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Neural Language Models



Bigram Models

NOTE: This section will be done live, 
slides are frames for live presentation



Bigram Models



Learning a Model



Embeddings and Generalization



Some Efficiency Issues



Neural N‐Gram Models



Neural N‐Gram Models



Recurrent NNs

Slides from Greg Durrett / UT Austin , Abigail See / Stanford



RNNs



General RNN Approach



Basic RNNs



RNN Uses



Training RNNs



Problem: Vanishing Gradients

 Contribution of earlier inputs decreases if matrices are contractive (first 
eigenvalue < 1), non‐linearities are squashing, etc

 Gradients can be viewed as a measure of the effect of the past on the future

 That’s a problem for optimization but also means that information naturally 
decays quickly, so model will tend to capture local information

Next slides adapted from Abigail See / Stanford



Core Issue: Information Decay



Problem: Exploding Gradients

 Gradients can also be too large

 Leads to overshooting / jumping around 
the parameter space

 Common solution: gradient clipping



Key Idea: Propagated State

 Information decays in RNNs because it gets multiplied each time step

 Idea: have a channel called the cell state that by default just gets 
propagated (the “conveyer belt”)

 Gates make explicit decisions about what to add / forget from this channel

Image: https://colah.github.io/posts/2015‐08‐Understanding‐LSTMs/

Cell State Gating



RNNs



LSTMs



LSTMs



LSTMs



What about the Gradients?



Uses of RNNs

Slides from Greg Durrett / UT Austin



Reminder: Tasks for RNNs
 Sentence Classification (eg Sentiment Analysis)

 Transduction (eg Part‐of‐Speech Tagging, NER)

 Encoder/Decoder (eg Machine Translation)



Encoder / Decoder Preview



Multilayer and Bidirectional RNNs



Multi‐Layer RNNs



Bi‐Directional RNNs



Training for Sentential Tasks



Training for Transduction Tasks



Training for Sentential Tasks



Example Sentential Task: NL Inference



SNLI Dataset



Visualizing RNNs

Slides from Greg Durrett / UT Austin



LSTMs Can Model Length



LSTMs Can Model Long‐Term Bits



LSTMs Can Model Stack Depth



LSTMs Can Be Completely Inscrutable


