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ABSTRACT

This work introduces two temporal attention modules, which can be plugged into tra-
ditional memory augmented recurrent neural networks in order to improve their perfor-
mance in natural language processing tasks. The temporal attention modules provide new
inductive biases to the models allowing them to compute attention distributions over the
different time steps of the input sequence. The values of these attention distributions can
be inspected in order to identify the sequence’s elements that the model considered rele-

vant during the inference.

Using the Entity Network (Henaff, Weston, Szlam, Bordes, & LeCun, 2016) as the
model backbone, experiments were made on a set of question answering tasks called bAbl
tasks. Due to the addition of the temporal attention modules, the performance metric
increased 26% when the temporal attention was supervised, and 13,5% when it wasn’t.
Moreover, the usage of temporal attention modules proved useful at resolving reasoning

tasks that the original model was unable to solve.

Keywords: artificial intelligence, machine learning, deep learning, natural language pro-

cessing.
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RESUMEN

En este trabajo se introducen dos médulos de atencion temporal, los cuéles pueden ser
acoplados a modelos tradicionales de redes neuronales recurrentes con memoria externa
para mejorar el rendimiento de éstos en tareas de procesamiento de lenguaje natural. Los
modulos de atencién temporal otorgan a los modelos la capacidad de construir una dis-
tribucidn de atencion sobre los diferentes instantes de tiempo de la secuencia de entrada,
permitiendo posteriormente observar cudles fueron los elementos considerados relevantes
para realizar la inferencia. Esta capacidad agrega atributos de explicabilidad a los mode-

los.

Usando como base la Entity Network (Henaff et al., 2016), se realizaron experimentos
en tareas de question answering utilizando el conjunto de datos bAblI tasks. Gracias al uso
de los médulos de atencidn temporal se incrementa la métrica de rendimiento en un 26%
al supervisar la atencién temporal y en un 13,5% al no hacerlo. Adicionalmente, el uso
de de los médulos de atencidn temporal permite resolver tareas de razonamiento que el

modelo original no es capaz de resolver.

Palabras Claves: inteligencia artificial, aprendizaje de maquina, aprendizaje profundo,

procesamiento de lenguaje natural.



1. INTRODUCCION

1.1. Motivacion

El aprendizaje profundo, o deep learning, es un campo del aprendizaje de maquina que
durante la dltima decada ha impactado diversos aspectos de la sociedad (LeCun, Bengio,
& Hinton, 2015; Brynjolfsson & Mitchell, 2017). Pese al desarrollo que ha experimen-
tado este campo de la inteligencia artificial, existe cierto grado de consenso de que queda
camino por recorrer para desarrollar una inteligencia artificial general, capaz de emular
por completo o incluso superar el funcionamiento neurolégico del ser humano (Marcus,

2018).

Los pilares fundamentales del funcionamiento del aprendizaje profundo son el apren-
dizaje de caracteristicas jerdrquicas composicionales y el procesamiento de datos con
multiples etapas de cémputo. El primer pilar permite que multiples capas de proce-
samiento aprendan representaciones de informacién con diferentes niveles de abstraccion.
Por otra parte, el segundo pilar otorga al usuario herramientas para inducir sesgos que

emulen el razonamiento necesario para resolver alguna tarea.

En general, el aprendizaje profundo funciona gracias a la conjugacién de tres elemen-
tos: 1) un espacio de hipotesis dado por la estructura paramétrica del modelo, 2) una
funcién de pérdida que indica cuédn bien se encuentra ajustado el modelo a los datos de en-
trenamiento, y 3) un método para ajustar los parametros del modelo a fin de minimizar la
funcién de pérdida. Las decisiones que toma el implementador de un modelo en cualquiera

de esos tres aspectos induce sesgos en el funcionamiento del algoritmo.

Este tipo de sesgos pemite generalizar a ejemplos mas alld de los observados durante la
etapa de entrenamiento (Mitchell, 1980). Existe consenso de que es importante continuar
introduciendo sesgos inductivos en modelos profundos con el objetivo de facilitar el apren-
dizaje de entidades, relaciones, y reglas de composicion de estos elementos (Battaglia et

al., 2018).



Los progresos recientes en arquitecturas profundas raramente consideran como un
atributo de primera categoria a la explicabilidad (Freitas, 2014; Guidotti et al., 2018).
En general, se privilegian modelos que mejoran los estados del arte sin cuestionar la car-
acteristica de “caja negra” que éstos tienen. Una causa posible de este comportamiento
es la percepcion de la existencia de una dicotomia entre explicabilidad y capacidad de
aprendizaje: arboles de decision son modelos facilmente interpretables por su naturaleza
gréfica, pero tienen baja capacidad de aprendizaje comparados con modelos profundos,

que a su vez tienen pobres o inexistentes atributos de explicabilidad.

Un debate que se ha producido en la comunidad de inteligencia artificial es sobre la
importancia de agregar atributos de explicabilidad a los modelos de aprendizaje profundo.
El principal argumento de los detractores de esta idea es que el usuario final estd princi-
palmente preocupado de obtener buen rendimiento en la tarea particular y no en obtener
buenas explicaciones. Por otra parte, los miembros de la comunidad a favor fundamentan
que es importante agregar atributos de explicabilidad, a fin de convencer a aquellos ac-
tores de la sociedad con aprensiones de aplicar modelos profundos en procesos complejos

donde es critico justificar las inferencias realizadas.

En esta tesis se busca romper esta dicotomia mediante la agregacion de atributos de
explicabilidad a modelos profundos con comportamiento de “caja negra”, sin sacrificar
rendimiento en la tarea que se esta resolviendo. En particular, usando como modelo base
una red neuronal recurrente con memoria externa, denominada Entity Network (Henaff et
al., 2016), aplicada a la tarea de procesamiento de lenguaje natural de question answering,
se disefiardn dos médulos que implementen sesgos inductivos con nociones de atencion
(Bahdanau, Cho, & Bengio, 2014) capaces de incrementar el rendimiento del modelo, al

mismo tiempo que agreguen atributos de interpretabilidad ausentes en el modelo original.

Los médulos disefiados serdn evaluados en la tarea de procesamiento de lenguaje nat-
ural conocida como question answering. En esta tarea, el modelo recibe una secuencia de
hechos en lenguaje natural. A continuacion, recibe una consulta, también en lenguaje nat-
ural, respecto a la informacion recibida en la secuencia anterior. Finalmente, infiere una
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1 Wolves are afraid of mice.
2 Sheep are afraid of mice.
3 Winona is a sheep.

4 Mice are afraid of cats.

6 Jessica is a mouse.

8 Gertrude is a wolf.
Consulta: What is Emily afraid of?
Respuesta: wolf

Figura 1.1. Ejemplo de entrenamiento de tarea de question answering. Se
observan la secuencia de hechos en lenguaje natural, una consulta respecto
a esta informacion y la respuesta a la consulta. Para responder correcta-
mente este ejemplo, el modelo debe ser capaz de razonar de forma deduc-
tiva. Se destacan los hechos relevantes a la consulta.

respuesta a la consulta recibida en base a la secuencia de hechos procesada. La inferencia
se realiza mediante una clasificacioén sobre clases asociadas a las posibles respuestas, que
se asume son conocidas con antelacion. Un ejemplo de entrenamiento de esta tarea se

observa en la figura 1.1.

El trabajo expuesto en esta tesis introduce dos familias de médulos de atencién tem-
poral que pueden ser usados para agregar atributos de explicabilidad a las inferencias de
modelos con memoria externa, mejorando su rendimiento en las tareas principales. Los
mecanismos de atencidn temporal permiten que el modelo aprenda a identificar cudles son
los elementos de la secuencia de hechos que son relevantes para responder una consulta

sobre la historia.

En esencia, la atencion temporal permite al modelo inferir respuestas mas facilmente
mediante la eliminacion de ruido asociado a elementos de la secuencia de hechos que son
irrelevantes para la consulta. Ademads, agrega atributos de interpretabilidad al modelo.
La interpretabilidad se logra observando los puntajes de la atencion temporal: elementos
de la secuencia de hechos con puntaje alto fueron relevantes para responder la consulta,
mientras que aquellos con puntajes pequefios no fueron considerados de esa forma por el

modelo.




Se disefiardn e implementardn dos familias de mddulos de atencion temporal. La
primera clase consiste en mddulos pre hoc, es decir, que calculan la distribucion de atencion
temporal antes de realizar el paso de inferencia de respuesta. Por otra parte, la segunda
familia de médulos es del tipo post hoc, es decir, ejecutan a posteriori el calculo de la
atencion temporal luego de haber realizado la inferencia. Ambas clases de médulos pre-

sentan ventajas y desventajas que seran analizadas.

El médulo pre hoc tiene la ventaja de agregar atributos de interpretabilidad que inci-
den directamente en la inferencia de la respuesta. Esto se debe a que los valores de la
atencion temporal calculada por este modulo son usados en las operaciones del modelo
responsables de realizar la inferencia de la respuesta. Sin embargo, comparado al médulo
post hoc, tiene la desventaja de no poder usar la respuesta inferida como informacion adi-
cional en el célculo de la atencién temporal. El mdédulo post hoc si cuenta con la respuesta
inferida, por lo que tiene mayor informacién al momento de calcular la distribucién de

atencién temporal.

Dado lo anterior, es esperable que el médulo post hoc tenga mejor rendimiento que el
modulo pre hoc en la tarea de identificar los hechos relevantes de una historia. Pese a esto,
el médulo pre hoc entrega una explicacion mas transparente dado que expone valores que
son utilizados directamente en el paso de inferencia. Los valores expuestos por el médulo
post hoc no necesariamente reflejan mecanismos de funcionamiento internos del modelo

usados para la inferencia de la respuesta.

1.2. Hipoétesis y objetivos

La hipotesis del trabajo expuesto en esta tesis es que la incorporacion de modulos
de atencion temporal a redes recurrentes con memoria externa permiten incrementar el
rendimiento de éstas en tareas de procesamiento de lenguaje natural, ademds de agregar

atributos de explicabilidad inexistentes en los modelos originales.



En concordancia con la hipdtesis propuesta, los objetivos especificos del trabajo son
los siguientes: 1) implementar y replicar los resultados originales del modelo base, 2) disefiar
e implementar un médulo de atencién temporal post hoc, 3) disefiar e implementar un
modulo de atencién temporal pre hoc, y 4) evaluar y analizar el desempeiio de ambos

modulos respecto al modelo original.



2. REVISION BIBLIOGRAFICA

2.1. Aprendizaje profundo

Las técnicas de aprendizaje jerarquico composicional conocidas como deep learning,
o aprendizaje profundo, consisten en la utilizacién de modelos con multiples capas o pa-
sos de procesamiento que aprenden a representar informacion con distintos niveles de
abstraccion (LeCun et al., 2015). Los paradigmas clésicos de aprendizaje de maquina,
anteriores al deep learning, dependen fuertemente en la capacidad del implementador de
seleccionar correctamente las caracteristicas, o features, relevantes para los modelos, una
practica cominmente denominada feature engineering. En el caso del aprendizaje pro-

fundo, se delega al modelo la responsabilidad de aprender las caracteristicas importantes.

En Sutskever, Vinyals, y Le (2014) se propone la arquitectura sequence—to—sequence
para resolver de forma general tareas que puedan ser expresadas como un mapeo entre una
secuencia de origen y otra secuencia objetivo. Fundamentalmente, se codifica mediante
una Long Short—Term Memory (Hochreiter & Schmidhuber, 1997), o LSTM, la secuen-
cia de entrada en un vector de dimensionalidad fija, para luego ser decodificado por otra
LSTM produciendo la secuencia objetivo. Muchas tareas de procesamiento de lenguaje
natural pueden ser ajustadas a este framework: traduccion entre idiomas, redaccion de

resimenes, guestion answering, entre otras.

Una limitacién del trabajo presentado en Sutskever et al. (2014) es que el vector inter-
medio de tamafio fijo constituye un cuello de botella de informacion en el caso de tareas
complejas con secuencias de origen largas. En el trabajo de Bahdanau et al. (2014) se
introducen mecanismos de atencién que no usan vectores intermedios de dimensionali-
dad fija, sino que permiten que el modelo realice de forma automdtica busquedas sobre

representaciones relevantes presentes en la secuencia de origen.

Mecanismos de atencidn, como los introducidos en Bahdanau et al. (2014), pueden

ser generalizados como distribuciones de atencion sobre valores V' a partir de llaves Ky



consultas (). Esencialmente, si se desea resumir un conjunto de valores (K, V;) es posible
calcular para cada 7 un puntaje de relevancia a través de mediciones de similitud entre las
llaves K; y la consulta ). Luego, los puntajes calculados para los valores V' permiten
hacer una mezcla de sus valores formando vectores que resumen la informacion presente
en éstos, poniendo especial énfasis en aquellos relevantes para responder la consulta ().
Gracias a este paradigma se alcanzaron nuevos estados del arte en tareas tales como tra-
duccidn entre idiomas (Bahdanau et al., 2014) y descripcion de imdgenes (Vinyals, Tosheyv,

Bengio, & Erhan, 2014), entre otras.

Una serie de modelos propuestos recientemente, denominados Pointer Networks (Vinyals,
Fortunato, & Jaitly, 2015), han hecho uso de las nociones de atencion previamente expues-
tas para un fin distinto. A diferencia de Bahdanau et al. (2014), donde la atencién es usada
para construir una mezcla de los estados ocultos de la secuencia de origen, en Vinyals et
al. (2015) la atencion es usada para apuntar directamente hacia la secuencia de origen, per-
mitiendo realizar inferencias en tareas donde el vocabulario de respuestas no es conocido

a priori mediante un enfoque extractivo.

En el trabajo desarrollado en esta tesis se utilizardn los mecanismos de atencién mostra-
dos anteriormente en sus dos modalidades: tanto para realizar mezclas del contenido de las
memorias externas a lo largo del tiempo, asi como también para apuntar a los elementos

de la secuencia de entrada que mds condicionan la inferencia del modelo.

2.2. Redes con memoria externa

De forma tedrica se ha demostrado que las redes neuronales recurrentes (RNNs) son
Turing completas (Siegelmann & Sontag, 1995), es decir, tienen el potencial de aprender
cualquier algoritmo computacional, pero en la prictica ésta no es una capacidad sencilla
de alcanzar. Un enfoque adoptado en los dltimos afios para facilitar el aprendizaje de

modelos recurrentes ha sido el enriquecimiento de éstos mediante el uso de memorias



externas (Graves, Wayne, & Danihelka, 2014; Graves et al., 2016; Weston, Chopra, &
Bordes, 2015; Sukhbaatar, Szlam, Weston, & Fergus, 2015).

Las memorias externas consisten en un conjunto de vectores que suelen ser accedidos
mediante mecanismos de direccionamiento basados en localizacién o contenido. En esen-
cia, esta familia de modelos se inspira en arquitecturas clasicas de computadores como la
de Von Neumann (Von Neumann, 1993), donde ademas de registros de memoria presentes
en las unidades de procesamiento y control, existen unidades de memoria externa que al-
macenan datos e instrucciones a largo plazo, o la maquina de Turing, donde se enriquece

un automata finito con una cinta de memoria infinita.

Un ejemplo de una red neuronal de memoria externa es la Entity Network (Henaff et
al., 2016). La Entity Network se caracteriza por contar primero con un médulo de entrada,
luego con un médulo de memorias externas que se actualizan en paralelo a medida que el
modelo recibe nueva informacion, y finalmente con un médulo de salida. Las memorias
se componen por una tupla de vectores (w, h) que corresponden a representaciones de una
entidad e informacién de esa entidad, respectivamente. De esta manera, el modelo luego
de identificar las entidades relevantes del mundo en el que se desenvuelve, es capaz de

mantener un registro del estado de éstas.

Debido al planteamiento modular de la Entity Network, ademas del valioso contenido
semdntico que aprende en los vectores (w, h) de la memoria externa, ésta ha sido utilizada
como un buen punto de partida para disefiar nuevos médulos que agreguen atributos y
capacidades que el modelo original no posee. Por ejemplo, en Bansal, Neelakantan, y
McCallum (2017) modificaron el médulo de memoria dindmica para incorporar capacidad
de razonamiento relacional entre las entidades. El trabajo presentado en esta tesis sigue
un enfoque andlogo, modificando el médulo de salida para agregar nociones de atencion
temporal que permitan adquirir atributos de explicabilidad y mejorar el rendimiento del

modelo original.



2.3. Question answering

Disefiar e implementar modelos que puedan responder consultas realizadas en texto
natural, o question answering, ha sido una tarea clasica en la comunidad de procesamiento
de lenguaje natural (NLP, por su sigla en inglés). Sin ir mas lejos, la resolucion de este tipo
de tareas por parte de sistemas inteligentes ha sido un atributo deseable desde los inicios
de la inteligencia artifical (Turing, 1950). Al igual que tareas relacionadas con visién
por computador, el aprendizaje profundo ha provocado avances significativos en tareas de
NLP (Hirschberg & Manning, 2015), principalmente debido a la capacidad que tiene el
paradigma profundo de aprender representaciones distribuidas con multiples componentes

activas para cada palabra.

Diversos conjuntos de datos han sido propuestos para entrenar y evaluar modelos que
trabajan sobre la tarea de question answering. En Y. Yang, Yih, y Meek (2015) proponen
WikiQA, que consiste en pares de oraciones y preguntas, con sus respectivas respuestas,
extraidos desde la Wikipedia en inglés. En Rajpurkar, Jia, y Liang (2018) se publica
el conjunto de datos SQuAD, similar a WikiQA pero con mayor nimero de instancias
de entrenamiento. La ultima version de SQuAD incluye més de 150.000 ejemplos de
entrenamiento, ademds de incorporar preguntas cuya respuesta no existe. Cada ejemplo de
entrenamiento en SQuUAD consiste en un parrafo de la Wikipedia en inglés, una pregunta

sobre este parrafo y las posibles respuestas a la consulta.

La resolucion de los conjuntos de datos WikiQA y SQuAD han concentrado gran
parte de los esfuerzos de la comunidad de NLP en los dltimos afios (Devlin, Chang, Lee,
& Toutanova, 2018; Z. Yang et al., 2019). No obstante, para los objetivos del trabajo
presentado en esta tesis, ambos conjuntos de datos presentan dos dificultades. En primer
lugar, no es posible analizar de forma clara las distintas capacidades de razonamiento que
los modelos evaluados muestran, ya que solo se puede determinar de forma general la
correctitud de las respuestas inferidas por el modelo. Finalmente, un objetivo importante

de este trabajo es agregar la capacidad de apuntar hacia la informacién relevante que el



modelo considera a la hora de realizar inferencias, a fin de articular una explicacion que el
usuario final utilice para entender el comportamiento del modelo. Los conjuntos de datos
expuestos anteriormente carecen de informacion respecto a la informacion relevante en

los parrafos de contexto, por lo que resulta dificil medir el grado de logro de este objetivo.

Un conjunto de datos que resulta interesante bajo el punto de vista anterior son las bAbI
tasks (Weston et al., 2016). Consisten en veinte tareas de question answering que permiten
poner a prueba distintas habilidades de razonamiento cognitivo. Cada tarea consiste en
1.000 ejemplos de entrenamiento y 1.000 ejemplos de test. Cada instancia del conjunto de
datos se compone de: una secuencia de hechos, una pregunta, una respuesta y los hechos
relevantes, que consisten en el subconjunto de la secuencia de hechos con la informacién
minima necesaria para responder la consulta. La construccion de las tareas se realiza de
forma sintética, mediante la simulacién de un mundo donde distintas entidades interactian

entre si.

El trabajo presentado en esta tesis serd evaluado sobre las bAbI tasks, debido a que per-
miten evaluar de forma precisa veinte diferentes habilidades de razonamiento. Ademas,
cuentan con informacién respecto a los hechos relevantes de cada ejemplo de entrenamiento,
la que podré ser usada tanto para evaluar la capacidad explicativa del modelo, asi como
también supervisarlo mediante la incorporacion de un término adicional a la funcion de

pérdida de éste.
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3. METODO PROPUESTO
3.1. Entity Network

La columna vertebral del modelo presentado en esta tesis es una red neuronal denomi-
nada Entity Network (Henaff et al., 2016). La Entity Network es un modelo recurrente con
memoria externa capaz de resolver tareas de question answering y didlogo, entre otras.
Este modelo introduce sesgos inductivos con el objetivo de aprender a identificar enti-
dades en el dominio de entrada, a fin de realizar seguimiento de propiedades relevantes

para resolver alguna tarea de interés.

El modelo se descompone en tres médulos: uno de entrada, uno de memoria dindmica
y finalmente uno de salida. Esta tesis propone médulos que extienden el médulo de salida,
agregando atributos de explicabilidad. Los mddulos originales serdn descritos a contin-

uacion para contextualizar al lector.

3.1.1. Modulo de entrada

Como se explicé anteriormente, el trabajo presentado en esta tesis serd aplicado a la
tarea de question answering. Bajo esta configuracion, el médulo de entrada de la Entity
Network (Henaff et al., 2016) en el tiempo ¢ recibe una secuencia de vectores {ey, ..., ep},
donde e; € R corresponde al embedding con dimensionalidad e de la i-ésima palabra
perteneciente a la oracion del instante de tiempo ¢ que tiene largo L. El médulo de entrada
estd encargado de integrar esta informacion en un vector de dimensionalidad fija s; para

cada instante de tiempo ¢. Este vector s; se calcula de la siguiente forma:

si=Y ;06 s, firei € R 3.1)
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Figura 3.1. Se ilustra el funcionamiento del médulo de memoria dindmica
del modelo de Henaff et al. (2016). Es posible observar la naturaleza re-
currente del modelo, inspirado en redes con mecanismos de compuerta.

Las mascaras multiplicativas { f1, ..
ables del modelo. Es posible observar que esta codificacion corresponde a una general-
izacién del método de representacion bag—of-words (Harris, 1954), caso particular que
ocurre cuando los pesos de las mascaras multiplicativas toman el valor 1. Sin embargo,
esta codificacion entrega la flexibilidad necesaria para valorar de forma distinta la impor-

tancia de cada palabra en funcion de su ubicacién dentro de la oracidn, si es que el modelo

lo estima conveniente.
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3.1.2. Modulo de memoria

El médulo de memoria recibe los vectores s;, procesdndolos secuencialmente y ac-
tualizando los bloques de memoria correspondientes. La memoria dindmica del modelo
consiste en pares (w;, h;),j € {1,..., M}, donde w; y h; corresponden a la llave y valor
correspondiente a la j-ésima memoria, respectivamente, y M es el nimero de bloques
de memoria. Los w;, que son parte del conjunto de pesos entrenables del modelo, per-
manecen constantes a lo largo del procesamiento de la secuencia, mientras que los h;
se actualizan en cada instante de tiempo, de acuerdo a un comportamiento inspirado en
una red recurrente con compuerta. En particular, las ecuaciones de actualizacion de las

memorias dinamicas se describen a continuacion.

g; = O'(S;ij + S;th + b]) g, bj e R; Wi, hj € R° (3.2)
B = ¢(Uh; + Vi, + Wsq + by) B by € RS UV, W € RC (3.3)
hi = h; + g;Oh7 h; € R® (3.4)
hj e
h; = h; € R (3.5)
Al

oy ¢ representan funciones de activacion sigmoidal y PReLU (He, Zhang, Ren, &
Sun, 2015), respectivamente. El valor de g; es un escalar que actiia como mecanismo de
compuerta y determina cudnto se debe actualizar la j-ésima memoria en el instante de
tiempo actual. Para determinar cudnto se debe abrir la compuerta, se observa la similitud
del vector de entrada s; y los vectores w; y h;, por separado. A continuacién, un vector
candidato }" es computado de acuerdo a transformaciones lineales de h;, w; y s; que
son sumadas y activadas por ¢. El vector candidato %} es usado para actualizar el valor
de la memoria h; ponderando todas sus componentes por el escalar de compuerta g;.
Finalmente, se deja al vector actualizado h; dentro de la esfera unitaria dividiéndolo por

su norma L2, lo que permite ir olvidando informacién no relevante.
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3.1.3. Médulo de salida original

El médulo de salida original computa, mediante mecanismos de atencion sobre las
memorias resultantes, la respuesta a alguna representacion ¢ de una consulta. Una consulta
corresponde a una secuencia de palabras {e;,...,e;} que es procesada a través de un
mecanismo similar al médulo de entrada. Para calcular la representacion ¢ de la consulta,
se computa la suma de los embeddings de cada e; ponderados por mascaras multiplicativas
{f1,..., fr}. Es importante hacer notar que estas mascaras multiplicativas son diferentes

a las usadas en el mdédulo de entrada.

Una vez que se calcula la representacion de la consulta g es posible realizar la inferen-

cia de la respuesta a ésta, usando la informacién de las memorias, mediante las siguientes

ecuaciones.
p; = Softmax(q"h;) pj € R;q € R° (3.6)
u=>Y _pih; u € R (3.7)
J
y = Softmax(R¢(q + Hu)) y € RV;Rc RV* H ¢ R**® (3.8)

Se observa el calculo de puntajes p; mediante un mecanismo de atencion de producto
punto entre la representacion de la consulta ¢ y la memoria h;. Luego, se computa un vec-
tor u, que corresponde a un resumen de las memorias, enfocando la atencidn en aquellas
que son relevantes para responder la consulta. Finalmente, se obtiene una distribucion de

probabilidades sobre el vocabulario de respuestas con la respuesta a la consulta q.

Respecto a la formulacién anterior, en el trabajo presentado en esta tesis se proponen
nuevas operaciones en el modulo de salida. Las modificaciones realizadas permiten im-
plementar métodos de atencion temporal, a fin de agregar atributos de explicabilidad y

mejorar el rendimiento del modelo original.
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Figura 3.2. Conceptos de atencion intra e intertemporal. Mediante la in-
speccion de los valores de la distribucion de atencion intertemporal, se
puede determinar la relevancia de cada uno de los elementos de la secuen-
cia de entrada.

3.2. Atencion intra e intertemporal

Antes de definir los médulos propuestos para generar explicaciones, se introduciran los
conceptos de atencion intra e intertemporal, ilustrados en la figura 3.2. Sean {sy,...,sp}
una secuencia de vectores de caracteristicas con la informacién necesaria para responder
una consulta g, h; los estados ocultos del j-ésimo bloque de memoria luego de procesar

s¢, y w; la llave del j-€simo bloque de memoria.
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Se define la atencion intratemporal como alguna funcién f tal que intra—attention;; =
f(htj, wj,q). La funcién f produce una distribucion de atencién sobre los bloques de
memoria dindmica. Esta atencion intratemporal permite poner énfasis en aquellos bloques

de memoria relevante para responder la consulta ¢, para cada instante de tiempo .

La atencion intertemporal se define como alguna funcion g tal que inter—attention;; =
g(vy, q). El argumento v, que recibe la funcion corresponde a un resumen de la memoria
dindmica luego de realizar la suma de los bloques de memoria ponderados por la atencion
intratemporal en el instante . La atencion intertemporal se puede interpretar como una
distribucion de atencién sobre los instantes de tiempo de la secuencia de entrada. Esta
atencion es relevante, dado que se puede supervisar, incorporandola en la funcion de
pérdida del modelo y considerando como ground truth los hechos relevantes de la his-
toria. Ademads, los valores que toma la atencion intertemporal pueden ser interpretados
como una explicacién a la respuesta inferida por el modelo, debido a que va a apuntar a

los instantes de tiempo ¢ que el modelo usé para responder la consulta q.

3.3. Médulo de atencion temporal pre hoc

El médulo de atencién temporal pre hoc, ilustrado en la figura 3.3 realiza el cémputo
de las atenciones temporales antes de realizar la inferencia de la respuesta. Es conve-
niente hacer notar que el modelo original solo usa las memorias /; almacenadas luego de
procesar la secuencia por completo. El médulo pre hoc hace uso de la totalidad de las
memorias hj, es decir, es posible acceder a los valores de la memoria h; luego de proce-
sar el ¢-€simo hecho de la secuencia. Este médulo tiene una gran incidencia en la tarea
de question answering debido a que, en el grafo de computo, sus operaciones se encuen-
tran inmediatamente aguas arriba de las operaciones del cdlculo de respuesta. El médulo
de atencion temporal pre hoc reemplaza por completo el mdédulo de salida original de la

Entity Network. Especificamente implementa las siguientes operaciones:

16



CE' u—>y = Softmax(R®(q + Hu))

] ] I m inter—attention, = Softmax (WT tanh(Dtemporal—memory, + Eq))
)

temporal—memory

1
= 1

[ i s
4 ' ' +
Ay hy, hs, ha,
l414;214-4l -AIAI?IAIAI -AIAI?IA-AI -AIAI?IA-AI

intra—attention;; = Softmax; (UT tanh(Ah,:j + Bw; + Cq))

v

t=1 t=2 t=3 t=4

Figura 3.3. Funcionamiento del mdédulo de atencion temporal pre hoc. Este
modulo reemplaza por completo al médulo de salida original del modelo.

intra—alignment,; = v"tanh(Ahy; + Bw; + Cq) (3.9)
intra-attention;; = Softmax; (intra—alignment, ) (3.10)
temporal-memory, = Z intra—attentiony; i (3.11)
J
inter—alignment, = w”tanh(Dtemporal-memory, + Eq) (3.12)
inter—attention; = Softmax (inter—alignment, ) (3.13)
U = Z inter—attention, temporal-memory, (3.14)
t
y = Softmax(R¢(q + Hu)) (3.15)

A continuacioén se indican las dimensionalidades de las operaciones y vectores anteri-

ormente formulados.
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intra—alignment,; € R;v € R™; A, B,C € R™**
intra—attention;; € R
temporal-memory, € R*
inter-alignment, € R;w € R™; D, E € R™*¢
inter—attention, € R
u e R°

y e RY; R e RV H ¢ R

Se observa la operacion de este mddulo en tres etapas. En primer lugar, el cdlculo de
la atencion intratemporal usada para formar vectores temporal-memory, que resumen las
memorias, condicionadas a la consulta ¢, en cada instante de tiempo ¢. A continuacidn, el
célculo de la atencidén intertemporal usada para computar el vector u correspondiente a un
resumen de la totalidad de la memoria, nuevamente condicionada a la consulta ¢. Final-

mente, la inferencia de la respuesta mediante una operacion similar al modelo original.

Respecto al cédlculo de la atencién intratemporal, en primer lugar se evalda la alin-
eacion del contenido de las memorias h; y sus llaves w; con el vector de consulta g.
Esto se realiza mediante el uso de atencion aditiva como se observa en la ecuacion 3.9.
Luego, las alineaciones son activadas mediante una funcién softmax, lo que genera una
distribucién de atencidén intratemporal sobre cada una de las memorias para cada instante
de tiempo t. La distribucién de atencién es utilizada para calcular vectores de resumen

temporal-memory,, lo que es mostrado en la ecuacion 3.11.

El segundo paso consiste en determinar las alineaciones intertemporales entre el con-
tenido de temporal-memory, y el vector de consulta g. Al igual que el mecanismo de
atencion intratemporal, el cédlculo de esta alineacién se realiza mediante mecanismos

de atencion aditiva. Luego, se activan las alineaciones mediante una funcion softmax
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] | I m inter—attention, = Softmax (WT tanh(Dtemporal—memory, + E|gq; ans]))

temporal—memory

]T
v

hy ha: hs; hy.

intra—attention,; = Softmax; (‘UT tanh(Ahtj + Bw; + Clg; ans]))

v

t=1 t=2 t=3 t=4

Figura 3.4. Funcionamiento del médulo de atencién temporal post hoc.
Este mddulo opera a continuacién del médulo de salida original del mod-
elo.

generando una distribucién de atencidn intertemporal para los distintos instantes de tiempo

t, como se muestra en la ecuacion 3.13.

El dltimo paso del médulo es resumir la informacion de las memorias en un vector
u mediante la suma de los vectores temporal-memory,, ponderados por cada uno de los
escalares intertemporal—attention,. Este vector es llevado a un espacio de caracteristicas de
dimensionalidad igual al tamafo del vocabulario de posibles respuestas, como se observa

en la ecuacion 3.15, para formar una distribucién de probabilidades de respuestas.

3.4. Moédulo de atencion temporal post hoc

Este modulo extiende el modulo de salida original, dejando intactas las operaciones
para realizar la inferencia de la respuesta. El mddulo de atencidon temporal post hoc, a
diferencia del pre hoc, realiza el cdlculo de las atenciones intertemporales después de
hacer la inferencia de la respuesta. Las operaciones de este mddulo se ilustran en la figura
3.4. Dicho de otra forma, implementa calculos que en el grafo de computo estdn aguas

abajo respecto a las operaciones de inferencia de respuesta.
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intra—alignment,; = v"tanh(Ah,; + Bw; + Cconcat(q, ans)) (3.16)

intra—attention;; = Softmax; (intra—alignment, ) (3.17)

temporal-memory, = Z intra—attention,; 1, (3.18)
J

inter—alignment, = w"tanh( Dtemporal-memory, + Econcat(q, ans)) (3.19)

inter—attention, = Softmax (inter—alignment, ) (3.20)

Las dimensionalidades de las matrices y vectores involucrados en las operaciones an-

teriormente sefialadas se detallan a continuacion.

intra—alignment,; € R;v € R™; A, B,C € R™ 2
intra—attention;; € R
temporal-memory, € R*
inter—alignment, € R;w € R™; D, E € R™**

inter—attention; € R

Se sigue el mismo espiritu de operacion que el modulo de atencion temporal pre hoc.
Esencialmente, mediantes mecanismos de atencion aditiva a lo largo del tiempo se infieren

las relevancias de los distintos instantes temporales para responder la consulta q.

Una diferencia significativa del modulo de atencién temporal post hoc, respecto a su
par pre hoc, es que el primero no es responsable de inferir la distribucién de probables
respuestas a la consulta ¢. La inferencia de la respuesta es realizada de forma normal por

el médulo de salida original del modelo con memoria externa.
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Otra diferencia importante, relacionada con el punto anterior, es que al momento de
calcular las alineaciones intra e intertemporales, el médulo de atencién post hoc es capaz
de integrar la informacion de la respuesta inferida ans. De esta forma, se apoya la tarea

de inferencia de distribucion de atencidén temporal.

Mediante el uso del mdédulo de atencion temporal post hoc se espera agregar atributos
de explicabilidad y mejorar el rendimiento en la tarea de question answering. Los valores
de la atencidn intertemporal son interpretados como la probabilidad de que en el tiempo
t se haya procesado un hecho relevante para responder la consulta ¢, lo que hace que el
funcionamiento del modelo sea mads interpretable. Por otra parte, al realizar la tarea de
identificacion de hechos relevantes se apoya el aprendizaje de mejores representaciones

internas que permitan transferir conocimiento util para la tarea de question answering.
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4. EXPERIMENTOS, RESULTADOS Y ANALISIS
4.1. bADI tasks

Ambos médulos serdn evaluados en el conjunto de datos de las tareas bAbI. Las tareas
bADI son una coleccién de veinte tareas de guestion answering, donde cada una pone a
prueba algun tipo de razonamiento cognitivo diferente. El conjunto de datos es construido
de forma sintética, mediante una simulacion de entidades que recorren distintos ambientes

e interactdan entre si alterando el estado del mundo artificial.

Cada tarea consiste en varios ejemplos de entrenamiento. Cada ejemplo de entre-

namiento consiste en:

e Una historia o secuencia de hechos {facty,...,facty}. A su vez, cada hecho
consiste en una secuencia de tokens {x1, ..., 7L, }.
e Una pregunta ¢ que consiste en otra secuencia de fokens {x1,...,xr,}.

e Una respuesta ans.
e Los hechos relevantes supporting—facts, correspondientes al subconjunto de he-

chos que permiten responder la consulta sin més informacion.

Se puede observar un ejemplo de entrenamiento de este conjunto de datos en la figura

4.1.

Usualmente, los modelos disefiados para resolver esta clase de tareas siguen dos es-
trategias de entrenamiento: una débilmente supervisada, donde solo se supervisa mediante
la respuesta correcta la tarea de question answering, y otra fuertemente supervisada, donde
adicionalmente se supervisa el modelo con los hechos relevantes. El médulo de atencion
temporal pre hoc puede ser configurado para funcionar de ambas maneras. Por otra parte,
el modulo de atencion temporal post hoc opera exclusivamente en la modalidad fuerte-

mente supervisada.
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1 The suitcase is bigger than the container.
2 The container fits inside the box.

4 The suitcase fits inside the box.

Consulta: Does the chocolate fit in the box?
Respuesta: yes

Figura 4.1. Ejemplo de entrenamiento de bAbI task #18. Esta tarea re-
quiere que el modelo desarrolle capacidades de razonamiento sobre el
tamafio de entidades. Se observa la secuencia de hechos {fact, ..., fact;}
en lenguaje natural, la consulta g respecto a esta informacion y la respuesta
ans a dicha consulta. De color rojo, se muestra el subconjuto de hechos
relevantes supporting—facts.

Las tareas bAbI se publican en dos versiones: la 7k con 1.000 ejemplos de entre-
namiento y la /0k con 10.000 ejemplos de entrenamiento para cada tarea. Ambas ver-
siones del conjunto de datos son acompafiadas por un conjunto de datos de fest con el
mismo nimero de instancias que el conjunto de entrenamiento. La version /0k del con-
junto de datos ha sido resuelta con modelos débilmente supervisados, mientras que la
version /k del conjunto de datos continda siendo un desafio para estos modelos. En gen-
eral, se considera que la version /k del conjunto de datos es mas dificil de resolver que
la version 10k debido a que ofrece un orden de magnitud menos de ejemplos de entre-
namientos para aprender los distintos tipos de razonamientos necesarios para resolver las

tareas.

Los modelos presentados en esta tesis resuelven tareas de question answering e iden-
tificacion de hechos relevantes sobre cada una de las bAbI tasks. La tarea de question
answering se resuelve mediante los mecanismos de inferencia de respuesta, mientras que
la identificacion de hechos relevantes mediante la generacion de distribuciones de atencion

intertemporal. Esta tltima tarea es la que agrega atributos de explicabilidad a los modelos.
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4.2. Funcion de pérdida e hiperparametros

Para supervisar la tarea de question answering se utiliza una funcion de pérdida Ly, (D, ©)
de entropia cruzada, donde D es algin conjunto de datos y © corresponde a los pesos que
parametrizan el modelo. Por otra parte, la inferencia de hechos relevantes, o support-
ing facts, se supervisa mediante una funcién de pérdida Ly(D,©) que mide la entropia
cruzada binaria entre los hechos relevantes dados por el conjunto de datos D y la dis-

tribucion de atencién intertemporal inferida por el modelo parametrizado por ©.

Al analizar el conjunto de datos, en la mayoria de las bAbI tasks se detecta un desbal-
ance de clases en la tarea de identificacion de hechos relevantes. En general, las secuencias
de hechos de cada instancia del conjunto de datos se compone principalmente de hechos
no relevantes. Dado lo anterior, y para facilitar el aprendizaje de la red, los términos de la

funcién de pérdida L (D, ©) asociados a los ejemplos de hechos relevantes son pondera-
Nneg

dos por un escalar , donde nyeq ¥ 7o corresponden al nimero de hechos no relevantes

n
pos
y relevantes, respectivamente, en la bAbI task sobre la cual se estd entrenando.

La funcion de pérdida de los modelos consiste en la suma de las funciones de pérdida

de cada tarea, como se muestra en la siguiente ecuacion:

'Cjoint(Dy 6) = )‘qaﬁqa(Dv @> + >\sf£sf(D7 @) (41)

Donde Ay, y A son hiperparametros escalares que ponderan la importancia de las tar-
eas de question answering y hechos relevantes, respectivamente. A menos que se indique
lo contrario, ambos hiperparametros toman el valor 1, es decir, se consideran con igual

peso en la funcion de pérdida.

Se observa una configuracion de entrenamiento de multitasking, donde dos tareas se

entrenan en paralelo. Se espera que la propagacion de los gradientes de ambas pérdidas
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respecto a los pardmetros permita entregar una supervision mas rica, a fin de aprender

mejores representaciones que logren incrementar el rendimiento total del modelo.

Para evaluar el rendimiento de los modelos en la tarea de guestion answering se utiliza
la métrica de exactitud. Esencialmente, se comparan las respuestas correctas dadas por el
conjunto de datos versus las respuestas inferidas, que van a estar dadas por las respuestas

con mayor probabilidad en la distribucién de probabilidades estimada por el modelo.

Por otra parte, para evaluar el rendimiento de los modelos en la tarea de hechos rele-
vantes se utilizard la métrica F1. Esto es conveniente debido a que la cantidad de hechos
no relevantes es muy superior a la cantidad de hechos relevantes. Dicho de otra forma, la
distribucién de las clases de relevancia es muy desbalanceada. La métrica se calcula com-
parando los hechos relevantes entregados por el conjunto de datos versus las atenciones

intertemporales calculadas por el modelo.

Cada entrenamiento se realiza durante 200 épocas de datos. Al final de cada época se
evaluda el valor de la funcién de pérdida en un conjunto de datos de validacién, construido
mediante una muestra aleatoria del 10% del conjunto de entrenamiento. Finalmente, se
evalua el conjunto de datos de fest con el modelo que minimiza la funcién de pérdida sobre
el conjunto de datos de validaciéon. Como es usual en la literatura revisada, y debido a la
alta variabilidad entre distintas ejecuciones de algunas tareas, cada experimento se repite

10 veces y se reporta el que entrega mejores resultados.

La tasa de aprendizaje fue variando de forma ciclica (Smith, 2017) entre 5 x 1073 y
5 x 107 con un periodo de 6 épocas de entrenamiento. La dimensionalidad de los em-
beddings utilizada fue de 100. Ademads, se habilitaron 20 bloques de memoria dindmica.
Durante los experimentos, el hiperpardmetro del tamafio resultante luego de aplicar las

transformaciones observadas en las ecuaciones 3.9, 3.12, 3.16 y 3.19 fue igual a 50.

Todos los parametros son inicializados a partir de una distribucién normal con me-

dia 0 y desviacion estandar 1, a excepcion de las pendientes de la funcion de activacion
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PReLU y las mascaras multiplicativas que se inicializan igual a 1. Para prevenir gradi-
entes con valores muy altos, se empled una técnica de gradient clipping permitiendo que
éstos tuviesen a lo mds norma L2 igual a 40. Finalmente, se entrené mediante descenso
de gradiente estocdstico utilizando un tamafio de barch igual a 32 y el optimizador Adam

(Kingma & Ba, 2014).

4.3. Médulo pre hoc

4.3.1. Entrenamiento asistido

Durante los experimentos de entrenamiento asistido la inferencia de la atencion in-
tertemporal, observada en la ecuacion 3.13, no es realizada por el modelo. En lugar de ser
computada por el modelo, la atencion intertemporal tiene el valor de los hechos relevantes

dados por el dataset. Lo anterior, se formaliza mateméticamente de la siguiente forma:

‘ ‘ 1 sifact; € supporting—facts
inter—attention; = 4.2)

0 sifact; ¢ supporting—facts

Debido a que los valores de la atencidon intertemporal son dados, el modelo no aprende
a identificarlos. Este experimento es un buen ejercicio para determinar una aproximacion
de la cota superior de rendimiento en la tarea de responder preguntas en el caso que el
modulo logre aprender de forma perfecta a identificar los hechos relevantes de una historia.

De esta forma, se podra determinar si el enfoque utilizado es apropiado o no.

Los resultados del experimento se pueden observar en la tabla 4.1. En primer lugar, se
observa una diferencia significativa de rendimiento entre métodos débilmente supervisa-
dos, como la Entity Network, y métodos fuertemente supervisados, como la MemNN SS
y el médulo pre hoc cuando Ay # 0. En particular, se observan incrementos sustanciales

en el rendimiento en las tareas 2, 3, 14, 15 y 16. Por otra parte, existen algunas tareas,
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Tabla 4.1. Resultados del entrenamiento asistido del médulo pre hoc en el
conjunto de test. Se reportan errores de exactitud en question answering
para cada tarea. Menos es mejor. EntNet y MemNN SS corresponden a la
Entity Network y End—to—End Memory Network fuertemente supervisada,
respectivamente.

Tarea Nombre

| EntNet MemNN SS | Médulo pre hoc

La tarea nimero 18 corresponde a una que pone a prueba la capacidad de razonamiento
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no parece ser un mecanismo util para mejorar el rendimiento.

1 QA con un hecho relevante 0,7% 0,0% 0,00%
2 QA con dos hechos relevantes 56,4% 0,0% 0,00%
3 QA con tres hechos relevantes 69,7% 0,0% 0,00%
4 Relaciones entre dos entidades 1,4% 0,0% 0,00%
5 Relaciones entre tres entidades 4,6% 2.0% 0,88%
6 Preguntas si/no 30,0% 0,0% 0,00%
7 Conteo 22,3% 15,0% 9,08%
8 Listas y conjuntos 19,2% 9.0% 6,45%
9 Negacion simple 31,5% 0,0% 0,00%
10 Conocimiento indefinido 15,6% 2,0% 2,83%
11 Coreferencia 8,0% 0,0% 0,00%
12 Conjuncién 0,8% 0,0% 0,00%
13 Coreferencia compuesta 9.0% 0,0% 0,00%
14 Manipulacién temporal 62,9% 1,0% 0,00%
15  Deduccién 57,8% 0,0% 0,00%
16  Induccién 53,2% 0,0% 0,00%
17 Razonamiento posicional 46,4% 35,0% 39,45%
18  Razonamiento espacial 8,8% 5,0% 7,13%
19  Busqueda 90,4% 64,0% 55,86%
20  Motivaciones 2,6% 0,0% 0,00%

Media 29,6% 6,7% 6,1%

Falladas 15 5 5

como la nimero 18, donde agregar supervision a los valores de la atencién intertemporal

espacial del modelo. Esencialmente, entrega una secuencia de hechos al modelo que con-
statan alguna relacion de tamafo entre entidades, por. €j. the chocolate fits inside the box,
para luego hacer preguntas considerando estas relaciones, por. €]. does the box fit in the

chocolate?. Tiene sentido que la agregacion del modulo de atencién temporal no ayude



significativamente al rendimiento del modelo sobre esta tarea, dado que no es una tarea

cuya dimension temporal sea relevante para la solucion de ésta.

Finalmente, al comparar el médulo pre hoc con la End—to—End Memory Network
fuertemente supervisada, se observa un rendimiento medio 0,6% superior por parte del
modulo propuesto en esta tesis. No obstante, existen ain 5 tareas que ninguno de los
modelos fuertemente supervisados considerados son capaces de resolver, especificamente
las tareas 7, 8, 17, 18 y 19. Como se comentd anteriormente sobre la tarea 18 de razon-
amiento espacial, una hipétesis razonable para explicar el desempefio insatisfactorio del
modelo en estas tareas es que corresponden a tipos de razonamiento que necesitan atribu-
tos que el modelo no tiene. Por ejemplo, asi como la tarea 18 correspondia a desafios de
razonamiento espacial, la tarea 17 corresponde a instancias que necesitan que el modelo
sea capaz de relacionar posicionalmente a las entidades para ser resueltas correctamente.
Es un desafio a futuro incorporar estructuras al modelo para adquirir esta capacidad de

razonamiento.

Luego de analizar los resultados, es claro que si el médulo pre hoc es capaz de iden-
tificar correctamente los hechos relevantes de una historia, serd capaz de aprender formas

de razonar que los modelos débilmente supervisados no son capaces de realizar.

4.3.2. Entrenamiento parcial

Los experimentos de entrenamiento parcial se caracterizan por realizar las inferencias
de hechos relevantes y de respuestas por separado. Si bien la inferencia de los hechos
relevantes se realiza, la distribucion de atencion intertemporal no se utiliza para resumir
la informacidén de las memorias en un vector u, como se muestra en la ecuacion 3.14.
La inferencia de hechos relevantes, a través de la distribucion de atencion temporal, serd
solamente una salida del modelo que no serd utilizada por otras operaciones del grafo de

computo.
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Es necesario modificar el mdédulo para poder realizar la inferencia de la respuesta
correcta sin utilizar la informacion de la atencidn intertemporal. Para estos efectos, se
calcula una distribucién de atencion sobre las memorias finales para formar un resumen «
de éstas, con operaciones andlogas a las ecuaciones originales de la Entity Network 3.6 y
3.7. Finalmente, este vector de resumen u es transformado de acuerdo a la ecuacién 3.15

para inferir la respuesta a la consulta.

De acuerdo a la configuracién de la funcién de pérdida del modelo en este experimento,

es posible poner a prueba dos hipdtesis:

(i) Cuando A\gy = 0y As = 1 en la ecuacién 4.1, la funcién exclusiva del modelo
es inferir los hechos relevantes, sin la dificultad de tener que aprender la tarea
de inferir respuestas en paralelo. Bajo esta configuracion es posible evaluar
la hipotesis de que el modelo es capaz de inferir los hechos relevantes de una
historia.

(ii) Cuando \gy = Ay = 1 enla ecuacién 4.1, el modelo aprende en paralelo a inferir
respuestas y hechos relevantes. En esta configuracion se evalda la hipétesis de

que un enfoque multitasking mejora el rendimiento del modelo.

No es de interés evaluar el modelo cuando \g, = 1y Ay = 0 debido a que el modelo

seria practicamente idéntico a la Entity Network original, cuyos resultados ya se poseen.

Los resultados mostrados en la tabla 4.3 corresponden al rendimiento del médulo pre
hoc parcial sobre la tarea de identificar hechos relevantes cuando el experimento es eje-
cutado con A\, = 0y A¢ = 1. Es importante notar que, en promedio, al médulo pre hoc
parcial le resulta mas facil identificar hechos relevantes cuando ésta es su tnica respons-
abilidad, alcanzando un puntaje F1 de 60,3%. Por el contrario, al requerir que el modelo
también sea capaz de responder preguntas, es decir, cuando Ay, = 1, el rendimiento en
la tarea de identificar hechos relevantes cae 3,1 puntos porcentuales hasta un puntaje F1

de 57,2%. Es posible concluir que la incorporacion de la tarea de responder preguntas
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Tabla 4.2. Resultados del entrenamiento parcial del médulo pre hoc con
Aga = A = 1 en el conjunto de test. Se reportan errores de exactitud en
question answering para cada tarea. Menos es mejor. EntNet corresponde

a la Entity Network.

Tarea Nombre tarea \ EntNet Pre hoc parcial
1 QA con un hecho relevante 0,7% 0,0%
2 QA con dos hechos relevantes 56,4% 64,6%
3 QA con tres hechos relevantes | 69,7% 75,5%
4 Relaciones entre dos entidades 1,4% 1,2%
5 Relaciones entre tres entidades 4,6% 7.5%
6 Preguntas si/no 30,0% 5,1%
7 Conteo 22,3% 18,1%
8 Listas y conjuntos 19,2% 3,7%
9 Negacion simple 31,5% 3,2%
10  Conocimiento indefinido 15,6% 5,2%
11 Coreferencia 8,0% 6,7%
12 Conjuncién 0,8% 0,7%
13 Coreferencia compuesta 9,0% 5,6%
14 Manipulacién temporal 62,9% 32,8%
15  Deduccion 57,8% 56,2%
16  Induccidon 53,2% 52.1%
17 Razonamiento posicional 46,4% 43.3%
18 Razonamiento espacial 8.8% 8,1%
19  Busqueda 90,4% 87,5%
20  Motivaciones 2,6% 1,7%

Media 29,6% 23,9%
Falladas 15 14

tiene un impacto negativo en la tarea de identificar hechos relevantes, al realizarse en par-
alelo. Cabe destacar que, al contrario de la tendencia, existen algunas tareas bAbl cuyo
rendimiento se ve afectado de forma positiva al incorporar la tarea de responder preguntas,
como por ejemplo las de razonamiento sobre preguntas si/no (nim. 6), conteo (nim. 7) y

listas y conjuntos (nim. 8).

Los resultados del experimento cuando A\q, = Ay = 1 en la tarea de question answer-
ing se muestran en la tabla 4.2. Estos resultados muestran el beneficio en el rendimiento

de la tarea de responder preguntas al incorporar de forma paralela un sesgo inductivo para
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Tabla 4.3. Resultados del entrenamiento parcial del médulo pre hoc con
Aga = 1y Aqa = 0 en el conjunto de fest. Se reportan los puntajes F1 para
cada tarea. Mds es mejor. Para ambas configuraciones Ay = 1 .

Tarea Nombre tarea [ Ada=1 Xa=0
1 QA con un hecho relevante 68,8% 71,2%
2 QA con dos hechos relevantes 15,7% 27,8%
3 QA con tres hechos relevantes 0,8% 9,6%
4 Relaciones entre dos entidades | 100,0% 100,0%
5 Relaciones entre tres entidades | 77,6%  77,8%
6 Preguntas si/no 81,9% 80,6%
7 Conteo 55,0% 52,3%
8 Listas y conjuntos 66,6%  58,9%
9 Negacion simple 771,5%  79,0%
10 Conocimiento indefinido 77,0%  75,9%
11 Coreferencia 45.8%  45,6%
12 Conjuncién 51,0% 56,1%
13 Coreferencia compuesta 23,1% 30,9%
14 Manipulacién temporal 57,5% 57,8%
15 Deduccion 66,7% 66,7%
16 Induccidén 50,0% 50,0%
17 Razonamiento posicional 66,7% 66,7%
18 Razonamiento espacial 38,5% 44,8%
19 Busqueda 24.5%  54,2%
20 Motivaciones 100,0% 100,0%

Media \ 572% 60,3%

reconocer hechos relevantes en una historia. Se observa una disminucién en la métrica
de error equivalente a un 5,7%. Por lo tanto, es beneficioso para la tarea de responder
preguntas incorporar en paralelo tareas de identificacion de hechos relevantes. Resulta
interesante que las tareas bAbI cuyo rendimiento mejora considerablemente incluyen a
las 6, 7 y 8, que también tuvieron un comportamiento positivo desde la perspectiva de la
tarea de identificacion de hechos relevantes. El tipo de razonamiento requerido para poder
resolver estas tareas bAbI se ve fuertemente beneficiado por la realizacion de la tarea de

question answering e identificacion de hechos relevantes.

Por otra parte, también se observa algtin grado de correlacion entre tareas bAbI que

tuvieron un pobre desempeio en la tarea de identificar hechos relevantes con tareas bAbl
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que empeoraron su rendimiento en la tarea de question answering comparado a la Entity
Network original. Por ejemplo la 2 y 3, que corresponden a historias con 2 y 3 hechos

relevantes, respectivamente.

4.3.3. Entrenamiento completo

Durante el entrenamiento completo el modelo pre hoc se pone a prueba sin modifica-
ciones respecto a lo planteado en la seccion 3.3. Resulta interesante evaluar la interaccion
entre las tareas de question answering e identificacion de hechos relevantes. Para lograr lo

anterior se ejecutaran los siguientes experimentos:

(i) Entrenar el modelo considerando una funcién de pérdida con valores de \j, =
1y As = 0. De esta forma se evalda la capacidad del modelo de aprender
a responder preguntas e identificar hechos relevantes, sin supervision en esta
dltima tarea. Esta modalidad serd denominada médulo pre hoc débil.

(i1) Por otra parte, es posible entrenar configurando una funcion de pérdida con
Aga = A¢ = 1, donde se entrega supervisién a ambas tareas. En este caso,

el modelo debe aprender las dos tareas de forma simultinea.

Los resultados del modelo en la tarea de identificar los hechos relevantes de una histo-
ria, se pueden observar en la tabla 4.5. Se observa que el modulo pre hoc débil alcanza un
puntaje F1 igual a 48%. Lo anterior es relevante puesto que incluso sin contar con hechos
relevantes etiquetados, el modelo es capaz de aprender a identificar parte de ellos a partir
de las etiquetas de la tarea de question answering. Al incorporar supervision en la tarea de
identificacion de hechos relevantes, el puntaje F1 se incrementa 11,4 puntos porcentuales

hasta 59,4%.

Al evaluar el desempeiio del modelo en la tarea de question answering, se observan los
resultados reportados en la tabla 4.4. El error medio de 25,6% alcanzado por el médulo pre

hoc débil muestra que incluso sin supervision de hechos relevantes es posible mejorar el
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Tabla 4.4. Resultados del entrenamiento completo del modulo pre hoc y
post hoc respondiendo consultas en el conjunto de test. Se reportan er-
rores de exactitud en question answering para cada tarea. Menos es mejor.
EntNet corresponde a la Entity Network.

Tarea Nombre tarea

\ EntNet Pre hoc débil

Pre hoc Post hoc

1 QA con un hecho relevante 0,7% 0,0% 0,3% 0,0%
2 QA con dos hechos relevantes 56,4% 69,5% 70,3% 64.,4%
3 QA con tres hechos relevantes | 69,7% 74,5%  67,3% 75,9%
) Relaciones entre dos entidades 1,4% 0,2% 0,0% 2,1%
5 Relaciones entre tres entidades 4,6% 20,6% 19,8% 10,7%
6 Preguntas si/no 30,0% 23,5% 9,5% 11,6%
7 Conteo 22.3% 20,3% 17,1% 16,7%
8 Listas y conjuntos 19,2% 7,9% 6,5% 4,5%
9 Negacion simple 31,5% 15,9% 8,1% 4,1%
10  Conocimiento indefinido 15,6% 25,6% 15,8% 5,9%
11 Coreferencia 8,0% 5,3% 0,4% 6,9%
12 Conjuncién 0,8% 0,0% 0,5% 0,5%
13 Coreferencia compuesta 9.0% 7,5% 0,2% 6,0%
14 Manipulacién temporal 62,9% 23,0% 22,6% 32.2%
15  Deduccién 57,8% 29.4%  18,1% 60,5%
16  Induccién 53,2% 50,2%  52,0% 52,7%
17 Razonamiento posicional 46,4% 41,0% 41,0% 40,9%
18 Razonamiento espacial 8.,8% 9.2% 4,5% 9,5%
19  Busqueda 90,4% 88, 7%  83,1% 89,8%
20  Motivaciones 2,6% 0,0% 0,0% 1,0%

Media 29,6% 25,6% 21,9% 24.8%

Falladas 15 16 13 14

rendimiento en la tarea de responder preguntas. Por otra parte, al incorporar la supervision

adicional se obtiene un error medio de 21,9%.

4.4. Médulo post hoc

A diferencia del médulo pre hoc, el médulo post hoc tiene las operaciones que per-

miten identificar los hechos relevantes de una historia aguas abajo de las operaciones uti-

lizadas para inferir la respuesta a una consulta. Por lo tanto, la correcta identificacion de
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Tabla 4.5. Resultados del entrenamiento completo del modulo pre hoc y
post hoc identificando hechos relevantes en el conjunto de fest. Se reportan
los puntajes F1 para cada tarea. Mas es mejor.

Tarea Nombre tarea \ Pre hoc débil Pre hoc Post hoc
1 QA con un hecho relevante 100,0%  91,4% 96,3%
2 QA con dos hechos relevantes 4,4%  12,2% 18,3%
3 QA con tres hechos relevantes 0,1% 3,5% 0,3%
4 Relaciones entre dos entidades 75,6% 100,0% 98,0%
5 Relaciones entre tres entidades 553%  59,3% 81,8%
6 Preguntas si/no 45,0%  82,0% 82,5%
7 Conteo 369%  56,8% 57,6%
8 Listas y conjuntos 51,6%  58,0% 66,3%
9 Negacion simple 54,6%  78,1% 84,8%
10 Conocimiento indefinido 61,8% 78,9% 81,5%
11 Coreferencia 61,4% 56,1% 53,0%
12 Conjuncién 100,0%  86,8% 90,0%
13 Coreferencia compuesta 599%  53,4% 52,2%
14 Manipulacién temporal 294%  43,6% 55,7%
15 Deduccioén 47,1%  64,0% 66,7%
16 Induccion 6,7%  25,6% 49.9%
17 Razonamiento posicional 69, 7% 82,1% 66,7%
18 Razonamiento espacial 2, 7%  34,.8% 41,7%
19 Busqueda 0,0% 21,2% 25,7%
20 Motivaciones 97, 7% 100,0% 100,0%

Media \ 48,0%  59,4% 63,4%

los hechos relevantes de una historia estard condicionado a la inferencia de la respuesta en

la tarea de question answering.

4.4.1. Entrenamiento completo

El médulo post hoc al ser entrenado de forma completa es puesto en funcionamiento
sin diferencias a lo planteado en la seccion 3.4. Los resultados en las tareas de guestion
answering e identificacion de hechos relevantes se encuentran en las tablas 4.4 y 4.5,

respectivamente.
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Se observa que en la tarea de responder preguntas se alcanza un error medio igual a
24,8%, correspondiente a una disminucién de 4,8 puntos porcentuales respecto a la métrica
alcanzada por la Entity Network original. La intuicién detrds de este incremento en el
rendimiento es que la supervision en la tarea de hechos relevantes induce a que el mod-
elo aprenda representaciones internas mds ricas en semdnticas, permitiéndole mejorar el
rendimiento en la tarea de question answering. No obstante, el moédulo post hoc no logra

alcanzar el mismo rendimiento que el modulo pre hoc en la tarea de responder preguntas.

Al medir el rendimiento en la tarea de identificacion de hechos relevantes, el médulo
post hoc alcanza un puntaje F1 igual a 63,4%. En esta tarea el médulo post hoc es superior
a cualquier version del médulo pre hoc. Visto de otra forma, si se desea privilegiar la
capacidad del modelo de identificar hechos relevantes en una historia, el médulo post hoc
es el mas conveniente. Por otra parte, si se quiere priorizar el rendimiento en la tarea de

responder preguntas, el médulo pre hoc parece ser el mas indicado.

4.5. Analisis cualitativo de tarea de identificacion de hechos relevantes

No se conocen trabajos que utilicen la informacién de los hechos relevantes y reporten
alguna métrica de esta tarea que permita comparar y hacer un anélisis cuantitativo sobre el
rendimiento obtenido por los modelos presentados en esta tesis. No obstante lo anterior,
es posible realizar un andlisis cualitativo observando ejemplos del conjunto de datos y las

inferencias que realiza el modelo.

Las figuras que se analizardn son instancias del conjunto de datos pertenecientes al
split de test. Dicho de otra forma, son ejemplos no vistos por el modelo durante el entre-
namiento de éste. El modelo usado para procesar los ejemplos corresponde al que utiliza
el médulo de atencién temporal pre hoc débil, por lo que la tnica supervision que recibié
el modelo durante el entrenamiento fue la respuesta correcta. Los hechos con fondo de

color rojo son aquellos marcados en el conjunto de datos como hechos relevantes.
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Hecho Atencion intertemporal

John travelled to the hallway. 0,00
Mary journeyed to the bathroom. 0,00
Daniel went back to the bathroom. 0,00
John moved to the bedroom. 0,00
John went to the hallway. 0,00
Sandra journeyed to the kitchen. 0,00
Sandra travelled to the hallway. 0,05
John went to the garden. 0,00
Sandra went back to the bathroom. 0,26
Sandra moved to the kitchen. 069
Where is sandra? Respuesta: kitchen.

Inferencia: kitchen.

Figura 4.2. Ejemplo de inferencia del modelo en bAbI task #1 de un hecho

relevante.
Hecho Atencion intertemporal
Mary got the milk there. 0,00
John moved to the bedroom. 0,00
Sandra went back to the kitchen. 0,01
Mary travelled to the hallway. 0,00

John got the football there. 0,00

Mary went to the garden. 0,04
John went to the kitchen. 0,15
Sandra travelled to the hallway. 0,03
Where is the football? Respuesta: hallway.

Inferencia: bedroom.

Figura 4.3. Ejemplo de inferencia del modelo en bAbI task #2 de dos he-
chos relevantes.

En la figura 4.2 se ve un ejemplo de la bAbI task #1 que se caracteriza por tener un
solo hecho relevante en su historia. Se observa como el médulo de atencién temporal
concentra su atencién en el dltimo elemento de la historia, que coincide con el hecho

relevante etiquetado en el conjunto de datos.
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Hecho Atencion intertemporal

John and mary travelled to the hallway. 0,00
Sandra and mary journeyed to the bedroom. 0,00
Mary and daniel travelled to the bathroom. 0,00
Daniel and sandra journeyed to the office. 0,00
Daniel and mary went to the bedroom. 0,00
Daniel and sandra travelled to the hallway. 0,00
Mary and sandra journeyed to the garden. 0,00

Sandra and mary travelled to the hallway. 0,00

Daniel and mary went back to the office. 0,16

Where is john? Respuesta: bathroom.
Inferencia: bathroom.

Figura 4.4. Ejemplo de inferencia del modelo en bAbI task #12 de conjunciones.

Hecho Atencion intertemporal
This morning mary moved to the kitchen. 0,20
Yesterday bill went to the bedroom. 0,00
Yesterday mary journeyed to the school. 0,27
Yesterday fred went back to the cinema. 0,01

Bill journeyed to the office this morning. 0,00

This afternoon bill journeyed to the kitchen. 0,00
Julie went to the office yesterday. 0,01
This morning fred journeyed to the office. 0,01
This evening fred journeyed to the school. 0,01
This afternoon fred journeyed to the bedroom. 0,01
Where was mary before the school? Respuesta: cinema.

Inferencia: cinema.

Figura 4.5. Ejemplo de inferencia del modelo en bAbI task #14 de manip-
ulacién temporal.
Un aspecto interesante del comportamiento del médulo es que concentra masa de la
distribucién de atencién en elementos de la historia que, si bien no estan etiquetados como
hechos relevantes, involucran a la entidad principal de la consulta. Esto se puede apreciar

claramente en los ejemplos de las figuras 4.2, 4.3 y 4.5. Lo anterior es un ejemplo del
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Hecho Atencion intertemporal

Jason is thirsty. 0,01
Antoine is bored. 0,04
Jason went to the kitchen. 0,00
Antoine journeyed to the garden. 0,00
Sumit is hungry. 0,07
Antoine grabbed the football there. 0,00
Sumit went to the kitchen. 0,00
Jason took the milk there. 0,00
Sumit took the apple there. 0,00
Yannis thirsty. 08
Where will yann go? Respuesta: kitchen.

Inferencia: kitchen.

Figura 4.6. Ejemplo de inferencia del modelo en bAbI task #20 de motivaciones.

atributo interpretable que agrega el médulo de atencién temporal al modelo, debido a que
es posible comprobar que la red estd dando mayor peso a la informacién que corresponde

considerar.
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S. CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

Dos desafios activos en el campo de la inteligencia artificial son desarrollar mode-
los capaces de adquirir capacidades de razonamiento a fin de resolver tareas complejas
sin necesitar grandes volumenes de datos, y contar con modelos potentes que no sufran

deterioro en sus rendimientos al agregar atributos de explicabilidad en sus operaciones.

Un enfoque adoptado usualmente en la tarea de question answering consiste en de-
sarrollar modelos con memorias externas para mantener registros de los estados de las
entidades y relaciones necesarias. Modelos exitosos en esta tarea han propuesto como
lineas de investigacion de interés el ser capaz de interpretar de mejor forma lo que éstos
aprenden y desarrollar métodos para mejorar el rendimiento en conjuntos de datos con

menos ejemplos de entrenamiento (Bansal et al., 2017; Henaff et al., 2016).

En el trabajo expuesto en esta tesis se muestra de forma exitosa que la incorporacién
de moédulos de atencidén temporal a un modelo recurrente con memoria externa incrementa
el rendimiento en tareas de qguestion answering y, de forma simultdnea, agrega atributos
de interpretabilidad antes inexistentes en el modelo original. En la mejor configuracion,
se observa un error de exactitud medio igual a 21,9%, lo que corresponde a un 26% de

mejora en comparacion al error obtenido por el modelo base denominado Entity Network.

Si bien no es posible realizar un ejercicio de comparacion cuantitativo en el rendimiento
obtenido en la tarea de identificacion de hechos relevantes, que es la que agrega la com-
ponente de explicabilidad al modelo, el andlisis cualitativo de los resultados obtenidos
también es satisfactorio. El modelo es capaz de apuntar hacia los hechos relevantes de una

historia incluso sin supervision.

De todas maneras, seria interesante seguir iterando el modulo de atencién pre hoc a
fin de mejorar su capacidad de identificar hechos relevantes. Gracias al experimento de
entrenamiento asistido queda en evidencia el incremento en rendimiento que se podria

lograr si es que el modelo aprendiese a identificar de forma perfecta los hechos relevantes.
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En la realidad, dado que el rendimiento del modelo en esta tarea no es perfecto, ain existe

potencial de mejora.

Una linea de trabajo futuro es validar los beneficios de los médulos de atencién tem-
poral con otras clases de redes neuronales de memoria externa. Debido a la naturaleza
modular de las arquitecturas planteadas, es posible integrarlos a modelos cldsicos como la
Memory Network (Sukhbaatar et al., 2015) o el Differentiable Neural Computer (Graves

et al., 2016), entre otros.

Durante el desarrollo de este trabajo, gran parte de los avances realizados en la co-
munidad de procesamiento de lenguaje natural se han debido a la aplicaciéon de modelos
grandes, de cientos de millones de pardmetros, en conjuntos de datos masivos (Devlin et
al., 2018; Z. Yang et al., 2019). En comparacién, el modelo presentado en esta tesis tiene
una complejidad, en término de nimero de parametros, 4 érdenes de magnitud menor. Una
linea de investigacion interesante en el futuro es cuantificar el impacto en el rendimiento
del modelo que se produciria por el efecto de escalar el nimero de parametros de éste. Si
se continda esta linea, existen conjuntos de datos de mayor complejidad que pueden ser

mads convenientes utilizar (Z. Yang et al., 2018).

Trabajos recientes (Camburu, Shillingford, Minervini, Lukasiewicz, & Blunsom, 2019)
han desafiado modelos que generan explicaciones mediante ataques adversarios, poniendo
en duda su capacidad. Otra linea de trabajo futuro interesante a desarrollar es evaluar la
robustez de la atencién intertemporal calculada como mecanismo de explicabilidad. Si se
generan de forma consistente instancias que produzcan valores de atencion intertemporal
errados, quedard en duda la confiabilidad de usar los puntajes de atencion intertemporal

para explicar las decisiones tomadas por el modelo.
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