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Deep Learning para PLN

e Laentradadelasredeseseltexto plano.

¢ Normalmente no se agregan caracteristicas (features).

e Laredaprende esas caracteristicas como parte del proceso de
entrenamiento.

e Lasredes profundas (varias capas) son especialmente buenas para
inferir esas caracteristicas (representation learning).

e Generalmente se usan embeddings preentrenados para convertir las
palabras en vectores y usarlos como entrada de lared.

e Sicadaentrada esun texto (mas de una palabra), se concatenan los
vectores (llevando a un largo fijo). También pueden promediarse.

e Arquitectura Transformers: los vectores de cada palabradela
entrada se procesan en paralelo, y se combinan.




Deep Learning para PLN

e Diferentesarquitecturas:

o FeedForward: cada entrada vasiendo procesaday transferida
hasta la capa de salida.

o Redesrecurrentes (RNN): cada entrada es procesadayla
informacion generada se transfiere hacia las capas siguientes y
también hacia las neuronas vecinas de la misma capa.

o Redes convolucionales: se usan principalmente paraimagenes
pero también para lenguaje. Se suelen combinar con capas
LSTM.

e Usadas para diferentes problemas: clasificacion, generacion de
lenguaje, modelos de lenguaje.
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e Un modelo de lenguaje permite asignar una probabilidad a una
secuencia de palabras.
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Modelos de Lenguaje

e Un modelo de lenguaje permite asignar una probabilidad a una
secuencia de palabras.

e Podemos usarlo para predecir la palabra mas probable para continuar
una secuencia.

e Fueron muy usados para correccion de textos, procesamiento de habla,
traduccion, entre otros, actualmente se usan para todas las tareas de
PLN.

e Originalmente se construian en base a conteos de n-gramas.

e Luego se construyeron modelos neuronales modelados con redes feed
forward o recurrentes.

e El estado del arte son los modelos de lenguaje basados en la
arquitectura Transformers.

e Dos grandes familias:
o bidireccionales o enmascarados (BERT: Bidirectional Encoder
Representations from Transformers)
o generativos o autorregresivos (GPT: Generative Pre-trained Transformer).
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IATNICWR]  Forward inference in a feedforward neural language model. At each timestep

t the network computes a d-dimensional embedding for each context word (by multiplying a

one-hot vector by the embedding matrix E), and concatenates the 3 resulting embeddings to

get the embedding layer e. The embedding vector e is multiplied by a weight matrix W and

_ then an activation function is applied element-wise to produce the hidden layer h, which is

JurafSky & Martin, 3% ed.  then multiplied by another weight matrix U. Finally, a softmax output layer predicts at each
node i the probability that the next word w; will be vocabulary word V;.



Modelos de Lenguaje

Modelo de lenguaje neuronal (RNN)

Next word long and thanks for all
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Modelos de Lenguaje

Transformers:
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Modelos de Lenguaje

Transformers:
Self-attention

Self-Attention
Layer

Information flow in a causal (or masked) self-attention model. In processing
each element of the sequence, the model attends to all the inputs up to, and including, the
current one. Unlike RNNs, the computations at each time step are independent of all the
other steps and therefore can be performed in parallel.

Jurafsky & Martin 32 ed.




Modelos de Lenguaje

Transformers:

Transformer block O
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Jurafsky & Martin 32 ed.




Modelos de Lenguaje

Transformers:
Modelo de lenguaje
Next word long and thanks for all
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Modelos de lenguaje

Dos grandes familias de modelos basados en transformers:

e modelos generativos (GPT) (fig. a)
e modelos bidireccionales (BERT) (fig. b)

Jurafsky & Martin 32 ed.

a) A causal self-attention layer b) A bidirectional self-attention layer

QTN ONY  (a) The causal, backward looking, transformer model we saw in Chapter 10. Each output is

computed independently of the others using only information seen earlier in the context. (b) Information flow in

a bidirectional self-attention model. In processing each element of the sequence, the model attends to all inputs,
both before and after the current one.




Modelos de lenguaje

e Modelos generativos: muy usados para tareas que implican
generacidn de lenguaje, como chatbots, traduccion, resumen, etc.
e Modelos bidireccionales: Al entrenar estos modelos de lenguaje se
generan representaciones internas que son de utilidad para otras
tareas de PLN
o word embeddings contextuales
o sentence embeddings
e Seusanlos modelos de lenguaje como capa de entraday sobre
ellos se hace fine tuning (caso particular de transfer learning) con
nuevos datos, por ejemplo, para tareas especificas (clasificacion,
etc.).




Modelos de lenguaje

Ejemplo de fine tuning: pysentimiento

e Entrenamiento de un modelo de lenguaje basado en Roberta
(basado a su vez en BERT) con un gran corpus de tweets en
espanol: RroBERTuito (Pérez et al., 2022).

e Fine-tuning para diferentes tareas de analisis de subjetividad,
como analisis de sentimiento: pysentimiento (Pérez et al, 2021).

e La mejor configuracion alcanza un 70.7% de Macro F para analisis
de sentimiento, sobre el dataset de TASS 2020, un valor mayor
que los obtenidos en la competencia.

Otro ejemplo: ROUBERTa
e Entrenamiento de un modelo de lenguaje basado en Roberta con
un corpus de noticias de prensa uruguaya (Filevich et al, 2024).
e Fine-tuning para varias tareas.



Modelos de lenguaje usados para chathats




tapas del entrenamiento de Chat GPT o

Stage Pretraining Supervised Finetuning Reward Modeling Reinforcement Learning

Raw internet Demonstrations @ Comparisons © Prompts ®
text trillions of words Ideal Assistant responses » 100K 1M comparisons » ~10K-100K prompts »
Dataset low-quality, large quantity ~10-100K (prompt, response) written by contractors written by contractors
written by contractors ow quantity, high quality low quantity, high quality
ow quantity, high quality

O © © O

Language modeling Language modeling Binary classification Reinforcement Learning
A|gorith|~n predict the next token predict the next token predict rewards consistent w generate tokens that maximize
preferences the reward

init init init from SFT
0 from 0 0 from 0 0 use RM
Base model SFT model RM model RL model

1000s of GPUs 1-100 GPUs 1-100 GPUs 1-100 GPUs

months of training days of training days of training days of training

ex: GPT, LLaMA, PalLM ex: Vicuna-138 ex: ChatGPT, Claude
can deploy this model can deploy this model can deploy this model




1. Pretraining: generacion del modelo de lenguaje

e Consumeun 99% del tiempo de entrenamiento que insume generar la herramienta
completa.

e Corpusdeentrenamiento GPT-3 (499 billion tokens) [3]:
o 60% filtered CommonCrawl (410 billion tokens)

o 22% WebText2 (19 billion tokens)

o 16% Books1y2 (67 billion tokens) ggﬁ_‘igp;;sa
o 3% English Wikipedia (3 billion tokens) GPT-4.
e Corpusdeentrenamiento Llama (modelo de meta) [11:

o  67% CommonCrawl

o 15%C4

o 4.5%Github GPT-3se uso para
InstructGPT

o 4.5% Wikipedia (antecesorde
ChatGPT).

o 4.5% Books
o 2.5% ArXiv

o 2.0% StackExchange.
D EeeEREBS



1. Pretraining: generacion del modelo de lenguaje

e Datosdeentrenamientode GPT3[3]yLLama:

GPT3 LLama
actualmente se estan
vocabulario 50527 32000 usando contextos de
ii1100.000 tokens!!
contexto 2048 2048
parametros 175B 695B
entrenamiento 300B tokens 1-1.4 T tokens
(1 mes) (21 dias)

En ese momento Llama era mas potente
que GPT3: la cantidad de parametros no es
tan crucial como el tiempo de
entrenamiento



1. Pretraining: generacion del modelo de lenguaje

The inputs to the Transformer are arrays of shape (B,T) GPT-3:
- B is the batch size (e.g. 4 here) batch size 3.2M
= T is the maximum context length (e.g. 10 here) context: 2048

Training sequences are laid out as rows, delimited by special <|en®

Row 1: Here is an example document 1 showing some tokens. tokenizacion
Row 2: Example document 2 <|endoftext|>Example document 3 <|endoftext|>Example documen y conversion
Row 3: This is some random text just for example<|endoftext|>This a enteros
Row 4: 1,2,3,4,5

One training 4342 1672 |3188 4478 16326 |13

L -
R N B2 X O = A N
JCEN R R O GO TN ECO




1. Pretraining: generacion del modelo de lenguaje

50,257 numbers
(probabilities for the next token)
correct index (label): 513

Each cell only "sees” cells in its row, and
only cells before it (on the left of it), to ot
predict the next cell (on the right of it)

Green = a random highlighted token
Yellow = its context

= Its target Transformer

=eans  (neural network)

One training 1342 [318 [281 |[1672 |3188 [352 [4478 [617 |16326 |13

batch, array 362 1 50256

of shape (B,T) = [1672 | 50256 |1212 |
B-4 ----




1. Pretraining: generacion del modelo de lenguaje

Presentamos los ejemplos muchas veces,
modificando los valores internos,

hasta que lo predicho se acerque a lo
esperado.

(1 -1 05 02 5 -3 3 1 4
08 1 -1 4 25 3 31 -25 3
55 4 2 —67 -8 6 0 12 1 ..
-3 5 21 8 —42 1 6 7 -2 ..
1

6
-105 02 5 -3 3 1 4
Transformer 08 1 -1 4 25 3 31 -25 3 ..
-3 5 21 8 —42 1 6 7 =2 ..
55 4 2 —67 -8 6 0 12 1
3

I -105 02 5 =3 1 4

El modelo de lenguaje es el conjunto de
parametros (pesos) que se aprendio.

Recordar: el modelo ya no lo vera mas
todos los ejemplos que usamos.




2. Su
gene

nervised fine-tuning

dl TESPUES

3s a prom

SFT): modelo para

LS

e Elmodelodelenguaje base podria usarse para obtener respuestas a prompts:
o seledacomo entradaun contexto,
una secuencia de preguntasy
respuestas, y una pregunta.
o elmodelo debe predecirla continuacion,
que deberia ser unarespuesta.

Context (passage and previous question/answer pairs)

Tom goes everywhere with Catherine Green, a 54-year-old secretary. He moves around her office at work and goes
shopping with her. "Most people don’t seem to mind Tom,” says Catherine, who thinks he is wonderful. "He’s my
fourth child,” she says. She may think of him and treat him that way as her son. He moves around buying his food,
paying his health bills and his taxes, but in fact Tom is a dog.

Catherine and Tom live in Sweden, a country where everyone is expected to lead an orderly life accord-
ing to rules laid down by the government, which also provides a high level of care for its people. This level of care
costs money.

People in Sweden pay taxes on everything, so aren’t surprised to find that owning a dog means more
taxes. Some people are paying as much as 500 Swedish kronor in taxes a year for the right to keep their dog, which
is spent by the government on dog hospitals and sometimes medical treatment for a dog that falls ill. However, most
such treatment is expensive, so owners often decide to offer health and even life _ for their dog.

In Sweden dog owners must pay for any damage their dog does. A Swedish Kennel Club official ex-
plains what this means: if your dog runs out on the road and gets hit by a passing car, you, as the owner, have to pay
for any damage done to the car, even if your dog has been killed in the accident.

Q: How old is Catherine?
A: 54

Q: where does she live?
A:




2. Supervised fine-tuning (SFT): modelo para
generar respuestas a prompts

e Unamejorsolucion es hacer fine-tuning del modelo base usando un dataset
de prompts yrespuestas, generado en forma manual por anotadores.

e Tamano del dataset: entre 10 y 100K (low quantity / high quality).

e Elmodelo SFT yaesun asistente (chat), pero se mejora alin mas aplicando
RLHF (Reinforcement Learning from Human Feedback), que se compone de
un modelo de recompensas yRL.

o Estofunciona mejor porque es mas facil ordenar salidas ya generadas que
generar salidas nuevas.




3. Reward Model (RM): se entrena un modelo que
rankea respuestas a prompts

e Seentrenaun modelo que asigna un peso (recompensa) a cada respuesta
que se genera, dado un prompt (Reward Model, RM).
e Nuevo datasetanotado por humanos:
o dadounprompt,
o segeneran tres respuestas posibles con el modelo SFT,
o los humanos las ordenan.
e Elentrenamiento se hace ajustando las recompensas asignadas a cada una
de las tres respuestas, segtn el gold standard.




3. Reward Model (RM): se entrena un modelo que
rankea respuestas a promptsu

Blue are the prompt tokens, identical across rows

Yellow are completion tokens, different in each row

Green is the special <|reward|> token “readout”

Only the outputs at the green cells is used, the rest are ignored

loss function
measures the
predicted
rewards’
consistency
with the labeled
ordering

e —— | 1]
prompt completion ... <|reward|> ---
1

prompt completion <|reward|>

2

3




4. Reinforcement Learning (RL): version final del
asistente

e Teniendoun modelo que asigna recompensas es posible entrenar un
modelo basado en RL[2]:

Se ingresan prompts al modelo SFT.

El modelo genera unarespuesta.

Se asigna unarecompensa con el modelo RL.

Se ajusta el modelo SFT para maximizar las recompensas.

O
O
O
O




4. Reinforcement Learning (RL): version final del
asistente

[1]

Blue are the prompt tokens, identical across rows

Yellow are completion tokens by the model (initialized with SFT model)
Green is the special <|reward|> token “readout”, RM now predicts these
Only the yellow cells are trained on, the rest are ignored.

The sampled tokens become labels, but the training objective is
weighted by the “advantage” (normalized rewards)

In this example:
Row #1 tokens were great. These get their probabilities boosted.
Row #2 tokens were bad. These get their probabilities decreased.
Row #3 tokens were ~ok. These get their probabilities slightly boosted.

| E— W
prompt completion ... <|reward|> ---
1

prompt completion <|reward|>

2

3
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Algunas limitaciones de [os LLMs hase

e Problemadelas “alucinaciones”.
e Tamano finitodelaventanade contexto.

e Noesposible:

o Obtenerlas fuentes.
o Acotarrespuestas aun dominio especifico.

o Utilizar fuentes externas como base para las respuestas.

e Yotrasmas...




Tecnicas de prompting




Tecnicas de prompting

Prompt: Contexto que recibe el m
es tokenizado y procesado porelm

continuacion.

Las técnicas de prompting intenta

lenguaje para curp™

un formato partic

e

Primer prompt para
Lo que sigue es una
estudiante y un doce
docente deben ser si

Estudiante: ;Qué es
Docente:

(&

odel

(mdﬂenguﬂmmmdalexmue\

Tercera prompt para un chatbot:
Lo que sigue es una conversacion entre un

Segunda prompt pe
Lo que sigue es una
estudiante y un doce
docente deben ser s

Estudiante: ;Qué es
Docente: Un modelo
probabilidad a una s¢
Estudiante: ;Para qt
Docente:

\

estudiante y un docente. Las respuestas del
docente deben ser siempre correctas y precisas.

Estudiante: ;Qué es un modelo de lenguaje?
Docente: Un modelo del lenguaje asigna una
probabilidad a una secuencia...

Estudiante: ;Para qué se usan?

Docente: Los modelos de lenguaje pueden ser
utilizados para...

Estudiante: ;Cual es la arquitectura de los
grandes modelos de lenguaje?

Docente:

\




/ero-Shat, Few-Shat learning (in-context
learning]

Zero-shot Few-shot

The model predicts the answer given only a natural language In addition to the task description, the model sees a few

description of the task. No gradient updates are performed. examples of the task. No gradient updates are performed.

. . . Translate English to French: task description
Translate English to French: task description

sea otter => loutre de mer
cheese => prompt

peppermint => menthe poivrée

plush girafe => girafe peluche

Brown, T. B., Mann, B., Ryder, N., Subbiah, M., Kaplan, J., Dhariwal, P., Neelakantan, A.,
Shyam, P, Sastry, G., Askell, A., Agarwal, S., Herbert-Voss, A., Krueger, G., Henighan, T,
Child, R., Ramesh, A., Ziegler, D. M., W, J., Winter, C., ... Amodei, D. (2020). Language
Models are Few-Shat Learners (arXiv:2005.14165). arXiv.


http://arxiv.org/abs/2005.14165

Chain of Thought

Standard Prompting

Chain-of-Thought Prompting

Q: Roger has 5 tennis balls. He buys 2 more cans of Q: Roger has 5 tennis balls. He buys 2 more cans of

tennis balls. Each can has 3 tennis balls. How many tennis balls. Each can has 3 tennis balls. How many
tennis balls does he have now? tennis balls does he have now?

A: The answer is 11.

Q: The cafeteria had 23 apples. If they used 20 to

make lunch and bought 6 more, how many apples Q: The cafeteria had 23 apples. If they used 20 to
do they have? make lunch and bought 6 more, how many apples
do they have?

' A: The answer is 27. x ]

answer is 9.

Wei, J., Wang, X., Schuurmans, D., Bosma, M., Ichter, B., Xia, F., Chi, E., Le, Q., & Zhou, D.
(2023). Chain-of-Thought Prompting Elicits Reasoning in Large Language Models
(arXiv:2201.11903). arXiv. htip://arxiv.org/abs/¢2201.11907



http://arxiv.org/abs/2201.11903

RAG: Retrieval Augmentation Generation

e Utilizar unarepresentacion vectorial de secuencias de texto.
e Pueden sersentence embeddings obtenidas con un modelo de lenguaje

tipo BERT.
e Comparartextos en base a distancias, como la distancia coseno para

encontrar los mas similares.




RAG: Retrieval Augmentation Generation

Dado un conjunto de textos {t1, t2, ..., tn} que se quieren utilizar como
referencias para generar una respuesta a partir de una pregunta q:

e Paracada texto ti (o fragmento de texto), obtener su representacion
vectorial v(ti).

e Obtenerrepresentacion vectorial de g, v(q).

e Utilizando una medida de distancia (por ej. distancia del coseno), elegir
los k textos ti cuya representacion v(ti) esté mas “cerca” de v(q) (k-NN).

e Agregar los k textos seleccionados en la prompt del modelo de lenguaje,
indicando explicitamente que se deben utilizar estas referencias para
responder a la pregunta.




RAG: Retrieval Augmentation Generation

e Ventajas: conozco las fuentes de informacion.

e Acierta mucho mas sise trata de informacidn factica, pero igual se puede
equivocar:

o Lainformacion puede simplemente no estar en las fuentes consultadas.

o Noesbueno haciendo razonamientos complejos a partir de los datos
existentes.

o Puede darrespuestas verdaderas peroincompletas.




Una aplicacion de RAG

Proyecto de grado pararesponder preguntas sobre reglamentos de la
Facultad de Ingenieria:

e Consultas de estudiantes sobre requisitos de ingreso, previaturas, calidad
delibre, ...
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Una aplicacion de RAG

Proyecto de grado pararesponder preguntas sobre reglamentos de la
Facultad de Ingenieria:

Consultas de estudiantes sobre requisitos de ingreso, previaturas, calidad
delibre, ...

Respuestas correctas / correctas pero incompletas / incorrectas / no hay
respuesta.

Conjunto de referencia: preguntas reales de estudiantes de los Gltimos
anos, respondidas por integrantes del Espacio de Orientacion y Consulta.

o Problema: las respuestas agregan conocimiento de la persona que responde.
o ¢Como evaluar?
Enfoque:

o Siempreincluir links adocumentos que generaron la respuesta.

o Mostrar pasos de inferencia aplicados por el modelo.



Una aplicacion de RAG

Proyecto de grado pararesponder preguntas sobre reglamentos de la
Facultad de Ingenieria:

e Consultas de estudiantes sobre requisitos de ingreso, previaturas, calidad
delibre, ...

e Respuestas correctas / correctas peroincompletas / incorrectas / no hay
respuesta.

e Conjuntode referencia: preguntas reales de estudiantes de los Gltimos

anos, respondidas por integrantes del Espacio de Orientacion y Consulta.

o Problema: las respuestas agregan conocimiento de la persona que responde.
o ¢Cémo evaluar?

e Enfoque:
o Siempreincluir link al documento que generd la respuesta.
o Mostrar pasos de inferencia aplicados por el modelo

e Otros desafios: recursos computacionales para entrenar/ejecutar
localmente grandes modelos. ¢§Optimizar? ¢Consultar modelos externos?
¢Modelos pagos?
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