Introduccion al Procesamiento
de Lenguaje Natural

Grupode PLN - InCo



Redes Neuronales

y

vectores de palabras



La importancia de lasemantica

(en PLN)

Voy a sacar un pasaje a Maldonado
Quiero sacarme esto de arriba

Voy a sacar esta bolsa con boletos viejos al contenedor

s W b=

Voy a sacar un boleto de 1 hora

Problema de clasificacion: determinar si la entrada del usuario
es valida para un asistente de compra de viajes
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Redes Neuronales




Redes Neuronales

Neurona de McCulloch-Pitts, 1943
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Redes Neuronales

! b=w,
X, w,
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Entradas = \ 0 |—— y Salda
Xn

T = [1732'1,&32, 7$n] L O'(QA: UA])
w = [w07w17w27 "'7wn] y .



Redes Neuronales

Fu nC|OneS de aCt|VaC|én |En lo posible: derivables, crecientes y no lineales |
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e Funcion sigmoide o logistica: O’(Z) —

zZ _ =z o 1
e Tangente hiperbdlica: tanh(z) — ¢ € - [
ez _I_ e—Z
e RelU: relu(z) = max(0, 2)

e Ofras...



Redes Neuronales




Redes Neuronales

Entrada: x¥ =[x 0, x,©, x,0, x 0 |
Salida: x™" = [ x ("), x (1), x (1) |
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Redes Neuronales

Para problemas de clasificacion en clases
discretas, queremos que la salida sea una
distribucion de probabilidad.

Para eso se suele utilizar una capa softmax
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Entrenamiento

Fu nCloneS de pé rd |da | Se requiere: derivables, y que sean expresivas
it

¢ Qué tanta discrepancia hay N instancias Xi de dimension M
entre los valores esperados y los
valores predichos por la red? Valores esperados Y

Valores predichos y. (resultado de la red)

N
L : 1
e Error Cuadratico Medio: \VIQF — — _
MSE = < Z y;)?
] 1 N M
e Entropia Cruzada: CE — ~5 Z::Z:: yiilog (i
1 N
y si es para valores categoricos: CFE = - Z log(9i;)



Entrenamiento

Se trata de encontrar los pesos que minimicen la funcion de pérdida
e Descenso estocastico por gradiente
o puro (de a un ejemplo)

o con minibatches (varios ejemplos)

e Backpropagation (como calcular el gradiente eficientemente)
¢ Puedo encontrar la mejor funcion?

e Optimos locales

e Sobreajuste



Vectores de palabras

En PLN trabajamos principalmente con texto

Las RN y la mayoria de los clasificadores utilizan valores
numeéericos como entrada, por lo que necesitamos una

representacion numeérica de textos
o palabras
o oraciones
o documentos

Es deseable que esta representacion numeérica tenga propiedades

explotables (e.g. un resultado de distancia interpretable)



Hipotesis distribucional

En los 1950s surge la hipoétesis distribucional (Firth):

Palabras que aparecen en contextos similares tienden a tener
significados similares

La con queso mas rica es la uruguaya.

Si,esrericala con queso de ese lugar.

Ala con queso mozzarella y salsa le decimos napolitana.
El es una de las estaciones del afno.

iEl es una de mis estaciones favoritas!

En hace pila de frio.

En nunca hace frio.



Matriz término-Término

Representa las palabras contando las palabras que las rodean, segun un contexto.

El contexto puede ser el documento entero (archivo, tweet, pagina web o lo que sea)
pero lo mas comun es tomar

O seaq, si Xesla palabra a modelar: palabra_,.. palabra_,palabra_, X palabra palabra,.. palabra,

¢Como quedaria la matriz con el ejemplo anterior y usando N=4?

. o rica | queso | frio | estaciones
La milanesa con queso mas rica es la uruguaya.
Si, es re rica la hamburguesa con queso de ese lugar. milanesa 1 2 0 0
Ala milanesa con queso mozzarella y salsa le decimos napolitana. hamburguesa 1 1 0 0
El es una de las estaciones del afio. otono 0 0 0 0

. . . verano 1 0
iEl es una de mis estaciones favoritas! T ° o

lnvierno 0 0 1 0

En hace pila de frio.

En nunca hace frio.



Matriz término-Término

Representa las palabras contando las palabras que las rodean, segun un contexto.

El contexto puede ser el documento entero (archivo, tweet, pagina web o lo que sea)
pero lo mas comun es tomar

O seaq, si Xesla palabra a modelar: palabra_,.. palabra_,palabra_, X palabra palabra,.. palabra,

¢Como quedaria la matriz con el ejemplo anterior y usando N=5?

. o rica | queso | frio | estaciones

La milanesa con queso mas rica es la uruguaya.

Si, es re rica la hamburguesa con queso de ese lugar. milanesa 1 ) 0 0

Ala milanesa con queso mozzarella y salsa le decimos napolitana. hamburguesa 1 1 0 0

El es una de las estaciones del afio. otono 0 0 0 1

. . . verano 1

iEl es una de mis estaciones favoritas! . . © 0 -
lnvierno 0 0 1 0

En hace pila de frio.

En nunca hace frio.




Word2Vec

En 2013 Mikolov et al. propusieron word2vec, un par de algoritmos para crear
colecciones de vectores de palabras densos (con pocos 0s) y de baja
dimensionalidad (tipicamente entre 150 o 300).

Idea: en vez de contar las palabras en una ventana de contexto, entrenemos
un clasificador que prediga qué tan probable es que la palabra ¢ aparezca en
el contexto de w. O sea: P(+]|w,c)

Como queremos que las palabras mas relacionadas tengan vectores cercanos
y los de las menos relacionadas estén mas lejos necesitamos ejemplos
negativos.

Técnica de negative sampling: elegir palabras que no compartan contexto con w.
Por cada ejemplo positivo (w,cpos) tomamos k ejemplos negativos (w,cneg).




Word2Vec: ejemplo de sampling

Un juego de rol, conocido en espafnol como JDR
I(de las siglas en inglés RPG, que significa "role-
|playing game" o "juego de interpretacion de
Iroles"), es un tipo de juego en el cual los
|participantes adoptan e interpretan diferentes
Iroles o personajes. En estos juegos, cada jugador

asume el papel de un personaje jugador

I(abreviado comunmente como "PJ"), lo que

Jimplica adoptar su identidad, motivaciones y Un grupo de jugadores de rol participando =

lobjetivos. en una sesion privada en un domicilio

I particular.
Secuencias de tokens para ventana = 2 Negative sampling con k=2
[“un” “Juego” “de” “ I” “ConOC|dO”] ( d_” “rol’,) I ( ” “ralz ) ( de” “muy )

” 13 ” 13 ” 13 ” 11 b I
[ Juego de OI CO”OC'dO en ] [ ” [11 1 ” “ th (13 ” 113 ”
[“de”, “rol” “conomdo” “en’. “espanol”] (“de”, “conocido”) I (“de”, “mar”) (“de”, “cebolla”)
1] LI ” “ o LA T ” “ M H ” I 13 n u ” “ L] ] ”
[“rol”, conomdo en’”, “espafnol”, “como’] (“rol”, “conocido”) | (“rol”, “hoy”) (“rol”, “bien”)
[“ConOCIdo” ¢ n” “es ano'” “Como" “JDR”] 113 ” 113 ” 11 ” 113 ” 13 ” 113 ”
(“rol”, “en”) | (‘rol’, “ya") (‘rol’, “mesa’)



Word2Vec: Algoritmo skip-gram

skip-gram intenta modelar las palabras mas probables que apareceran alrededor de una

palabra. Los word embeddings son el estado de la capa oculta luego del entrenamiento
Output Layer
Softmax Classifier

: Entrada:
i Codificacion 1-hot de la palabra k

Input Vector

0
0
0
0
0
0
iq7 1 o
A ‘1’ in the position -
=
corresponding to the k ,,L;
word “ants” 0
0

o]

10,000
positions

Imagen del tutorial de McCormick

Hidden Layer
Linear Neurons

3

Z )

300 neurons

)

10,000
neurons

Probability that the word at a
- randomly chosen, nearby
position is “abandon”

... “ability”

... “able”

Salidas:
Probabilidad de que la palabra j esté
en el contexto C alrededor de la palabra k

... “zone”


http://mccormickml.com/2016/04/19/word2vec-tutorial-the-skip-gram-model/

Word2Vec

Se asocia una palabra (string) a un vector de reales

Vectores mas cercanos tienden a ser semanticamente similares
(similaridad coseno)

A ‘ ‘vx‘reina (7,11)
“Descubre” relaciones entre palabras * ‘re‘y'({,g‘) k
rey - hombre + mujer = reina X mer (110
uruguay - montevideo + francia = paris hombre (5,2)
=

Se considera palabra a nivel de string, por lo que “vela” =y
“vela” ZA van a estar representadas por el mismo vector



Evaluacion

¢, Como sabemos si una coleccion de embeddings esta bien?

o o / n
eracion de informacio

INTRINSECOS

Analogias

hombre es a mujer lo que rey a

Recup — Chathgpg
EXTRINSECOS
Quesﬁ()n
Otros... Traduccion automatica AnSWermg
Analisis de gentimientos
Similitud Andlisjg g, €Mocigpeg

¢;Cuanto se parece una manzana a un durazno?
Y una silla a una mesa?
Y un camion a una luciérnaga?




Evaluacion

Visualizacion: reducir la dimensionalidad del espacio vectorial y graficar
algunas palabras para ver como se agrupan
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Aprendizaje Profundo

Los word embeddings cambiaron la historia del PLN.

Con esta representacion numerica de las palabras podemos...

Usar arquitecturas de redes neuronales

Output
Probabilities

mas complejas, como el

Add & Norm
Feed
Forward
Add & Norm

SR Multi-Head
Feed Attention

Forward Nx

Nix | Add & Norm
Add & Norm WEeked
Multi-Head Multi-Head

Transformer

Attention Attention
L 4
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Positional Positional
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Input Output
Embedding Embedding
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(shifted right)

Usarlos como features en métodos de

aprendizaje clasicos, como el centroide

Which genes have been found mutated 1 Irrelevant
in grey platelet syndrome patients? B Relevant
u 3 Irrelevant

i

question centroid

—_ Relevant
i k Relevant

\EWME//
g

1 Relevant
Relevant
3 Relevant

o[ twelevant |
il tmeteva

Using Centroids of Word Embeddings and Word Mover’s Distance for Biomedical
Document Retrieval in Question Answering (Brokos et al., BioNLP 2016)




