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RESUMEN

El procesamiento del lenguaje natural ha sido tradicionalmente una tarea
compleja y poco trivial en el disefio de algoritmos. Gracias a la inteligencia artificial, se
han logrado grandes progresos en este entorno y numero de modelos que hacen frente
a estos problemas normalmente poco tratables ha ido incrementando.

Este proyecto propone experimentar y comparar tres modelos de redes
neuronales artificiales que han tenido bastante éxito en el procesamiento del lenguaje
natural: LSTM (Long Short-Term Memory), MemN2N (modelo propuesto por Facebook)
y DNC (modelo propuesto por Google). Para esta tarea, estos modelos optimizados han
sido adaptados a un ambito concreto, con el objetivo de comparar los resultados de
cada uno.
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ABSTRACT

Natural language processing has traditionally been a complex, hardly-trivial task
in algorithm design. Thanks to artificial intelligence, great progress has been made in
this environment and the number of models that face these usually hardly treatable
problems has increasingly grown.

This project proposes experimenting and comparing three artificial neural
network models that have had quite accomplishment in natural language processing:
LSTM (Long Short-Term Memory), MemN2N (model proposed by Facebook) and DNC
(model proposed by Google). For this task, these optimized models have been adapted
to a concrete scope, with the objective of comparing the results of each.
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1 INTRODUCCION

1.1 PRESENTACION DEL PROBLEMA

El procesamiento del lenguaje natural ha resultado ser una tarea poco trivial
desde el punto de vista de la generacion de algoritmos. Gracias a la inteligencia artificial,
se han conseguido grandes avances en este campo. Sin embargo, queda mucho trabajo
por hacer para lograr herramientas suficientemente maduras.

El primer problema al que hacer frente desde un punto de vista informatico es la
representacion de la informacion, pues se debe plasmar el lenguaje natural en vectores
de manera que un sistema pueda procesarlos correctamente.

El segundo problema consiste en crear algoritmos capaces de manejar la
informacidén, que dada una entrada produzcan la salida deseada.

1.2 ESTADO ACTUAL

Cada aio se presentan mas y mas propuestas de modelos que ofrecen diferentes
caracteristicas y logran mejores resultados en ciertas tareas. Estos modelos pueden
estar centrados en la busqueda de patrones, focalizarla atencién en partes del lenguaje,
etc.

Las redes LSTM se han utilizado en una gran variedad de problemas con éxito. Su
disefio pretende evitar el problema de las dependencias de informacién a largo plazo, la
funcidon para la que esta disefiada es recordar datos a largo plazo y hacer predicciones
futuras.

El modelo MemN2N de Facebook busca la respuesta a preguntas sobre un
entorno concreto sobre el que ha sido entrenado. Funciona centrando la atencién en lo
que deberia ser la respuesta ante la una pregunta concreta. Para ello utiliza una
distribucion de probabilidad y diferentes espacios de conocimiento.

Elmodelo DNC de Google utiliza una red LSTMy le aflade un médulo de memoria.
La red LSTM puede leer y escribir en esta memoria a conveniencia. Esta memoria se
diferencia en las memorias clasicas de ordenadores en que no tiene direcciones, el
“direccionamiento” que utiliza una distribucién de probabilidad.
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1.3 OBIJETIVOS INICIALES

Se busca replicar diferentes modelos de redes neuronales artificiales actuales y
su funcionamiento, concretamente, LSTM, MemN2N y DNC. Para ello, se llevara a cabo
parte de la programacion y evaluacidon experimental de tales modelos. Ademas, se
creard un conjunto de datos aplicado a un dmbito concreto y se realizara la comparativa
de los diferentes modelos utilizando este conjunto. De forma mas especifica, las tareas
desarrolladas son las siguientes:

Fases Duracion Tareas Duracion
Estimada o Real
(nombrey descripcion, obligatorio al menos unapor fase)
(horas) (horas)
Estudio previo / Tarea 1.1: Estudio de redes LSTM, 30
Analisis MemN2N y DNC
35
Tarea 1.2: Estudio del cddigo abierto a 55
utilizar.
Diseno / Tarea 2.1: Adaptacion del codigo de las 45
Desarrollo / redes a utilizar.
Implementacion 100
Tarea 2.2: Desarrollo del cédigo para la 15
creacion del dataset experimental.
Evaluacién / Tarea 3.1: Comprobacién, evaluacion vy
Validacién / comparacion de los resultados de 120
Prueba rendimiento obtenidos.
100
Tarea 3.2: Posibles propuestas de mejora 20
en los modelos.
Documentacidn Tarea 4.1: Documentacién del proceso
/ Presentacién seguido, asi como de las comparativas 25
realizadas.
65
Tarea 4.2: Preparacién de presentacion 35
en publico y memoria final.
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1.4 JUSTIFICACION

DE LAS COMPETENCIAS

CUBIERTAS

ESPECIFICAS

Larelacién de competencias especificas cubiertasy como se han cubierto en este

trabajo se presenta en la siguiente tabla:

Competencia

CPO1

Definicion de la competencia

Capacidad para tener un conocimiento profundo de
los principios fundamentales y modelos de la
computaciéon y saberlos aplicar para interpretar,
seleccionar, valorar, modelar, y crear nuevos
conceptos, teorias, usos y desarrollos tecnoldgicos
relacionados con la informatica.

Capacidad para conocer y desarrollar técnicas de
aprendizaje computacional y disefiar e implementar
aplicaciones ysistemas que las utilicen, incluyendo las
dedicadas a extraccion automatica de informacion y
conocimiento a partir de grandes volumenes de
datos.

1.5 APORTACIONES

Tarea
asociada

Andlisis de las
diferentes
estructuras vy
comparativa
entre
mismas.

las

Construccion y
entrenamiento
de los
modelos.

Con la comparativa entre los tres modelos propuestos, se podra elegir mas

facilmente el adecuado para una tarea dada. Al analizar las ventajas y desventajas de

cada modelo ante diferentes entornos y dominios, se realiza una comparativa que

serviria para la eleccion del mds adecuado para cada problema y, ademds, para

comprender las diferencias entre las arquitecturas.

Ademas, con estos experimentos, se podra entender de una manera mas precisa

el funcionamiento interno de cada modelo y las ventajas y desventajas de cada uno

frente a las dos tareas propuestas.
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1.6 METODOLOGIA DE TRABAJO

1.6.1 MATERIALES PARA EL DESARROLLO

e Equipo de desarrollo
Sistema operativo Ubuntu 16.10
Python 3.5
Tensorflow 1.1/1.2
Procesador: Intel Core i7-3770K
Memoria RAM: 32 GB
o Tarjeta grafica: NVIDIA GTx 690
e Equipo de ejecucion 1
o Sistema operativo Ubuntu 16.04.2 LTS
o Python 3.5.2+
o Tensorflow 1.1/1.2
o Procesadores: 2x Intel Xeon X5675
o Memoria RAM: 48 GB
e Equipo de ejecucion 2
o Sistema operativo Ubuntu 14.04 LTS
o Python 3.5.2+
o Tensorflow 1.1/1.2
o Procesador: Intel Core i7-5930K
o Memoria RAM: 16 GB
o Tarjeta grafica: 2x NVIDIA GTX 980 Ti
e (Coddigo de LSTM (Guerra Artal, 2017)
e (Coddigo de MemN2N (Luna, 2017)
e (Coddigo de DNC (Samir, 2017)
e DbAbl datasetv1.2 (Li, Miller, Chopra, Ranzato, & Weston, 2017)

0O O O O

1.6.2 METODOLOGIAS DE DESARROLLO

La metodologia de desarrollo elegida para este proyecto se basaba en objetivos
gue se fijaban al cumplir los anteriores. Debido al caracter investigador del proyecto,
esta metodologia permitia cambios de rumbo constantes, ya que no existia un programa
objetivo, sino que la experimentacién en si es el objetivo. Ademas, al encontrar
problemas o elementos interesantes, se podian fijar objetivos nuevos para atajar los
problemas e investigar mas los casos que se salieran de lo comun. De esta forma se
consiguid una experimentacién extensa centrando el foco de atencién en
comportamientos inesperado o no intuidos.

Tras la obtencién de resultados, se sacaban conclusiones y se discutian. De esta
discusion también se fijaban los nuevos objetivos y se comenzaba otra iteracion.
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2 EXPLICACION DE MATERIAL UTILIZADO

2.1 TENSORFLOW

Tensorflow es una libreria de cédigo abierto para la creaciéon de redes neuronales.
Creada por Google, reemplaza el lugar de otra libreria propia de cédigo cerrado (DistBelief)
y existen librerias que afaden capas de abstraccién sobre Tensorflow, aunque hay
alternativas como PyTorch o Theano. Su cddigo fue liberado a finalesde 2015 y actualmente
tiene soporte por parte de Google Brain, la comunidad y terceros. La importancia de esta
libreria es tal, que Google ha desarrollado circuito integrado de aplicaciéon especifica
personalizado para el aprendizaje automatico y adaptado a Tensorflow.

Esta libreria ofrece una gran flexibilidad enlacreacién de redes neuronalesy un gran
potencial al poder utilizar tarjetas graficas para ciertas tareas de célculo intensivo y utilizar
librerias de célculo de alto rendimiento (como BLAS), a costa de cierta complejidad a la hora
de ser utilizada. Para atajar esta complejidad, existen frameworks que facilitan la creacion
de modelos y que, de forma transparente al usuario, utilizan Tensorflow de fondo.
Actualmente es una de las librerias mas utilizadas y la forma habitual de utilizarla es desde
Python, aunque también cuenta con una interfaz para C++.

El funcionamiento bdsico de esta libreria se basa en grafos de flujo de datos. Los
nodos del grafo representan operaciones matematicas, mientras las aristas representan
arrays de datos multidimensionales (tensores). Un ejemplo de grafo de Tensorflow puede

verse en la llustracion 1.

=m0 init

weights 71100
cross_entropy train Accuracy biases T

cross en
input .

softmax train softmax train
biases !

weights

weights ) . =~

llustracion 1: Ejemplo de grafo de Tensorflow

Un problema que presenta esta libreria es la falta de retrocompatibilidad entre
versiones. En este trabajo nos hemos tenido que enfrentar a este problema, lo que hizo
tener que adaptar el cédigo de cada modelo a una version concreta de la libreria para poder
ejecutarlos correctamente. En este caso la versién estable elegida fue la 1.1.0, aunque
también se utilizd la version 1.2.0 tras su liberacion, el 15 de junio, por ser compatible con
el codigo utilizadoy ofrecer un rendimiento algo mejor al utilizar las librerias MKL.

Junto con Tensorflow, también se instala una herramienta externa, Tensorboard,

gue permite la visualizacién de datos y grafos.
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2.2 BABI DATASET

El bAbl dataset de Facebook es un conjunto de datos sintético de tareas
pregunta-respuesta creado por Facebook Research (Dialogue Learning With Human-In-
The-Loop (forthcoming), arXiv:1611.09823). Este conjunto de datos es de los mas usados
en la actualidad, ya que cada tarea abarca una habilidad especifica esperable de un
agente razonador genérico. Cada una de las 20 tareas consiste en 1000 ejemplos de
entrenamiento y 1000 ejemplos de test. Las tareas se generan a partir de una simulacién
de actores y objetos interactuando en un mundo pequefio y cerrado, produciendo texto
descriptivo de la escena y parejas de pregunta/respuesta. La supervision se proporciona
en forma de respuestas para cada una de las preguntas junto con la localizacién de los
hechos requeridos para responder la pregunta. La llustracion 2 muestra un ejemplo de
las 10 primeras tareas.

Task 1: Single Supporting Fact Task 2: Two Supporting Facts

Mary went to the bathroom. John is in the playground.

John moved to the hallway. John picked up the football.

Mary travelled to the office. Bob went to the kitchen.

Where is Mary? Acoffice Where is the football? A:playground
Task 3: Three Supporting Facts Task 4: Two Argument Relations

John picked up the apple. The office is north of the bedroom.

John went to the office. The bedroom is north of the bathroom.

John went to the kitchen. The kitchen is west of the garden.

John dropped the apple. ‘What is north of the bedroom? A: office

Where was the apple before the kitchen? A:office ‘What is the bedroom north of? A: bathroom
Task 5: Three Argument Relations Task 6: Yes/No Questions

Mary gave the cake to Fred. John moved to the playground.

Fred gave the cake to Bill. Daniel went to the bathroom.

Jeff was given the milk by Bill. John went back to the hallway.

Who gave the cake to Fred? A: Mary Is John in the playground? A:no

Who did Fred give the cake to? A: Bill Is Daniel in the bathroom? A:yes
Task 7: Counting Task 8: Lists/Sets

Daniel picked up the football. Daniel picks up the football.

Daniel dropped the football. Daniel drops the newspaper.

Daniel got the milk. Daniel picks up the milk.

Daniel took the apple. John took the apple.

How many objects is Daniel holding? A: two What is Daniel holding? milk, football
Task 9: Simple Negation Task 10: Indefinite Knowledge

Sandra travelled to the office. John is either in the classroom or the playground.

Fred is no longer in the office. Sandra is in the garden.

Is Fred in the office? A:no Is John in the classroom? A:maybe

Is Sandra in the office? A:yes Is John in the office? A:no

llustracion 2: Explicacion del bAbl dataset

Por supuesto, en el dataset la informacion esta estructurada de una forma algo
menos legible, pues ademas contiene la informaciéon necesaria para la supervision: los
hechos de soporte requeridos para responder la pregunta (que en nuestros
experimentos no usamos). En cuanto a contenido, las tareas que utilizamos de este
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dataset son muy simples: todas las frases se encuentran en presente simple y siempre
se compone de un sujeto, un verbo (que indica movimiento, cogery soltar), y un destino
u objeto. Este conjunto de datos utiliza el idioma inglés en la versidn utilizada, aunque
también existen versiones en hindi y con las letras intercambiadas.

2.3 CODIFICACION DE LAS FRASES

Para poder trabajar con las frases de cualquiera de los conjuntos de datos, estas
se deben trasladar a una forma vectorial. Los métodos de codificacion de frases en este
modelo se basan en la representacion “Bag of words” (BoW).

2.3.1 BAG OF WORDS

BoW toma la frase x; = {x;;,X;5,...,X;,} , traslada cada palabra a una
representacion “one hot” (un vector de tamafio igual al nimero de palabras en el
vocabulario inicializado a 0 y con un 1 en la posicion correspondiente a la palabra) y
suma los vectores resultantes: m; = X; x;;. El vector de entrada u, que representa la
pregunta, también se traslada como BoW: u = Zj q;- El problema que presenta esta
traslacion es que no se puede capturar el orden de las palabras en la frase, que puede
serimportante para algunas tareas.

Para ejemplificar este mecanismo, supongamos un vocabulario = {universidad,
[lamo, Aristételes, columna, me, Gabriel, cactus}, que tiene tamafio 7. La representacion
de las palabras del vocabulario quedaria asi:

| Palabra Representacién one-hot
universidad [1,0,0,0,0,0,0]
llamo [0,1,0,0,0,0,0]
Arist6teles [0,0,1,0,0,0,0]
columna [0,0,0,1,0,0,0]
me [0,0,0,0,1,0,0]
Gabriel [0,0,0,0,0,1,0]
cactus [0,0,0,0,0,0,1]

La representaciéon BoW de una frase (“me llamo Gabriel”) seria la suma de los
vectores de las palabras que se encuentran en dicha frase:

| Palabra Representacion
me [0,0,0,0,1,0,0]
llamo [0,1,0,0,0,0,0]
Gabriel [0,0,0,0,0,1,0]
Resultado BoW (+) [0,1,0,0,1,1,0]




2.3.2 POSITION ENCODING

Para representar el orden de las palabras en las frases (que en nuestros
experimentos no se usa), se utiliza una segunda representacion que toma la siguiente
forma: m; = X;1; - x;;, donde - es una multiplicacién elemento a elemento. [; es un
vector columna con la estructura [, ; = (1 —k/J) — (k/d)(1 — 2j/]), asumiendo que
se indexa empezando en 1 ysiendo J el nimero de palabras en la frasey d la dimension
de la matriz de traslacién. Esta representacion, llamada “Position Encoding” (PE), hace
que el orden de las palabras afecte ahora a m;. La misma representacion se usa para las

preguntas y las entradas y salidas de memoria. La forma de este vector puede verse en
la llustracion 3.

llustracion 3: Vectores utilizados en Position Encoding

En resumen, Position Encoding asigna diferentes pesos a cada palabra en cada
dimensidn utilizando una multiplicacion elemento a elemento, consiguiendo el efecto
de afadir informacién de situacién temporal a cada palabra en cada frase.
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3 FRAMEWORKS DE REDES NEURONALES CON MEMORIA

Con este nombre se referencian a las arquitecturas recientes que afiaden
memoria a la arquitectura clasica de red neuronal y han provocado mayor interés en la
comunidad.

3.1 LSTM

Las redes LSTM son un tipo de red recurrente. Las redes recurrentes tienen una
analogia con el comportamiento humano: los recuerdos, los pensamientos tienen
persistencia. Las redes feed-forward no estan preparadas para relacionar entradas en el
tiempo de una forma sencilla. Para atajar este problema, las redes recurrentes tienen
bucles, por lo que entre las entradas estan sus salidas del momento anterior. Este
comportamiento puede verse mejor en la llustracion 4.

L

®)
!
A
6

llustracion 4: Las redes recurrentes contienen bucles

Los bucles aportan una caracteristica muy interesante: poder acceder a
informacién de un momento anterior. Las redes recurrentes pueden verse como varias
copias de la misma red, cada una transmitiendo una informacidon a su sucesora. Esto
puede verse en la llustracion 5.

@) b ©® O
o = R S S
& & & .

llustracién 5: Unared recurrente “desenrollada”

A 4
v
v

La naturaleza de cadena revela que estas redes estdn ligadas con secuenciasy

listas. Son las arquitecturas indicadas para el uso de este tipo de datos.
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3.1.1 ELPROBLEMA DE LAS DEPENDENCIAS A LARGO PLAZO

Como he indicado, las redes recurrentes estan pensadas para casos en los que
los datos estdn relacionados en el tiempo. Sin embargo, esto solose da cuando el tiempo
es suficientemente corto, pues la recurrencia no es una memoria en si y los datos
pasados se pierden muy rapidamente. En la llustracion 6: Salida relacionada con
entradas pasadas se ilustra este problema, donde una salida se relaciona con una
entrada alejada en el tiempo. La brecha de tiempo entre la salida y la entrada con la que
se relaciona es bastante grande y los bucles de la red no son suficiente.

AU 0 I S
S

llustracion 6: Salida relacionada con entradas pasadas

A4

i

3.1.2 EXPLICACION DEL MODELO

Las redes LSTM (Long Short Term Memory, Hochreiter & Schmidhuber, 1997) son
un tipo especial de redes recurrentes capaces de aprender dependencias a largo plazo.
Para ello, tienen cuatro redes neuronales de una sola capa interactuando de una forma
especifica, las lineas negras funcionan a modo de buses de informacién en la llustracién

& ® &
| t

A Eﬁ/: A

l I
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llustracion 7: Unared LSTM contiene cuatro capas
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Las redes LSTM no son tan simples como una red recurrente en las que se basan,

pero la idea detras de ellas no es tan compleja como parece. La parte mas novedosa en
una LSTM es el estado, destacado en la llustracion 8.

&)
®
v

llustracion 8: Estado de lared LSTM

El estado de una red LSTM es como una cintra transportadora. Va a través de
toda la cadena, con solo algunas interaccione. Es muy facil que la informacién solo fluya
a través del estado sin modificaciones. Las LSTM tienen la habilidad de eliminar o afiadir
informacién al estado, pero estas modificaciones estan reguladas cuidadosamente por
unas estructuras que actuan como puertas.

El primer paso en una LSTM seria decidir qué informacion del estado se elimina.
Esto se hace a través de una red de salida sigmoidal (con salidas entre 0 y 1) que,
basdndose en la entrada, decide qué informaciéon se eliminara, como muestra la
llustracion 9.

llustracion 9: Fase de olvido de lainformacion

El siguiente paso seria afiadir informacién al estado. Para ello se parte de Ia
informacién de entrada y se crea un vector candidato de informacién nueva, a partir de
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una red de salida tangencial (con salidas entre -1 y 1). Por supuesto, no toda la
informacién candidata se memoriza, por lo que se necesita de otra red de salida
sigmoidal que decidira qué informacioén se guardard, como se muestra en la llustracion
10.

ht—l

Tt
llustracién 10: Informaciona anadir al estado

Con los datos obtenidos anteriormente, que decidirdn qué informacién olvidary
cual recordar, se actualiza el estado. Para ello, se multiplica el estado por el vector
obtenido en el primer caso (vector compuesto por valores entre 0 y 1), por lo que se
regula qué cantidad de informacién pasa. Ademas, se afiade la informacion obtenida en
el segundo paso, compuesta por un vector candidato multiplicado por el otro vector
obtenido que decidird en qué grado se guardard, como se enseia en la llustracion 11.

®
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llustracion 11: Modificacion del estado

Finalmente, se genera la salida, que estard basada en el estado, pero de una
manera filtrada. La informacion del estado se pasa por una red de salida tangencial y se
multiplica por la salida de una red de salida sigmoidal que depende de la entrada. Este
comportamiento se puede ver en la llustracion 12.
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llustracion 12: Generacidonde la salida

Con la adicion del estado y las modificaciones que se le van haciendo, se pueden
recordar datos durante un periodo de tiempo largo, solucionando el problema de las

dependencias a largo plazo.

3.1.3 JUSTIFICACION

Las redes LSTM deberian tener un buen comportamiento ya que deberian poder
aprender de la historia y, al hacer una pregunta sobre la misma, recoger la informacién
necesaria para responderla. Ademas, existen trabajos en los que se usa para el
tratamiento del habla y para prediccion de textos, que son tareas relacionadas con las
gue se encuentran en el bAbl dataset.
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3.2 MEMN2N

La red MemN2N (Sukhbaatar, Szlam, Weston, & Fergus, 2015) estd disefiada
especialmente para tareas como la que representa el bAbl dataset. Su funcionamiento
es relativamente sencilloy se basa en centrar el foco de atencién dentro de una frase. A
partir de las frases de soporte proporcionadas y una pregunta, esta red busca la frase
que debe contener la respuesta y, posteriormente, la extrae para devolverla como la
solucion.

Para el manejo del foco de atencién, este modelo utiliza una funcién softmax
como una distribucién de probabilidad. Esta distribucién de probabilidad le permite, a
partir de una pregunta, seleccionarlos datos donde se encuentra la respuesta.

3.2.1 EXPLICACION DEL MODELO

La red MemN2N trabaja con dos memorias, una representa el espacio de
preguntas y la otra, el de respuestas. Se basan en centrar el foco de atencion dentro de
una frase. Este disefio estd indicado para problemas como el que presenta el bAbl
dataset.
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llustracion 13: Detalle del funcionamiento de unared MemN2N
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Enlallustracion 13 se muestra la estructura de esta arquitectura. Embedding son
matrices por las que se multiplican las entradas para pasarlos datos a los diferentes
espacios. Por tanto, la codificacion de las frases en este modelo se realiza de forma
similar a la explicada en el punto Codificacion de las frases, con la diferencia que se
utilizan matrices cuyos valores se aprenden para realizar una traslacién a los diferentes
espacios representados como memorias. De esta forma, resultan m; = }; Ax;;, ¢; =

Y Cx;;yu=%;Bq;

Ademads, para representar el orden de las frases dentro de una historia, se
modifica el vector de memoria de la siguiente forma: m; = X; Ax;; + T, (i), donde
T,(i) es la i-ésima fila de una matriz especial T, que codifica la informacién temporal.
La traslacion de salida se realiza de la misma forma con una matriz T, de forma que
C; = Zj Cx;j+ Tc(@). Tanto T, como T, son aprendidas durante el entrenamiento.
También estan sujetas a las mismas restricciones que Ay C. Los hechos se indexan en
orden inverso, reflejando su distancia relativa de la respuesta, de forma que x; es el
ultimo hecho de la historia.

En este disefio, Embedding A y Embedding C convertiria las frases de soporte a
espacios de soporte y respuesta, respectivamente. La pregunta se convertiria al espacio
de soporte mediante Embedding B, lo que permitiria elegir los datos que estan mas
relacionados con la pregunta. Con esta informacién se crearia una distribucién de
probabilidades (pesos) mediante la capa Softmax. El espacio de respuestas se somete,
entonces, a una suma pesada con los pesos obtenidos anteriormente. Con esta suma
pesada, que contiene la informacidn de soporte necesaria en el espacio de respuestas y
la pregunta en si, en el espacio de soporte, se realiza una suma y se multiplica por una
matriz de pesos, cuyo resultado se pasa por otra capa Softmax para generar la respuesta.

Por tanto, la parte fundamental del proceso es la generacion de la distribucién
de probabilidades en la primera capa Softmax. Esta se encarga de centrar el foco de
atencidn en la respuesta basandose en la informacion de soporte y la pregunta. El resto
del proceso simplemente le prepara la informacién para que el proceso sea efectivo,
pue simplemente convierten la informacién a un espacio determinado.

Ademas, para el tratamiento de problemas complejos, este modelo utiliza un
numero de iteraciones o hops, de forma que la salida de la primera iteracion es la
entrada de lasegunda, y asiseitera hasta conseguirla Ultima salida que seriala deseada.
Este comportamiento puede verse en la llustracion 14.
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llustracion 14: Hops enlared MemN2N

De esta manera se consigue dividir un problema demasiado complejo para un
solo hop, que seria el modelo simple, en problemas mds pequeios. De forma general,
al aumentar el nimero de hops utilizado, se mejoran los resultados obtenidos.

3.2.2 JUSTIFICACION

Este modelo se escoge porque estd creado de forma especifica para tareas como
la del bAbl dataset, ya que resuelve correctamente el problema de la dependencia a
largo plazo al tener memoria y se centra en buscar la respuesta a la pregunta basandose
en las frases de soporte.
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3.3 DNC

Las redes neuronales artificiales se utilizan para procesamiento sensorial,
aprendizaje de secuencias y aprendizaje por refuerzo, pero estan limitadas en su
habilidad de representar variables y estructuras de datos y para almacenar datos
durante mucho tiempo, debido a la falta de una memoria externa.

Los ordenadores neuronales diferenciables (Graves, y otros, 2016), también
[lamados DNC por sus siglas en inglés, se basan en las redes LSTM explicadas
anteriormente, pero tiene una caracteristica afiadida que le aporta una gran potencia:
memoria accesible. De esta forma se pretende que la red LSTM actue de controlador v,
mediante unas cabezas de lectura y escritura, pueda acceder en cada momento a la
informacidén especifica que requiera en cada momento. Una forma temprana de DNC, la
maquina neuronal de Turing, tenia una estructura similar; pero sus métodos de acceso
a memoria eran mas limitados.

La motivacion inicial era el tratamiento de grafos, es decir, poder mostrar un
grafo alared y hacer preguntas sobre el mismo. Uno de los mayores problemas seria la
presentacion del grafo, pues son de tamafio variable y la presentacién secuencial en una
red LSTM normal acabaria por saturar su sistema de memoria. La motivacién de la
memoria externa es solventar esta problematica, de forma que la red puede escribir los
datos segun los recibe vy, a la hora de buscar la respuesta a una pregunta, puede leer
libremente por toda la informacidon proporcionada anteriormente.

3.3.1 EXPLICACION DEL MODELO

Por tanto, los DNC consisten en una red neuronal que puede leer y escribir de
una memoria matricial externa, de manera analoga a la memoria de acceso aleatorio de
un ordenador convencional. Con esta caracteristica, puede usar la memoria para
manipular estructuras de datos complejas como un ordenador, pero aprender a hacerlo
a partir de la informacién en si como una red neuronal. Cuando se utiliza aprendizaje
supervisado, se puede ensefiar a un DNC a responder preguntas sintéticas disefadas
para emular razonamiento y problemas de inferencia en lenguaje natural. Esta
estructura puede realizar otras tareas como path-finding, resolucién de puzles de
bloques... Enresumen, las DNC pueden resolver tareas estructuradas complejas que son
inaccesibles a redes neuronales sin una memoria de lectura-escritura externa. Sin
embargo, la motivacion inicial era buscar una estructura capaz de responder preguntas
sobre un grafo, para lo que se le daria informacion secuencialmente y, al hacer la
pregunta, se necesitaria revisarla informacion dada.
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A partir de la llustracion 15, podemos observar que el sistema se compone,
principalmente, de una red (controlador), una memoria, cabezas de lectura y escritura
y una representacion de uso de memoria y enlaces temporales. El controlador seria una
red recurrente (en este caso, pues se pueden utilizar otro tipo de redes) y se encargara
de leer la entrada y producir la salida, para lo que puede leer y escribir cuantas veces
estime necesario en la memoria y acceder a los datos de uso y enlaces temporales.

d Memory usage
a Controller b Read and write heads € Memory and temporal links

O~

llustracion 15: La arquitectura DNC

En contraposicién a los ordenadores, que utilizan direcciones de memorias
Unicas para acceder a contenidos de memoria, DNC utiliza mecanismos de atencién
diferenciables para definir distribuciones sobre las filas de memoria. Estas distribuciones
representan el grado en que cada localizacién estd involucrada en cada operaciéon de
lectura/escritura. El vector de lectura obtenido es una suma pesada sobre las
localizaciones de memoria. De forma similar, las operaciones de lectura utilizan primero
un vector de borrado y después se afiade un vector de escritura.

Para utilizar la memoria externa, se dispone de una cabeza escritora (la verde en
lailustracion, pero podria haber mas de una) y varias cabezas lectoras (dos en este caso,
la azul y la rosa).

La cabeza escritora define un vector de escritura y otro de borrado que se usan
para editar la matriz de memoria; el vector de escritura define la informacién que se
desea escribir y, el de borrado, lainformacién que se afade al vector de escritura para
sobrescribir los datos que se encontraban anteriormente en la memoria. Ademas, se
utiliza una clave de escritura se usa en la busqueda de contenido para encontrar
direcciones de escritura previa a editar. La clave de escritura puede contribuir a definir
unos pesos que centran de forma selectiva la operacion de escritura en las diferentes
filas o localizaciones de la matriz de memoria.
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Las cabezas de lectura pueden usar puertas llamadas modos de lectura para
cambiar entre busqueda de contenido y lectura de direcciones secuenciales hacia
adelante o atras segun el orden en que fueron escritas (utilizando la informacién de uso
de memoria). La informacién leida seran datos de entrada del controlador en la
siguiente iteracién.

El vector de uso guarda qué localizaciones han sido utilizadas, y una matriz de
enlaces temporales guarda el orden en que las localizaciones fueron escritas. Esto es
util, por ejemplo, para casos en los que una secuencia de instrucciones debe
almacenarse y devolverse en orden.

Sin embargo, el tamafio de la matriz de enlaces es NxN, siendo N el nimero de
filas de la memoria de DNC. Esto quiere decir que requiere O(N?) recursos tanto de
memoria como de computo. Esto quiere decir que el coste aumenta rdpidamente segun
aumenta el numero de posiciones de memoria. Afortunadamente, la matriz de enlaces
es normalmente muy escasay puede aproximarse a un coste computacional O(N logN)
y O(N) de memoria sinuna pérdida perceptible de rendimiento.

3.3.2 JUSTIFICACION

Este modelo se ha elegido porque posee las caracteristicas de las LSTM, solo que
con un potencial mucho mayor. Ademds, su memoria externa le permite atajar el
problema de la dependencia a largo plazo de una manera mas potente y también le
permite el manejo de estructuras internas que reflejen caracteristicas del lenguaje
humano.
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4 DATASET PROPIO

Para realizar pruebas en un entorno concreto, se ha creado un dataset propio. El
ambito elegido para el dataset es lafamilia, por lo que los hechos consisten en relaciones
entre familiares y las preguntas piden inferir una relacién. Esta tarea es mas compleja
que laencontrada en el bAbl dataset, ya que se pide una inferencia (ala hora de obtener
la respuesta, se requiere buscar el complemento de una relacién dada, por ejemplo, se
busca inferir que la relaciéon complementaria de “padre” es “hijo”). En este dataset se
utiliza un modelo simple de frase que indica una relacién, de forma que se proporcionan
aristas del grafo de relaciones, formadas por dos personas y la relacidon que las une.

Pese a estar en espafiol, este dataset esta simplificado, pues solo se utilizan
nombres masculinos y las frases siempre tienen la misma estructura. Utilizar solo un
género en los nombres nos permite reducir el vocabulario, pues nos permite prescindir
de palabras de relaciones equivalentes (“padre” y “madre”). Ademas, al utilizar lamisma
estructura de hecho se reduce la complejidad de las frases para una red; como
experimentaciéon futura se propone anadir otras estructuras como “resulta que A es X
de B” o0 “A es X de B segun C”, que son frases mas cercanas al lenguaje usado por los
humanos.

Como modelo sobre el que basar los hechos, se utiliza una familia tipo como la
gue se puede observar en la llustracion 16. De esta forma, se sabe a priori las relaciones
entre los distintos nodos y solo hay que nombrar cada uno para poder obtener hechos.

|
| |

llustracion 16: Modelo de familia para el dataset propio
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Como parametros, se puede elegir el nimero total de historias, un rango para el
numero de hechos por historia, y para qué dificultades se desea hacer un conjunto de
datos. La dificultad sera el nimero de hechos que se deberan consultar para poder
inferir la respuesta. La forma del dataset se muestra en la llustracion 17. Se garantiza
gue el nimero de hechos minimo para poder inferir la respuesta es el dado por el
usuario, ya que los familiares implicados en la relacion solo se usan en los hechos de
soporte.

Franco es hermano de Javier
Javier es tio de Cristian
Javier es tio de Cristian
Cristian es primo de Gabriel
Franco es hermano de Javier
Gabriel es primo de Cristian
Javier es hermano de Franco
Lucas es abuelo de Sebastian
Franco es hermano de Javier
Javier es hermano de Franco
:Qué es Sebastian de Lucas? nieto

llustracion 17: Ejemplodel dataset propio
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5 METODOLOGIADE PRUEBAS UTILIZADO

Debido a las diferentes versiones sin retrocompatibilidad de Python y de
Tensorflow, se ha adaptado el cédigo de los tres modelos a la versién 3.5 de Python
(compatible también con la version 3.6) y 1.1 de Tensorflow. Entre las versiones 1.1y
1.2 de Tensorflow existe una retrocompatibilidad completa en los médulos utilizados en
estetrabajo. Ademas, Tensorflow 1.2 puede compilarse con las librerias MKL, por lo que,
desde que salid esta ultima versién (15 de junio), se procedidé a su uso por ofrecer un
rendimiento mayor.

Una vez adaptado el cédigo, se procedié a hacer pruebas con el mismo. Estas
consistian en ejecuciones de cada modelo, adaptando los parametros de cada uno a
nuestros problemas y buscando diferencias en el comportamiento segunlos parametros
utilizados para decidir qué parametros serianidoneos.

Para automatizar un poco la toma de pruebas, se afadié cddigo adicional que
guardaba los resultados en formato CSV o redirigia la salida a un fichero de texto que se
procesaba posteriormente. Ademas, se utilizaban bucles o scripts para poder tomar
multiples muestras a partir de una sola ejecucion.

Por otro lado, para conseguir una mayor veracidad de las pruebas, se utilizaban
ejecuciones simultaneas en varios ordenadores, para evitar posibles resultados que se
salieran de un margen de error.

Para la obtencién de graficas, se utilizaron programas de ofimatica vy
Tensorboard, una herramienta incluida en el entorno de Tensorflow.
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6 RESULTADOS OBTENIDOS

6.1 LSTM

El uso de esta red supone un problema: el sobreajuste; es decir, que la red se
acostumbra a los datos de entrenamiento y se los memoriza, pero no aprende a
generalizar, que es lo que se espera. Esto provoca que, al presentar datos nuevos, los
resultados no son tan buenos como al presentar datos ya vistos; lo que obliga a utilizar
técnicas de regularizacion. Ademas, esta red no estd tan centrada enlos problemas para
los que se ha utilizado (como si lo estd MemN2N), pues es mds general, y no ofrece la
potencia de una memoria externa (en contraposicién a DNC). Por ello, se han realizado
pruebas con LSTM utilizando dropout como técnica de regularizacion y varias capas.

En este caso, se han realizado pruebas sobre el bAbl dataset con la tarea de un
hecho de soporte. La limitacidon a esta tarea solamente se debe a que hay muchas
variantes de las redes LSTM y consideramos mas relevante hacer pruebas sobre dichas
variantes que sobre varias tareas diferente. Mds aun teniendo en cuenta que, pese a ser
entrenada con la tarea mas sencilla, se obtienen los peores resultados.

En primer lugar, vamos a ver como se comporta una red LSTM utilizando una
capa y dropout al 50%, por lo que en cada fase de entrenamiento solo la mitad de las
neuronas aprenderan. Durante la fase de aprendizaje, sellegaauna precision que ronda
el 75% como se muestra en la llustracion 18. A priori, estos datos son bastante
relevantes, pero entonces los contrastamos con los datos de validaciéon y obtenemos los
datos de la llustracion 19. Como se puede ver, pese a utilizar una regularizacién bastante
severa, se produce un sobreentrenamiento demasiado elevado, pues apenas se pasa un
31% de precision.

accuracy

0.800
0.800
Q.700
0.600
0.500
0.400
Q.300
Q.200
0.100

0.00

0.000 50.00k 100.0k 150.0k 200.0k 250.0k 300.0k

llustracion 18: Evolucion LSTM una capay dropout 0.5
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Accuracy_Valid
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llustracién 19: Validacién LSTM una capay dropout 0.5

En segundo lugar, se intentd buscar una solucién mejor afiadiendo una segunda
capa. Al afiadir otra capa, se espera que una red pueda resolver tareas mas complejas,
pero necesita mds tiempo de entrenamiento. En nuestro caso, se espera que afadir otra
capa resuelva mejor nuestro problema si este es muy complicado para dos capas. De
nuevo se produce mucho sobreentrenamiento, pero el resultado final es mejor, tal y
como se puede ver comparando la llustracion 20 con la llustracion 21. Nétese la

reduccién en el numero de iteraciones utilizado entre la prueba anterior (325k) y esta
(200k).

accuracy
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llustracion 20: EvolucionLSTM 2 capas y dropout 0.5

Accuracy_Valid
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llustracion 21: Validaciéon LSTM 2 capasy dropout 0.5
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En tercer lugar, se probd con 3 capas. Siguiendo con la dinamica anterior,
vemos un entrenamiento con buenos resultados a priori llustracion 22, aunque algo
mas bajos ya que no se llega a un nimero de iteraciones tan grande, pues ya se
empieza a ver cdmo la precision se empieza a aumentar mas lentamente y solo se
pretende ver el resultado de afiadir una tercera capa alared. Sin embargo, vemos en
la llustracion 23 que el resultado de validacién también es peor al afiadir la tercera
capa, lo cual es un resultado curioso y no esperado.

accuracy

0.800

0.000 20,00k 40.00k 60.00k 80.00k 100.0k 1200k

llustracion 22: EvolucionLSTM 3 capas y dropout 0.5

Accuracy_Valid
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llustracion 23: Validaciéon LSTM 3 capasy dropout 0.5

En cuarto lugar, y debido al resultado anterior, se hizo una ultima prueba
afladiendo una cuarta capa. De esta forma se pretende ver si afadir capas siempre
empeora el resultado o nos habiamos encontrado ante un resultado anémalo. En este
casovemos un entrenamiento bastante progresivo en la llustracion 24. Sin embargo, la
precision en el conjunto de validacién vuelve a mejorar, como se muestra en la
llustracion 25. Por lo que el resultado anterior se considera andmalo.
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accuracy
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llustracion 24: EvolucionLSTM 4 capasy dropout 0.5

Accuracy_Valid

0.420
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0000 1000k 2000k 3000k 4000k 00Ok BOOCk  TODOK 800Dk 9000k 1000k 1100k 1200«
llustracion 25: Validacion LSTM 4 capas y dropout 0.5

Con este ultimo resultado, vemos que el hecho de afiadir capas tiende a mejorar
el resultado, aunque no en todos los casos. Sin embargo, nos seguimos encontrando
ante el problema del sobreentrenamiento y de la precisidon, que apenas llega a rozar el
50% en el mejor de los casos. Por ello, como ultima prueba, se utilizd una LSTM
bidireccional (que es mas potente en algunos problemas). En este caso se mantuvieron
las 4 capas y el dropout al 50% y se redujo levemente el numero de iteraciones. Como
resultado vemos que el entrenamiento vuelve a mostrar la dinamica seguida
anteriormente en la llustracion 26, pero el resultado en la validacion (llustracion 27) es
peor que utilizando una LSTM normal; por lo que las LSTM bidireccionales no aportan
mejoras sino que, al contrario, empeoran los resultados.
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llustracién 26 Evolucion LSTM bidireccional 4 capasy dropout0.5
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llustracion 27 Validaciéon LSTM bidireccional 4 capasy dropout 0.5
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6.2 MEMN2N

Estared ofrece los mejores resultados, lo cual era esperable ya que estd disefiada
especialmente para el tipo de tareas utilizado. En este modelo nos hemos centrado en
modificar el nimero de hops utilizados en cada tarea y esto nos ha permitido mejorar
los resultados mas bajos.

Como se puede ver en la llustracion 28, las tareas de bAbl se resuelven con
bastante facilidad en este modelo; alcanzando una precisién casi completa para las
tareas 1y 2 y mayor del 80% para la tarea 3. Sin embargo, en el dataset propio la tarea
1 es la que se resuelve con buenos resultados mientras que las tareas 2y 3 no consiguen
Ilegara unos resultados aceptables, pues no pasan del 60% de precision.

Evolucion de la precision en MemN2N para todas las
tareas segun el numero de hops
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llustracion 28: Evolucidnde la precision segiinel nimero de hops utilizados

Esta diferencia de resultados puede deberse a que, en bAbl, la respuesta es
directa y de izquierda a derecha, p.e.: “Maria esta en el salén, ¢donde esta Maria?”.
Mientras que, en el dataset propio, la respuesta esperada requiere de una inferencia de
derecha a izquierda, p.e.: “Pedro es padre de Pablo, iqué es Pablo de Pedro?”. En el
dataset propio serequiere buscarlafrasede soporte que contenga a Pablo como objeto,
aPedro como sujetoy se deberd inferir la relaciéon complementaria de “padre”; mientras
que, en bAbl, solamente se requiere buscar el sujeto y responder con el objeto. Debido
a que enlas tareas 2y 3 se requiere buscaren varios hechos de soporte, la complejidad
extra se multiplica, lo que nos lleva a los resultados mostrados.
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En cuanto a requisitos de tiempo, las tareas del dataset bAbl requerian mas
tiempo para llevar a cabo todas las iteraciones. En el caso de dos hechos de soporte y 9
hops, el tiempo requerido para el entrenamiento fue de unos 17 minutos, mientras que,
para el dataset propio, apenas se requirieron unos 7. Sin embargo, también se puede
ver que para las tareas sencillas con, como mucho, 3 hops, ya se consiguen los mejores
resultado o resultados muy aproximados a los mejores. Sin embargo, a medida que
aumenta la complejidad, afiadir hops mejora los resultados en cantidades apreciables
pero inferiores a las deseables.

6.3 DNC

Este modelo tiene una complejidad bastante mayor que los dos anteriores. Se
espera que sea mas flexible y aplicable a mas problemas, pero carece de Ila
especializacion en un problema concreto. Debido a la complejidad de este modelo, el
entrenamiento es mucho mas costoso en tiempo y no ofrece unos resultados tan buenos
como los dos anteriores. Como se puede ver en la llustracion 29, para las tareas de bAbl
seconsiguen mejores resultados y, curiosamente, en el dataset propio las preguntas que
requieren de 3 hechos de soporte ofrecen un error menor que las que requieren de un
solo hecho de soporte, no hemos podido encontrar una explicacién para este
comportamiento.

Evolucion del error en DNC para todas las tareas segun el
numero de iteraciones
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llustracion 29: Evoluciondel error en DNC segun el numero de iteraciones
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Para el dataset propio se ha entrenado este modelo con hasta 600.000
iteraciones, ya que se buscaban mejoras a largo plazo, aunque no se llegaron a
encontrar. Con bAbl no se hicieron pruebas tan exhaustivas ya que la grafica mostraba
una tendencia mas uniforme y dichas ejecuciones habrian requerido de mas recursos.

Desgraciadamente, no se contaba con los medios necesarios para obtener mas
datos de este modelo. Hay que tener en cuenta que una sola ejecucién de 600.000
iteraciones requeria de mds de 3 dias para completar en entrenamiento vy se hicieron 4
ejecuciones de estas, aparte de las ejecuciones mds cortas. Sin embargo, con los
resultados obtenidos ya podemos ver el comportamiento general de este modelo.

Como se puede apreciar en la llustraciéon 30, la evolucién del error a corto plazo
es minima, llegando a mostrar oscilaciones y ninguna mejora. Este grafico se
corresponde con las nubes de puntos a la izquierda del grafico anterior.

Evolucion del error en DNC para todas las tareas segun el
numero de iteraciones
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llustracién 30: Evoluciéndel error en DNC a corto plazo

Una desventaja de este modelo respecto a los demas, es el tiempo necesario
para el entrenamiento y que los resultados obtenidos no han sido tan buenos como en
el momento anterior, pero, por otro lado, es un modelo mas general, que no esta
disenado especificamente para las tareas utilizadas en este experimento, por lo que
tiene un potencial mayor al poder aplicarse a otros tipos de tareas. En el entrenamiento
de este modelo en la tarea del dataset propio usando 600.000 iteraciones, se
necesitaron 3 dias, 2 horas y 54 minutos.
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6.4 PROPUESTA DE MEJORA

Debido a los resultados obtenidos y al comportamiento mostrado, se escogié
DNC para proponer una mejora. Este modelo se muestra inmaduro al compararlo con
los otros modelos, ya que le falta modularidad y carece de ciertas caracteristicas
aplicables mas facilmente a otros modelos mas sencillos, como la transferencia de
conocimiento.

La transferencia de conocimiento consiste en, teniendo una red para una tarea
concreta, reentrenar la capa de salida para aplicarla a otra tarea. De esta forma, una
gran parte del conocimiento adquirido se mantiene y solo se cambia la respuesta;
haciendo que el entrenamiento sea mucho mas corto y, potencialmente, la respuesta
sea mejor.

Desde un punto de la adaptabilidad a diferentes problematicas, este modelo
parece tener la ventaja respecto a los otros dos modelos utilizados, pero, como hemos
indicado anteriormente, es un modelo todavia inmaduro, pero con unas bases muy
potentes.
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7 CONCLUSIONESY TRABAJO FUTURO

El desarrollo de este trabajo me ha permitido vivir en persona el proceso de
experimentacion e investigacion. Para poder llevar a cabo este trabajo, he necesitado
de una fase de aprendizaje previo bastante amplia que me ha brindado los
conocimientos necesarios a partir de los obtenidos a lo largo del grado. En esta fase
adquiri conocimientos sobre redes recurrentes y redes con memoria y sus
caracteristicas.

Por otro lado, a la hora de buscar proyectos de cédigo abierto ya existentes que
pudiera usar, descubri la necesidad de crear cédigo estructurado y documentado. Por
ejemplo, el cédigo de DNC de los creadores no era facilmente reutilizable, pues usaba
una libreria no estandar y solo implementaba un ejemplo de tarea de copia.

Ademas, al tener que ajustar el cddigo a un entorno determinado (Python 3.5y
Tensorflow 1.1), he tenido la oportunidad de valorar la retrocompatibilidad y la
documentacion oficial. Al carecer Tensorflow de estas caracteristicas en las cantidades
necesarias, el trabajo de adaptacién de cddigo requirid usaren algunos casos la técnica
de prueba vy error.

A la hora de llevar a cabo las ejecuciones de los modelos, tuvimos el problema
del tiempo, pues se podia dar el caso de no tener los resultados disponibles incluso una
semana después de empezar la ejecucién. La necesidad de ejecutar varias veces con los
mismos pardmetros cada prueba para aportarle fiabilidad a los resultados hizo que se
tuviera que reducir el abanico de pruebas que se querian realizar a aquellas que se
consideraban mds relevantes.

En cuanto a los resultados obtenidos, hemos visto resultados no esperados vy
resultados que se han hecho esperar. Estos son los casos de las redes LSTM donde afiadir
potencia a la red no siempre proporcionaba mejores resultados o de DNC, donde un
entrenamiento podia necesitar de mas de tres dias.

Sin lugar a duda, el factor tiempo ha jugado en contra. Tener que adaptar el
cddigo, incluso en varias ocasiones, y el gran niumero de pruebas que se realizaron para
obtener resultados, sellevaron la mayor parte del tiempo. En circunstancias ideales, con
mas recursos, se podrian haber llevado a cabo pruebas mas exhaustivas. Y este seria el
punto de partida de un trabajo futuro: a partir de los datos recogidos en este trabajo, se
deberian buscar aquellos resultados menos esperados y aquellas pruebas no realizadas
y realizar experimentos aln mas concisos.

Sin embargo, se han conseguido realizar todas las tareas previstas en un
principio. Con mds o menos contratiempos, hemos podido replicar tres modelos y ver
sus ventajas y desventajas ante diferentes dmbitos.
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