rrow

Day Before Today
Yesterday

Yesterday e
0.5 x1.8

Predicted Value
b for Tomorrow

w1 ys w3 2
x1.8—)sum+0.0—> x1.1=>»+ 0.0~ 1 |




Ejemplo simple de una red recurrente
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Entrenamiento: BPTT

Asi como en las redes completamente conectadas, la
actualizacion de los parametros de la red se realiza mediante el
descenso del gradiente, basado en la aplicacion de un algoritmo
de backpropagation.

La propagacion hacia atras calcula los gradientes de la funcion de
pérdida respecto de cada parametro a entrenar. Los calculos
necesarios para hacerlo involucran derivadas parciales y la
aplicacion de la regla de la cadena.

En redes recurrentes, dicho algoritmo se extiende para dar cuenta
de la recursion, y se denomina backpropagation through time
(BPTT).



Backpropagation

Veamos como funcionaba el algoritmo de backpropagation en las
redes comunes. Si en esta red queremos calcular la componente
del gradiente para los parametros w5 y w1, es decir aL/aw5 y

aL/aW1 , debemos propagar el error desde atras hacia adelante.

b1 b2



Backpropagation
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Backpropagation
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Backpropagation
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Backpropagation
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Backpropagation
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Backpropagation through time

Whh \Yt

; - ot Lt
Xt Whx Ht Wgh

Tomemos el caso de una red donde los parametros a entrenar
son: Whx, Whh y Wqgh. Supongamos que no hay bias y que la
funcion de activacion es la funcion identidad.

I, i, L ¥,

(e




Backpropagation through time
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Backpropagation through time
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Backpropagation through time

Whh Yt

> > Ot Lt
Xt Whx Ht Wgh

Next, as shown in Fig. 9.7.2, at the final time step T, the objective function L depends on the hidden state
hy only via op. Therefore, we can easily find the gradient &L /8hy € R* using the chain rule:

oL oL dor\ .t OL (9.7.13)
3]?131 = prod (SDT? 3hT) N th 303* -

It gets trickier for any time step ¢t < T, where the objective function L depends on h; via h;; and oy
According to the chain rule, the gradient of the hidden state L /8h; " at any time step ¢ < T can be
recurrently computed as:

L aL 3]:1t+1) (aL aut) . 0L - 0L (9714
—— = prod d|—, =L ) =W}, — + W —
Bht pro ( 3111-4_1 ! 6h¢ B pro aﬂt ! 3111 hih 31'11-4_1 B qh 301

For analysis, expanding the recurrent computation for any time step 1 < ¢t << T gives

oL T ; AL (9.7.15)

oL Ty Tt T
oh; ; (Whh) Wan 0oris—i



Backpropagation through time

Whh Yt

Lt

Whx Wgh

AL /Wy, AL/OW y,

Finally, Fig. 9.7.2 shows that the objective function L depends on model parameters W, and Wy, in the
hidden layer via hidden states hy, . . ., hp. To compute gradients with respect to such parameters
OL/0W iy € RP angd OL/OWyy, € RA<® we apply the chain rule giving

L & oL O, <) (9.7.16)
Wi ; prod ( Jh, ' IW ) Z ah?t
dh, ) oL
awhh ;pmd (3h¢ / 3whh) ~ L on, Tt

where L /Oh; which is recurrently computed by (9.7.13) and (9.7.14) is the key quantity that affects the
numerical stability.



Backpropagation through time

one to one one to many many to one many to many many to many




Problemas del Vanishing / Exploding Gradient

Existe un problema que aparece en las RN debido a la forma
matematica de calcular los gradientes de forma iterativa. Este
problema se presenta incluso en las redes fully-connected
cuando estas tienen un gran numero de capas (redes profundas) y
mas aun en las redes recurrentes.

Se trata del problema del gradiente que se desvanece o explota, y
tiene su origen en los calculos de gradientes que involucran el
producto de varios factores en un mismo téermino (regla de la
cadena). Cuando estos factores tienen valores mayores o
menores a 1, y la cadena se hace muy larga, esto tiende a hacer
que los gradientes calculados tiendan hacia valores muy
pequenos o muy grandes.



Problemas del Vanishing / Exploding Gradient

En redes FC de pocas capas esto no representa un problema,
pero cuando el numero de capas va en aumento, este fendmeno
ocurre al calcular los gradientes de las capas mas cercanas a la
entrada (que involucran el producto de mayor numero de
términos).

Puesto que el valor con el que se actualizan los pesos en cada
iteracion depende del gradiente, esto genera que los mismos se
actualicen de manera muy erratica sin converger a la solucion
(exploding gradient) o bien se actualicen muy lentamente o
incluso se llegue a frenar el aprendizaje (vanishing gradient).

Esto lleva a lared a una situacion de inestabilidad.



Problemas de las redes recurrentes

For analysis, expanding the recurrent computation for any time step 1 < ¢ << T gives

oL & \T—ie 1 OL (9.7.15)
- N (W W .
Jdh; ; (Win) P dor,:;

Si vemos en esta parte de la ecuacion, encontramos que aparece

una potencia de orden T, que depende de la longitud de la
secuencia de entrada.

Por lo tanto las redes recurrentes tienden a ser mas inestables
cuando tratamos con secuencias mas largas.



Problemas de las redes recurrentes

En el siguiente ejemplo podemos ver claramente como, al ser
constante el valor del peso, la salida de la red se vuelve mas
caodtica a medida que aumenta la longitud de la secuencia.



Problemas de las redes recurrentes

w>1

Inputy x2x2x2x2

B

= Inputs x 24 = Inputy x 16

Loss Function

Input+ —>_/\

/

w2

w2

w2

w2

-

Parameter Values

Pasos muy grandes.

Se pierde el minimo global



Problemas de las redes recurrentes

w<1

Input+

l
G

x 0.5 w2

¥

Inputs x waNum. Unroll

=)

x 0.5 /w2

=)

x 0.5 w2

=),

x 0.5 w2

Q)

x 0.5 w2

)

Loss Function

Pasos muy pequefios.

% Se agotan las iteraciones antes de alcanzar el
Parameter Values minimo global.




Problemas de las redes recurrentes

Estos problemas quedaron al descubierto poco después de que
las primeras RNN fueran entrenadas con backpropagation, a
principios de la década del 90.

Para solventar los mismos, se han propuesto modelos
alternativos, con arquitecturas innovadoras y disenos complejos
que resultaron exitosos en la practica.

Estos modelos han reactivado el interés y el desarrollo sobre las
RNN, y han permitido que las mismas puedan aplicarse de
manera satisfactoria sobre problemas de machine learning.



Redes LSTM

Las redes LSTM (Long Short Term Memory) son un modelo de RNN
propuesto en 1995 y publicado en 1997 por Sepp Hochreiter y
Jurgen Schmidhuber, el cual introduce el concepto de celda de
memoria, una unidad de computo que reemplaza los nodos
tradicionales en las capas ocultas.

El estado de dicha celda es propagado recursivamente con un
weight de valor 1, con lo que intuitivamente se evita el problema
del gradiente que se desvanece.

Ademas, se introducen distintas compuertas que establecen de
qué manera se debe actualizar el valor de la celda de memoria, y
la forma en que ella afecta a la salida de la red.



Redes LSTM

Esta arquitectura permite a la red la posibilidad de tener memoria
larga y memoria corta.

En redes comunes podemos asociar la memoria larga a los pesos
de la red, que son calculados en el entrenamiento y almacenan el
conocimiento mas general acerca de los datos.

También tienen memoria corta, en la forma de las activaciones
gue se van dando en cada nodo, y que van propagando
sucesivamente.

Las celdas de memoria les dan a las redes LSTM la posibilidad de
incorporar un tipo intermedio de almacenamiento, con lo cual la
informacion puede retenerse hasta que sea necesario
recuperarla.
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Redes LSTM

Memaory cell ™
internal state > C
C_,
Hidden state
H,_ r oo
e | S
Input X,
FC layer with Elementwise

activation function

operator

_L' Copy

T" Concatenate



Redes LSTM

-
Forget Input Output
gate gate gate
F, I, )
1 ] =a
Hidden state J‘ J J
H 1
- \_ !’
Input X,
FCI ith
II' acli‘-.«atiau?neguﬁgliun J Copy 7_" Concatenate

* |Input gate: cuanto del valor del nodo de entrada se debe anadir al

estado actual de la celda de memoria interna.
* Forget gate: sidebemos mantener o eliminar el valor de la memoria.
* Qutput gate: sila celda de memoria debe influenciar la salida en el

time step actual.



Redes LSTM

g N
Forget Input Output
gate gate gate
F, I (1}
Lol L[e] ﬁ
Hidden state j‘ J J‘
H —1
| . !' J
Input X,

FC layer with "
El activation function _L._ Rl I ElE

Todas las compuertas tienen una funcion de activacion sigmoide, por lo
que sus valores de salida estanenelrangode O a 1.



Redes LSTM

' )
Forget Input Output
gate gate gate
F, I 0,
Lo Lo ﬁ
Hidden state 1 1 ji
HI—| r
- | J/
Input X,

FC layer with
II' activation function _L,. Rl i ElE

I; = o(X;Wy + H; Wy + by),
Fi = o(X;Wx + H; Wy + by),
O; = o(X;Wy, + H; Wy, + by),



Redes LSTM

4 N
Input
P

F, 1, C, 0,

o o fanh a

Hidden state J‘ j 1 j

H -1
| . If J
Input X,

FC layer with t
III activation function _L,. Copy Concatenate

 Nodo input: a diferencia de los otros, tiene una funcion de activacion
tanh, por lo que su salida tiene valores entre -1y 1.

C; = tanh(X; Wy, + H; Wy + be),



Redes LSTM

Mamory cell 4 Y

internal state =f"'-"\. o) .
) R B
Cutput
gate
© 0,
Forget Input Input
gate gate node T
F | @ L | e C | tanh o
Hidden state 4 } 1 1
H 7
N /
Input X,

FC layer with Elementwise C
T . o T Concatenate
i activation function o operator _L. Py

* Celdainterna de memoria: se calcula mediante productos (elemento
a elemento) y combinaciones de las salidas de las compuertas
definidas.

C;=F:0C;1+L0oC.



Redes LSTM

Mamory cell 4 Y

internal state =f"'-"~|. o) .
) R B
Cutput
gate
© 0,
Forget Input Input
gate gate node T
F | o L e C | tanh o
Hidden state j j j J
H 7
N /
Input X,

FC layer with Elementwise C
T . o T Concatenate
activation function o operator _L,. Py

Estas compuertas le dan al modelo la flexibilidad para ser capaz de
aprender cuando mantener dicho valor, y cuando cambiarlo, en
respuesta a sucesivas inputs.



Redes LSTM

Mamory cell 4 Y

internal state =f"'-"\. o) .
) R B
Cutput
gate
© 0,
Forget Input Input
gate gate node T
F | @ L | e C | tanh o
Hidden state 4 } 1 1
H 7
N /
Input X,

FC layer with Elementwise C
T . o T Concatenate
activation function o operator _L. Py

Esto resulta en modelos mas faciles de entrenar, con la posibilidad de
manejar datasets con secuencias largas.



Redes LSTM

Memory cell  ~ —~
internal state > = +)} = C
v & : '

-1

Forget Impuit I
g p revas B O
node

gate gate

F i gate
| e | o ¢ |tanh| O @
Hidden state
el S I
A I S
Input X,
FC layer with Elementwise t
d activation function operator _L, Copy I ST LN

-Estado oculto (Ht): es la salida de la celda de memoria, que es vista por
las otras capas. Su valor esta en elintervalode -1 a 1.

H:=0:® tanh[C;}.



Redes LSTM

Memory cell  ~ —~
internal state . = +)} = C
v & : =

-1

Hidden state J‘ J‘ J | J - H

" J

Input X,

FC layer with Elementwise
e : Co T Concatenate
d activation function operator _L,. Py

Si Ot =1, el valor de la celda interna es visto por el resto de las capas. El
momento en que Ot pasa de 0 a 1 determina el time step cuando la
informacion de la celda de memoria impacta en el resto de la red.



Redes GRU

Gracias a las redes LSTM, las RNN cobraron popularidad durante
la década de los 2000 y 2010. Entonces se empezo a investigar
formas de simplificar la arquitectura pero manteniendo los
avances logrados.

Las redes GRU (Gated Recurrent Unit), introducidas en 2014,
ofrecen una version simplificada de las redes LSTM que pueden
lograr resultados comparables, pero con la ventaja de ser mas
rapidas de computar.



Redes GRU

Hidden state ™
H = H
=1
Candidate
B _ hidden state
ﬁ.’
A

Input X,

FC layer with Elementwise t
J activation function operator j Copy T" Concatenate




Redes GRU

Hidden state (" )
H -1 0
Reset Update
gate gate
R, L
o o
e vy
Input X,

FC layer with
ivali i j 0 r — ncatenat
g activation function Copy Concatenate

 Reset gate: controla cuanto del estado anterior se quiere
recordar.

 Update gate: controla cuanto del estado nuevo es una copia
del estado anterior.



Redes GRU

Hidden state

H'.'—I

4 ™
=T ™
Reset Update
gate gate
R, z
! !
o o
] J
. S
Input X,

FC layer with

activation function

_L’ Copy

T" Concatenate

R't — ':F{Ktw:l{r + Ht—lwhr + hr}'.-
2 =o(XWy+H; Wy, +b,),



Redes GRU

Hidden stale a -
H_, ] T )
Candidate
Resat Update )

1 gate gate hlddﬁ-l:l state

o' i

g a tanh

[\ I
b S

Input X,

FC layer with Elementwise C
: . o T" Concatenate
g activation function O operator _L,. Py

* Estado oculto candidato: se calcula a partir de los valores de la
entrada actual y el estado oculto anterior teniendo en cuenta la
salida del reset gate. Es un estado candidato ya que no tiene en
cuenta el update gate.



Redes GRU

Hidden stale a -
H_, ] T )
Candidate
Reset Update :

| gate gate hlclde? state

o' i

g a tanh

T J
b S

Input X,

FC layer with Elementwise C
. 0 T" Concatenate
g activation function O operator _L,. Py

ﬁf = tanh(X, Wy, + (R; @ H; )Wy, + by),

Si Rt es cercano a 1, la salida de la compuerta se comporta como
un nodo de una RNN comun. Si Rt es cercano a 0, la red se
comporta como Si no tuviera recursion: se resetea el estado
anterior.



Redes GRU

Hidl:lE-'l'I state (.- . @ r:\\ 1\ . H
H_, NI =/ -
@ Reset Update
gate gate Candidate
- R, a | % [Gannl--4- hlddE_I:l state
H,
WS S -
. J
Input X
FC layer with Elementwise £
L activation function aperator _L, L I Concatensts

-

Hf:ZLE:’HL 1+{1-Z;}EEHL

Estado oculto: su valor la determina la update gate, en funcion de

cuanto se parece el estado anterior Ht-1 al estado oculto
candidato.



Redes GRU

Hidden state '(r

e FaY H
H_, T &) + = H,
@ Reset Update
gate gate Candidate
- R, a | % [Gannl--4- hlddE_I:l state
H,
WS S -
N J
Input X
FC layer with Elementwise £
L activation function aperator _L, L I Concatensts

-

Hf:ZLi:th 1—|—{1—Z;}@H;

SiZt=0: el nuevo estado es igual al estado candidato.
SiZt=1: el nuevo estado es igual al anterior, no se actualiza.



Redes GRU

Hidden state
H_, N P

@} Reset Update
gate gate Candidate
R, z __ hidden state

-

;LJ.J,}___

) J

Input X

FC layer with Elementwise
e : Co T Concatenate
L activation function cperator _L. Py

Entonces el reset gate permite capturar dependencias de tiempo
corto en las secuencias y el update gate permite capturar
dependencias de tiempo largo en las secuencias.



Redes recurrentes profundas

Es posible construir redes que sean profundas, no solamente en
la direccion del tiempo (debido a la cantidad de iteraciones que
hace la red), sino también en la direccion de entrada y salida de
datos. Para ello se agregan mas de una capa oculta ( como en
MLP y CNN), ya sea de una RNN comun, o una capa de tipo LSTM
0 GRU.

0, 0, 0, 0,
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