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Este apunte es el resultado de cinco afios de experiencia en la ensefianza del curso de Procesa-
miento de Lenguaje Natural en la Universidad de Chile!. El objetivo es proporcionar una introduccién
a esta disciplina, centrandose en las técnicas y conceptos fundamentales. Se ha realizado un esfuerzo
por lograr un equilibrio entre las técnicas tradicionales, como los modelos de lenguaje de N-gramas,
Naive Bayes y los modelos ocultos de Markov (HMM), y los enfoques modernos basados en redes
neuronales profundas, como los vectores de palabras, las redes neuronales recurrentes (RNN), los
transformers y los grandes modelos de lenguaje. Sin embargo, es importante mencionar que existen
temas relevantes que no se incluyen en este material, como el etiquetado de datos, las gramadticas, las
técnicas de parsing, asi como discusiones sobre tareas mas especificas como el question answering.

El contenido se ha recopilado de diversas fuentes. Los temas relacionados con las redes neurona-
les se basan principalmente en el libro “Neural Network Methods for Natural Language Processing”
de Goldberg [Goldberg, 2017]. Los temas no relacionados con las redes neuronales, como los mode-
los probabilisticos del lenguaje, Naive Bayes y HMM, se han tomado del curso de Michael Collins
de Columbia [Collins, 2013] y del borrador de la tercera edicién del libro de Dan Jurafsky y James
H. Martin [Jurafsky and Martin, 2023]. Ademads, algunos capitulos se han adaptado de tutoriales en
linea y otros cursos, como el curso de Stanford de Christopher Manning?. Las im4genes utilizadas se
han extraido intencionalmente directamente de sus fuentes correspondientes. Algtin dia se disefiardn
imagenes propias.

En la version actual sélo los capitulos 1, 2 y 3 se encuentran pulidos. El resto son més bien notas
desordenadas.

IEl repositorio del curso se encuentra en: https://github. com/dccuchile/CC6205
Zhttp://web.stanford.edu/class/cs224n/


https://github.com/dccuchile/CC6205
http://web.stanford.edu/class/cs224n/




1.1

El volumen de datos textuales digitalizados que se generan a diario a partir de fuentes como la
web, las redes sociales, los registros médicos y los libros digitalizados es colosal. Como consecuencia,
se ha hecho necesario traducir, analizar, resumir y extraer informacion de esta avalancha de palabras
y texto.

El Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN) es el campo que se encarga de disefiar métodos y
algoritmos que procesan datos de lenguaje natural, ya sea como entrada o salida [Goldberg, 2017]. El
objetivo principal del PLN es desarrollar y analizar algoritmos computacionales y representaciones
para procesar el lenguaje humano de manera efectiva [Eisenstein, 2018].

Es importante destacar que el lenguaje natural puede provenir tanto de fuentes escritas como
habladas. Aunque el PLN suele centrarse mds en el procesamiento de texto, se pueden aplicar
técnicas de reconocimiento de habla o transcripcion para abordar de manera similar ambas fuentes
de informacién.

El surgimiento de tecnologias de PLN disruptivas como ChatGPT y Google Bard que permiten
reescribir oraciones completas, traducir y desarrollar ideas elaboradas a partir de un “prompt” hace
atn mas necesario el estudio de los fundamentos del area, el objetivo de este apunte es brindar los
conocimientos necesarios para comprender el funcionamiento de dichos sistemas.

Desafios del Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN)

A continuacién, se discuten varias propiedades del lenguaje humano que hacen extremadamente
complejo cumplir con los objetivos del PLN.

Ambigiiedad
El lenguaje humano es sumamente ambiguo.

m Ejemplo 1.1 Tomemos, por ejemplo, las siguientes oraciones:
1. “Yo comi pizza con amigos.”
2. “Yo comi pizza con aceitunas.”
3. “Yo comi pizza con un tenedor.”
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Aunque las tres oraciones tienen una estructura gramatical muy similar, difieren en cémo las
frases nominales siguientes a la preposicion “con” se relacionan con las partes anteriores. En la
primera oracidn, “amigos” modifica al pronombre “yo”; en la segunda, “aceitunas” modifica a la
pizza; y en la tercera, “un tenedor” modifica al verbo “comer”. Otra fuente de ambigiiedad es la
polisemia; palabras con mds de un significado.

= Ejemplo 1.2 Por ejemplo:
1. “Me senté en el banco”.
2. “Fui al banco a sacar plata”.
En estas dos oraciones “banco” tiene significado distintos. "

Para poder comprender estas oraciones es necesaria realizar distinciones muy precisas que
requieren tener en cuenta el contexto situacional, lo cual puede resultar natural para una persona,
pero muy complejo para una maquina.

Dinamismo

El lenguaje estd en constante cambio y evolucion. Siempre surgen nuevas palabras o se les
asignan nuevos significados, mientras que otras palabras caen en desuso. Las redes sociales, por
ejemplo, pueden acelerar este proceso, como ocurre con los hashtags en Twitter.

Discretitud

El lenguaje escrito, como una oracién o un documento, se puede entender como una secuencia
de palabras discretas provenientes de un vocabulario finito. La naturaleza discreta de las palabras
implica que no podemos inferir la relacién entre dos palabras basdndonos inicamente en las letras
que las componen.

LIRS

m Ejemplo 1.3 Por ejemplo, las palabras “hamburguesa”, “pizza” y “tiza”, aunque las dos primeras
estdn mds cerca entre si semdnticamente, las dos dltimas tienen una mayor similitud en cuanto a las
letras que las forman. "

Composicionalidad

El significado de una oracién va mds alld del significado individual de sus palabras. Esto implica
que, aunque tengamos formas de representar computacionalmente el significado de las palabras,
esto no garantiza que podamos representar cémo se componen para formar significados a nivel de
oracion.

Dispersion (sparseness)

La forma en que las palabras (simbolos discretos) pueden combinarse para formar significados es
practicamente infinita. Esto implica que, en general, las oraciones que encontramos en un documento
son Unicas o rara vez han sido escritas antes. Por lo tanto, cualquier enfoque de fuerza bruta que
intente memorizar oraciones a partir de una coleccion de documentos (o corpus) no garantiza una
buena generalizacién a textos nuevos.

PLN y Lingtiistica Computacional

El Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN) a menudo se confunde con otra disciplina rela-
cionada llamada Lingiiistica Computacional (LC). Aunque estdn estrechamente vinculadas, tienen
enfoques distintos. La LC busca abordar preguntas fundamentales sobre el lenguaje utilizando la
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computacion, investigando cémo entendemos, producimos y aprendemos lenguaje. En este sentido,
la LC se acerca mds a la lingiiistica, cuyo objeto de estudio es el lenguaje humano, apoyando-
se en métodos computacionales, de manera similar a la biologia computacional o la astronomia
computacional.

Por otro lado, en el PLN el enfoque estd en resolver tareas especificas, como la transcripcion
automdtica del habla, la traduccién automadtica, la extraccién de informacién de documentos y el
andlisis de opiniones en redes sociales. Es importante sefialar que en el PLN, el éxito de una solucién
se mide en funcion de métricas concretas, como la similitud de una traduccidén automatica con una
realizada por un humano, independientemente de si el modelo utiliza alguna teoria lingiiistica. Si
bien los conocimientos lingiiisticos fundamentales pueden ser cruciales para llevar a cabo estas
tareas, el éxito se evalda en funcidn de si se logra o no el objetivo establecido, de acuerdo con una
métrica de evaluacion [Eisenstein, 2018].

Tareas en Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN)

El procesamiento del lenguaje natural (PLN) desarrolla métodos para resolver problemas practi-
cos relacionados con el lenguaje [Johnson, 2014]. A estos problemas se les suele llamar “tareas” o
“tasks” en inglés. Cada tarea define formalmente la entrada (input) y salida (output) esperada de un
sistema de PLN.

A continuacidn, se presentan algunos ejemplos de estas tareas junto con sus nombres en inglés:

= Reconocimiento automatico del habla (Speech Recognition): La entrada es una sefal de
audio con voz y la salida es texto escrito.

= Traduccion automatica (Machine Translation): La entrada es texto en el idioma fuente y la
salida es texto en el idioma destino.

= Extraccion de informacion de documentos (Information Extraction): La entrada es texto
libre y la salida es una tabla estructurada que contiene la informacion extraida del texto.

= Clasificacion de texto (Text Classification): La entrada es texto libre y la salida es la
asignacién a una categoria discreta dentro de un conjunto finito de categorias.

= Extraccion de Entidades Nombradas (Named Entity Recognition, NER): La entrada es
una oracién y la salida es la marcacién de las entidades identificadas en la oracién, como
personas, lugares u organizaciones, como se muestra en la Figura 1.1.

= Respuestas a Preguntas (Question Answering): La entrada es una pregunta y la salida es
una respuesta.

= Comprension de Lectura (Reading Comprehension): La entrada es un pasaje de texto y
una pregunta, y la salida es la ubicacién marcada donde se encuentra la respuesta correcta
dentro del pasaje proporcionado.

= Etiquetado Gramatical (Part-of-Speech Tagging): La entrada es una oracion y la salida son
las categorias gramaticales (por ejemplo, verbo, sustantivo, adjetivo) de las palabras dentro de
la oracién.

= Extraccion de Resiimenes (Summarization): La entrada es un documento y la salida es un
parrafo que resume su contenido.

= Desambiguacion de Significado de Palabra (Word Sense Disambiguation): La entrada es
una oracién y una palabra objetivo dentro de ella, la salida es una categoria que determina el
significado de la palabra dentro de la oracién segtin categorias de significados definidas por un
diccionario externo.
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PER Loc

Michael Jordan is a professor at Berkeley

Figura 1.1: Reconocimiento de Entidades Nombradas

Niveles de descripcion lingiiistica

El campo de la lingiiistica aborda el estudio del lenguaje en diferentes niveles de descripcion:
= Fonética y fonologia: estudio de los sonidos del habla.
Morfologia: estudio de la estructura de las palabras.
Sintaxis: estudio de la estructura de las oraciones.
Semantica: estudio del significado de las palabras y oraciones.

= Pragmatica: estudio del uso del lenguaje en el contexto.

Estudiemos estos niveles con un poco mas de detalle pues conocerlos tiene utilidad a la hora de
disenar sistemas de PLN como se discutird mds adelante.

Fonética

La fonética es la rama de la lingiifstica que se ocupa del estudio de los sonidos del lenguaje. Exa-
mina los érganos utilizados en la produccién de sonidos, como la boca, la lengua, la garganta, la nariz,
los labios y el paladar. Los sonidos del lenguaje se dividen en vocales y consonantes. Las vocales se
producen con poca restriccioén del flujo de aire desde los pulmones, mientras que las consonantes im-
plican alguna restriccién o cierre en el tracto vocal [Johnson, 2014, Fromkin et al., 2018]. Ademads,
el Alfabeto Fonético Internacional (AFI) proporciona una notacién alfabética para representar los
sonidos fonéticos de todos los idiomas.

Fonologia

La fonologia se centra en el estudio de como los sonidos del habla forman patrones y construyen
significado. Los fonemas son las unidades bésicas de sonido que diferencian el significado de las
palabras.

[33RL)

= Ejemplo 1.4 Por ejemplo, en inglés, la “p” y la “b” son fonemas distintos porque cambian el
significado de las palabras en las que se encuentran (piensen las palabras “pat” y “bat”). "

La fonologia también examina las variaciones en la pronunciacién de los sonidos en diferentes
contextos y dialectos [Fromkin et al., 2018].

Morfologia

La morfologia es el campo de estudio encargado de analizar la estructura interna de las palabras.
Los morfemas, que son las unidades minimas de significado, son los componentes fundamentales de
las palabras.
= Ejemplo 1.5 Por ejemplo, en la palabra “deshacer”, los morfemas presentes son “des-", “hacer” y
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Ademds, la morfologia examina los procesos de formacién de palabras, como la derivacion,
que implica agregar prefijos o sufijos a una palabra existente para crear una nueva palabra con un
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significado diferente [Johnson, 2014].

m Ejemplo 1.6 Un ejemplo ilustrativo de la morfologia derivativa es la palabra en inglés “revitaliza-
tion”. En esta palabra, los morfemas “re+vital+ize+ation” se combinan para formar una estructura
jerarquica en su morfologia derivativa, como se muestra en la Figura 1.2. El sufijo “ation” determina
la categoria gramatical (part-of-speech) de la palabra derivada, en este caso, un sustantivo (noun). m

Noun
Verb Noun
Verb Verb  +ation
re-+ Adjective Verb

vital +ize
Figura 1.2: Arbol Jerdrquico de la Morfologia Derivativa

Otra propiedad morfolégica importante es la inflexién, que se refiere a los cambios realizados
en las palabras para expresar concordancia gramatical, como la conjugacién de los verbos o la
indicacién de género y niimero en los sustantivos. Por ejemplo, “el perro”, “la perra”, “los perros”,
son ejemplos de cdmo se aplican las reglas de inflexion en el espafiol para indicar el género y ndimero
(singular o plural) en los sustantivos.

Sintaxis

La sintaxis es el estudio de cémo las palabras se combinan para formar frases y oraciones
gramaticales. Examina las reglas y estructuras que determinan la organizacion de las palabras en una
oracion para un idioma particular y coémo influyen en el significado. La sintaxis también se ocupa de
la relacién entre las palabras y las funciones que desempefian dentro de una oracidn.

m Ejemplo 1.7 Por ejemplo, en la oracién “The cat chased the dog”, “The cat” es el sujeto, “chased”
es el verbo y “the dog” es el complemento directo [Johnson, 2014], tal como muestra el arbol
sintactico en la Figura 1.3. "

El andlisis sintdctico ayuda a identificar quién hizo qué a quién en una oracion, lo cual es muy
util para comprender su significado.

Semdntica

La semantica es el estudio del significado de las palabras, frases y oraciones, examinando cémo
se construye e interpreta este significado en el contexto del lenguaje. Ademds, la semdntica se
interesa por los roles semdnticos, que indican la funcién de cada entidad en una oracién.

» Ejemplo 1.8 Algunos ejemplos de roles semanticos son: agente (la entidad que realiza la accién),

tema (la entidad involucrada en la accién) y (otra entidad utilizada por el agente para
llevar a cabo la accién). En la oracién “El nifio cort6 la cuerda con un cuchillo”, se puede identificar
el agente como el nifio, el tema como la cuerda y el instrumento como [Johnson, 2014].

Ademés de los roles semdnticos, la seméntica también se ocupa de las relaciones 1éxicas (o
semdntica léxica), que son las conexiones entre distintas palabras [Yule, 2016].
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Sentence
NounPhrase VerbPhrase
Determiner Noun Verb NounPhrase
the cat chased Determiner  Noun

the dog
Figura 1.3: Arbol Sintictico

m Ejemplo 1.9 Algunos ejemplos de estas relaciones incluyen la sinonimia, que se refiere a palabras
con significados similares como “esconder” y “ocultar’’; la antonimia, que involucra palabras con
significados opuestos como “alto” y “bajo”; y la hiponimia, que establece una relacién entre una
palabra mds especifica y otra mds general, como “perro” y “animal”. Ademads, existe la hiperonimia,
que representa la relacién contraria. "

Pragmadtica

La pragmadtica se centra en cémo el contexto influye en la interpretacion y el significado de las
expresiones lingiiisticas. Examina como se utilizan las expresiones lingiifsticas en situaciones reales
y c6mo los hablantes interpretan el significado implicito.

m Ejemplo 1.10 Por ejemplo, la oracién “Hace frio aqui” puede interpretarse como una sugerencia
implicita parra cerrar las ventanas [Fromkin et al., 2018]. "

Aprendizaje Automdatico en PLN

Dotar a los computadores de habilidades para comprender y producir el lenguaje humano es
extremadamente complejo. La tecnologia més exitosa actualmente para abordar PLN es el aprendizaje
automdtico supervisado, que consiste en una familia de algoritmos que “aprenden” a construir
la respuesta del problema en cuestién en base a encontrar patrones en datos de entrenamiento
etiquetados. La esencia del aprendizaje automatico supervisado es la creacién de mecanismos que
puedan examinar ejemplos y producir generalizaciones [Goldberg, 2017]. Disefiamos un algoritmo
cuya entrada es un conjunto de ejemplos etiquetados y cuya salida es una funcién (o un programa)
que recibe una instancia y produce la etiqueta deseada.

Por ejemplo, si la tarea es distinguir entre correos electrénicos de spam y no spam, los ejemplos
etiquetados serian correos electrénicos etiquetados como spam y correos electrénicos etiquetados
como no spam. Se espera que la funcidn resultante produzca predicciones de etiquetas correctas
también para instancias que no ha visto durante el entrenamiento.

= Ejemplo 1.11 A continuacién se muestra un ejemplo etiquetado tanto para la tarea de etiquetado
gramatical como la de extraccién de entidades nombradas del dataset NER CoNLL-2003'. Cada

Fuente: https://www.clips.uantwerpen.be/conl12003/ner/
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linea contiene un token, una etiqueta de categoria gramatical, una etiqueta de sintagma y una etiqueta
de entidad nombrada.

U.N. NNP I-NP I-O0ORG

official NN I-NP O

Ekeus NNP I-NP I-PER

heads VBZ I-VP O

for IN I-PP O

Baghdad NNP I-NP I-LOC
0 0

A continuacién desarrollamos de forma mads concreta el uso del aprendizaje automadtico para
tareas de PLN mediante dos ejemplos.

Ejemplo 1: Clasificacion de Tépicos

La clasificacion de tépicos es una tarea especifica de la clasificacién de documentos, en la
cual se asigna a cada documento una de varias categorias predefinidas, como deportes, politica,
fardndula o economia. La idea fundamental es que las palabras presentes en los documentos pueden
ser indicativas del tema que abordan. Sin embargo, crear reglas manuales para esta tarea resulta
desafiante debido a la complejidad del lenguaje. La anotacién de datos, en la cual personas etiquetan
manualmente una coleccién de documentos segiin su tema, puede ser de gran ayuda para generar
conjuntos de datos de entrenamiento utilizados por algoritmos de aprendizaje automatico supervi-
sado. Estos algoritmos aprenden patrones de uso de palabras que facilitan la categorizacién de los
documentos y suelen ser mas robustos que las reglas construidas de forma manual.

Ejemplo 2: Andlisis de Sentimiento

El andlisis de sentimientos se refiere a la aplicacion de técnicas PLN para identificar y extraer in-
formacion subjetiva de conjuntos de datos textuales. Un desafio comtin en el anélisis de sentimientos
es la clasificacion de la polaridad a nivel de mensaje (MPC), donde las oraciones se clasifican auto-
maticamente en categorias positivas, negativas o neutrales. Las soluciones mas avanzadas utilizan
modelos de aprendizaje automadtico supervisado entrenados con ejemplos anotados manualmente.

Una aplicacion concreta del andlisis de sentimiento es construir un modelo que nos diga si un
tweet tiene un sentimiento positivo o negativo respecto a un producto. Para resolver el problema con
aprendizaje supervisado primero necesitamos etiquetar manualmente un conjunto de tweets con su
sentimiento asociado. Luego debemos entrenar un algoritmo de aprendizaje utilizando estos datos
para poder predecir de manera automatica el sentimiento asociado a tweets desconocidos. Como
podrdn imaginar, el etiquetado de datos es una parte fundamental de la solucién y puede ser un
proceso muy costoso, especialmente cuando se requiere conocimiento especializado para definir la
etiqueta.

En este tipo de clasificacion, es comiin transformar las oraciones en vectores de caracteristicas
(cada caracteristica es una columna o dimensién del vector) y aplicar modelos lineales como las
Miéquinas de Vectores de Soporte (SVM), como se ilustra en la Figura 1.4. Una forma habitual de
representar las oraciones o documentos en forma vectorial es mediante el enfoque de la bolsa-de-
palabras, donde cada documento se representa como un vector con una columna por cada palabra
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identificada en el conjunto de documentos (o corpus). Si una palabra esta presente en un documento,
se asigna un valor distinto de cero en la columna correspondiente, ya sea 1 o la frecuencia de la
palabra en el documento. En caso de que la palabra no esté presente, se asigna un valor cero en esa
columna.

vocabulary

wl  angry

(A | [ ol hay

w3 good LEY
lol good

w4 g

ws ol (efir Gy

Label tweets by i
sentiment and train

a classifier Tweet vectors

wl w2 w3 wa

s ~ =8

¢ Classify target

tweets by sentiment

Target tweets

pos

Happy morning

What a bummer! neg

Lovely day pos

Figura 1.4: Proceso de Clasificacion de Sentimiento en Tweets con Vectores Bolsa-de-Palabras.

El objetivo de las SVM es encontrar un hiperplano que separe las representaciones vectoriales de
las clases con el margen maximo, logrando la mejor separacidn entre las clases positivas, negativas y
neutrales [Eisenstein, 2018], tal como se ilustra en la Figura 1.5. Una vez encontrado el hiperplano,
se puede utilizar para clasificar nuevos tweets en categorias de sentimiento proyectandolos primero
en el espacio vectorial de la bolsa-de-palabras y luego determinando en qué lado del hiperplano
se encuentra el vector resultante. De esta manera, se asigna una etiqueta de sentimiento (positivo,
negativo o neutral) al tweet en base a su posicion relativa al hiperplano.
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Figura 1.5: SVM, el hiperplano H3 separa las clases con el margen maximo.
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Linglistica y Procesamiento del Lenguaje Natural (PNL)

El conocimiento de las estructuras lingiiisticas es fundamental para el disefio de caracteristicas y
el andlisis de errores en el Procesamiento del Lenguaje Natural (PNL). Los enfoques de aprendizaje
automdtico en PNL se basan en caracteristicas que describen y generalizan las instancias de uso
del lenguaje. El conocimiento lingiiistico orienta la seleccion y el disefio de estas caracteristicas,
ayudando al algoritmo de aprendizaje automético a encontrar correlaciones entre el uso del lenguaje
y las etiquetas objetivo [Bender, 2013].

Limitaciones del Aprendizaje Supervisado

Si bien el aprendizaje automadtico puede resolver satisfactoriamente muchas tareas de Procesa-
miento del Lenguaje Natural (PLN), no estd exento de limitaciones. En primer lugar, la anotacién
manual de datos requiere recursos humanos y tiempo de trabajo que no estdn al alcance de todas
las organizaciones. Ademds, los modelos de aprendizaje supervisado pueden tener dificultades para
generalizar correctamente a datos que difieren significativamente de los datos de entrenamiento, lo
que se conoce como variacién de dominio. Para comprender mejor este problema, consideremos las
siguientes dos oraciones en el contexto de la clasificacién de sentimientos:

1. Para mi, la cola era bastante pequeiia y solo tuve que esperar unos 20 minutos, jpero valié la

pena! :D @raynwise
2. Extrafa espacialidad en Stuttgart. La habitacion del hotel es tan pequefia que apenas puedo
moverme, pero los alrededores son inhumanamente vastos y largos bajo construccidn.

Podemos observar que la palabra “pequefia” tiene una connotacién positiva en el contexto de
una cola de un banco, pero una connotacién negativa en referencia al tamafio de una habitacién de
hotel. Por lo tanto, un modelo entrenado tnicamente con datos de resefias de hoteles podria tener un
mal desempefio al aplicarlo a contextos relacionados con colas de un banco.

Ademads, los modelos de PLN pueden volverse obsoletos a medida que el uso del lenguaje
evoluciona con el tiempo. Por ejemplo, un modelo de clasificacion de sentimientos entrenado antes
de la aparicion de los emojis no tendria en cuenta esta valiosa informacién. Como resultado, los
modelos deben ser monitoreados constantemente y, en muchos casos, reentrenados con nuevos datos
para funcionar correctamente en sus entornos de aplicacion.

Etiquetado de Datos en PLN

La construccién de conjuntos de datos de entrenamiento y evaluacién para modelos de aprendizaje
automdtico en Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN) requiere un enfoque cuidadoso para
asegurar que los modelos aprendan a resolver la tarea objetivo de manera efectiva.

En primer lugar, es necesario obtener un corpus (o coleccién) de documentos objetivo que sean
representativos de la tarea en cuestién. A continuacion, se debe establecer una guia de anotacién
para los etiquetadores. Por ejemplo, si la tarea es la clasificacion de sentimientos, se recopilan tweets
(corpus) y se define una guia que solicita a los anotadores que determinen el sentimiento del autor
del tweet en base a tres categorias (positivo, negativo, neutral).

Luego, se reclutan anotadores que deben ser independientes y tener suficientes conocimientos en
el lenguaje y la tarea para realizar etiquetados consistentes. Esto suele llevarse a cabo a través de
plataformas en linea especializadas.

Los anotadores etiquetan los documentos de manera sistemdtica y suelen ser evaluados de
forma continua. Para evaluar su desempefio, se suelen pre-etiquetar algunos ejemplos con el fin de
determinar si los anotadores comprenden correctamente el objetivo de la anotacién.
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A continuacién, se comparan las anotaciones de los distintos etiquetadores utilizando criterios
de concordancia inter-anotador (inter-annotator agreement). Para problemas de clasificacion, dos
métricas comunes son el coeficiente Kappa de Cohen y el coeficiente Kappa de Fleiss.

El coeficiente Kappa de Cohen se calcula utilizando la siguiente férmula:

donde P, es la proporcion observada de acuerdo entre los anotadores y P, es la proporcion
esperada de acuerdo por azar. El coeficiente Kappa de Cohen mide la proporcién de acuerdo entre
los anotadores que es superior al acuerdo esperado al azar. Un valor de K cercano a 1 indica un buen
acuerdo entre los anotadores, mientras que un valor cercano a 0 indica un acuerdo similar al que se
podria esperar al azar.

El coeficiente Kappa de Fleiss también se utiliza para medir la concordancia inter-anotador en
problemas de clasificacién con multiples anotadores. A diferencia del coeficiente Kappa de Cohen,
el coeficiente Kappa de Fleiss tiene en cuenta el acuerdo més alld de dos anotadores y se calcula de
la siguiente manera:

o
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donde P, es la proporcién media observada de acuerdo entre los anotadores y P, es la proporcién
media esperada de acuerdo por azar.

Finalmente, se lleva a cabo un proceso de consolidacion de las anotaciones. Por ejemplo, si se
cuenta con tres anotadores, se puede utilizar una regla de mayoria simple para asignar las etiquetas
finales a los datos. En algunos casos, los ejemplos en los que hay desacuerdo pueden ser etiquetados
nuevamente por anotadores mds experimentados, mientras que en otros casos se eliminan del
conjunto de datos. Todas estas decisiones pueden tener consecuencias en la calidad de los conjuntos
de datos y, en consecuencia, en el rendimiento de los modelos entrenados con estos datos.

Al conjunto de datos resultante del proceso de consolidacion se le llama “gold standard” o
“ground truth” y se utiliza posteriormente para entrenar modelos de aprendizaje automético.

Referencias recomendadas en anotacién de datos para PLN se encuentran en los libros [Fort, 2016]
y [Pustejovsky and Stubbs, 2012].

Supervision a Distancia

En algunos casos, es posible etiquetar datos de manera semi-automética con una técnica llamada
supervison a distancia, lo que permite ahorrar costos de anotaciéon. Un ejemplo de esto es el enfoque
de anotacién de emoticones utilizado en la clasificacion de sentimientos en tweets. En este enfoque,
se utiliza la API de Twitter para recopilar tweets que contengan emoticones positivos :) o negativos :(,
y luego se etiquetan los tweets segtin la polaridad indicada por el emoticén [Read, 2005]. El emoticén
se elimina del contenido del tweet. Este enfoque también se ha ampliado utilizando hashtags como
#rabia y emojis. Sin embargo, no es trivial encontrar técnicas de supervision a distancia que sean
aplicables a todos los tipos de problemas en PLN.
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Crowdsourcing

Las plataformas de crowdsourcing, como Amazon Mechanical Turk (AMT)?, ofrecen la
posibilidad de etiquetar datos a gran escala mediante el pago a etiquetadores remotos. Si bien este
enfoque permite la anotacién masiva de datos, es dificil garantizar la calidad esperada por parte de
los anotadores. Sin embargo, ha sido gracias a este enfoque que se ha logrado la proliferaciéon de
numerosos conjuntos de datos para entrenar modelos supervisados en PLN. En [Snow et al., 2008]
se realiza una comparacion exhaustiva sobre la calidad de las anotaciones obtenidas con AMT para
diversas tareas de PLN. Los resultados muestran que las anotaciones obtenidas son comparables a
las de los anotadores expertos.

Paradigmas de Aprendizaje Automatico

Hasta el afio 2010, el Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN) se basaba en modelos de apren-
dizaje poco profundos y en caracteristicas manuales. Por ejemplo, en 2013, el taller de Evaluacién
Semantica (SemEval) organiz6 la tarea de .*ndlisis de sentimientos en Twitter"[Nakov et al., 2013].
Esta tarea se dividi6 en dos sub-tareas: el nivel de expresion y el nivel del mensaje. El nivel de
expresion se centré en determinar la polaridad del sentimiento de un mensaje segtin una entidad
marcada dentro de su contenido, mientras que el nivel del mensaje buscaba determinar la polaridad
segun el mensaje en general. Los organizadores proporcionaron conjuntos de datos de entrenamiento
y prueba para ambas tareas [Nakov et al., 2013].

El equipo que logré el mejor rendimiento en ambas tareas, entre 44 equipos participantes,
fue el equipo llamado NRC-Canada [Mohammad et al., 2013]. Este equipo propuso un enfoque
supervisado utilizando un clasificador SVM lineal y caracteristicas hechas a mano para representar
los tweets. Algunas de estas caracteristicas fueron:

1. N-gramas de palabras (similares a los vectores bolsa-de-palabras, pero con secuencias conti-
guas de n palabras).

N-gramas de caracteres (similar a lo anterior, pero con secuencias contiguas de n caracteres).
Etiquetas de categorias gramaticales.

Clusters de palabras entrenadas con el método de Brown [Brown et al., 1992].

El ndmero de palabras alargadas (palabras con un cardcter repetido mas de dos veces).

El ndmero de palabras con todas las letras en mayuscula.

La presencia de emoticones positivos o0 negativos.

El ndmero de negaciones individuales.

El nimero de secuencias contiguas de puntos, signos de interrogacién y signos de exclamacion.
Caracterfsticas derivadas de lexicones de polaridad [Mohammad et al., 2013] (listas de pala-
bras con sentimiento asociado). Dos de estos lexicones se generaron utilizando el método PMI
(point-wise mutual information) a partir de tweets anotados con hashtags y emoticones.

e Ll

_.
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Cabe destacar que todas estas caracteristicas se concatenan para crear un Unico vector por cada
tweet, generando una representacién de alta dimension.

Hasta el afio 2014, la mayoria de los sistemas del estado-del-arte en PLN se basaban en el
paradigma de ingenieria de caracteristicas (disefio manual de vectores de caracteristicas) junto con
modelos de aprendizaje automatico superficiales, como SVM y CRF. Disefiar las caracteristicas de
un sistema de PLN ganador requeria un amplio conocimiento especifico del dominio. El sistema

Zhttps://www.mturk.com/
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desarrollado por el equipo NRC-Canada se construy6 antes de que el aprendizaje profundo (o deep
learning) se volviera popular en el campo del PLN.

Por otro lado, los sistemas de aprendizaje profundo han revolucionado el campo del PLN.
Estos sistemas se basan en redes neuronales profundas para aprender automaticamente buenas
representaciones utilizando técnicas como los vectores de palabras (word embeddings) y arquitecturas
especializadas como las redes neuronales recurrentes y los Transformers. Estos modelos requieren
grandes volimenes de datos y un alto poder computacional para su entrenamiento efectivo. Las
grandes cantidades de datos textuales disponibles en los dltimos afios, junto con los procesadores de
la tarjeta grafica de miltiples nicleos (GPU y TPU) mds rdpidos, han sido fundamentales para el
éxito del aprendizaje profundo en PLN.

Machine Learning

&k 23 - Il

Input F Output

Deep Learning

W
- =22 - B

Input Feature extraction + Classification Output

Figura 1.6: Ingenierfa de Caracteristicas vs Aprendizaje Profundo

Aprendizaje Profundo y Conceptos Lingiiisticos

Si los modelos de aprendizaje profundo pueden aprender representaciones automdticamente,
,siguen siendo ttiles los conceptos lingiiisticos (por ejemplo, sintaxis, morfologia)? Algunos defen-
sores del aprendizaje profundo argumentan que estas propiedades lingiiisticas inferidas y disefiadas
manualmente no son necesarias, y que la red neuronal aprendera estas representaciones intermedias
(o equivalentes o mejores) por si misma [Goldberg, 2016]. Aln no hay un consenso definitivo al
respecto. Goldberg cree que muchos de estos conceptos lingiiisticos pueden ser inferidos por la red
por si misma si se le proporciona suficiente cantidad de datos. Sin embargo, en muchos otros casos
no disponemos de suficientes datos de entrenamiento para la tarea que nos interesa, y en estos casos
proporcionar a la red los conceptos generales mds explicitos puede ser muy valioso.

Historia de PLN

Los origenes de PLN se remontan a los afios 50 con el famoso test de Alan Turing: una maquina
serd considerada inteligente cuando sea capaz de conversar con una persona sin que esta pueda
determinar si estd hablando con una maquina o un ser humano. A lo largo de su historia, la disciplina
ha experimentado tres grandes periodos: el racionalismo, el empirismo y el aprendizaje profundo
[Deng and Liu, 2018].

El periodo del racionalismo abarcé desde 1950 hasta 1990, donde las soluciones consistian en
disefiar reglas manuales para incorporar mecanismos de conocimiento y razonamiento. Un ejemplo
emblematico de esta época es ELIZA, un agente de conversacion (o chatbot) desarrollado por Joseph
Weizenbaum, que simulaba ser un psicoterapeuta rogeriano. También se destaca en esa época el
sistema MARGIE, utilizado para estructurar informacién del mundo real en ontologias de conceptos.

A partir de la década de los 90, el enfoque de PLN se incliné hacia el empirismo, con el disefio
de métodos estadisticos y de aprendizaje automadtico construidos sobre corpus de datos etiquetados.
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En este perfodo, las reglas ya no se construian manualmente, sino que se “aprendian” a partir de los
datos. Algunos modelos representativos de esta época son los filtros de spam basados en modelos
Bayesianos, las cadenas de Markov ocultas para la extraccion de categorias sinticticas y los modelos
probabilisticos de IBM para la traduccion automadtica. Estos modelos se caracterizaban por ser poco
profundos en su estructura de parametros y dependian de caracteristicas manualmente disefiadas
para representar la entrada.

A partir del afio 2010, las redes neuronales artificiales, que son una familia de modelos de apren-
dizaje automdtico, comenzaron a mostrar resultados sobresalientes en varias tareas emblemadticas de
PLN [Collobert et al., 2011]. Estos modelos utilizan una jerarquia de pardmetros (o capas) para repre-
sentar la entrada (texto) y encontrar representaciones adecuadas para la tarea en cuestion, en lo que
se conoce como “aprendizaje profundo”. Se caracterizan por tener muchos mas pardmetros que los
modelos anteriores, superando la barrera del millon en algunos casos, y requieren grandes volimenes
de datos para su entrenamiento. Estos modelos pueden ser pre-entrenados con texto no etiquetado,
como libros, Wikipedia, textos de redes sociales y de la web, para encontrar representaciones inicia-
les de palabras y oraciones (conocidas como word embeddings), que luego pueden ser adaptadas
para la tarea especifica utilizando datos etiquetados (proceso conocido como fine-tuning). Entre
estos modelos se destacan Word2Vec [Mikolov et al., 2013], BERT [Kenton and Toutanova, 2019],
GPT-3 [Brown et al., 2020] y otros grandes modelos de lenguaje que han surgido recientemente
(ChatGPT, Google Bard).

Estos modelos han ido perfecciondndose en los dltimos afios, logrando resultados cada vez
mejores en casi todos los problemas del drea. Sin embargo, este progreso no ha estado exento de
controversias. El aumento exponencial en la cantidad de parametros de cada nuevo modelo en
comparacién con su predecesor ha hecho que la construccién de estos modelos requiera recursos
computacionales y energéticos que solo estan al alcance de unos pocos. Ademads, varios estudios han
demostrado que estos modelos aprenden y reproducen sesgos y prejuicios presentes en los textos
utilizados para su entrenamiento, como los relacionados con género, religioén y raza. Un ejemplo
destacado es el despido de la investigadora Timmnit Gebru de Google, luego de que se le negara el
permiso para publicar un articulo que revelaba estos problemas [Bender et al., 2021].

Conclusiones y Estructura del Apunte

En este capitulo, hemos explorado el desafio de comprender y generar lenguaje utilizando la
computacion. El aprendizaje automdtico supervisado se ha destacado como una de las principales
técnicas utilizadas para abordar este desafio. También discutimos las limitaciones y desafios que
enfrenta el Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN), como la anotacién de datos, la generaliza-
cién a nuevos dominios y la evolucién del lenguaje, entre otros aspectos que requieren atencion.
Finalmente, hemos visto como el aprendizaje profundo ha demostrado mejoras significativas en el
rendimiento de los modelos de PLN. Estos modelos basados en redes neuronales han logrado superar
barreras anteriores al ser capaces de capturar patrones mds complejos y aprender representaciones
maés ricas del lenguaje.

El resto de este apunte se estructura de la siguiente manera: en el Capitulo 2 se presenta el
modelo de espacio vectorial junto a la discplina hermana de PLN: la recuperacién de informacion.
En el Capitulo 3 se discuten los modelos de lenguaje probabilisticos basados en n-gramas. En el
Capitulo 4, formalizamos la tarea de clasificacion de texto e introducimos el modelo naive bayes.
Luego, en el Capitulo 3, se presentan los modelos lineales en PLN, y en el Capitulo 6, se introducen
las redes neuronales. Los vectores de palabras o “word embeddings” se discuten en el Capitulo 7.
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Las tareas de etiquetado de secuencia, como el etiquetado gramatical y la extraccidon de entidades
nombradas, se formalizan en el Capitulo 8, junto con modelos cldsicos para esta tarea, como las
cadenas de Markov ocultas y los Conditional Random Fields.

A partir del Capitulo 9, se discuten arquitecturas especializadas de redes neuronales para PLN.
Las redes convolucionales se tratan en el Capitulo 9, las recurrentes en el Capitulo 10, los modelos
secuencia a secuencia, junto con los modelos de atencion, en el Capitulo 11, y finalmente, la
arquitectura de Transformer se desarrolla en el Capitulo 12.

Cerramos el apunte en el Capitulo 13, donde se presentan modelos modernos de vectores de
palabras contextualizados y los grandes modelos de lenguaje.



En este capitulo, exploraremos las primeras técnicas utilizadas para representar el lenguaje en
forma vectorial. Para contextualizar esto, planteamos las siguientes preguntas:

= ;Cémo recuperan los motores de busqueda, como Duckduckgo o Google, los documentos
relevantes a partir de una consulta dada?

= ;Cémo pueden las empresas procesar las reclamaciones dejadas por sus usuarios en sus
portales web?

Estas preguntas suelen abordarse desde dos disciplinas relacionadas:

= Recuperacion de Informacion: ciencia que se ocupa de buscar informacién en colecciones de
documentos.

= Mineria de Texto: extraccién automadtica de conocimiento a partir de texto.

Ambeas disciplinas estdn estrechamente vinculadas al PLN, y las fronteras entre estos campos no

siempre estdn claras.

2.1 Tokensy Tipos

El primer paso en el procesamiento de texto es, generalmente, la tokenizacion, que consiste
en dividir una oracién o documento en fragmentos llamados fokens. A menudo, se acompafan
otras transformaciones adicionales, como la eliminacién de caracteres especiales (por ejemplo,
puntuacién), la conversién de todo el texto a mindsculas y otras operaciones descritas en este
capitulo.

m Ejemplo 2.1 Entrada: “Me gustan los lenguajes humanos y los lenguajes de programacién.”
Tokens: [Me] [gustan] [los] [lenguajes] [humanos] [y] [los] [lenguajes] [de] [programaciéon] m

2.1.1 Tipos

Un tipo es una clase de token que contiene una secuencia unica de caracteres. Los tipos se
obtienen identificando los tokens tnicos dentro del documento.
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m Ejemplo 2.2 Por ejemplo, para la oracién anterior, los tipos serian: [Me] [gustan] [los] [lenguajes]
[humanos] [y] [de] [programacién]. Observemos que el token lenguajes se incluye solo una vez en
la lista de tipos. "

Extraccién de Vocabulario

Un término es un tipo normalizado. La normalizacioén implica la creacion de clases de equivalen-
cia para diferentes tipos, por ejemplo, cuando tratamos de manera indistinta dos tokens que difieren
solo en el uso de mayusculas (hombre y Hombre). El vocabulario V' es el conjunto de términos
(tokens unicos normalizados) dentro de una coleccién de documentos o corpus D.

Eliminaciéon de Stopwords

Con el fin de reducir el tamafio del vocabulario y eliminar términos que no aportan mucha
informacién, se eliminan los términos que ocurren con alta frecuencia en el corpus (o coleccién de
documentos). Estos términos se llaman stopwords e incluyen articulos, pronombres, preposiciones y
conjunciones.

= Ejemplo 2.3 Ejemplo de stopwords: [un, una, y, cualquier, no, el, en]. "

Es importante tener en cuenta que la eliminaciéon de stopwords puede ser inconveniente en
muchas tareas de procesamiento del lenguaje natural.

= Ejemplo 2.4 Por ejemplo, en la oracion “No me gusta la pizza”, al eliminar la negacion, se pierde
informacidn valiosa sobre el sentimiento de la oracion. "

Stemming

Es un proceso de normalizacion de términos en el cual los términos se transforman a su raiz con
el objetivo de reducir el tamafio del vocabulario. Se lleva a cabo aplicando reglas de reduccién de
palabras. La Tabla 2.1 muestra algunas reglas del algortimo de Porter para el inglés con ejemplos de
aplicacion:

Regla Ejemplo

SSES — SS | caresses — caress
IES — 1 ponies — poni
SS — SS caress — caress
S — cats — cat

Cuadro 2.1: Ejemplos del Algortimo de Porter

= Ejemplo 2.5 A continuacién se muestra ejemplo usando el método de stemming Snowball para
espaiiol para el lenguaje python usando la biblioteca nltk'.

from nltk import word_tokenize

from nltk.stem import SnowballStemmer

stemmer = SnowballStemmer (’spanish’)

texto = ’Me gustan los lenguajes humanos y los lenguajes de programacién’

"https://wuw.nltk.org/
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def stem_sentence(text):
return ’ ’.join([stemmer.stem(i) for i in word_tokenize(text)])
print(stem_sentence(texto))
>>
me gust los lenguaj human y los lenguaj de program

Lematizacion

Otra estrategia de normalizacion de términos. También transforma las palabras en sus raices.
Realiza un andlisis morfoldgico utilizando diccionarios de referencia (tablas de bisqueda) para
crear clases de equivalencia entre tipos. Por ejemplo, para el token yendo, una regla de stemming
devolveria el término yend, mientras que a través de la lematizacién obtendriamos el término ir.

» Ejemplo 2.6 Veamos a continuacion el resultado de aplicar lematizacién a la misma oracién
anterior con la biblioteca spacy>:

# python -m spacy download es_core_news_sm
import spacy
nlp = spacy.load(’es_core_news_sm’)

def lemmatizer(text):
doc = nlp(text)
return ’ ’.join([word.lemma_ for word in doc])

print (lemmatizer(texto))
>>

yo gustar el lenguaje humano y el lenguaje de programacidn

Ley de Zipf

La Ley de Zipf, propuesta por George Kingsley Zipf en [Zipf, 1935], es una ley empirica que
describe la frecuencia de los términos en una coleccién de documentos (corpus). Segiin esta ley, la
frecuencia f de un término en un corpus es inversamente proporcional a su posicién r en una tabla
de frecuencias ordenada:

f="% @.1)

Aqui, cf es una constante dependiente de la coleccién y B > 0 es un factor de decaimiento.
Cuando 8 = 1, la frecuencia sigue exactamente la Ley de Zipf, de lo contrario, sigue una distribucién
similar a la de Zipf. Esta ley nos indica que algunas palabras se utilizan con mucha m4s frecuencia
que otras en un corpus. La Ley de Zipf se clasifica como una distribucién de ley de potencia, que es
un tipo de distribucién de cola larga.

Zhttps://spacy.io/
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Figura 2.1: Ley de Zipf.

Cuando trazamos un grafico en escala logaritmica (log-log), se obtiene una linea recta con una
pendiente de —f3. Esta relacion logaritmica es util para identificar las palabras mds frecuentes en un
corpus y construir una lista de stopwords.

2.6 Listas de posteo y el indice invertido

Sea D una coleccién de documentos y V el vocabulario de todos los términos extraidos de la
coleccion:
I Definicion 2.6.1 La lista de posteo de un término es la lista de todos los documentos donde el
término aparece al menos una vez. Los documentos se identifican por sus identificadores.

Definiciéon 2.6.2 Un indice invertido es una estructura de datos tipo diccionario que mapea los
términos #; € V con sus listas de posteo correspondientes.

< término >—< idDocumento >*

bt [-E-[E-T B ]
Catpurmia— [2]-{1}-[5a}-[11]

Figura 2.2: Indice invertido

2.7 Motores de busqueda web

Un motor de bisqueda es un sistema de recuperacion de informacion disefiado para buscar infor-
macién en la web (satisfacer necesidades de informacién) [Manning et al., 2008]. Sus componentes
bésicos (ilustrados en la Figura 2.3) son:

= Crawler: un robot que navega por la web segtin una estrategia definida. Por lo general, comienza

navegando por un conjunto de sitios web iniciales (semillas) y continda navegando a través de
sus enlaces.

= Indexador: se encarga de mantener un indice invertido con el contenido de las pdginas recorri-

das por el crawler.
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Procesador de consultas: se encarga de procesar las consultas de los usuarios y buscar en el
indice los documentos mds relevantes para una consulta.

Funcién de ranking: la funcién utilizada por el procesador de consultas para ordenar los
documentos indexados en la coleccidn por relevancia segin una consulta.

Interfaz de usuario: recibe la consulta como entrada y devuelve los documentos ordenados por
relevancia.

The Web

Indexes

Ad indexes

Figura 2.3: Los diversos componentes de un motor de bisqueda web [Manning et al., 2008].

El modelo de espacio vectorial

Para clasificar consultas o medir la similitud entre dos documentos, es esencial contar con
una métrica que evalde la similitud entre pares de documentos. Una estrategia para habilitar esta
comparacién implica la representacion de los documentos como vectores de términos, en la que
cada término se convierte en una dimensién en el espacio vectorial [Salton et al., 1975]. De esta
manera, documentos con diferentes palabras y longitudes pueden coexistir en el mismo espacio
vectorial, lo que facilita su comparacién. Estas representaciones se conocen como modelos de
Bolsa-de-palabras (Bag of Words), en los cuales se pierde informacién respecto al orden de las
palabras y de la estructura lingiiistica de las oraciones, como se ilustra en la Figura 2.4.

it 6
I 5
I love this movie! It's sweet, : _ :he g
but with satirical humor. The faity aiways loveto 't :n g 5
dialogue is great and the anld whimsical it seen 5
adventure scenes are fun... ond SCC"  “ “anyone
friend et 1
e NCappy dialogue Y
It manages to be whimsical adveni"’i el would 1
and romantic while laughing swlejet of satirical whimsical 1
at the conventions of the who™= =" > movie it times 1
; it ' but' romantic | weet 1
fairy tale genre. | would several y N swee
recommend it to just about the 294in it the umor zzt‘;f;'ﬂe 1
anyone. I've seen it several o scenes | e x‘;‘r’]': . genre 1
times, and I'm always happy fun | times, g ¢ fairy 1
to see it again whenever | and apout e humor 4
have a friend who hasn't whenever — “haye have 1
. _.conventions
seen it yet! with great 1

Figura 2.4: Representacion de Bolsa-de-Palabras [Jurafsky and Martin, 2023].
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El valor de cada dimensién es un peso que representa la relevancia del término #; en el documento
d.

dj-)d—;:(W(ll,dj),...,W(l|V|,dj)) 2.2)

Para cuantificar la importancia que un término aporta a un documento, es necesario emplear
métodos de ponderacion de su relevancia, denotada como w(#;,d;). Una técnica ampliamente utilizada
para abordar esto es el modelo de Frecuencia de Término - Frecuencia Inversa de Documento,
cominmente conocido como “TF-IDF” (por sus siglas en inglés).

El modelo TF-IDF

Definimos 7 f; ; como la frecuencia del término #; en el documento d;. La 16gica subyacente en
esta ponderacién es que un término que aparece 10 veces en un documento deberia aportar méas
informacién que uno que solo aparece una vez. Sin embargo, surge un problema cuando tenemos
documentos de diferentes longitudes, ya que no deseamos favorecer a los documentos més extensos.
Para abordar esta cuestion, normalizamos la frecuencia dividiendo por la frecuencia maxima del
término en el documento, como se muestra a continuacion:

1fi

I
" 1)

Ahora podemos preguntarnos ;un término que ocurre en muy pocos documentos proporciona
mas o menos informacién que uno que ocurre varias veces? Por ejemplo, el documento El respetado
alcalde de Pelotillehue. El término Pelotillehue ocurre en menos documentos que el término alcalde,
por lo que deberia ser mas descriptivo. La frecuencia del término en el documento no es capaz de
considerar esa relevancia.

Definicion 2.8.1 Sea N el niimero de documentos en la coleccién y n; el nimero de documentos
que contienen el término ¢;, definimos la frecuencia inversa de documento (idf) de #; de la
siguiente manera:

. N
ldfti = 10g10 <n>
1

Un término que aparece en todos los documentos tendria id f = 0, y uno que aparece en el 10 %
de los documentos tendria id f = 1.

Definicion 2.8.2 El modelo ¢ f-id f combina los valores de ¢ f e id f, y resulta en los siguientes
pesos w para un término en un documento:

N
wlinds) =15 ogio
n;
Las consultas de los motores de buiisqueda también pueden ser modeladas como vectores. Sin
embargo, en promedio, las consultas suelen tener entre 2 y 3 términos. Para evitar tener demasiadas
dimensiones nulas, los vectores de consulta pueden suavizarse de la siguiente manera:

N
o) = (05+0.5 x5 oz (

1
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Similitud entre vectores

Representar consultas y documentos como vectores permite calcular su similitud. Un enfoque
podria ser utilizar la distancia euclidiana. El enfoque comiin es calcular el coseno del angulo entre
los dos vectores. Si ambos documentos son iguales, el dngulo serfa O y su coseno serfa 1. Por otro
lado, si son ortogonales, el coseno es 0.

Definicién 2.8.3 La similitud del coseno se calcula de la siguiente manera:

- = dl-d2 ; ti,d ti,d
similitud del coseno(d1,d2) = — —— = oy (vt di) < witin dp))
1] x |d2] \/Zl!l w(t;,dy)? x \/Z‘gi'l w(t;,da)?

Esto se llama incorrectamente “distancia del coseno”. En realidad, es una métrica de similitud
pues entre mds cerca dos vectores mayor es el valor asociado. Nétese que la similitud del coseno
normaliza los vectores por su norma euclidiana ||d/||,.

Figura 2.5: Similitud del coseno.

Un motor de bisqueda puede entonces usar el indice invertido para tener una representacion
vectorial de los documentos y asi una vez llega una consulta usar la similitud coseno entre la consulta
y los documentos indexados para producir el ranking de relevancia que se le muestra al usuario.

Ejercicio

= Supongamos que tenemos 3 documentos formados a partir de las siguientes secuencias de
términos: d| — ittty do —> tstatatsts dz — totitaly

= Construya una matriz término-documento de dimensiones 5 x 3 utilizando pesos simples de
tf-idf (sin normalizacién).

= Recomendamos que primero construyas una lista con el nimero de documentos en los que
aparece cada término (Util para calcular los valores de id f).

= Luego, calcula los valores de id f para cada término.

= Rellena las celdas de la matriz con los valores de ¢ f-id f.

= ;Cudl es el documento més cercano a d;?
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Resultado:
dl d2 d3
tl | 0.176 | 0.000 | 0.176
t2 | 0.000 | 0.176 | 0.176
t3 | 0.176 | 0.176 | 0.000
t4 | 0.000 | 0.000 | 0.000
t5 | 0.000 | 0.954 | 0.000

Cuadro 2.2: Matriz tf-idf

Clustering de Documentos

( Cémo podemos agrupar (o clusterizar) documentos que sean similares entre si? El clustering
es el proceso de agrupar documentos que comparten similitudes. Cada grupo de documentos se
denomina cluster. En el clustering, buscamos identificar grupos de documentos donde la similitud
entre los documentos del mismo grupo se maximice, mientras que la similitud entre los documentos
de diferentes grupos se minimice.
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Figura 2.6: Conjunto de documentos donde los grupos se pueden identificar claramente.

El clustering de documentos permite identificar topicos en un corpus y reducir el espacio de
buisqueda en un motor de bisqueda. Por ejemplo, el indice invertido se organiza segiin los grupos.
El algoritmo K-means es una técnica de clustering simple que toma como pardmetro el nimero de
grupos, k.

El algoritmo se basa en la nocién de centroides, que son los vectores promedio de los documentos
pertenecientes al mismo grupo. Por ejemplo, dado un conjunto de vectores bidimensionales S =
{(3,6),(1,2),(5,1)}, el centroide de S seria (3,3), calculado como (3+1+5)/3y (6+2+1)/3.

El algoritmo K-means comienza seleccionando k centroides de manera aleatoria. Luego, calcula
la similitud entre cada documento y cada centroide, asignando cada documento al centroide més
cercano, formando asi un grupo. Los centroides se recalculan de acuerdo con los documentos
asignados a ellos. Este proceso se repite hasta que se cumple un criterio de convergencia, como se
ilustra en el Algoritmo 1.
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Algorithm 1: K-Means
Input :Datos vectoriales X1, ...,Xy y el nimero de clusters K
Output : centroides de clusters iy, ..., g
(51,52,...,5k) < SELECT_RANDOM_SEEDS(¥i,...,Xy, K);
for k< 1to K do
| i+ 5
while no se cumpla el criterio de parada do
for k< 1to K do

L Wy < {},
for n < 1to N do
J +— argméx ycoseno ([ 1, X,);
w; — 0;U{x,};

for k< 1to K do
t ﬁk — ﬁZ)_C'E(Dk)_C’;

return {f;,..., lx};

Modelos de Toépicos

Otra familia de modelos valiosos para explorar colecciones de documentos son los modelos de
tépicos, como Latent Dirichlet Allocation (LDA) [Blei et al., 2003]. Estos modelos asumen que cada
documento es una mezcla de variables latentes llamadas tépicos, donde cada tdpico es una bolsa de
palabras con una probabilidad asociada.

LDA es uno de los modelos de tépicos mds ampliamente utilizados y se basa en las siguientes
suposiciones:

1. Cada documento estd compuesto por combinacién probabilistica de K tépicos. La distribucién

de tépicos en un documento se puede representar mediante una distribucion de probabilidad.

2. Cada tépico es una distribucién probabilistica de palabras. Esto significa que cada palabra en
un documento proviene de uno de los tépicos presentes en el documento.

3. La generacién de palabras en un documento sigue un proceso de generacidon conjunta con-
dicionado a la distribucién de tépicos en el documento. Es decir, primero se selecciona un
tépico de la distribucién de tépicos del documento y luego se selecciona una palabra del tépico
seleccionado.

La inferencia en LDA a partir de un corpus de documentos se realiza utilizando técnicas
de inferencia Bayesiana, como el Muestreo de Gibbs y la Inferencia Variacional. Describir més
formalmente LDA se escapa del alcance de este apunte, por ahora podemos decir que se relaciona
estrechamente a los Modelos de Lenguage Probablisticos a estudiar en el Capitulo 3.

Si comparamos LDA con clusterizar documentos usando K-means, podemos decir que los
tépicos que encuentra LDA puedan ser mds facilmente interpretados que los clusters obtenidos este
ultimo. Como cada tépico es una distribucién de probabilidad sobre todas las palabras del corpus de
entrenamiento, uno puede analizar las primeras 10, 15 o 30 palabras mds probables de cada tépico
para darle una interpretacion. Andlogamente uno puede analizar los topicos mds probables asignados
a cada documento para entender los tépicos que trata.

La Tabla 2.3 muestra cuatro tépicos identificados por LDA en su trabajo original [Blei et al., 2003]
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usando un corpus de restimenes de articulos cientificos. Se muestran las 15 palabras mas probables

para 4 tépicos identificados.

Arts Budgets Children Education
NEW MILLION CHILDREN SCHOOL
FILM TAX WOMEN STUDENTS

SHOW PROGRAM PEOPLE SCHOOLS
MUSIC BUDGET CHILD EDUCATION
MOVIE BILLION YEARS TEACHERS

PLAY FEDERAL FAMILIES HIGH

MUSICAL YEAR WORK PUBLIC

BEST SPENDING PARENTS TEACHER
ACTOR NEW SAYS BENNETT

FIRST STATE FAMILY MANIGAT

YORK PLAN WELFARE NAMPHY
OPERA MONEY MEN STATE

THEATER PROGRAMS PERCENT PRESIDENT
ACTRESS | GOVERNMENT CARE ELEMENTARY
LOVE CONGRESS LIFE HAITI

Cuadro 2.3: Ejemplo de 4 tépicos y sus 15 palabras més probables.

Conclusiones y Conceptos Adicionales

En este capitulo, hemos explorado la representacién de documentos como vectores para calcular
similitudes entre ellos. Los vectores de “bolsa-de-palabras” son una forma comiin de representar
documentos, pero tienen limitaciones ya que carecen de estructura lingiiistica y pueden ser de alta
dimensionalidad y dispersos.

Una alternativa para capturar expresiones de mdltiples palabras es utilizar n-gramas de palabras,
que son secuencias contiguas de n palabras. Por ejemplo, representar “New York™ como “new_york™
nos permite capturar la relacion entre esas dos palabras en lugar de tratarlas como entidades separadas.

Es importante sefialar que los sistemas modernos de recuperacion de informacién van més alla
de la similitud de vectores. Utilizan algoritmos como PageRank [Page et al., 1998] para determinar
la relevancia de un sitio web basdndose en los enlaces que lo apuntan. También emplean técnicas
de aprendizaje automatico que utilizan registros de consultas anteriores para mejorar el ranking
de resultados. Ademads, el uso de grafos de conocimiento enriquece atin mds los resultados al
proporcionar informacién estructurada y relaciones entre entidades.

Es importante destacar que disciplinas como la recuperacion de informacién y la mineria de
textos se centran menos en la estructura lingiiistica que PLN y mas en producir algoritmos rapidos y
escalables para procesar grandes volimenes de texto.



3. Modelo

Friadt

En esta seccion introducimos el concepto de “modelo de lenguaje”. Un enfoque para asignar
probabilidades a las oraciones que, como veremos a lo largo del apunte, desempeifiard un papel
fundamental en los enfoques modernos de PLN. De hecho, los grandes modelos de lenguaje como
“ChatGPT” y “Google Bard” estdn basados en esta tecnologia.

3.1 El Problema del Modelado del Lenguaje

Supongamos que tenemos un corpus de documentos %, del cual extraemos su vocabulario (finito)
a partir de la tokenizacién de sus documentos, ¥* = {el, un, hombre, telescopio, dos, fan, vid, jugar,
por, Real, Madrid, Zamorano, . . .}.

Podemos formar a partir de este vocabulario un conjunto infinito de oraciones si dejamos que
éstas sean de largo variable, 7.

m Ejemplo 3.1 Algunas oraciones que podriamos formar:
= ¢l STOP
= un STOP
= ¢l fan STOP
= el fan vio a Zamorano STOP
= el fan vio vio STOP
= el fan vio a Zamorano jugar por el Real Madrid STOP
Donde STOP es un simbolo especial que indica el final de una oracidn. "

Definicién 3.1.1 Un modelo de lenguaje es una distribucién de probabilidad p sobre todas las
oraciones que se pueden formar a partir de un vocabulario finito. Entonces, la probabilidad de
cada oracién debe ser mayor o igual que cero, y la suma de las probabilidades de todas las
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oraciones posibles debe ser uno:

Y px)=1

xeV*
p(x) >0 paratodoxeV*

= Ejemplo 3.2 A continuacién mostramos ejemplos de probabilidades asignadas por un modelo de
lenguaje imaginario a algunas oraciones:

p(el STOP) = 1012
p(el fan STOP) = 1078
p(el fan vio a Zamorano STOP) =2 x 1078
p(el fan vio vio STOP) = 1071

p(el fan vio a Zamorano jugar por el Real Madrid STOP) =2 x 10~
n

Lo que esperamos del modelo es que le asigne una probabilidad més alta a las oraciones fluidas
(aquellas que tienen sentido y son gramaticalmente correctas) de las que no. También esperamos
poder estimar esta funcién de probabilidad a partir del texto (corpus).

A nivel general, el modelo de lenguaje ayuda a los modelos de generacién de texto a distinguir
entre buenas y malas oraciones.

¢Por qué querriamos hacer esto?

La motivacion original de estos modelos se origina en el problema de reconocimiento del habla
o de transcripcién automdtica para ayudar a estos sistemas a discernir entre disitntas oraciones
compatibles con la sefial actistica. Consideremos las siguientes dos oraciones en inglés:

1. “recognize speech” (reconocer el habla)

2. “wreck a nice beach” (arruinar una playa bonita).

Estas dos oraciones suenan muy similares al ser pronunciadas (tienen casi la misma sefial acusti-
ca), lo que dificulta que los sistemas automaticos de reconocimiento del habla las transcriban con
precision. Cuando el sistema de reconocimiento del habla analiza la entrada de audio e intenta trans-
cribirlo, tiene en cuenta las probabilidades del modelo de lenguaje para determinar la interpretacion
mds probable. El modelo de lenguaje favoreceria p(“recognize speech”) sobre p(“wreck a nice
beach”). Esto se debe a que la primera oracién es mds comun y deberia ocurrir con més frecuencia
en el corpus de entrenamiento.

Al incorporar modelos de lenguaje, los sistemas de reconocimiento del habla pueden mejorar la
precision al seleccionar la oracién que se alinea mejor con los patrones lingiiisticos y el contexto,
incluso cuando se enfrentan a alternativas que suenan similar.

De hecho, los modelos de lenguaje son ttiles en cualquier tarea de procesamiento del lenguaje
natural que involucre la generacion de lenguaje (por ejemplo, traduccién automdtica, resumen,
generacién de resimenes, chatbots, reconocimiento éptico de caracteres y el reconocimiento de
escritura a mano).

Ademads la nocién de modelamiento probabilistico del lenguaje se utiliza en muchos modelos y
tareas de PLN, por lo que las técnicas de estimacién desarrolladas en este capitulo serdn muy utiles
para entender muchos problemas en PLN.



3.2 Regla de la Cadena en Modelos de Lenguaje 39

Regla de la Cadena en Modelos de Lenguaje

En el contexto de los modelos de lenguaje, se parte de la premisa de que cualquier oracién
s puede ser vista como una secuencia de variables aleatorias X1,X»,...,X,. Cada una de estas
variables aleatorias puede tomar valores de un conjunto finito V. Para simplificar, asumimos una
longitud fija n para la secuencia. Nuestro objetivo consiste en modelar la probabilidad conjunta
p(X; =x1,X, =x2,...,X, = x,). Es importante notar que utilizamos letras maytsculas para denotar
las variables aleatorias (X1,X>,...,X,) y mindsculas para referirnos a instancias especificas de estas
variables (x1,xz,...,X,), que representan elementos del vocabulario (por ejemplo, “perro”, “gato”,
“comida”).

Una forma comun de representar secuencias de variables aleatorias es mediante la aplicacion de
la regla de la cadena de probabilidades que definimos a continuacioén.

Para un conjunto de variables aleatorias Xi,...,X,, la regla de la cadena de probabilidades
nos permite expresar la funcién de probabilidad conjunta p(X;,X>,...,X,) como un producto de n
probabilidades condicionales:

p(X1,Xa,.... X)) = p(X1) p(X2|X1) p(X3| X2, X1) ... p(Xu | Xn—1, - - -, X2, X1). 3.1

Por ejemplo, en el caso de n = 3, la expresion se simplifica a:

p(X1,X2,X3) = p(X1) p(X2|X1) p(X3|X2, X1).

Al utilizar la definicion de probabilidades condicionales, podemos expresar p(X;|X;) como
p(X1,X2)/p(X1) y p(X3|X2,X;) como p(X1,X2,X3)/p(X1,Xz). Al sustituir estas expresiones en
la cadena de productos, vemos que todas las expresiones de cancelan y finalmente obtenemos
p(X1,X2,X3).

La aplicacion de la regla de la cadena en los modelos de lenguaje no impone ningtin supuesto
especifico sobre el modelo en si. Mds bien, nos proporciona una forma alternativa de modelar la
probabilidad de una oracién. Sin embargo, la ventaja de utilizar la regla de la cadena es que nos
permite aplicar supuestos y hacer simplificaciones en el modelo para facilitar su implementacion y
calculo.

Mirada Predictiva

La regla de la cadena nos permite darle una interpretacion predictiva a los modelos de lenguaje.
Uno puede asumir que un modelo de lenguaje una vez entrenado (o construido) a partir de un
corpus es capaz de entregar una distribucién de probabilidad para todas las palabras a partir de
un contexto especifico. Supongamos que tenemos un contexto formado por una secuencia de
palabras ¢ = X,,_1,...,X; y queremos predecir la palabra mds probable a partir de ese contexto. Uno
podria evaluar la probabilidad condicional p(X,|X,—_1,...,X1) o p(X,|c) para todas las palabras del
vocabulario que puede tomar X,, y escoger la mds probable:

X = argmay, .y p(Xc)
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» Ejemplo 3.3 Supongamos que el contexto es ¢ ="“Cristébal Coldn descubrié”. El modelo de
lenguaje seria capaz de determinar:

p(X|“descubrié”, Colén”, “Cristébal”)

VX eV, donde ) p(X|c)=1
Xev

Por ejemplo:

p(“América”

“descrubri6”, “Colén”, “Cristobal”) = 0,02

p(“Europa”|“descrubrié”, “Colén”, “Cristébal”) = 0,01
p(“Chile”|“descrubri6”, “Colén”, “Cristébal”) = 0,001
p(“camello”|“descrubrié”, “Colén”, “Cristébal”) = 0,00001

Entonces, nuestro modelo de lenguaje predeciria X =“América” como la palabra siguiente mas
probable. "

En el ejemplo anterior esperamos que un buen modelo de lenguaje asigne una probabilidad
mayor a X =“América” que al resto de las opciones. Para realizar estas predicciones, el modelo de
lenguaje necesita capturar las reglas sintdcticas y semdnticas del lenguaje, asi como tener un amplio
conocimiento del mundo.

Otra propiedad relevante, que se abordard en el Capitulo 13 sobre grandes modelos de lenguaje,
es que se puede codificar practicamente cualquier tarea de PLN como una instruccion dentro del
contexto de un modelo de lenguaje. Por ejemplo, se podria utilizar la instruccién “traduce el siguiente
texto de inglés a espafiol: I like dogs”, para luego esperar que el modelo de lenguaje sea capaz de
realizar la traduccién correcta.

Mirada Generativa

Los modelos de lenguaje aprendidos a partir de un corpus de texto no solo tienen una capacidad
predictiva, sino que también tienen una capacidad generativa. Estos modelos pueden utilizarse para
generar oraciones nuevas muestreando secuencialmente a partir de las probabilidades condicionales
estimadas.

El proceso generativo implica tomar una palabra inicial y, a medida que avanzamos en la gene-
racion, seleccionar sucesivas palabras basadas en las probabilidades condicionales proporcionadas
por el modelo de lenguaje. Es similar a extraer bolas (palabras) de una urna, donde los tamafios
de las bolas estan en proporcién a sus frecuencias relativas, que son determinadas por el modelo
de lenguaje. Cada vez que se selecciona una palabra, se utiliza como contexto para determinar la
siguiente palabra, y asi sucesivamente hasta que se haya generado una oracién completa.

En este proceso generativo, hay diferentes enfoques que se pueden tomar. Uno de ellos es el
muestreo estocastico, donde se elige una palabra de acuerdo con su probabilidad condicional dada
por el modelo. Esto permite cierta variabilidad en la generacién de oraciones, ya que las palabras
menos probables también tienen la posibilidad de ser seleccionadas. Por otro lado, también se puede
optar por seleccionar la palabra méds probable en cada paso, lo que equivale a predecir la siguiente
palabra basandose tnicamente en la informacién disponible hasta ese momento.
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Un Método Ingenuo

Un método muy ingenuo para estimar la probabilidad de una oracién es contar todas las aparicio-
nes de oraciones idénticas a esta en los datos de entrenamiento y dividirlo por el ndmero total de
oraciones de entrenamiento (N).

Mis formalmente, sea mi oracion s = x1,x2,...,X,, Y ¢(X1,X2,...,X,) el nimero de veces que ocu-
rre la oracién en el corpus de entrenamiento, el modelo de lenguaje ingenuo computa la probabilidad
de la siguiente manera:

c(x1,x2. .., xp)
N

El problema de este enfoque, es que el nimero de posibles oraciones crece de manera exponencial
con su cantidad de palabras y el tamafio del vocabulario. Entonces se vuelve cada vez més improbable
que una oracion especifica haya ocurrido en los datos de entrenamiento. Esto es una consecuencia de
la propiedad de dispersion del lenguaje planteada en el Capitulo 1.

En consecuencia, muchas oraciones tendrdn una probabilidad cero segtin el modelo ingenuo, lo
que lleva a una mala generalizacion.

p(-xla-xZ?’ o 7-xn) =

Procesos de Markov

Un proceso de Markov de primer orden asume que la probabilidad de que una variable aleatoria
tome un valor depende Unicamente del valor inmediatamente anterior en la secuencia. En el contexto
del modelado del lenguaje, esto significa que la probabilidad de una palabra en una oracién depende
solo de la palabra anterior. Si aplicamos este supuesto a la regla de cadena de probabilidades,
la probabilidad conjunta de una secuencia de palabras se simplifica en una multiplicacién de
probabilidades condicionales de las palabras sucesivas dado su palabra predecesora inmediata:

pXi=xi|Xi =x1,.... Xi-1 =xi1) = p(Xi = x| Xi-1 = xi-1) (3.2)

Un proceso de Markov de segundo orden amplia la suposicién de Markov de primer orden y
considera el valor de dos variables anteriores en la secuencia. En el modelado del lenguaje, esto
significa que la probabilidad de una palabra en una oracién depende de las dos palabras anteriores.
La probabilidad conjunta de una secuencia de palabras se calcula multiplicando las probabilidades
condicionales de las palabras sucesivas dado sus dos palabras predecesoras:

pXi=xi|Xi=x1,... Xi2=xi2,Xi1 =xi-1) =pXi =xi|Xi2 = xi2,Xi-1 =xi-1) (3.3)

Modelado de secuencias de longitud variable

Si queremos modelar secuencias de longitud variable, podemos considerar que la longitud de
la secuencia, n, también es una variable aleatoria. Una forma simple de abordar esto es siempre
definir X,, = STOP, donde “STOP” es un simbolo especial que marca el final de la secuencia. Luego,
podemos usar un proceso de Markov como antes para modelar la probabilidad conjunta de las
palabras en la secuencia:

n

pXi =x1,X0=x2,.... Xy =x) = [ [ p(Xi = xilXi 2 = xi 2, X1 = xi1)
i1
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I3

Aqui, asumimos que xp = x_1 = * por conveniencia, donde
de oracion.

es un simbolo especial de “inicio”

Modelos de lenguaje de Trigramas

Un n-grama es una secuencia contigua de n palabras. Un modelo de lenguaje de trigrama (n-
grama con n = 3) acoge los supuestos de independencia del modelo de Markov de segundo orden
que se discutié anteriormente. De esta forma permite expresar la probabilidad de una oracién de la
siguiente forma:

p(X1,Xa,..., Xy) = p(X1) p(X2|X1) p(X3]X2, X1) . .. p(Xn| X1, X0—2). (3.4)

Notese que en vez de condicionar por todas las palabras anteriores como en la Ecuacién 3.1 aqui
solo se condiciona por las dos palabras anteriores.

Los componentes que definen al modelo de lenguaje de trigrama se definen a continuacion:

1. Un vocabulario V, representado por un conjunto finito de palabras.

2. Un pardametro escalar g(w|u,v) para cada trigrama u,v,w, donde w € VU{STOP} y u,v €

VU {x}.

Para cualquier oracién xj ...x,, donde x; € V parai=1...(n—1) y x, = STOP, la probabilidad

de la oracién segun el modelo de lenguaje trigrama es:

n
p(x1...xy) = HCI(xi|xi727xi71)
=1

Aqui, definimos xo = x_; = * como dos tokens especiales antes del inicio del oracién para poder
condicionar tanto la primera como la segunda palabra de una oracién por sus dos palabras. A este
tipo de transformaciones se les conoce en PLN como “padding”.

» Ejemplo 3.4 Por ejemplo, para la oracién “el perro ladra STOP”, estimariamos su probabilidad de
la siguiente forma:

p(el perro ladra STOP) = g(el|*,*) x g(perro|x,el) x g(ladralel, perro) x g(STOP|perro,ladra)

Ahora abordemos el problema de la estimacion de los pardmetros g(w;|w;_2,w;_1) a partir de un
corpus %

Una estimacién natural es la “estimacién de maxima verosimilitud” (MLE por sus siglas en
inglés), donde se estiman los pardmetros para maximizar la probabilidad de los datos de entrena-
miento.

En el contexto de un modelo de trigrama, la estimacién de cada pardmetro proviene de distribu-
ciones multinomiales, lo cual se traduce en el siguiente célculo:

Count(w;_a, wi—1,w;)

wilwi_a,wi_1) =
Q( l| =2 1) Count(wi,z,wi,l)
Esto requiere tokenizar el corpus de entrenamiento y guardar en una tabla los conteos de todos
los trigramas (secuencias contiguas de 3 palabras) y bigramas (secuencias contiguas de dos palabras)
encontrados.
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= Ejemplo 3.5 Por ejemplo:

Count(el, perro, ladra)
Count(el, perro)

¢g(ladralel, perro) =

Evaluaciéon de un modelo de lenguagije: Perplejidad

Un modelo de lenguaje efectivo se caracteriza por asignar probabilidades mads altas a oraciones
coherentes que a oraciones sin sentido. Para evaluar la calidad de un modelo de lenguaje, es esencial
utilizar un corpus de prueba independiente diferente al corpus en el que fue entrenado. Esto nos
permitird verificar cémo generaliza el modelo a nuevas oraciones. La evaluacion cuantitativa de
modelos de lenguaje nos permite comparar distintos tipos de modelos de lenguaje y seleccionar el
modelo mds apropiado.

Para evaluar un modelo de lenguaje utilizamos un corpus de prueba independiente, Giest, que
contiene m oraciones: Si,$2,53,...,5y, y cuantificamos la probabilidad que el modelo asigna a
estas oraciones. Para esto, calculamos la probabilidad total asignada por el modelo a las oraciones
del corpus de prueba, lo cual se puede expresar mas convenientemente mediante la probabilidad
logaritmica':

log p(si)

i) 3

i=1

Definicion 3.8.1 La medida de evaluacién estindar para modelos de lenguaje es la perplejidad
(o perplexity), que se calcula de la siguiente manera:

l m
Perplejidad =2~ donde [=— Y1 ,
erplejida onde M,; og p(s;)

Donde M es el nimero total de palabras en los datos de prueba.

La perplejidad es una métrica que favorece valores mds bajos y tiene la propiedad de ser mds
facil de interpretar que la probabilidad logaritmica, como se discutird a continuacion.

Intuicion sobre la perplejidad

Supongamos que tenemos un vocabulario V, y N = [V|+ 1, y un modelo de lenguaje “uniforme”
que le asigna la misma probabilidad a todos los trigramas:

1
qg(wlu,v) = N para todo w € VU{STOP}, para todo u,v € VU {x}

La perplejidad de este modelo de lenguaje es N tal como se demuestra a continuacion.
Supongamos que tenemos m oraciones de longitud n en el corpus, y M es la cantidad de tokens
en el corpus, M = m - n. Consideremos el logaritmo (base 2) de la probabilidad de una oracién

IEl logaritmo es una funcién monétona y permite llevar los productos a suma que evita problemas de underflow al
trabajar con nimeros pequefos.
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s =wiws...w, bajo el modelo:

n n
log p(s) = log ] Ja(wilwi—2,wi-1) = ) logq(wilw;_2,wi_1)
i i=1

Dado que cada pardmetro g(w;|w; 2,w;1) es igual a L tenemos:

1 1
lo loe—=n-lo —:—n-loN
gp(s ; ey g g

1
Zlogp 5i) = Z —n- logN—M —m-n-logN = —logN

Por lo tanto, la perplejidad estd dada por:
Perplejidad = 2~/ =2~ (7logV) — iy

Esperamos entonces, que cualquier modelo de lenguaje que sea capaz de aprovechar la distribu-
cién de las palabaras (como un modelo de trigramas) tenga una perplejidad menor que el tamaiio del
vocabulario. En [Goodman, 2001], donde |V| = 50,000, se presentan los siguientes resultados:
» Modelo de trigramas: p(xi,...,x,) = [17; g(xi|xi—2,xi—1)
Perplejidad = 74

» Modelo de bigramas: p(xi,...,x,) = [T q(xi|xi—1)
Perplejidad = 137

= Modelo de unigramas: p(xi,...,x,) = [T q(x:)
Perplejidad = 955

Estos resultados muestran que la perplejidad disminuye a medida que aumentamos el nivel de
contexto considerado en el modelo de lenguaje, lo que indica que los modelos con perplejidad més
baja generalmente son mas efectivos en la tarea de prediccion del lenguaje. Sin embargo, como
veremos a continuacion, aumentar el tamafio del contexto no esta libre de problemas.

El trade-off entre sesgo y varianza

Una limitacién de los modelos de trigramas estd relacionada con la dispersion del lenguaje,
discutida en el Capitulo 1. A grandes rasgos, si el tamafio del vocabulario es N = |V|, entonces el
modelo tiene N3 pardmetros. Por ejemplo, si N = 20,000, habria 20,0003 = 8 x 10'? pardmetros.
Esta cantidad de pardmetros es enorme y dificulta la estimacién adecuada de todos ellos sin requerir
un corpus de entrenamiento de tamafio enorme. Como resultado, puede surgir un problema de
sobreajuste (overfitting) a los datos de entrenamiento. Por otro lado, modelos mds simples, como un
modelo de lenguaje de unigrama o de bigrama, no son capaces de modelar adecuadamente contextos
mads largos.

Este dilema es conocido en estadistica y aprendizaje automdtico como el trade-off entre sesgo
y varianza, que se refiere a la compensacion entre la simplicidad del modelo y su capacidad para
capturar la complejidad y variabilidad de los datos.

Los modelos mds simples, como los modelos de n-gramas de orden inferior (unigramas, bigra-
mas), tienen un sesgo mds alto pero una varianza més baja. Estos modelos asumen independencia
condicional entre las palabras y simplifican la estructura del lenguaje.
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En contraste, los modelos mas complejos, como modelos de n-gramas con n > 3, tienen una
varianza mds alta pero un sesgo mds bajo. Estos modelos pueden capturar relaciones més complejas
entre las palabras, pero también son mds propensos a sobreajustar los datos de entrenamiento y tener
dificultades para generalizar a nuevas muestras.

Cuando se entrena un modelo de lenguaje con MLE, se maximiza la probabilidad de los datos de
entrenamiento. Esto puede llevar a asignar probabilidades altas a secuencias especificas que aparecen
en los datos de entrenamiento, incluso si esas secuencias son poco probables en la distribucion real
del lenguaje.

Como resultado, el modelo puede tener un rendimiento deficiente en datos de prueba que
contienen secuencias diferentes a las del conjunto de entrenamiento. Esto se debe a que el modelo se
ha sobreajustado a los datos de entrenamiento y ha capturado sus caracteristicas especificas en lugar
de aprender patrones mds generales del lenguaje.

Para abordar el problema del sobreajuste en modelos de lenguaje, se utilizan diversas técnicas de
regularizacién. Estas técnicas ayudan a controlar la varianza del modelo y mitigar el sobreajuste,
permitiendo un mejor equilibrio entre el sesgo y la varianza y mejorando la generalizacién a nuevas
muestras. A continuacién, veremos dos técnicas de regularizaciéon para modelos de lenguaje: la
interpolacién lineal y los modelos de descuento.

Interpolacion Lineal

La pricipal idea detrds de la técnica de interpolacién lineal es combinar las distribuciones de
probabilidad estimadas por modelos de trigramas con las obtenidas a través de modelos de 6rdenes
inferiores, como bigramas y unigramas. Esta estrategia ofrece la ventaja de incorporar informacién
de n-gramas de 6rdenes mds bajos, permitiendo abordar la indefinicién de probabilidades en palabras
no observadas durante el entrenamiento. Pues basta que una oracién tenga un sélo trigrama no
observado en entrenamiento para recibir una probabilidad de cero por el efecto multiplicativo de la
regla de la cadena.

En el modelo interpolado, se ponderan linealmente tres modelos distintos:

1. Modelo de trigramas: gmp (w;|wi—2,wi_1) = %

2. Modelo de bigramas: gmp (wi|w;_1) = %@K’)

. Count(w;)
~ Count(#tokens en el corpus) *

Cada parametro g(w;|w;_»,w;_1) se interpola de la siguiente manera:

3. Modelo de unigramas: gmr (w;)

Q(Wi|Wi—2;Wi—l) =\ '(IML(Wi|Wi—2,Wi—1) +A- QML(Wi’Wi—l) + A3 (]ML(Wi)

Donde A, A2, y A3 son hiper-pardmetros que deben definirse manualmente y cumplir con las
condiciones A; + A, + A3 = 1, y A; > 0 para todo i. Como podemos ver, con esta técnica abordamos
el problema de indefinicion de probabilidades en el modelo de trigramas, puesto que si se le quiere
asignar probabilidad a un trigrama no observado durante entrenamiento, este no necesariamente
indefine las probabilidades pues puede recurrir a las probabilidades de los bigramas y unigramas
correspondientes.

Ademds, se puede demostrar que el modelo interpolado define adecuadamente una distribucién
de probabilidad (donde definimos V/ =V U {STOP}):
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Y, a(wlu,v)

weV/!
=Y d-gv(wlu,v) + A2 - gme (W]v) + A - g (w))]

wev!

=M ZC]ML(W\M, v)+ A ZQML(W|V) +23 ZQML(W)
=M+ +A3=1

También es posible demostrar que g(w|u,v) > 0 para todas las palabras en V', ya que es una
suma ponderada de tres cantidades no negativas.

Estimacion de los Valores 1

Para encontrar un valor adecuado de los hiper-pardmetros A se suele reservar una parte del
conjunto de entrenamiento como datos de validacion. Definimos ¢’ (wy,w,,w3) como el nimero de
veces que se observa el trigrama (w1, w,w3) en el conjunto de validacién. Elegimos A1, A2, A3 para
maximizar:

L(ll,ﬁ,z,lg): Z C/(Wl,Wz,Wg)logq(W3|W1,W2)

wi,W2,Ww3

sujetos a A; + A, + A3 = 1,y A; > 0 para todo i, donde
gwilwi—a,wi—1) = A1 -gmL(Wilwi—2, wi—1) + A2 - gmL(Wilwi—1) + A3 - gmr (wi)

Esto generalmente se hace buscando en una grilla de posibles valores de todos los hiper-
pardmetros. Nétese que maximizar L(A1, A2, A3) es equivalente a minimizar la perplejidad en valida-
cién.

Modelos de Descuento (Katz Back-Off)

Los modelos de descuento representan una técnica alternativa a la interpolacién con el propésito
de mejorar la generalizacién del modelo de lenguaje a datos que difieren de los utilizados en el
entrenamiento.La idea principal detrds de los modelos de descuento es redistribuir la probabilidad de
los n-gramas observados hacia aquellos que no se han observado.

Para ilustrar estos modelos, consideremos un ejemplo utilizando los conteos de bigramas que
inician con el unigrama “la” en un corpus, junto con sus estimaciones de maxima verosimilitud,
detalladas en la Tabla 3.2.

Si miramos las probabilidades de bigramas con baja frecuencia, como “la tuerca,” que se observa
solo una vez y tiene una probabilidad de 1/48, en contraste con un bigrama no observado, como
“la puerta,” que tiene una probabilidad de 0. ;Podemos confiar plenamente en estas estimaciones
o son simplemente el resultado de la aleatoriedad inherente al proceso de construir el corpus? Es
posible que, si hubiéramos utilizado otro corpus, habriamos obtenido estimaciones diferentes. Esto
indica que las estimaciones de MLE tienden a exagerar lo que se ha observado en el corpus y a
subestimar lo que no se ha observado. Para abordar este problema, recurriremos al uso de conteos
“descontados”.
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Frase Conteo | gmy(wilwi—1)
la 48

la, gata 15 15/48
la, mujer 11 11/48
la, persona | 10 10/48
la, plaza 5 5/48
la, actividad | 2 2/48
la, tuerca 1 1/48
la, revista 1 1/48
la, tarde 1 1/48
la, ciudad 1 1/48
la, calle 1 1/48

Cuadro 3.1: Ejemplo de conteos de bigramas

Definicion 3.10.1 Definimos los conteos “descontados” de la siguiente manera:

Conteo*(x) = Conteo(x) — 8

Donde f3 es una constante que generalmente se encuentra entre 0 y 1, siendo un valor tipico 0.5.
Con B = 0,5, los conteos se descuentan, es decir, se reduce la probabilidad de los datos observados,
como se muestra en la Tabla 3.2.

Frase Conteo | Conteo*(x) | qgo(Wi|wi_1)
la 48

la, gata 15 14.5 14,5/48
la, mujer 11 10.5 10,5/48
la, persona | 10 9.5 9,5/48
la, plaza 5 4.5 4,5/48
la, actividad | 2 1.5 1,5/48
la, tuerca 1 0.5 0,5/48
la, revista 1 0.5 0,5/48
la, tarde 1 0.5 0,5/48
la, ciudad 1 0.5 0,5/48
la, calle 1 0.5 0,5/48

Cuadro 3.2: Ejemplo de conteos de bigramas con conteos descontados

Las nuevas estimaciones se basan en los conteos descontados, y se introduce una “masa de
probabilidad faltante” como se muestra a continuacidn:

Definicion 3.10.2

OC(W,;l) = 1—2

Conteo™ (w;_1,w)

Conteo(w;_1)

Por ejemplo, en nuestro caso:
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14,5+10,54+9,5+4,5+1,54+0,5+0,5+0,5+0,5+0,5 43 5

:1——:—

48 48 48

ofla)=1-—

La idea es redistribuir esta masa faltante entre todos los bigramas que comienzan con la palabra
“la” y que no fueron observados en el corpus, como por ejemplo “rana”, “bailarina” y “puerta”. No
queremos distribuirlo uniformemente sino proporcionalmente con la probabilidad de cada unigrama
considerado.

Definicion 3.10.3 En el modelo de Katz Back-Off de bigramas, se definen dos conjuntos: A(w;_1)
y B(w;_1), como se detalla a continuacién:

A(wi—1) ={w: Count(w;_j,w) > 0}

En nuestro ejemplo, A(la) = { gata, mujer, persona, plaza, actividad, tuerca, revista, tarde,
ciudad, calle }.
Por otro lado, B(w;_;) se define como:

B(w;_1) = {w: Count(w;_1,w) =0}
En nuestro ejemplo, B(la) = { rana, bailarina, puerta, ... }.

Luego, la probabilidad condicional ggo(w;|w;—1) se calcula de la siguiente manera: si la palabra
w; estd en el conjunto A(w;_1), se utiliza una estimacién basada en las frecuencias relativas de la
secuencia (w;_1,w;) dividida por la frecuencia de w;_;. Si w; estd en el conjunto B(w;_1), se utiliza
una estimacién suavizada que combina la constante o(w;_;) y las probabilidades condicionales
de maxima verosimilitud de un modelo orden inferior (unigramas) gy (w;) de las palabras en el
conjunto B(w;_1). La idea aqui es distribuir la masa de probabilidad faltante en proporcién a la
probabilidad de unigrama de w; asegurando que las probabilidades resultantes queden bien definidas.

- Count(w;_1)
qBO(WilWi-1) = 3 _a(w)gw(w)_
ZweB(wl;] ) qML (W)

si wj; GA(Wl;l)
siw; € B(Wl;l)

La constante o(w;_;) se calcula restando la suma de las frecuencias relativas de las palabras en
A(wi_1) de uno tal como se defini6 anteriormente.

Para extender este enfoque a trigramas, se definen conjuntos similares A(w;_2,w;—1)y B(wi—2,w;_1)
para las secuencias de trigramas:

Definicion 3.10.4
A(Wl',z,wl;l) = {W : Count(wi,z,wi,l,w) > 0}
B(Wi_z,wi_l) = {W : COUHt(W,‘_z,W,‘_l ,W) = 0}

La probabilidad condicional ggo(w;|wi—2,w;—1) en un modelo de trigramas se calcula utilizando
el modelo de bigrama correspondiente y aplicando la misma légica anterior:
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B Count(w;_2,wi_1)
geo(Wilwi—a,wi—1) = a(wi—a,wi—1)gso (wilwi_1)
ZwEB(wi,z-Wifl ) 48O (W‘Wl;l )

siw; € A(W,‘_z,wi_1>

siw; € B(W,‘_z,wi_1>

Donde:

Count™ (wj_y, wi_1,w
a(wi—2,wi-1) =1- ) c E 2 Wi )
WEA(Wi_2,Wi_1) oun (Wl—27wl—1)

Estos modelos de Katz Back-Off y las técnicas de inteporlacién le agregan flexibilidad a los
modelos de trigramas al aprovechar la informacién de contextos més pequefios ayudando a que no
se indefinan probabilidades de n-gramas no observadas en entrenamiento y generalizar mejor a datos
desconocidos.

3.11 Historia

En 1951, mientras trabajaba en los laboratorios Bell, Claude Shannon (en la Figura 3.1) realiz6
experimentos sobre la entropia del inglés, modelando el lenguaje escrito de manera estadistica
y predictiva [Shannon, 1951]. Utilizando modelos de lenguaje de n-gramas, Shannon explor6 la
dificultad de predecir palabras basdndose en las palabras anteriores.

Prediction and Entropy of Printed English
By C. E. SHANNON

(Pﬁmusrripf Received Sept. 15, 1950)

Figura 3.1: Imagen de Shannon.

Por otro lado, en su libro Syntactic Structures (1957), Noam Chomsky (en la Figura 4.1), un
lingiiista y cientifico cognitivo, cuestiond la capacidad de los modelos de lenguaje probabilisticos
para capturar y comprender la gramdtica del lenguaje humano [Chomsky, 2009]. Segiin Chomsky,
la nocién de “gramaticalmente correcto” no puede ser equiparada a “significativo” en un sentido
probabilista. Para ilustrar esto, presentd dos oraciones ficticias, ambas carentes de sentido:

1. Colorless green ideas sleep furiously.

2. Furiously sleep ideas green colorless.

Aunque ambas oraciones carecen de significado, Chomsky argumentd que solo la primera se
considera gramaticalmente correcta por los hablantes de inglés. Ademads, enfatizé que la coreccti-
tud gramatical en inglés no puede determinarse Unicamente mediante aproximaciones estadisticas.
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Aunque es poco probable que ninguna de las dos oraciones (1) o (2) haya surgido en documentos
escritos en inglés, un modelo estadistico como los modelos de lenguaje vistos en este capitulo las
consideraria igualmente “remotas” en relacion al inglés. Sin embargo, la oracién (1) es gramatical-
mente correcta, mientras que la oracién (2) no lo es, lo que destaca las limitaciones de los enfoques
estadisticos para capturar la gramética. Estos argumentos retrasaron el estudio de los modelos de
lenguaje probabilisticos durante varios afios [Jurafsky and Martin, 2023].

Figura 3.2: Imagen de Chomsky

Conclusiones

El célculo de probabilidades en modelos de lenguaje probabilisticos implica tres pasos:
1. Expandir p(w;,ws,...,w,) usando la regla de la Cadena.
2. Aplicar los supuestos Independencia de Markov
P(Wi\Wth, ‘.- ,Wi—z,Wi—l) = p(Wi!Wi—z,Wi—l)-
3. Suavizar las estimaciones utilizando conteos de orden inferior.

No obstante, los modelos de lenguaje de bigramas o trigramas (que consideran dos palabras
anteriores como contexto) tienen limitaciones en contextos largos y no pueden aprovechar contextos
similares. Por ejemplo, consideremos los contextos:

= ¢1: Después de comer cereales

= ¢;: Luego de desayunar avena

Aunque esperariamos que las distribuciones de probabilidad p(w|c;) y p(w|c2) fueran similares,
dado que c; y ¢, casi no comparten palabras, los modelos de n-gramas que se limitan a contar
frecuencia de palabras no pueden capturar estas similitudes entre contextos.

Otros métodos para mejorar los modelos de lenguaje incluyen introducir variables latentes
para representar topicos, conocidos como modelos de topicos [Blei et al., 2003] presentados en
el Capitulo 2. O alternativamente, reemplazar p(w;|wy,wy,...,w;_2,w;_1) con una red neuronal
predictiva y una “capa de embedding” para representar mejor contextos mas grandes y aprovechar
similitudes entre palabras en el contexto. [Bengio et al., 2000]

Los modelos de lenguaje modernos utilizan redes neuronales profundas en su estructura principal
y tienen un vasto espacio de pardmetros como se verd en el Capitulo 13.



La clasificacién, que implica la asignacion de un objeto a una categoria especifica, desempefia
un papel fundamental tanto en la inteligencia humana como en la artificial. En este contexto, la
clasificacién abarca diversas tareas, que van desde determinar qué letra, palabra o imagen se ha
presentado a nuestros sentidos, hasta reconocer caras, voces, clasificar correos electrénicos o calificar
tareas.

El propésito subyacente de la clasificacién es tomar una tinica observacidn, identificar y extraer
caracteristicas relevantes de la misma, y, en dltima instancia, ubicarla en una de las categorias
discretas predefinidas.

Definicién 4.0.1 Formalmente, definimos el problema de clasificacién de texto, al escenario
en que se tiene undocumento d y un conjunto fijo de clases C = {cj,c2,...,c;} y se requiere
predecir un clase ¢ € C para d.

Como se discuti6 en el Capitulo 1, la construccién de clasificadores mediante reglas manuales no
resulta ser un enfoque eficaz. Hoy en dia la mayoria de las tareas de clasificacién en PLN se abordan
mediante enfoques de aprendizaje automatico supervisado.

Formalmente, se parte de un conjunto fijo de clases C = {ci,c¢2,...,¢;} y un conjunto de
entrenamiento compuesto por m documentos que han sido etiquetados manualmente como

(di,c1),(d2,c2),. .., (dmscm).

A través de un proceso de entrenamiento, se desarrolla un clasificador que se define como una
funcién y: d — c.

Diversos algoritmos de clasificacién estan disponibles para este propésito, como Naive Bayes,
Regresion logistica, Redes neuronales, k-vecinos més cercanos, entre otros. En este capitulo, nos
centraremos en el modelo Naive Bayes. Este capitulo se basa en el material del curso de Daniel
Jurafsky, al que se puede acceder a través del siguiente enlace'.

"https://web.stanford.edu/~ jurafsky/slp3/4.pdf
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Ejemplos de Problemas de Clasificacion

La clasificacién de texto se puede aplicar a varias tareas, incluyendo:
= Andlisis de sentimientos

Deteccién de spam

Identificacién de autoria

Identificacion de idioma

Asignacién de categorias, temas o géneros

Analicemos estos ejemplos en mds detalle:

m Ejemplo 4.1 Clasificacion de spam. En este problema el objeto a clasificar es un correo eléctronico
y las etiquetas posibles son SPAM y no SPAM. Las etiquetas se obtienen del mismo usuario que
etiqueta los correos.

Subject: Important notice!
From: Stanford University <newsforum@stanford.edu>
Date: October 28, 2011 12:34:16 PM PDT
To: undisclosed-recipients:;
Greats News!

‘You can now access the latest news by using the link below to login to Stanford University News Forum.

http://iwww. 123contactform.com/contact-form-StanfordNew1-236335.html

Click on the above link to login for more information about this new exciting forum. You can also copy the
above link to your browser bar and login for more information
about the new services.

© Stanford University. All Rights Reserved.
Figura 4.1: Ejemplo de Spam

m Ejemplo 4.2 Deteccion de Autoria. Un ejemplo histérico de deteccidn de autoria se refiere a la
autoria de los Ensayos Federalistas de la Constitucién de EE. UU. En 1787, se escribieron ensayos
anénimos para persuadir a Nueva York de ratificar la Constitucién de EE. UU. La autoria de 12
de estos ensayos estuvo en disputa entre James Madison y Alexander Hamilton (Tabla 4.1) hasta
que en 1963, Mosteller y Wallace [Mosteller and Wallace, 1963] utilizaron métodos bayesianos para
identificar que Hamilton era el autor de los mismos.

James Madison Alexander Hamilton

Cuadro 4.1: Autores candidatos a autoria.
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m Ejemplo 4.3 Clasificacion por tépico. Aqui los ejemplos incluyen clasificar una noticia en una
categoria temaética (ej: deportes, politica, economia) o etiquetar automdaticamente un articulo en
ciencias de la vida en una categoria del Medical Subject Headings (MeSH) como se ilustra en la
Figura 4.2.

MEDLINE Article MeSH Subject Category Hierarchy
e Antogonists and Inhibitors

Blood Supply
2 Chemistry
) Drug Therapy

Embryology
Epidemiology

Figura 4.2: Ejemplo de clasificacién por categorias clinicas.

= Ejemplo 4.4 Clasificacion de sentimientos. La clasificacién de sentimientos se utiliza para deter-
minar si un documento exhibe un sentimiento positivo o negativo. Este enfoque se basa en el anélisis
del tono y las palabras utilizadas en el texto. A continuacidn, se presentan ejemplos de resefias de
peliculas y comentarios de restaurantes:

= + ..una pelicula muy buena, especialmente por los giros de la trama. jFue espectacular!

= - La actuacidn fue patética, destacando las escenas de baile como lo peor.

= + ..la salsa de chocolate con almendras dulces es simplemente increible en este lugar. {Me

encanta!

= - ..la pizza estaba horrible y tenia un precio ridiculamente alto.

Este enfoque se aplica en diversos casos, como medir la confianza del consumidor respecto a un
producto o predecir resultados electorales y tendencias del mercado en funcién del sentimiento. Estas
aplicaciones suelen ser el resultado de la implementacidon de modelos de andlisis de sentimientos en
datos procedentes de las redes sociales. m

Modelos Generativos

Nuestra tarea principal consiste en aprender una funcién f que asigne etiquetas f(d) a las entradas
d. El modelo Naive Bayes sigue un enfoque probabilistico en el que buscamos estimar la probabilidad
condicional p(c|d) utilizando ejemplos de entrenamiento para todas las clases o etiquetas (por
ejemplo, ¢ = cy,¢ = ¢2,...,¢ = ¢x), donde 0 < plc=cj|d) <1 paracada jy Yp(c :~cj\d) =1.
Luego, para cualquier entrada de prueba d, definimos f(d) = cmap = argmaéx. p(c|d) como el
estimador MAP (Maximum a Posteriori), lo cual equivale a seleccionar la clase mas probable dada
la informacién disponible en los datos.

Es importante sefialar que existen dos enfoques principales en el aprendizaje automético en
términos de la modelizacién de esta probabilidad condicional p(c|d). Los modelos que intentan
estimar p(c|d) directamente de los datos se denominan modelos “discriminativos”, como la regresion
logistica que exploraremos en el Capitulo 5.
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Por otro lado, Naive Bayes se clasifica como un “modelo generativo”. Bajo este enfoque, se
busca construir un modelo para cada clase y clasificar una entrada observando cudl clase tiene la
mayor probabilidad de generar el ejemplo objetivo.

Este concepto puede formalizarse mediante el teorema de Bayes. Dado un documento d y una
clase c, tenemos:

p(d|c)p(c)
p(d)

Aqui, p(d|c) representa la “verosimilitud” que representa la probabilidad de que una clase
particular “genere” el documento. Por otro lado, p(c) se refiere a la probabilidad “a priori” de la
clase y p(d) corresponde a la probabilidad del documento, también conocida como “evidencia”.

Dado que solo estamos interesados en encontrar la clase més probable para la clasificacion,
podemos eliminar el denominador, ya que se mantiene constante para todas las clases. Esto se
expresa como:

plcld) =

CMAP = argmczixp(d|c)p(c)

En resumen, el estimador MAP se utiliza para encontrar la clase més probable segiin la expresion
anterior.

Alternativamente, podemos entender los modelos generativos como un intento de estimar la
distribucién conjunta p(d, c) a partir de los ejemplos de entrenamiento. Utilizando la definicién de
probabilidad condicional, tenemos p(d,c) = p(c)p(d|c), 1o cual es equivalente al numerador que
maximizamos previamente utilizando el teorema de Bayes.

Naive Bayes Multinomial

Naive Bayes, o el modelo Bayesiano “ingenuo” [McCallum et al., 1998], se presenta como un
modelo de clasificacién generativo en el que un documento d se representa como una bolsa de
palabras x1,x3,...,x,. Similar al modelo vectorial explorado en el Capitulo 2, en este modelo se
omiten las posiciones de las palabras dentro del documento.

La verosimilitud del modelo probabilistico se expresa de la siguiente manera:

p(d|c) = p(xi,x2,...,x,]c)

Al estimar esta expresion sin hacer supuestos de independencia (es decir, contando las ocurrencias
de x1,x7,...,x, en cada clase), nos enfrentamos al mismo problema que se presenta en los modelos
de lenguaje de n-gramas discutidos en el Capitulo 3. A menos que tengamos un corpus infinitamente
grande, este enfoque asignaria probabilidades nulas a las nuevas oraciones en las que se aplica el
modelo, ya que es muy poco probable que éstas aparezcan en el corpus de entrenamiento.

Por lo tanto, recurrimos al supuesto de independencia condicional, que postula que las pala-
bras son independientes entre si cuando se condicionan a la clase. Esto nos permite factorizar la
verosimilitud como el producto de factores individuales para cada palabra en el vocabulario:

P13, xale) = plxi|e) - p(xale) - p(xsfe) - p(xale) = [ T p(xile)
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Con esta factorizacion, la estimacién MAP del modelo para clasificar un documento se formula
de la siguiente manera:

cmap = argmix [ [ p(xile)p(c)
i

Estimacion de pardmetros

Para estimar los pardmetros del modelo Naive Bayes multinomial, se utiliza el método de estima-
cién por maxima verosimilitud, asumiendo una distribucién multinomial para p(x1,xa,...,X,|c)>.
Esto implica la creacion de un “mega-documento” para cada clase ¢; mediante la concatenacion
de todos los documentos de esa clase. Luego, se calcula la frecuencia de todas las palabras w; del
vocabulario en el mega-documento para cada clase count(w;,¢;).

La probabilidad estimada p(w;|c;) de la palabra w; dada la clase c; se obtiene dividiendo el
conteo de ocurrencias de w; en el mega-documento de la clase c; por el total de palabras en el
mega-documento:

count(w;,c;)

Yey count(w,c;)

P(wilcj) =

La probabilidad previa de una clase c;, p(c;), se estima de la siguiente manera:

M total

p(c)

donde N, es el nimero de documentos en la clase ¢; y Nial €s €l niimero total de documentos.
Una vez que el modelo Naive Bayes (NB) ha sido entrenado, se puede emplear para clasificar un
nuevo documento d de la siguiente manera:

cNB = argmiax p(c;) H p(xilcj)
€ ieposiciones

Bésicamente, se debe iterar a través de las palabras en las posiciones del documento y calcular
las probabilidades p(c;) y p(xi|c;) para todas las clases y palabras del documento, para finalmente
retornar la clase mas probable. Estas probabilidades se derivan de los conteos almacenados durante
el proceso de entrenamiento.

Cuando el documento de prueba d contiene palabras que son desconocidas, es decir, no se
encuentran en los datos de entrenamiento ni en el vocabulario, optamos por omitirlas. En este
contexto, no asignamos ninguna probabilidad a estas palabras desconocidas durante el proceso de
clasificacion.

Problemas al multiplicar muchas probabilidades

La multiplicacién de muchas probabilidades puede llevar a un underflow de punto flotante?, es-
pecialmente cuando se manejan probabilidades pequefias. Por ejemplo, 0,0006 x 0,0007 x 0,0009 x
0,01 x 0,5 x 0,000008.. .. Esto resulta en productos con valores nulos y clasificaciones erroneas.

ZExiste otra variante que asume una distribucién Binomial pero no funciona tan bien para texto.
Shttps://en.wikipedia.org/wiki/Arithmetic_underflow
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Para abordar este problema, podemos recurrir a los logaritmos, ya que log(ab) = log(a) +1log(b).
En lugar de multiplicar las probabilidades, sumamos los logaritmos de las probabilidades. Asf, el
clasificador Naive Bayes multinomial se puede expresar utilizando logaritmos de la siguiente manera:

CNB = argmax <log(P(cj)) + Z log(P(xi|cj))>
cj€C i€posiciones

La funcién logaritmo es monétona creciente, lo que significa que si una probabilidad es mayor
que otra, el logaritmo de esa probabilidad también serd mayor que el logaritmo de la otra probabilidad.
Esto preserva el orden relativo de las probabilidades, por lo que el resultado 6ptimo de la clasificacion
no se ve afectado.

Al aplicar logaritmos, el clasificador Naive Bayes se convierte en un modelo lineal (Capitulo 5),
donde la prediccion es el argmax de la suma de los logaritmos de las probabilidades y las entradas
(logaritmos de las probabilidades condicionales). En otras palabras, Naive Bayes se convierte en un
clasificador lineal que opera en el espacio logaritmico.

Suavizamiento de Laplace

De forma similar a los modelos de lenguaje de n-gramas mencionados en el Capitulo 3, Naive
Bayes también enfrenta problemas de probabilidades nulas.

Supongamos que estamos trabajando en un problema de clasificacion de sentimientos con clases
positivo y negativo. Por alguna razén, la palabra “fantdstico” no aparece en ningin documento
negativo. Luego, imaginemos que queremos clasificar el documento d = “Qué fantastico, acabo de
aburrirme como nunca viendo la peor pelicula de mi vida”. Claramente, este documento es negativo,

pero si usamos la estimacién de méxima verosimilitud, la probabilidad p(“fantdstico” | negativo)
seria:
) ) count(““fantdstico”, negativo 0
p(“fantéstico” | negativo) = ( ’ g ) = ——— =0
Y. ey count(w, negativo) Y ..cy count(w, positivo)

El problema es que esta probabilidad cero anularia toda la evidencia proporcionada por otras
palabras muy indicativas de la clase negativa, como “aburrirme” y “peor” por la forma multiplicativa
de la funcién de verosimilitud del modelo, y el clasificador Naive Bayes terminaria clasificando el
ejemplo en la clase “positiva”.

Para abordar este problema, podemos utilizar la técnica de suavizamiento de Laplace, que
consiste en agregar un conteo adicional a todas las combinaciones de palabras y clases y ajustar
el denominador con el tamafio del vocabulario V para garantizar una normalizacién adecuada. La
estimacion suavizada p(w; | ¢) queda de la siguiente manera:

_ count(w;,c)+1 count(w;,c) + 1
B ZWGV (COth(W, C) + 1) a (ZWGV count(w, C)) + ‘V‘

pwilc)

Esta técnica aborda el problema de las probabilidades nulas, ya que ahora cualquier palabra del
vocabulario, incluso si nunca se ha visto con alguna clase, recibird una probabilidad condicional
mayor a cero. Como pueden ver, esta técnica permite que cierta masa de probabilidad se distribuya a
palabras no vistas de manera similar a las técnicas de descuento vistas en el Capitulo de modelos de
lenguaje (Capitulo 3).
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» Ejemplo 4.5 Supongamos que tenemos el conjunto de entrenamiento mostrado en la Tabla 4.2 y
queremos clasificar el ejemplo de la Tabla 4.3.

Categoria | Texto

Pert Lima Lima Trujillo
Chile Santiago Concepcién Concepcién
Peru Perd Lima Trujillo América

Chile Chile América Santiago

Cuadro 4.2: Datos de Entrenamiento.

Categoria | Texto
? América Lima Perd Santiago

Cuadro 4.3: Ejemplo de Prueba.

En este ejemplo, |V| =7, y tenemos dos clases: ¢; = Perd y ¢, = Chile.
La Tabla 4.4 muestra los conteos calculados a partir de los datos de entrenamiento.

id_palabra palabra count(w;,Perd) | count(w;,Chile)
w1 América 1 1
wo Chile 0 1
w3 Concepcién 0 2
Wy Lima 3 0
ws Pert 1 0
We Santiago 0 2
w7 Trujillo 2 0

Cuadro 4.4: Tabla de Conteos.
Abhora, debemos calcular las probabilidades condicionales suavizadas:

count(w;,c) + 1
Y..cv count(w, c)) + |V|

ﬁ(Wi\C):(

para todas las palabras y clases®.

El denominador de esta expresion para cada clase corresponde al largo del “mega-documento”
que junta todos los documentos de la misma clase més el tamafio del vocabulario, que serfa 7+7 = 14
para Perd y 6 +7 = 13 para Chile.

Las probabilidades resultantes se muestran en la Tabla 4.5.

Ahora necesitamos estimar la probabilidad a priori de cada clase:

M total

p(c)

Ambeas clases ocurren en 2 documentos sobre un total de 4. Entonces, p(c = Perd) = 0,5y
p(c = Chile) = 0,5.

4 Alternativamente podriamos sumar los logartimos de las probabilidades.
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id_palabra palabra p(wi | ¢ =Pert) | p(w;|c=Chile)
Wi América % =0,14 =015
wo Chile i4 =0,07 =015
W3 Concepcién % =0,07 21 =023
wa Lima i4 =0,29 05l =0,08
Ws Perii % =0,14 0L = 0,08
W Santiago i“ =0,07 2l =0,23
Wy Trujillo 2l =021 0L = 0,08

Cuadro 4.5: Probabilidades condicionales suavizadas.

Ahora debemos calcular:
eng = argmdx p(c;) H p(xilcj)
€ ieposiciones

Esto implica iterar posiciones para ambas clases del documento de prueba:

cperd = 0,14 % 0,29 x 0,14 x 0,07 x 0,5 = 0,00019894

cenile = 0,15 x 0,08 x 0,08 x 0,23 x 0,5 = 0,0001104

299

Entonces, cxg =“Perd” y clasificamos el documento a la clase “Perd”. "

Naive Bayes como modelo de lenguagje

A continuacién, exploraremos una interpretacién del modelo Naive Bayes utilizando conceptos
de modelos de lenguaje. El supuesto de independencia condicional de palabras en Naive Bayes lo
asemeja mucho a un modelo de lenguaje de unigramas que se discutié en el Capitulo 3.

Especificamente, la funcién de verosimilitud en el modelo Naive Bayes multinomial se puede
entender como la construccidon de un modelo de lenguaje de unigramas para cada clase.

» Ejemplo 4.6 Por ejemplo, consideremos un problema de clasificacion de sentimientos con las
clases “positivo” y “negativo” y los siguientes pardmetros del modelo:

Palabra p(w|c = “positivo”)  p(w|c = “negativo”)
Yo 0.1 0.2
amé 0.1 0.001
esta 0.01 0.01
gran 0.05 0.005
pelicula 0.1 0.1

Cada una de las dos columnas anteriores se puede interpretar tanto como las probabilidades
condicionales del modelo Naive Bayes como las probabilidades de dos modelos de lenguaje de
unigramas construidos con los datos de entrenamiento de cada clase. Para ilustrar esto, supongamos
que deseamos clasificar la oracién d = “Yo amé esta gran pelicula”. Podemos calcular:
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p(d|“positivo”) = 0,1 x 0,1 x 0,01 x 0,05 x 0,1 = 0,0000005

p(d|“negativo”) = 0,2 x 0,001 x 0,01 x 0,005 x 0,1 = 0,0000000010
Observamos que el modelo positivo asigna una probabilidad més alta a la oracién:
p(d|”positivo”) > p(d|”negativo”)

Este cdlculo puede interpretarse indistintamente como la probabilidad asignada por cada modelo
de lenguaje a la oracién objetivo o como el resultado de la funcién de verosimilitud del modelo
Naive Bayes. ]

Es importante destacar que en este anélisis estamos utilizando solo la parte de verosimilitud del
modelo Naive Bayes. Una vez que multiplicamos por la probabilidad a priori de las clases en Naive
Bayes, podriamos obtener resultados diferentes a los obtenidos con el modelo de lenguaje.

Evaluacién

La evaluacion juega un papel crucial en la construccion de sistemas de PLN basados en aprendi-
zaje automdtico. Al construir estos sistemas, es comun llevar a cabo comparaciones y experimentos
con diversos modelos durante el proceso de entrenamiento, con el fin de elegir el modelo mas idéneo
para su posterior implementacion en produccién. Generalmente, adoptamos un enfoque cuantitativo
para evaluar modelos, contrastando las predicciones realizadas con las predicciones esperadas, y
resumiendo estos resultados mediante métricas de evaluacion. Este enfoque cuantitativo se prefiere
debido a que un enfoque cualitativo o de inspeccion manual no resulta escalable. [lustremos este
proceso de evaluacién con un ejemplo.

m Ejemplo 4.7 Supongamos un problema de clasificacién binaria, para la cual queremos comparar
dos modelos de clasificacién m; y m,. Probamos los modelos sobre un conjunto de datos de prueba
y obtenemos las predicciones sefaladas en la Tabla 4.6.

Texto Clase ml m2

no estoy bien | negativo | negativo | positivo
al fin! positivo | positivo | negativo
que pena negativo | negativo | negativo
feliz positivo | positivo | positivo
no quiero negativo | positivo | negativo
jamas! negativo | negativo | negativo
buena idea positivo | positivo | negativo
chao contigo | negativo | positivo | negativo

Cuadro 4.6: Sentimiento de texto

Se puede observar que tanto el modelo m; como el modelo m, presentan errores en sus predic-
ciones al compararse con las categorias reales de los ejemplos (columna clase), también conocidas
como “gold labels” o “ground truth”. Sin embargo, ;cémo determinamos cual modelo es mejor?
Para abordar esta pregunta, resulta conveniente calcular métricas de desempefio, las cuales se derivan
al contrastar las predicciones de un modelo con sus salidas esperadas. "
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Matriz de Confusién

La mayoria de las métricas de evaluacién para problemas de clasificacion se derivan de una matriz
de confusién (véase Tabla 4.7), la cual representa una tabla de contingencia entre las predicciones de
un modelo y las salidas esperadas en un conjunto de prueba. Para problemas de clasificacién binaria,
esta matriz consta de 4 componentes:
1. Verdadero Positivo (VP): cuando el modelo predice correctamente la clase positiva, coinci-
diendo con la salida esperada.

2. Verdadero Negativo (VN): cuando el modelo predice correctamente la clase negativa, coinci-
diendo con la salida esperada.

3. Falso Negativo (FN): cuando el modelo predice incorrectamente la clase negativa, siendo la
salida esperada positiva.

4. Falso Positivo (FP): cuando el modelo predice incorrectamente la clase positiva, siendo la
salida esperada negativa.

Es importante destacar que la definicién de qué constituye la clase positiva es arbitraria en un
problema de clasificacién; generalmente se refiere a la clase que se desea detectar. En el caso de la
clasificacion de sentimientos, es una coincidencia que la clase positiva se asocie con el sentimiento
“positivo”. Esta consideracién es fundamental, ya que el valor de algunas métricas de desempefio
(como precision, recall y F7) depende de la eleccién de la clase positiva.

Modelo Positivo Modelo Negativo
Real Positivo | Verdadero Positivo (VP) Falso Negativo (FN)
Real Negativo Falso Positivo (FP) Verdadero Negativo (VN)

Cuadro 4.7: Matriz de confusion

Métricas de Desempeno
Recall (exhaustividad) (también conocido como Sensibilidad o Tasa de Verdaderos Positivos):

P
Recall = Vi
VP+FN
Precision:
.. vP
Precision = ————
VP+FP

Accuracy (exactitud):

VP+VN
VP+FP+VN+FN

Accuracy =

(Por qué no usamos la exactitud como nuestra métrica?

Imagina que vimos 1 millén de tweets:

= 100 de ellos hablaban sobre Delicious Pie Co.

= 999,900 hablaban de otra cosa.

Podriamos construir un clasificador tonto que simplemente etiquete todos los tweets como "no
sobre pasteles":

= ;;jObtendria una exactitud del 99.99 %!!! ;;; Wow!!!
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= ;Pero seria indtil! {No devuelve los comentarios que estamos buscando!

Por eso usamos precision y recall en su lugar.

Precision mide el porcentaje de elementos que el sistema detectd (es decir, los elementos que el
sistema etiqueté como positivos) que son realmente positivos (segtin las etiquetas de oro humanas).

... Verdaderos Positivos
Precision =

Verdaderos Positivos + Falsos Positivos

Recall mide el porcentaje de elementos que el sistema identificé correctamente de todos los
elementos que deberian haber sido identificados.

Recall = Verdaderos Positivos

Verdaderos Positivos + Falsos Negativos

Considera nuestro clasificador tonto de pasteles que simplemente etiqueta nada como "sobre
pasteles".

= Exactitud = 99.99 % (etiqueta correctamente la mayoria de los tweets como no relacionados
con pasteles)

= Recall = 0 (no detecta ninguno de los 100 tweets relacionados con pasteles)

La precisién y el recall, a diferencia de la exactitud, enfatizan los verdaderos positivos:

= Se centran en encontrar las cosas que se supone que debemos buscar.

Una Medida Combinada: Medida F

La medida F es un niimero Unico que combina la precisién (P) y el recall (R), definida como:

(B2 +1)PR

F =
P~ " B2P+R

La medida F, definida con el pardmetro 8, pondera diferencialmente la importancia del recall y
la precision.

= f3 > 1 favorece al recall

= f3 <1 favorece a la precision

Cuando 3 = 1, la precision y el recall son iguales, y tenemos la medida F; equilibrada:

2PR

Fi=——:
P+R

Conjuntos de Prueba de Desarrollo ("Devsets")
= Para evitar el sobreajuste y proporcionar una estimacién mds conservadora del rendimiento,

comuinmente utilizamos un enfoque de tres conjuntos: conjunto de entrenamiento, conjunto de
desarrollo y conjunto de prueba.

Training set Development Test Set Test Set

* Conjunto de entrenamiento: Se utiliza para entrenar el modelo.
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* Conjunto de desarrollo: Se utiliza para ajustar el modelo y seleccionar los mejores
hiperpardmetros.
* Conjunto de prueba: Se utiliza para informar el rendimiento final del modelo.
= Este enfoque garantiza que el modelo no esté ajustado especificamente al conjunto de prueba,
evitando el sobreajuste.
= Sin embargo, crea una paradoja: queremos la mayor cantidad de datos posible para el entrena-
miento, pero también para el conjunto de desarrollo.
= ;Cémo dividimos los datos?

Validacién Cruzada: Miiltiples Divisiones

La validacién cruzada nos permite utilizar todos nuestros datos para el entrenamiento y la prueba
sin tener un conjunto de entrenamiento, conjunto de desarrollo y conjunto de prueba fijos. Elegimos
un nimero k y dividimos nuestros datos en k subconjuntos disjuntos llamados pliegues. En cada
iteracidn, uno de los pliegues se selecciona como conjunto de prueba mientras que los k — 1 pliegues
restantes se utilizan para entrenar el clasificador.

Calculamos la tasa de error en el conjunto de prueba y repetimos este proceso k veces. Finalmente,
promediamos las tasas de error de estas k ejecuciones para obtener una tasa de error promedio.

Por ejemplo, la validacién cruzada de 10 pliegues implica entrenar 10 modelos con el 90 % de los
datos y probar cada modelo por separado. Las tasas de error resultantes se promedian para obtener la
estimacidn final del rendimiento. Sin embargo, la validacién cruzada requiere que todo el corpus sea
ciego, lo que impide examinar los datos para sugerir caracteristicas o comprender el comportamiento
del sistema. Para abordar esto, se crea un conjunto de entrenamiento y un conjunto de prueba fijos,
y se realiza la validacién cruzada de 10 pliegues dentro del conjunto de entrenamiento. La tasa de
error se calcula convencionalmente en el conjunto de prueba.

Training Iteration Testing
1 Dev Training
2 Dev Training
3 Dev Training
4 Dev | Training |
5 Training Dev Training 'geestt
6 Training iDev: T
7 Training Dev
8 Training Dev
9 Training Dev
10 Training Dev

Conjuntos de entrenamiento, prueba y validacion

Cuando entrenamos un modelo, nuestro objetivo es producir una funcién f(X) que mapee
correctamente las entradas X a las salidas ¥ segtin lo evidenciado por el conjunto de entrenamiento.
La evaluacién del rendimiento en los datos de entrenamiento puede ser engafiosa, ya que nuestro
objetivo es entrenar una funcion capaz de generalizar a ejemplos no vistos. Una forma comun de
abordar esto es dividir el conjunto de entrenamiento en subconjuntos de entrenamiento y prueba
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(80 % y 20 % respectivamente). Se entrena el modelo en el subconjunto de entrenamiento y se calcula
la precision en el subconjunto de prueba.

Sin embargo, este enfoque tiene una limitacion. En la practica, a menudo se entrenan varios
modelos, se comparan sus calidades y se selecciona el mejor. Si se selecciona el mejor modelo en
funcién de la precision en el subconjunto de prueba, se obtendra una estimacién excesivamente
optimista de la calidad del modelo. No se sabe si la configuracién elegida del clasificador final es
buena en general o simplemente es buena para los ejemplos particulares en los subconjuntos de
prueba.

La metodologia aceptada es utilizar una divisién de tres vias de los datos en conjuntos de
entrenamiento, validacién (también llamado desarrollo) y prueba. Esto proporciona dos conjuntos
apartados: un conjunto de validacién (también llamado conjunto de desarrollo) y un conjunto de
prueba. Todos los experimentos, ajustes, andlisis de errores y seleccion de modelos deben realizarse

basados en el conjunto de validacion. Luego, una tnica ejecucion del modelo final sobre el
conjunto de prueba proporcionard una buena estimacién de su calidad esperada en ejemplos no
vistos. Es importante mantener el conjunto de prueba lo més limpio posible, realizando la menor
cantidad de experimentos posible en él. Incluso algunos defienden que no se deben mirar siquiera
los ejemplos en el conjunto de prueba, para evitar sesgar el disefio del modelo.

Original Data
Training Data Testing Data
Training Data Validation Data Testing Data
e
c "N
g N
= <
2 &
& X
N 3
Machine &
Learning (gf°
o
i 2
Algorithm &
0
&

Model

Matriz de Confusién para clasificacion de 3 clases

gold labels
urgent normal  spam

g
urgent | 8 10 1 precisionu= ——-—
system S 5
output mormal |5 60 50 precisionn= s
_______ .00
wom | 3 | 30 200 | precisions 75,

recallu= recalln=recalls =
8 1 60 200
8+5+3 10+60+30 1+50+200

>Un enfoque alternativo es la validacién cruzada, pero no se escala bien para entrenar redes neuronales profundas.
SFuente: https://www.codeproject.com/KB/AI/1146582/validation.PNG
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Cémo combinar métricas binarias (Precision, Recall, F1) de més de 2 clases para obtener una
métrica Unica:
= Macro-promedio:
* Calcular las métricas de rendimiento (Precision, Recall, F) para cada clase individual-
mente.
* Promediar las métricas en todas las clases.
= Micro-promedio:
* Recopilar las decisiones para todas las clases en una matriz de confusion.
* Calcular la Precision y el Recall a partir de la matriz de confusion.

Class 1: Urgent Class 2: Normal Class 3: Spam Pooled
true  true true  true true  true true  true
urgent not normal not spam  not yes no
system system system system
areent| 8 | 11 Hormal| 60 | 55 Tpam | 200 33 Mes | 268 99
system system system system
Yot | 8 (340 Mot | 40 (212 Yot | 51 | 83 Yo | 99 1635
60 200 ;
precision = 42 precision= —— =52 precision= —— =. microaverage 28 3
8+11 60+55 200+33 precision 268+99

macroaverage _ -42+.52+.86 =.60
precision 3 ’



5.1

Cuando hacemos aprendizaje supervisado, en escencia tenemos que buscar sobre el conjunto de
todas las posibles funciones que pueden mapear desde las entradas hacia las salidas. Si no acotamos
el espacio de busqueda de alguna forma nos encontramos con un problema muy dificil (y bastante
mal definido) [Goldberg, 2017]. A menudo nos limitamos a buscar dentro de familias especificas
de funciones. Por ejemplo, el espacio de todas las funciones lineales con dj;, entradas y d,,, salidas.
Estas familias de funciones se llaman clases de hip6tesis. Al restringirnos a una clase de hipétesis
especifica, estamos inyectando al aprendiz con sesgo inductivo, es decir, un conjunto de suposiciones
sobre la forma de la solucién deseada. Algunas clases de hipétesis facilitan procedimientos eficientes
para buscar la solucién.

Una clase de hipétesis comiin es la de una funcién lineal de alta dimension:

f@=x%W+b
= d; dipXdow T, d, G.D
xe%m We%mxout be%out
El vector X es la entrada de la funcién. La matriz W y el vector b son los pardmetros. El objetivo
del aprendiz es establecer los valores de los pardmetros W y b de manera que la funcién se comporte
como se pretende en una coleccidn de valores de entrada X1 = Xi,...,X; y las correspondientes
salidas deseadas y1.x = ¥1, ..., Y. La tarea de buscar en el espacio de funciones se reduce asi a buscar
en el espacio de pardmetros.

Ejemplo: Deteccion de Idiomas

Consideremos la tarea de distinguir entre documentos escritos en inglés y documentos escritos
en alemén. Este es un problema de clasificacion binaria:

fE) =x%w+b (5.2)
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donde d,,, = 1, donde w es un vector y b es un escalar. El rango de la funcién lineal es [—oo, oo].
Para usarla en la clasificacion binaria, es comun pasar la salida de f(x) a través de la funcién signo,
mapeando los valores negativos a -1 (clase negativa) y los valores no negativos a +1 (clase positiva).

Las frecuencias de letras son buenos predictores (caracteristicas) para esta tarea, pero ain mas
informativos son los recuentos de bigramas de letras, es decir, pares de letras consecutivas. Es
probable que nos encontremos con un documento nuevo sin ninguna de las palabras que observamos
en el conjunto de entrenamiento, mientras que un documento sin ninguno de los distintivos bigramas
de letras es significativamente menos probable [Goldberg, 2017]. Supongamos que tenemos un
alfabeto de 28 letras (a-z, espacio y un simbolo especial para todos los demds caracteres, incluidos
digitos, puntuacion, etc.). Los documentos se representan como vectores de dimension 28 x 28, es
decir, ¥ € #'%*. Cada entrada X;) representa un recuento de una combinacién particular de letras en
el documento, normalizado por la longitud del documento. Por ejemplo, si denotamos por X, la
entrada de X correspondiente al bigrama de letras ab:

#ab

ik 5.3
D) (5.3)

Xap =
donde #ab es el nimero de veces que aparece el bigrama ab en el documento y |D| es el nimero
total de bigramas en el documento (la longitud del documento).
La figura muestra histogramas de bigramas de caracteres para documentos en inglés y aleman.
Los guiones bajos representan espacios. Solo se muestran los bigramas de caracteres mas frecuentes.
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Fuente: [Goldberg, 2017]
La figura anterior muestra patrones claros en los datos. Dado un nuevo elemento, por ejemplo:
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Probablemente podriamos decir que es mds similar al grupo alemén que al grupo inglés (observar
la frecuencia de "thzc ie"). No podemos usar una regla tinica definitiva como "si tiene th es inglés.°
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"si tiene ie es aleman". Aunque los textos en alemdn tienen considerablemente menos "th"que el
inglés, la combinacién "th"puede ocurrir en textos en alemdn, al igual que la combinacién ie"puede
ocurrir en inglés. La decision requiere ponderar diferentes factores relativos entre si.

Podemos formalizar el problema en un entorno de aprendizaje automético utilizando un modelo
lineal:

P =sign(X-w+b) = sign(Xug X Waq +Xap X Wap +Xge X Wae - -+ + D) (5.4)

Un documento se considerard inglés si f(X) > 0y alemén en caso contrario. La intuicién detrds
del aprendizaje es la siguiente:

1. El aprendizaje debe asignar valores positivos grandes a las entradas de w asociadas con pares
de letras que son mucho mds comunes en inglés que en aleman (por ejemplo, "th").

2. También debe asignar valores negativos a los pares de letras que son mucho mas comunes en
aleman que en inglés (por ejemplo, ie", .c").

3. Finalmente, debe asignar valores alrededor de cero a los pares de letras que son comunes 0
raros en ambos idiomas.

Clasificacion binaria log-lineal

La salida f(X) se encuentra en el rango [—oo, 0|, y la mapeamos a una de las dos clases {—1,+1}
utilizando la funcién signo. Esto es adecuado si lo tinico que nos importa es la clase asignada. Sin
embargo, puede que también estemos interesados en la confianza de la decisidén o en la probabilidad
que el clasificador asigna a la clase.

Una alternativa que facilita esto es mapear la salida al rango [0, 1] mediante una funcién de
compresién como la funcién sigmoide o (x):

1
= 55
o) = (55)
lo que resulta en:
N oy 1
y=0(f(¥) = g (5.6)

La funcién sigmoide es monétona creciente y mapea los valores al rango [0, 1], con 0 mapeado a
%. Cuando se utiliza con una funcién de pérdida adecuada (que se discutird mas adelante), las predic-
ciones binarias realizadas mediante el modelo log-lineal se pueden interpretar como estimaciones de
la probabilidad de pertenencia a la clase:

—

o(f(X)) =P(H=1|X) dequeX pertenezca a la clase positiva. (5.7)

También obtenemos P(y = 0|X) = 1 — P(§ = 1|X) = 1 — o(f(X)). Cuanto mas cercano sea el
valor a 0 o 1, mds seguro estd el modelo en su prediccién de pertenencia a la clase, y el valor 0,5
indica incertidumbre del modelo.
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Clasificacion multiclase

La mayoria de los problemas de clasificacién son de naturaleza multiclase: se asignan ejemplos a
una de las & clases diferentes. Por ejemplo, se nos puede dar un documento y se nos pide clasificarlo
en uno de los seis posibles idiomas: inglés, francés, aleman, italiano, espaiiol y otros.

Una solucién posible es considerar seis vectores de pesos Wgn, Wrg, ... Y sesgos (uno para cada
idioma). Predecimos el idioma que resulta en el puntaje mas alto:

¥ = f(X) = argmax; ¢y prori7,5P0) X WLt DL (5.8)

Los seis conjuntos de parametros w; € Z'%* y by se pueden organizar en una matriz W € 227846
y un vector b € %°, y la ecuacién se puede reescribir como:

F=f(R) = XW+b

A

. 2 5.9
prediccion = y = argmax; Jj;

Aqui, f) € %5 es un vector de los puntajes asignados por el modelo a cada idioma, y determinamos

el idioma predicho tomando el argmax sobre las entradas de y (las columnas con el valor mas alto).

Representaciones

Consideremos el vector f; resultante de aplicar un modelo entrenado a un documento. Podemos
considerar que este vector es una representacion del documento, ya que captura las propiedades del
documento que son importantes para nosotros, es decir, los puntajes de los diferentes idiomas. La
representacion )?/ contiene estrictamente mds informacion que la prediccidon argmax; ﬁm.

Por ejemplo, § se puede utilizar para distinguir documentos en los que el idioma principal
es el aleman, pero que también contienen una cantidad considerable de palabras en francés. El
agrupamiento de documentos basado en §podria ayudar a descubrir documentos escritos en dialectos
regionales o por autores multilingiies.

Los vectores X que contienen los recuentos normalizados de los bigramas de letras para los
documentos también son representaciones de los documentos. Se podria argumentar que ¢ contienen
un tipo de informacién similar a los vectores y Sin embargo, las representaciones en y son mas
compactas (6 entradas en lugar de 784) y mds especializadas para el objetivo de prediccion de idioma.
El agrupamiento por los vectores X probablemente revelaria similitudes en los documentos que no se
deben a una mezcla particular de idiomas, sino tal vez al tema o estilo de escritura del documento.

La matriz entrenada W € %7846 también se puede considerar como una representacién aprendi-
da. Podemos considerar dos vistas de W, como filas o como columnas.

Dos vistas de la matriz W. (a) Cada columna corresponde a un idioma. (b) Cada fila corresponde
a un bigrama de letras. Fuente: [Goldberg, 2017].

Una columna de W puede tomarse como una representacion vectorial de 784 dimensiones
de un idioma en términos de sus patrones caracteristicos de bigramas de letras. Luego, podemos
agrupar los 6 vectores de idioma segun su similitud. Cada una de las 784 filas de W proporciona una
representacion vectorial de 6 dimensiones de ese bigrama en términos de los idiomas que promueve.
Las representaciones son fundamentales para el aprendizaje profundo. Se podria argumentar que el
principal poder del aprendizaje profundo es la capacidad de aprender buenas representaciones.
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En el caso lineal, las representaciones son interpretables, ya que podemos asignar una interpre-
tacion significativa a cada dimension en el vector de representacion. Por ejemplo, cada dimensién
puede corresponder a un idioma o a un determinado bigrama de letras.

Por otro lado, los modelos de aprendizaje profundo a menudo aprenden una cascada de represen-
taciones de la entrada que se construyen una encima de la otra. Estas representaciones a menudo no
son interpretables, es decir, no sabemos qué propiedades de la entrada capturan. Sin embargo, siguen
siendo muy utiles para hacer predicciones.

Representacion de Vectores One-Hot

El vector de entrada X en nuestro ejemplo de clasificacion de idioma contiene los recuentos
normalizados de los bigramas en el documento D. Este vector se puede descomponer en un promedio
de |D| vectores, cada uno correspondiente a una posicién particular del documento :

1 12l
¥=— Y ¥ (5.10)
’D | i=1

Aqui, Dy es el bigrama en la posicién i del documento. Cada vector xPil € 7% es un vector
one-hot, lo que significa que todos los elementos son cero excepto la Unica entrada que corresponde
al bigrama de letras Dy;, que es 1. El vector resultante X se conoce cominmente como un promedio
de bolsa de bigramas (mds generalmente, una bolsa de palabras promediada, o simplemente una
bolsa de palabras).

Las representaciones de bolsa de palabras contienen informacién sobre las identidades de todas
las "palabras"(en este caso, bigramas) del documento, sin considerar su orden. Una representacion
one-hot se puede considerar como una bolsa de una sola "palabra".

Vectores one-hot de palabras.

Fuente: https://medium.com/Qathif.shaffy/one-hot-encoding-of-text-b69124bef0a7.

En el caso binario, transformamos la prediccidn lineal en una estimacién de probabilidad al
pasarla por la funcién sigmoide, lo que resulta en un modelo log-lineal. En el caso de multiples
clases, el andlogo es pasar el vector de puntajes a través de la funcién softmax:

- Ml
SOftmaX(X)[i] = m (511)
J


https://medium.com/@athif.shaffy/one-hot-encoding-of-text-b69124bef0a7
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Paris

Rome\ \ wordv\
Rome = [1; @z 0 0z 0; 0z .5 0]
Paris = [0; 1, 0, 0; 0; 0 ; 0]
Italy = [0, O, 1, O, O, O, -l
France = [Or Or OI lr OI Or r 0]

Lo que resulta en:
$ = softmax(¥-W +b)
e(f‘W-i-B)m (5 12)

Z/ e()?-W—i—B)m

La transformacién softmax fuerza a los valores en f/’ a ser positivos y sumar 1, lo que los hace
interpretables como una distribucién de probabilidad.

Entrenamiento

Cuando se entrena una funcién parametrizada (por ejemplo, un modelo lineal, una red neuronal),
se define una funcién de pérdida L(J,y), que establece la pérdida al predecir § cuando la salida
verdadera es y.

L(f(x:0),y)

Utilizamos el simbolo ® para denotar todos los parametros del modelo (por ejemplo, W, b).

El objetivo del entrenamiento es minimizar la pérdida en los diferentes ejemplos de entrenamiento.
Formalmente, una funcién de pérdida L(¥,y) asigna una puntuacién numérica (un escalar) a una
salida predicha y dada la salida esperada verdadera y. La funcién de pérdida deberia alcanzar su
valor minimo para los casos en los que la prediccion sea correcta.

También podemos definir una pérdida en todo el corpus con respecto a los pardmetros ® como
la pérdida promedio en todos los ejemplos de entrenamiento:

n

Z(0) = 1Z‘,L(f (Xi:0),y1)

i3

El objetivo del algoritmo de entrenamiento es establecer los valores de los pardmetros ® de
manera que el valor de . se minimice.

A 1 &
©® = argming .2 (®) = argming . Y L(f(%:0),y)
i=1
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5.6.1 Optimizaciéon basada en Gradiente

Las funciones se

entrenan utilizando métodos basados en gradientes. Estos métodos funcionan mediante el célculo
repetido de una estimacion de la pérdida L sobre el conjunto de entrenamiento. El método de
entrenamiento calcula los gradientes de los pardmetros (®) con respecto a la estimacion de pérdida y
mueve los pardmetros en la direccién opuesta al gradiente. Los diferentes métodos de optimizacién
difieren en cémo se calcula la estimacion de error y cémo se define el movimiento en la direccion
opuesta al gradiente.

Si la funcién es convexa, el 6ptimo serd global. De lo contrario, el proceso solo garantiza
encontrar un éptimo local.

Initial ' .
J(w) :"/ Gradient
/]

Global cost minimum

- Jmin(W)
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Figure 4.1: Gradient descent. An illustration of how the gradient descent algorithm uses
the derivatives of a function to follow the function downhill to a minimum.

5.6.2 Descenso de Gradiente Estocdstico en Linea
= Todos los pardmetros se inicializan con valores aleatorios (®).

OFuente: https://sebastianraschka.com/images/faq/closed-form-vs-gd/ball.png
0[Goodfellow et al., 2016]


https://sebastianraschka.com/images/faq/closed-form-vs-gd/ball.png
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» Para cada ejemplo de entrenamiento (x,y), calculamos la pérdida L con los valores actuales de
0.

= Luego actualizamos los pardmetros con la siguiente regla hasta que se alcance la convergencia:

" ©;+0,—1 %f(yﬂy) (para todos los pardmetros ©;)

Algorithm 2.1 Online stochastic gradient descent training.

Input:
- Function f(x:®) parameterized with parameters ©.
- Training set of inputs x1, ..., xp and desired outputs yi, ..., Yn.

- Loss function L.

while stopping criteria not met do
Sample a training example x; , y;
Compute the loss L(f(x;;0), y;)
g < gradients of L(f(x;;®), y;) wr.t ©
O« O—ng

A A o A

return @

La tasa de aprendizaje puede ser fija durante todo el proceso de entrenamiento o puede decrecer
como funcién del paso de tiempo ¢. El error calculado en la linea 3 se basa en un solo ejemplo de
entrenamiento y, por lo tanto, es solo una estimacion aproximada de la pérdida en todo el corpus L
que queremos minimizar. El ruido en el cédlculo de la pérdida puede resultar en gradientes inexactos
(los ejemplos individuales pueden proporcionar informacién ruidosa).

5.6.3 Descenso de Gradiente Estocdstico en Mini-batch

= Una forma comun de reducir este ruido es estimar el error y los gradientes en funcién de una
muestra de m ejemplos.
= Esto da lugar al algoritmo de SGD en mini-batch.

Algorithm 2.2 Minibatch stochastic gradient descent training.

Input:
- Function f(x;®) parameterized with parameters .
- Training set of inputs x1,..., xn and desired outputs y1,..., ya.

- Loss function L.

1: while stopping criteria not met do
2 Sample a minibatch of m examples {(x1, y1), ..., Xm> Ym)}
3 g<0

4 fori = 1tomdo
5 Compute the loss L(f (xi;®), yi)

6: & < & + gradients of LL(f(x;:0).y;) wrt ©
7: O «—O—nd

8: return ©

Valores més altos de m proporcionan mejores estimaciones de los gradientes en todo el corpus,
mientras que valores mds pequefios permiten més actualizaciones y, a su vez, una convergencia mas
répida.

Para tamafios moderados de

m, algunas arquitecturas de computo (por ejemplo, GPUs) permiten una implementacién paralela
eficiente del cdlculo en las lineas 3-6.

OFuente:[Goldberg, 2017]
OFuente:[Goldberg, 2017]



5.6 Enfrenamiento 73

Funciones de Pérdida

Las funciones de pérdida son utilizadas en algoritmos de aprendizaje automadtico para medir la
discrepancia entre las predicciones del modelo y los valores reales de los datos de entrenamiento.
Algunas funciones de pérdida comunes son:

Pérdida Hinge (o pérdida SVM): utilizada en problemas de clasificacién binaria, donde la
salida del clasificador es un escalar j y la salida deseada y estd en el conjunto {+1,—1}. La
regla de clasificacién es y = signo(¥), y se considera una clasificacion correcta si y-y > 0. La
funcién de pérdida se define como:

Lhinge(binaria) ()77)’) = méX(O, I—y- )7)

Entropia cruzada binaria (o pérdida logistica): utilizada en clasificacién binaria con salidas
de probabilidad condicional. La salida del clasificador ¥ se transforma utilizando la funcién
sigmoide para que esté en el rango [0, 1], y se interpreta como la probabilidad condicional
P(y = 1|x). La funcién de pérdida se define como:

Llogfstica(yay) = _ylog)’}_ (1 —)’) IOg(l _y)

La pérdida logistica tiene una interpretacion probabilistica. Se asume que P(y = 1|X;®) =
o(f(X) = W y P(y =0]|%;0) = 1—o(f(X)). Esto se puede escribir de manera mds
compacta como:

P(y|%0) =o(f(X) x (1-o(f(X))

La expresion anterior es la funcién de masa de probabilidad de la distribucién de Bernoulli.
Si reemplazamos o(f(X)) por §, obtenemos:

P(y|% @) = x (1—$)'7

Si aplicamos la estimacién de méxima verosimilitud a esta expresién y tomamos el logaritmo,
obtenemos:

ylogy+ (1 —y)log(1—3)

iMaximizar esta expresion es equivalente a minimizar la pérdida logistical!

iMuchas funciones de pérdida corresponden al logaritmo negativo de la verosimilitud de
modelos probabilisticos!

Pérdida de entropia cruzada categérica: se utiliza cuando se desea una interpretacién probabi-
listica de las puntuaciones de multiples clases. Mide la discrepancia entre la distribucién de
etiquetas reales y y la distribucion de etiquetas predichas )_A; La funcién de pérdida se define
como:

Lentropl’a cruzada ()77: Y ) = - Z)_; [1] log ()7): [1])
i

Cuando se utiliza la pérdida de entropia cruzada, se asume que la salida del clasificador se
transforma utilizando la funcién softmax.

La funcidén softmax comprime la salida de k£ dimensiones a valores en el rango (0,1) de modo
que todas las entradas sumen 1. Por lo tanto, )_A;m = P(y = i|x) representa la distribucién de
pertenencia a la clase condicional.
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= Para problemas de clasificacién dura en los que cada ejemplo de entrenamiento tiene una tinica
asignacion de clase correcta, ¥ es un vector one-hot que representa la clase verdadera. En tales
casos, la entropia cruzada se simplifica a:

Lentropl’a cruzada (clasificacién dura) (yA .y ) = —log ()A’ [1] )

donde ¢ es la asignacién de clase correcta.

Regularizacion

Nuestro problema de optimizacién puede tener multiples soluciones y, especialmente en di-
mensiones mds altas, puede sufrir de sobreajuste. Consideremos el siguiente escenario en nuestro
problema de identificacion de idioma: uno de los documentos en el conjunto de entrenamiento (Xp)
es un valor atipico. En realidad, el documento estd en alemén, pero estd etiquetado como francés.

Para reducir la pérdida, el modelo puede identificar caracteristicas (bigramas de letras) en Xp que
ocurren en pocos otros documentos. El modelo asignara a estas caracteristicas pesos muy altos hacia
la clase francesa (incorrecta). Esto es una solucién incorrecta para el problema de aprendizaje, ya
que el modelo estd aprendiendo algo incorrecto. Los documentos alemanes que comparten muchas
palabras con X podrian clasificarse erréneamente como franceses. Nos gustaria controlar estos casos
y alejar al modelo de soluciones equivocadas.

La idea de la regularizacion es agregar un término de regularizacion R al objetivo de optimizacion.
El objetivo de este término es controlar la complejidad (pesos grandes) del valor de los pardmetros
(®) y evitar el sobreajuste:

A

® =argming.Z(0)+ AR(0O)

n 5.13
= argming % Y L(f(X::0),y) + AR(0) o
i=1

El término de regularizacion considera los valores de los parametros y evaliia su complejidad.
El valor del hiperpardmetro A debe establecerse manualmente en funcién del rendimiento de
clasificacién en un conjunto de desarrollo.

En la prictica, los regularizadores R consideran la complejidad como pesos grandes. Trabajan
para mantener los valores de los pardmetros (®) bajos. Las opciones comunes para R son la norma
L»,lanorma L; y la elastic-net.

Regularizacion L,

En la regularizacién L, R toma la forma de la norma al cuadrado L, de los pardmetros. El
objetivo es mantener baja la suma de los cuadrados de los valores de los parametros:

R, (W) = W3 =} (Wy)?
ij
El regularizador L, también se llama una priori gaussiana o decaimiento de peso. Los modelos
regularizados con L, se ven severamente penalizados por pesos de pardmetros altos. Una vez que el
valor estd lo suficientemente cerca de cero, su efecto se vuelve insignificante. El modelo preferira
disminuir el valor de un pardmetro con peso alto en 1 en lugar de disminuir el valor de diez pardmetros
que ya tienen pesos relativamente bajos en 0.1 cada uno.
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Regularizacion L,

En la regularizacién L, R toma la forma de la norma L; de los pardmetros. El objetivo es
mantener baja la suma de los valores absolutos de los pardmetros:

R, (W) = [[W[[1 =} [Wjy]
LJ

A diferencia de L, el regularizador L; se penaliza de manera uniforme para valores bajos y
altos. Tiene incentivos para disminuir todos los valores de pardmetros no nulos hacia cero. Por lo
tanto, fomenta soluciones dispersas, es decir, modelos con muchos pardmetros con valor cero. El
regularizador L; también se llama una priori dispersa o lasso [Tibshirani, 1996].

Elastic-Net

El método de regularizacion elastic-net [Zou and Hastie, 2005] combina tanto la regularizacion
L como la regularizacion L, de la siguiente manera:

Relastic—net(W) = llRLl (W) + )’ZRLz (W)

Mas alla del SGD

Aunque el algoritmo SGD puede producir buenos resultados, también existen algoritmos mas
avanzados disponibles. Los algoritmos SGD+Momentum [Polyak, 1964] y Nesterov Momentum
[Nesterov, 2018, Sutskever et al., 2013] son variantes de SGD en las que los gradientes anteriores se
acumulan y afectan la actualizacién actual. Los algoritmos de tasa de aprendizaje adaptativa, como
AdaGrad [Duchi et al., 2011], AdaDelta [Zeiler, 2012], RMSProp [Tieleman and Hinton, 2012] y
Adam [Kingma and Ba, 2014], est4n disefiados para seleccionar la tasa de aprendizaje para cada
minibatch. A veces, esto se hace de manera individual por coordenada, lo que puede aliviar la
necesidad de ajustar la programacidn de la tasa de aprendizaje. Para obtener mds detalles sobre estos
algoritmos, consulte los documentos originales o [Goodfellow et al., 2016] (Secciones 8.3, 8.4).

Una limitacion de los modelos lineales: el problema XOR

La clase de hipétesis de modelos lineales (y log-lineales) estd severamente restringida. Por
ejemplo, no puede representar la funciéon XOR, definida como:

xor(0,0) =0

xor(1,0) =1 (5.14)
xor(0,1) =1 ’
xor(1,1) =0

No existe una parametrizacién w € R?, b € R tal que:
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(0,0)-%+b <0
0,1)-w+b >0 515
(1,0)-w+b >0
(1,1)-w+b <0

Para ver por qué, consideremos el siguiente grifico de la funcién XOR, donde los Os azules
denotan la clase positiva y las X verdes la clase negativa.

1 o X
0 X o)
0 1

Es evidente que ninguna linea recta puede separar las dos clases.

5.9.1 Transformaciones no lineales de las entradas

Si transformamos los puntos alimentandolos a través de la funcién no lineal ¢ (x;,x3) = [x] X
x2,X1 +x2], el problema XOR se vuelve linealmente separable.

La funcién ¢ mapea los datos a una representacién adecuada para la clasificacion lineal. Ahora
podemos entrenar ficilmente un clasificador lineal para resolver el problema XOR.

Yy=f(X)=0((X)-w+b (5.16)

El problema es que necesitamos definir manualmente la funcién ¢. Este proceso depende del
conjunto de datos particular y requiere mucha intuicién humana. La sol
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cion es definir una funcién de mapeo no lineal entrenable y entrenarla junto con el clasificador
lineal. Encontrar la representaciéon adecuada se convierte en responsabilidad del algoritmo de
entrenamiento.

Las funciones de mapeo pueden tomar la forma de un modelo lineal parametrizado, seguido de
una funcién de activacion no lineal g que se aplica a cada una de las dimensiones de salida:

(5.17)

1
1
a [x1 X x2,x1 + x| para nuestros puntos de interés (0,0), (0,1), (1,0) y (1,1). jEsto resuelve con éxito
el problema XOR!

Aprender tanto la funcién de representacién como el clasificador lineal en la parte superior de
ella al mismo tiempo es la idea principal detrds del aprendizaje profundo y las redes neuronales. De
hecho, la ecuacién anterior describe una arquitectura de red neuronal muy comin llamada perceptrén
multicapa (MLP, por sus siglas en inglés).

Si tomamos g(x) = max(0,x) y W' = < }) b = (=1 0), obtenemos un mapeo equivalente






Las redes neuronales son una familia muy popular de modelos de aprendizaje automatico
formados por unidades llamadas neuronas. Una neurona es una unidad computacional que tiene
entradas y salidas escalares. Cada entrada tiene asociado un peso w. La neurona multiplica cada
entrada por su peso y luego los suma (también son posibles otras funciones como max). Aplica
una funcién de activacion g (generalmente no lineal) al resultado y lo pasa a su salida. Se pueden
apilar multiples capas. La funcién de activacién no lineal g juega un papel crucial en la capacidad de
la red para representar funciones complejas. Sin la no linealidad en g, la red neuronal solo puede
representar transformaciones lineales de la entrada.

Ejemplo: Red feedforward con dos capas

Capa de
Salida

Capa
Oculta

Capa
Oculta

Capa de
Entrada

6.1 Redes neuronales feedforward

» La red feedforward de la imagen es una concatenacién de modelos lineales separados por
funciones no lineales.
= Los valores de cada fila de neuronas en la red se pueden pensar como un vector.

OFuente:[Goldberg, 2017]
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La capa de entrada es un vector de 4 dimensiones (X), y la capa superior es un vector de 6
dimensiones (h').

La capa completamente conectada se puede pensar como una transformacioén lineal de 4
dimensiones a 6 dimensiones.

Una capa completamente conectada implementa una multiplicacién de vector-matriz, h=3W.
El peso de la conexion desde la neurona i-ésima en la fila de entrada hasta la neurona j-ésima
en la fila de salida es W; ;.
Los valores de / se transforman mediante una funcién no lineal g que se aplica a cada valor
antes de pasar al siguiente nivel.

Capas completamente conectadas como multiplicaciones de vectores y matrices

Wii Wig
T = (%1, 22, T3] W= Wg_’l WQ_]Q
PR Ws1 Wsa
=W
TW = [T1 %« Wiy + T % Way + x3 % Wy, &1 x Wig + To % Wag + 3 % Wio|

T = [y, Ba)

Redes neuronales como funciones matemdticas

El Perceptrén Multicapa (MLP, por sus siglas en inglés) de la figura se llama MLP2 porque
tiene dos capas ocultas.
Un modelo mds simple seria MLP1, un perceptrén multicapa de una capa oculta:

$ = NNypi (X) = gGW' + 5" YW? + b

: . . , (6.1)
e Z" W' e linxd pl e gh W? e N> dou P e Flow § e gplow

Aqui, W'y b' son una matriz y un término de sesgo para la primera transformacion lineal de
la entrada.

La funcién g es una funcién no lineal que se aplica elemento a elemento (también se llama no
linealidad o funcién de activacion).

W2y B2 son la matriz y el término de sesgo para una segunda transformacion lineal.

Al describir una red neuronal, se deben especificar las dimensiones de las capas (d ), la entrada
(din) y la salida (d,;)-

MLP2 se puede escribir como la siguiente funcién matematica:

0Se asume que los vectores son vectores fila y los indices en superindices corresponden a las capas de la red.



6.2 Capacidad de representacion 81

Rt =iw! +b!
R =g (RYW? + 1 (6.2)

Las matrices y los términos de sesgo que definen las transformaciones lineales son los
pardmetros de la red.

Al igual que en los modelos lineales, es comtin referirse a la coleccion de todos los pardmetros
como O.

Capacidad de representacion

[Hornik et al., 1989] y [Cybenko, 1989] mostraron que un perceptréon multicapa de una capa
oculta (MLP1) es un aproximador universal.

MLP1 puede aproximar todas las funciones continuas en un subconjunto cerrado y acotado de
X"

Esto puede sugerir que no hay razén para ir mas alld de MLP1 en arquitecturas mas complejas.
El resultado no dice qué tan f4cil o dificil es establecer los pardmetros basdndose en los datos
de entrenamiento y un algoritmo de aprendizaje especifico.

Tampoco garantiza que un algoritmo de entrenamiento encontrard la funcién correcta que
genera nuestros

datos de entrenamiento.

Finalmente, no establece qué tan grande deberia ser la capa oculta.

En la prictica, entrenamos redes neuronales con cantidades relativamente pequeiias de datos
utilizando métodos de busqueda local.

También utilizamos capas ocultas de tamafios relativamente modestos (hasta varios miles).
El teorema de aproximacion universal no ofrece ninguna garantia bajo estas condiciones.

Sin embargo, definitivamente hay beneficios en probar arquitecturas mas complejas que MLP1.
En muchos casos, sin embargo, MLP1 brinda resultados sélidos.

Funciones de activacion

La no linealidad g puede tomar muchas formas.

Actualmente no existe una buena teoria sobre qué no linealidad aplicar en qué condiciones.
Elegir la no linealidad correcta para una tarea determinada es en su mayor parte una cuestion
empirica.

Sigmoide

La funcién de activacién sigmoide o (x) = # es una funcion en forma de S, que transforma
cada valor x en el rango [0, 1].

El sigmoide fue la no linealidad canénica para las redes neuronales desde su inicio.
Actualmente se considera obsoleta para su uso en capas internas de redes neuronales, ya que
las opciones que se enumeran a continuacidn funcionan mucho mejor empiricamente.
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sigmoid(x)

1.0
0.5 /
0.0
-0.5

.0
-6 -4 -2 0 2 4 6

Tangente hiperbdlica (tanh)
» La funcién de activacion tangente hiperbdlica tanh(x) =
que transforma los valores x en el rango [—1, 1].

eX—1

o7 esuna funcién en forma de S

tanh(x)
1.0

0.5
0.0
-0.5

-1.0
-6 -4 -2 0 2 4 6

Hard tanh
= La funcién de activacion hard-tanh es una aproximacion de la funcién tangente hiperbdlica
que es mds rdpida de calcular y encontrar sus derivadas:

-1 x<—1
hardtanh(x) = ¢ 1 x>1
X enotros casos.

hardtanh(x)
1.0

0.5
0.0
-0.5

0
6 -4 -2 0 2 4 6

RelU
» La funcién de activacion rectificador [Glorot et al., 2011], también conocida como unidad
lineal rectificada, es una funcién de activacién muy simple.
= Es ficil de trabajar y se ha demostrado muchas veces que produce excelentes resultados.
= La
funcion ReLU se define como ReLU (x) = max(0,x).
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ReLLU(x)
1.0

0.5
0.0
-0.5

-1.0
6 -4 -2 0 2 46

Leaky RelU

ELU

La funcién Leaky ReLU es similar a ReLU, pero permite una pequefia pendiente para valores
negativos.

Se define como LeakyReLU (x) = méx(ox,x), donde o es un hiperpardmetro pequeiio (por lo
general, en el rango de 0,01 a 0,2).

La funcién de activacién ELU (Exponential Linear Unit) [?] es una version mejorada de ReLU
que también tiene una pendiente para valores negativos.

X
Se define como ELU (x) = )(zc(e Y en otros C);S<OSO }

Aqui, o es un hiperpardmetro que controla la pendiente negativa.

Estas son solo algunas de las muchas opciones disponibles para las funciones de activacién en
redes neuronales. La eleccion de la funcién de activacion puede depender del problema especifico y
puede requerir pruebas empiricas para determinar cudl funciona mejor.

Problemas Practicos

En términos generales, tanto las unidades ReLLU como las unidades tangente hiperbdlica (tanh)
funcionan bien y superan significativamente a la funcién sigmoide. Sin embargo, puede ser benefi-
cioso experimentar con ambas activaciones, ya que cada una puede funcionar mejor en diferentes
configuraciones. La Figura 1 muestra las formas de las diferentes funciones de activacién, junto con
las formas de sus derivadas.

sigmoid(x) tanh(x) hardranh(zx) Rel.U(x)
1.0 1.0 1.0 1.0
05 / 05 05 05 /
0.0 0.0 0.0 0.0
-05 0.5 -0.5 -0.5
-1.0 -1.0 -1.0 -1.0
6 -4 -2 0 2 46 6 -4 -2 0 2 46 6 -4 -2 0 2 4 6 6 -4 -2 0 2 4 6
o o o of
dx dx dx dx
1.0 1.0 1.0 1.0
0.5 0.5 ‘k 0.5 |_| 0.5
A
0.0 0.0 0.0 0.0
-0.5 -0.5 -0.5 -0.5

-1.0 1.0 -1.0 -1.0
64202 46 6420246 6420246 -6-4-202 46

OFuente:[Goldberg, 2017]
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Capas de Embedding

En el procesamiento del lenguaje natural (PLN), la entrada a la red neuronal contiene caracteristi-
cas categoricas simbolicas (por ejemplo, palabras de un vocabulario cerrado, n-gramas de caracteres,
etiquetas POS). En los modelos lineales, generalmente representamos la entrada con vectores dis-
persos, como la suma, el promedio o la concatenacién de vectores codificados one-hot (la suma o
el promedio pueden producir una representacion de bolsa de palabras). En las redes neuronales, es
comtun asociar cada valor de caracteristica posible (es decir, cada palabra en el vocabulario, cada
categoria de etiqueta POS) con un vector denso de d dimensiones.

Estos vectores luego se consideran parametros del modelo y se entrenan conjuntamente con
los demds pardmetros. El mapeo desde valores de caracteristicas simbdlicas, como "nimero de
palabra 1249", a vectores de d dimensiones se realiza mediante una capa de embedding (también
llamada capa de buisqueda). Los pardmetros en una capa de embedding de palabras son simplemente
una matriz E € RI"@1xd donde cada fila corresponde a una palabra diferente en el vocabulario.
La operacion de busqueda es simplemente una indexacion: vizag = E[j249,). Si la caracteristica
simbolica se codifica como un vector one-hot X, la operacién de bisqueda se puede implementar
como una multiplicacién de matriz-vector XE. Los vectores de embedding se combinan antes de
pasar a la siguiente capa. Las operaciones comunes de combinacién son concatenacién, suma y
promedio. Una matriz de embeddings de palabras E se puede inicializar con vectores de palabras
preentrenados a partir de documentos no etiquetados utilizando métodos especificos basados en la
hipétesis distribucional, como los implementados en Word2Vec (que se discutirdn mds adelante en el
curso).

One-hot-encoded word vector Embedding Matrix
. 1 x |V] [V xd
T = [0,0,...,1,"'0] -1.8 23 ... 3.1 ] «—abduct
/ / T E={33 —21 --- 46 | «— dog
abduct dog zumba : : :
42 19 ... —-33| «— zumba

TE =[3.3,-2.1,...,4.6]

Vectores Densos vs Representaciones One-hot

(Cudles son los beneficios de representar nuestras caracteristicas como vectores en lugar de
como identificadores Unicos? ;Deberiamos siempre representar las caracteristicas como vectores
densos? Consideremos los dos tipos de representaciones.

1. One Hot: cada caracteristica es su propia dimension.

» La dimensionalidad del vector one-hot es igual al nlimero de caracteristicas distintas.
= Las caracteristicas son completamente independientes entre si. La caracteristica "la
palabra es ’perro’.®s tan diferente de "la palabra es ’pensando’¢omo lo es de "la palabra
es 'gato’".
2. Dense: cada caracteristica es un vector de d dimensiones.
» La dimensionalidad del vector es d.
= FEl entrenamiento del modelo hard que caracteristicas similares tengan vectores similares:

la informacion se comparte entre caracteristicas similares.
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Matriz de embeddings

- IVIixd _
66 43 24 &— abrazar
3.:6 -1:.9 4f1 &— canino
18 23 - 31 |¢—ce

25 34 . 27 | &— fuerte
50 -34 - 14 | &— grueso
4:2 1;9 - 4;2 &— ladra
3.:3 21 4f6 &— perro
—2:.6 1j5 1j6 &— zancudo

Ejemplo: Vectores Densos vs Representaciones One-hot

(a) pw=the w=dogcpw=the

-DET
pt=NOUN P*

w=dog \ w=dogépt=DET w=chair&pt=DET

/

x=(0,..,0,10,..,0,10....0,1,0,....,0,1,0,0,1,0,...,0,0,0, ..., 0)

x =((0.26,0.25, -0.39, -0.07,0.13, -0.17))(-0.43, -0.37, -0.12, 0.13, -0.11, 0.34)[(-0.04, 0.50, 0.04, 0.44)

NOUN| (0.16,0.03,-0.17,-0.13)

chair | (-0.37,-0.23,0.33,0.38, -0.02, -0.37) VERB/| (0.41,0.08, 0.44, 0.02)

on | (-0.21,-0.11,-0.10,0.07, 0.37, 0.15)
dgg (0.26, 0.25, -0.39, -0.07, 0.13, -0.17)

DET (-u,u4,u,iﬁgu,u4,u,44)

the | (-0.43,-0.37,-0.12,0.13, -0.11, 0.34) ADJ| (-0.01,-0.35,-0.27,0.20)
PREP| (-0.26,0.28,-0.34, -0.02)

mouth | (-0.32,0.43,-0.14, 0.50, -0.13, -0.42)
ADV| (0.02,-0.17,0.46,-0.08)

gone (0.06, -0.21, -U,3;§V.V-U,ZK\ -0.16, -0.44)
POS Embeddings

Word Embsddings

La figura anterior muestra dos codificaciones de la informacion: la palabra actual es "perro”; la
palabra anterior es .°!"; la etiqueta POS anterior es "DET".

(a) Vector de caracteristicas dispersas:

= Cada dimension representa una caracteristica.

= [as combinaciones de caracteristicas tienen sus propias dimensiones.

= [os valores de las caracteristicas son binarios.

= La dimensionalidad es muy alta.

(b) Vector de caracteristicas densas basado en embeddings.

= (Cada caracteristica principal se representa como un vector.

= Cada caracteristica se corresponde con varias entradas del vector de entrada.

= No hay una codificacién explicita de combinaciones de caracteristicas.
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= La dimensionalidad es baja.

= [os mapeos de caracteristicas a vectores provienen de una tabla de embeddings.

Un beneficio de usar vectores densos y de baja dimensionalidad es computacional: la mayoria de
las bibliotecas de redes neuronales no funcionan bien con vectores dispersos de alta dimensionalidad.
Sin embargo, este es solo un obsticulo técnico que se puede resolver con cierto esfuerzo de ingenieria.

El principal beneficio de las representaciones densas radica en el poder de generalizacion. Si
creemos que algunas caracteristicas pueden proporcionar pistas similares, vale la pena proporcionar
una representacion que pueda capturar estas similitudes. Supongamos que hemos observado la
palabra "perro"muchas veces durante el entrenamiento, pero solo hemos observado la palabra
"gatoiinas pocas veces. Si cada una de las palabras se asocia con su propia dimensién (one-hot),
las ocurrencias de "perro"no nos dirdn nada sobre las ocurrencias de "gato". Sin embargo, en
la representacion de vectores densos, el vector aprendido para "perro"puede ser similar al vector
aprendido para "gato". Esto permitird que el modelo comparta fuerza estadistica entre los dos eventos.
Este argumento asume que hemos visto suficientes ocurrencias de la palabra "gatocomo para que su
vector sea similar al de "perro". Los vectores de palabras preentrenados (por ejemplo, Word2Vec,
GloVe), que se discutirdn mds adelante en el curso, se pueden utilizar para obtener vectores densos a
partir de texto no anotado.

Entrenamiento de Redes Neuronales

Las redes neuronales se entrenan de la misma manera que los modelos lineales. La salida de la
red se utiliza para calcular una funcién de pérdida L(¥,y) que se minimiza en todos los ejemplos de
entrenamiento utilizando descenso de gradiente. El algoritmo de retropropagacidn es una técnica
eficiente para evaluar el gradiente de una funcién de pérdida L en una red neuronal de alimentacion
directa con respecto a todos sus pardmetros (Bishop, 2006). Los pardmetros de la red incluyen
Wl,Bl,...,W’”,Z’" para una red de m capas. Cabe destacar que los superindices se utilizan para
denotar los indices de las capas (no exponenciacién). Para simplificar, asumiremos que L se calcula
sobre un solo ejemplo. El desafio radica en que en las redes neuronales el nimero de pardmetros
puede ser enorme y necesitamos una forma eficiente de calcular los gradientes. La idea es aplicar la
regla de la cadena de derivadas de manera inteligente.

Recordatorio de la Regla de la Cadena en Derivadas

La regla de la cadena simple establece que si z = f(y) y y = g(x), entonces

dz _dz _dy

a_jyxax

Por ejemplo, si z =€’ y y = 2x, entonces

dz dz 0
oD =2

dx  dy dx

La regla de la cadena miiltiple establece que si z = f(y1,y2), y1 = g1(x) y y2 = g2(x), entonces

dz dz _dyr | dz _ Iy
ox oy ox Towm S ox
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1(5)

Por ejemplo, si 7 = "1*72, y; = 2x y y» = x°, entonces

d
L (€17 X yy) X 24 (72 x yy) x 2x = 2 x 642

ox
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Retropropagacion

En una red de alimentacién directa general, cada unidad calcula una suma ponderada de sus
entradas de la siguiente forma:

7 i i-1) 71
hiy = (ZWM X7 ) +by (6.3)

La variable Z’El.l]fl)

es una entrada que envia una conexién a la unidad hfj], W[i . es el peso asociado
con esa conexion, y [ es el indice de la capa.

Jl

Los vectores de sesgo B[ j] pueden excluirse de (eq. 6.3) e incluirse en la matriz de pesos W[i..j] al
introducir una unidad adicional, o entrada, con una activacién fija de +1.

Las entradas en la capa [, Z’El.lfl), son el resultado de aplicar la funcién de activacion g a las
unidades de la capa anterior:

- 71
Z; = &(hy;) 6.4)

Para la capa de entrada (/ = 0), 7 corresponde al vector de entrada 7 = X:

=% 6.5)
Para cada instancia en el conjunto de entrenamiento, proporcionamos el vector de entrada
correspondiente X a la red. Luego calculamos las activaciones de todas las unidades ocultas y de
salida en la red mediante la aplicacién sucesiva de (eq. 6.3) y (eq. 6.4).
Este proceso a menudo se denomina propagacion hacia adelante porque se puede considerar
como un flujo de informacién hacia adelante a través de la red.
Ahora consideremos la evaluacién de la derivada de L con respecto a un peso Wéj].
Suponiendo que la pérdida L se calcula sobre un solo ejemplo, podemos observar que L depende
del peso W[i',j] Unicamente a través de la suma de las entradas Wm.
Por lo tanto, podemos aplicar la

regla de la cadena para derivadas parciales para obtener:
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71
JdL JdL ahm

- x (6.6)
l 1 l
Wiy Iy W
Ahora introducimos una notacidn util:
2 JL
I _
3[1.] = i 6.7)
(/]
Usando (6.3), podemos escribir
on!.
W -1
awi -~ i (68)
[i,/]
Sustituyendo (6.7) y (6.8) en (6.6), obtenemos
dJL 3 l-1)

La ecuacion (6.9) nos dice que la derivada requerida se obtiene simplemente multiplicando el

valor de g[lj] por el valor de Zfl.l]_ b

Por lo tanto, para evaluar las derivadas, solo necesitamos calcular el valor de 5l para cada
unidad oculta y de salida en la red, y luego aplicar (6.9) para actualizar los pesos de la red. Este
proceso se conoce como retropropagacion, ya que el cdlculo del gradiente se propaga hacia atris a
través de la red.

Calcular 3U”’] para las unidades de salida (I = m) suele ser directo, ya que las unidades de

activacion ﬁf’j’] se observan directamente en la expresion de pérdida.

Lo mismo se aplica a los modelos lineales poco profundos.

Para evaluar S[lj] para las unidades ocultas, nuevamente hacemos uso de la regla de la cadena
para derivadas parciales:

7l+1
5 L L Oh
8, = ;711 -y (azl“ X 871[’;] ) (6.10)
ik [] ]
La suma se realiza sobre todas las unidades ﬁfﬁl a las que la unidad R! . envia conexiones.

Suponemos que las conexiones se realizan solo entre capas consecutivas en la red (desde la capa
[ hasta la capa (I+1)).
Las unidades h%l podrian incluir otras unidades ocultas y/o unidades de salida.

Si ahora sustituimos la definicién de 3[3] dada por la ecuacién (6.7) en la ecuacion (6.10),
obtenemos:
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ahl+l >
(I+1) (K]
E (6.11)
l
( " on

k jl

j

Ahora, para la expresion hf q podemos ir a su definicidn (ecuacién 6.3):

1+1 (ZWIH > + bﬁrl)

Reemplazando ahora la ecuacion (6.4) (Z’fl.] = g(ﬁfi])) en la ecuacion anterior, obtenemos:

l+1 (ZWI-H ><g hl )"’bflif—])

I+l

8’ ’
Por lo tanto, tenemos:

Al calcular todos los términos en la suma donde i # j se cancelan.

!
— l+1 7l
i = Wiy < ' Uyy) (©6.12)
Jl

Sustituyendo la ecuacién (6.12) en la ecuacion (6.11), obtenemos:

2 dL 2 -
[ — (I+1) I+1 l
0= S~ ; (5[1«} X Wi g’%ﬂ) (6.13)
[J]
Dado que g’ (7[{1]) no depende de k, podemos obtener la siguiente férmula de retropropagacion:

Z( o xwia) (6.14)

Esto nos dice que el valor de 5 para una unidad oculta en particular se puede obtener propagando
los & hacia atrds desde las unidades superiores en la red [Bishop, 2006].

El procedimiento de retropropagacion se puede resumir de la siguiente manera:

1. Aplicar un vector de entrada X a la red y propagarlo hacia adelante a través de la red utilizando
las ecuaciones (6.3) y (6.4) para encontrar las activaciones de todas las unidades ocultas y de
salida.

2. Calcular 3[’]’3 para todas las unidades de salida (recordar que las derivadas involucradas aqui
son faciles de calcular).

3. Retropropagar los 35{” ) utilizando la ecuacién (6.14) para obtener 5[ | para cada unidad oculta
en la red. Se realiza de capas superlores a capas inferiores en la red.

= S[Ij] X Zfil]_l)) para evaluar las derivadas requeridas.

4. Utilizar la ecuacién (6.9) ( 3Wl
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La Abstraccion del Grafo de Computo

Uno puede calcular los gradientes de los varios pardmetros de una red a mano e implementarlos
en cddigo. Sin embargo, este procedimiento es engorroso y propenso a errores. Por lo tanto, para
la mayoria de los propésitos, es preferible utilizar herramientas automaticas para el célculo de
gradientes [Bengio, 2012].

Una representacién de una computacién matemadtica arbitraria (por ejemplo, una red neuronal)
como un grafo es llamada un grafo de computo. Esta abstraccion nos permite calcular los gradientes
para cualquier tipo de arquitectura de red neuronal utilizando el algoritmo de retropropagacién. La
formulacién anterior estaba restringida a redes feedforward.

Un grafo de computo es un grafo dirigido aciclico (DAG, por sus siglas en inglés). Los nodos
corresponden a operaciones matemdticas o variables (ligadas), y las aristas corresponden al flujo
de valores intermedios entre los nodos. La estructura del grafo define el orden de la computacién
en términos de las dependencias entre los diferentes componentes. Dado que el resultado de una
operacion puede ser la entrada de varias continuaciones, el grafo es un DAG y no un arbol.

Consideremos, por ejemplo, un grafo para el cdlculo de (axb+ 1) * (axb+2):

-
/ /N

La computacién de a * b es compartida. Dado que una red neuronal es esencialmente una
expresién matemdtica, se puede representar como un grafo de cémputo.

La figura anterior muestra el grafo de cémputo para una MLP con una capa oculta y una
transformacién de salida softmax [Goldberg, 2017]. Los nodos ovalados representan operaciones
matemadticas o funciones, y los nodos rectangulares sombreados representan pardmetros (variables
ligadas). Las entradas de la red se tratan como constantes y se dibujan sin un nodo circundante. Los
nodos de entrada y pardmetros no tienen aristas de entrada, y los nodos de salida no tienen aristas de
salida. La salida de cada nodo es una matriz, cuya dimensionalidad se indica sobre el nodo.

Este grafo es incompleto: sin especificar las entradas, no podemos calcular una salida. La figura
5.1b muestra un grafo completo para una MLP que toma tres palabras como entradas y predice la
distribucién de etiquetas gramaticales para la tercera palabra. Este grafo se puede utilizar para la
prediccidn, pero no para el entrenamiento, ya que la salida es un vector (no un escalar) y el grafo no
tiene en cuenta la respuesta correcta ni el término de pérdida. Finalmente, el grafo en la figura 5.1c
muestra el grafo de computo para un ejemplo de entrenamiento especifico, en el cual las entradas
son las (incrustaciones de) las palabras "the", "black", "dog", y la salida esperada es "NOUN"(cuyo
indice es 5). El nodo de seleccion implementa una operacién de indexacién, recibiendo un vector y
un indice (en este caso, 5) y devolviendo la entrada correspondiente en el vector.

Coémputo hacia Adelante

El paso hacia adelante (forward pass) calcula las salidas de los nodos en el grafo. Dado que la
salida de cada nodo depende Unicamente de si mismo y de las aristas entrantes, es trivial calcular las
salidas de todos los nodos.

Esto se hace recorriendo los nodos en un orden topoldgico y calculando la salida de cada nodo
dado que las salidas de sus predecesores ya han sido calculadas.
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Mas formalmente, en un grafo de N nodos, asociamos a cada nodo un indice i de acuerdo con
su orden topoldgico. Sea f; la funcién calculada por el nodo i (por ejemplo, multiplicacién, suma,
etc.). Sea 7(i) los nodos padres del nodo i, y 771 (i) = {/j|i € 7(j)} los nodos hijos del nodo i (estos
son los argumentos de f;). Denotemos por v(i) la salida del nodo i, es decir, la aplicacién de f; a los
valores de salida de sus argumentos 77! (i). Para los nodos de variables e entrada, f; es una funcién
constante y 7! (i) estd vacio. El paso hacia adelante en el grafo de cémputo calcula los valores v (i)
para todos los i € [1,N].

Algorithm 5.3 Computation graph forward pass.

1: fori=1toNdo
2 Letay,..., am =1 4(i)

3 (i) « fivlay),..., V(dm))

Coémputo hacia Atras (Retropropagacion)

El paso hacia atrds (backward pass) comienza designando un nodo N con una salida escalar
(1 x 1) como nodo de pérdida y ejecutando el cémputo hacia adelante hasta ese nodo.

El cémputo hacia atrds calcula los gradientes de los pardmetros con respecto al valor de ese
nodo.

Denotemos por d(i) la cantidad %. El algoritmo de retropropagacion se utiliza para calcular los
valores d(i) para todos los nodos i.

El paso hacia atrés llena una tabla de valores d(1),...,d(N) como se muestra en el siguiente
algoritmo.

Algorithm 5.4 Computation graph backward pass (backpropagation).

1: d(N) <1 - j—ﬁ =1

2: fori=N-1to1do af IN AN 97

) . j J

R P O T
Jjeni)

El algoritmo de retropropagacion sigue esencialmente la regla de la cadena de la diferenciacion.
La cantidad % es la derivada parcial de fj(7~!(j)) con respecto al argumento i € 7! (). Este
valor depende de la funcién f; y los valores v(ay),...,v(ay) (donde aj,...,a, = 7~ 1(j)) de sus
argumentos, los cuales fueron calculados en el paso hacia adelante.

Por lo tanto, para definir un nuevo tipo de nodo, es necesario definir dos métodos: uno para
calcular el valor hacia adelante v(i) basado en las entradas del nodo, y otro para calcular % para

cadax € ! (i).

Resumen de la Abstraccion del Grafo de Coémputo

Observa que la formulacién anterior de la retropropagacién es equivalente a la dada anteriormente
en clase.
La abstraccidén del grafo de computo nos permite:
1. Construir ficilmente redes arbitrarias.
2. Evaluar sus predicciones para entradas dadas (paso hacia adelante).
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3. Calcular gradientes para sus parametros con respecto a pérdidas escalares arbitrarias (paso
hacia atrds o retropropagacion).

Una propiedad interesante de la abstraccién del grafo de computo es que nos permite calcular

los gradientes para redes arbitrarias (por ejemplo, redes con conexiones saltadas, pesos compartidos,
funciones de pérdida especiales, etc.).

Derivadas de funciones no matemdticas

Definir % para funciones matematicas como log o + es sencillo.

Puede resultar desafiante pensar en la derivada de operaciones como pick(¥,5), que selecciona el
quinto elemento de un vector.

La respuesta es pensar en términos de la contribucién al célculo. Después de seleccionar el
elemento i-ésimo de un vector, solo ese elemento participa en el resto del célculo.

Por lo tanto, el gradiente de pick(X,5) es un vector V con la dimensionalidad de X donde vj5) = 1
Y Viizs) = 0.

De manera similar, para la funcién méax(0,x), el valor del gradiente es 1 parax > 0y 0 en caso
contrario.

Regularizacién y Dropout

Las redes de multiples capas pueden ser grandes y tener muchos pardmetros, lo que las hace
especialmente propensas al sobreajuste.

La regularizacién del modelo es tan importante en las redes neuronales profundas como lo es en
los modelos lineales, tal vez incluso mas.

Las regularizaciones discutidas para modelos lineales, es decir, L,, L y la elastic-net, también
son relevantes para las redes neuronales.

Otra técnica efectiva para evitar que las redes neuronales sobreajusten los datos de entrenamiento
es el dropout training [Srivastava et al., 2014].

El método de dropout esta disefiado para evitar que la red aprenda a depender de unidades o
conexiones especificas en el proceso de entrenamiento, lo que ayuda a reducir el sobreajuste.

La idea bésica detrds del dropout es apagar aleatoriamente unidades (neuronas) en cada paso de
entrenamiento, lo que hace que la red aprenda a ser mds robusta y generalice mejor.

El dropout se puede aplicar a las unidades ocultas (neuronas) y/o a las conexiones entre ellas.

Durante el entrenamiento, en cada paso, se aplica una mascara binaria aleatoria a las unidades o
conexiones seleccionadas para el dropout. Las unidades o conexiones que estin .2pagadas”tienen un
valor de cero y no contribuyen al cédlculo hacia adelante ni hacia atras. Solo las unidades o conexiones
ficendidas”se utilizan en el cdlculo de la prediccién y en la retropropagacion del error.

Durante la inferencia o evaluacién, no se aplica el dropout y todas las unidades o conexiones se
utilizan para realizar la prediccion.

Es importante destacar que el dropout no es una técnica exclusiva de las redes neuronales, pero
ha demostrado ser especialmente efectiva en este contexto debido a la gran cantidad de pardmetros y
conexiones que suelen tener las redes neuronales profundas.

El valor tipico para la tasa de dropout, es decir, la fraccién de unidades o conexiones que se
apagan en cada paso de entrenamiento, suele ser del orden del 0.2 al 0.5. Sin embargo, el valor

OUn tutorial completo sobre el algoritmo de retropropagacién sobre la abstraccién del grafo de cémputo se puede
encontrar aqui: https://colah.github.io/posts/2015-08-Backprop/.


https://colah.github.io/posts/2015-08-Backprop/
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optimo puede variar segun el problema y la arquitectura de la red. Por lo tanto, es recomendable
experimentar con diferentes tasas de dropout para encontrar la mejor configuracién para cada caso.

En resumen, la regularizacion y el dropout son técnicas efectivas para evitar el sobreajuste en
las redes neuronales. Al utilizar regularizacién, como L, o L, se penalizan los grandes valores
de los pardmetros, lo que ayuda a controlar la complejidad del modelo. El dropout, por otro lado,
apaga aleatoriamente unidades o conexiones durante el entrenamiento, lo que promueve la robustez
y generalizacion del modelo. Ambas técnicas pueden utilizarse en conjunto para obtener mejores
resultados en la generalizacion y evitar el sobreajuste.

Frameworks de Aprendizaje Profundo

Existen varios paquetes de software que implementan el modelo de grafo de cémputo. Todos
estos paquetes admiten todos los componentes esenciales (tipos de nodos) para definir una amplia
gama de arquitecturas de redes neuronales.

Uno de estos paquetes es TensorFlow (https://www.tensorflow.org/), una biblioteca de
software de cédigo abierto para cédlculos numéricos utilizando graficos de flujo de datos, desarrollada
originalmente por el equipo de Google Brain.

Otro paquete popular es Keras, que es una API de alto nivel para redes neuronales que se ejecuta
sobre TensorFlow y otros backends (https://keras.io/).

También tenemos PyTorch, una biblioteca de aprendizaje automético de cédigo abierto para
Python basada en Torch, desarrollada por el grupo de investigacién de inteligencia artificial de
Facebook. PyTorch admite la construccién de gréificos dindmicos, lo que significa que se crea un grafo
de computo diferente desde cero para cada muestra de entrenamiento (https://pytorch.org/).


https://www.tensorflow.org/
https://keras.io/
https://pytorch.org/

7.1

Un componente importante en las redes neuronales para el lenguaje es el uso de una capa de
embedding. Se trata de una asignacion de simbolos discretos a vectores continuos. Cuando se realiza
el embedding de palabras, estas pasan de ser simbolos distintos y aislados a objetos matemédticos en
los que se puede operar. La distancia entre vectores puede equipararse a la distancia entre palabras.
Esto facilita generalizar el comportamiento de una palabra a otra.

Hipétesis Distribucional y Matrices Palabra Contexto

La hipoétesis distribucional [Harris, 1954] establece que las palabras que ocurren en los mismos
contextos tienden a tener significados similares. O, en otras palabras, {ina palabra se caracteriza
por las compaiifas que mantiene". Las representaciones distribucionales representan las palabras
mediante vectores de alta dimensionalidad basados en los contextos en los que ocurren.

Los vectores distribucionales se construyen a partir de matrices de palabras-contexto M. Cada
celda (i, j) es un valor de asociacién basado en la co-ocurrencia entre una palabra objetivo w; y un
contexto c;, calculado a partir de un corpus de documentos. Los contextos se definen cominmente
como ventanas de palabras que rodean a w;. La longitud de la ventana k es un pardmetro que va desde
1 hasta 8 palabras en ambos lados de w;. Si el vocabulario de las palabras objetivo y las palabras de
contexto es el mismo, M tiene una dimensionalidad de |¥'| x |#|. Mientras que las ventanas mds
cortas capturan informacioén sintactica (por ejemplo, POS), las ventanas mds largas capturan més
probabilidades de similitud temética [Goldberg, 2016, Jurafsky and Martin, 2023].

Ejemplo: Vectores de Distribucioén con ventanas contextuales de tamafio 1

Las asociaciones entre palabras y contextos se pueden calcular utilizando diferentes enfoques:

1. Recuento de co-ocurrencias.

2. Informacién mutua puntual positiva (PPMI, por sus siglas en inglés).

3. Valores de significancia de una prueba t emparejada.

Segun [Jurafsky and Martin, 2023], el mas comiin de estos enfoques es PPMI. Los métodos de
distribucién también se conocen como métodos basados en conteo.
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Example corpus:
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Figura 7.1: Ejemplo tomado de: http://cs224d.stanford.edu/lectures/CS224d-Lecture2.
pdf

PPMI

PPMI calcula el logaritmo de la probabilidad de que los pares palabra-contexto ocurran juntos
en comparacion con la probabilidad de que sean independientes.

PMI(w,c) = log, (}%) ~ log, <COC$I(1$;V><CZ;L?(’C)> (7.1)

Los valores de PMI negativos sugieren que la pareja ocurre menos a menudo de lo esperado por
azar. Estas estimaciones no son confiables a menos que los conteos se calculen a partir de corpus
muy grandes [Jurafsky and Martin, 2023]. PPMI corrige este problema reemplazando los valores
negativos por cero.

PPMI(w, ¢) = max(0,PMI(w,c)) (7.2)

Los vectores distribuidos o word embeddings son vectores continuos de palabras de baja di-
mensionalidad que se entrenan a partir de corpus de documentos utilizando redes neuronales. El
tamano de los vectores de distribucion basados en recuento aumenta con el vocabulario, es decir,
pueden tener una dimensionalidad muy alta. Almacenar explicitamente la matriz de co-ocurrencia
puede requerir mucha memoria. Algunos modelos de clasificacion no escalan bien con datos de alta
dimensionalidad. La comunidad de redes neuronales prefiere utilizar representaciones distribuidas’
o word embeddings. Los word embeddings son vectores densos de palabras de baja dimensionalidad
que se entrenan a partir de corpus de documentos utilizando redes neuronales. Las dimensiones no
son directamente interpretables, es decir, representan caracteristicas latentes de la palabra, “captu-
rando esperanzadamente propiedades sintdcticas y semdnticas ttiles” [Turian et al., 2010]. Se han
convertido en un componente crucial de las arquitecturas de redes neuronales para el procesamiento
del lenguaje natural.

Existen dos enfoques principales para obtener word embeddings:

dea: El significado de la palabra estd "distribuido.®? una combinacién de dimensiones.


http://cs224d.stanford.edu/lectures/CS224d-Lecture2.pdf
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1. Capas de embedding: utilizando una capa de embedding en una arquitectura de red neuronal
especifica para una tarea, entrenada a partir de ejemplos etiquetados (por ejemplo, andlisis de
sentimientos).

2. Word embeddings pre-entrenados: creando una tarea predictiva auxiliar a partir de corpus
no etiquetados (por ejemplo, predecir la siguiente palabra) en la que los word embeddings
surgirdn naturalmente a partir de la arquitectura de la red neuronal.

Estos enfoques también se pueden combinar: se puede inicializar una capa de embedding
de una red neuronal especifica para una tarea con word embeddings pre-entrenados obtenidos me-
diante el segundo enfoque. Los modelos més populares basados en el segundo enfoque son skip-gram
[Mikolov et al., 2013], continuous bag-of-words [Mikolov et al., 2013] y GloVe [Pennington et al., 2014].
Los word embeddings han demostrado ser mds poderosos que los enfoques distribucionales en mu-
chas tareas de procesamiento del lenguaje natural [Baroni et al., 2014]. En [Amir et al., 2015], se
utilizaron como caracteristicas en un modelo de regresién para determinar la asociacion entre
palabras de Twitter y sentimientos positivos.

Modelo de Lenguaje Neuronal

En el afio 2000, Bengio y colaboradores propusieron utilizar redes neuronales feed-forward
para construir modelos de lenguaje [Bengio et al., 2000]. Utilizando la regla de la cadena (ver
Capitulo 3) y restringiendo el contexto a un tamafio fijo de palabras (por ejemplo, 5), se puede
modelar la probabilidad p(w|c) mediante una red neuronal. En este enfoque, las palabras anteriores
que conforman el contexto se convierten en las entradas de la red neuronal, y la palabra siguiente
es la salida deseada. Luego se aplica una funciéon denominada softmax, que transforma las salidas
de la red (que es un vector de puntajes para cada palabra del vocabulario) en una distribucién de
probabilidad. De esta forma es posible tomar un corpus de texto y recorrerlo, extrayendo ventanas
de palabras junto con sus palabras siguientes para entrenar la red neuronal y desarrollar un modelo
de lenguaje. Este proceso se ilustra en la Figura 7.2.

Las palabras en el contexto se transforman en vectores de dimensionalidad igual a la del
vocabulario. Cada palabra se codifica utilizando la técnica “one-hot”, asignando un valor de 1 a la
posicidn correspondiente a la palabra en el vocabulario y cero a todas las demads posiciones. Estos
vectores luego son proyectados en una capa de embeddings, donde se convierten en vectores densos.
Estos vectores resultantes se combinan en una capa intermedia y posteriormente se proyectan hacia
la salida, cuya dimensionalidad coincide con la del vocabulario. Finalmente, se aplica la funcién
Softmax para generar una distribucidn de probabilidad que abarca todas las palabras posibles en la
salida.

Sin duda, la propiedad mas interesante de los modelos de lenguaje neuronales es la nocién
de “word embedding” o representacion vectorial de palabras. Esto implica proyectar las palabras
discretas presentes en el contexto hacia vectores densos de cientos de dimensiones. Lo que resulta
particularmente fascinante es que las palabras con significado relacionado (por ejemplo sinénimos)
tienden a adquirir vectores o “embeddings” cercanos en el espacio vectorial. Este fendmeno encuentra
su raiz en una teoria lingiifstica denominada hipdtesis distribucional [Harris, 1954, Firth, 1957], que
sostiene que las palabras presentes en contextos parecidos suelen compartir significados. Como
resultado, los modelos de lenguaje neuronales se distinguen de sus contrapartes basadas en n-gramas
al ser capaces de aprovechar contextos similares aunque estos difieran en las palabras utilizadas.
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Figura 7.2: Modelo de Lenguaje Neuronal

7.4 Word2Vec

Tuvieron que pasar 13 afios para que los modelos de lenguaje neuronales fueran adoptados
de forma masiva. Esto fue posible gracias al lanzamiento del software de cédigo abierto llamado
Word2Vec [Mikolov et al., 2013], el cual permitia entrenar vectores de palabras empleando modelos
similares a los propuestos por [Bengio et al., 2000], pero con una eficiencia superior. Este software
permitié a miles de usuarios entrenar sus propios vectores de palabra utilizando sus colecciones de
documentos particulares, lo que les permitié explorar las caracteristicas intrinsecas de sus palabras.

Word2Vec es un paquete de software que implementa dos arquitecturas de redes neuronales para
entrenar word embeddings: Continuous Bag of Words (CBOW) y Skip-gram. Implementa dos mode-
los de optimizaciéon: Muestreo Negativo (Negative Sampling) y Softmax Jerarquico (Hierarchical
Softmax). Estos modelos son redes neuronales poco profundas que se entrenan para predecir los
contextos de las palabras. Se puede encontrar un tutorial muy completo sobre los algoritmos detras
de Word2Vec en https://arxiv.org/pdf/1411.2738.pdf.

El modelo Skip-gram entrena una red neuronal con una capa oculta para predecir las palabras
que rodean a una palabra central, dentro de una ventana de tamafio k que se desplaza a lo largo
del corpus de entrada. La palabra central y las k palabras circundantes corresponden a las capas
de entrada y salida de la red. Inicialmente, las palabras se representan mediante vectores one-hot:
vectores del tamafo del vocabulario (|V|) con valores cero en todas las entradas excepto en el indice
correspondiente a la palabra, que recibe un valor de 1.

La capa de salida combina los k vectores one-hot de las palabras circundantes. La capa oculta
tiene una dimensionalidad d, que determina el tamafio de los embeddings (normalmente d < |V|).

El modelo Skip-gram utiliza un softmax jerdrquico donde el vocabulario se representa como


https://arxiv.org/pdf/1411.2738.pdf
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Figura 7.3: Imagen tomada del articulo original
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Figura 7.4: Imagen tomada de: http://mccormickml.com/2016/04/19/
word2vec-tutorial-the-skip-gram-model/

un 4rbol binario de Huffman. Esto se basa en observaciones anteriores de que la frecuencia de las
palabras funciona bien para obtener clases en modelos de lenguaje basados en redes neuronales. Los
arboles de Huffman asignan cédigos binarios cortos a palabras frecuentes, lo que reduce atin més el
nimero de unidades de salida que deben evaluarse.

Si dos palabras diferentes tienen contextos muy similares (es decir, qué palabras es probable que
aparezcan a su alrededor), entonces nuestro modelo necesita generar resultados muy similares para
estas dos palabras. Y una forma de lograr que la red genere predicciones de contexto similares para
estas dos palabras es si los vectores de palabras son similares. Por lo tanto, si dos palabras tienen
contextos similares, jnuestra red estard motivada a aprender vectores de palabras similares para estas
dos palabras! jTa-da!

.Y qué significa que dos palabras tengan contextos similares? Creo que se podria esperar que
sinénimos como inteligentez .2stuto”tengan contextos muy similares. O que palabras relacionadas,
como "motorz "transmisién", probablemente también tengan contextos similares.


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

Se nos proporciona un corpus de entrada formado por una secuencia de palabras wy, wy, w3, ..., wr
y un tamafo de ventana k.

Denotamos las palabras objetivo o centrales con la letra w y las palabras de contexto circundantes
con la letra c.

La ventana de contexto ¢ de la palabra w; corresponde a las palabras w; 2, ..., Wi—1,Wr+1,- -, Wi k)2
(asumiendo que k es un nimero par).

El objetivo del modelo Skip-gram es maximizar la log-probabilidad promedio de las palabras de
contexto dadas las palabras objetivo:

1 T
=Y ¥ logP(clw)
=1cEcrk
La probabilidad condicional de una palabra de contexto ¢ dada una palabra central w se modela
con una softmax (C es el conjunto de todas las palabras de contexto, que generalmente es igual al
vocabulario):

eC'W

Loece™

Los pardmetros del modelo 6 son ¢y w (representaciones vectoriales de los contextos y las
palabras objetivo).

Sea D el conjunto de pares palabra-contexto correctos (es decir, pares de palabras que se observan
en el corpus).

El objetivo de optimizacidn es maximizar la log-verosimilitud condicional de los contextos ¢ (lo
cual es equivalente a minimizar la pérdida de entropia cruzada):

P(clw) =

argr%%x Y logP(clw)= ) (loge”™ —log Z ™) (7.3)
’ (w,c)eD (w,c)eD deC

Suposicién: maximizar esta funcion resultard en buenos embeddings w, es decir, palabras
similares tendrdn vectores similares.

El término P(c|w) es computacionalmente costoso debido a la suma ¥ e ™ sobre todos los
contextos ¢’.

Solucién: reemplazar la softmax por una softmax jerdrquica (el vocabulario se representa con un
arbol binario de Huffman).

Los arboles de Huffman asignan c6digos binarios cortos a palabras frecuentes, lo que reduce el
nimero de unidades de salida que deben evaluarse.

La hipétesis de distribucion establece que las palabras en contextos similares tienen significados
similares. El objetivo anterior claramente trata de aumentar la cantidad de buenos pares palabra-
contexto y disminuirla para los malos. Int

uitivamente, esto significa que las palabras que comparten muchos contextos serdn similares entre
si (también se observa que los contextos que comparten muchas palabras también serdn similares
entre sf). Sin embargo, esto es muy simplista.

Fuente: https://arxiv.org/pdf/1402.3722.pdf

El modelo Skip-gram y el Negative Sampling no son lo mismo.
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Skip-gram con Negative Sampling

El Negative Sampling (NS) se presenta como un modelo mds eficiente para calcular los embed-
dings del Skip-gram. Sin embargo, optimiza una funcion objetivo diferente [Goldberg and Levy, 2014].

EI NS maximiza la probabilidad de que un par palabra-contexto (w,c) provenga del conjunto de
pares palabra-contexto correctos D utilizando una funcién sigmoide:

1

PD=1lweci) ===

Suposicidn: las palabras de contexto ¢; son independientes entre si:

=~

k
P(D = 1|w,c14) = HP(D = lw,c;) = H

v
i=1 i L e

Esto conduce a la siguiente funcién objetivo (log-verosimilitud):

1

e Wi

k
ix logP(D=1|w,ciz) =Y 1 7.4
argrg.%x ogP( lw,c1:) l; og T (7.4)

Esta funcion objetivo tiene una solucién trivial si establecemos w, ¢ de manera que P(D =
I|w,c) = 1 para cada par (w,c) de D. Esto se logra estableciendo w = ¢y w- ¢ = K para todos los w,
¢, donde K es un nimero grande. Necesitamos un mecanismo que evite que todos los vectores tengan
el mismo valor, al no permitir algunas combinaciones (w,c). Una forma de hacerlo es presentarle al
modelo algunos pares (w,c) para los cuales P(D = 1|w,c) debe ser bajo, es decir, pares que no estin
en los datos. Esto se logra muestreando ejemplos negativos de D. Se muestrean m palabras para cada
par palabra-contexto (w,c) € D. Se agrega cada palabra muestreada w; junto con el contexto original
¢ como un ejemplo negativo en D. D es m veces mds grande que D. El niimero de ejemplos negativos
m es un parametro del algoritmo.

Funcidn objetivo final:

arg max Z logP(D = 1|w,c14) + Z log P(D = 0|w,c1) (715)
€W (w,c)eD (w,c)eD )

Las palabras negativas se muestrean a partir de una versién suavizada de las frecuencias del
corpus:

#<W>0,75
X, #(w)0 T

Esto otorga mds peso relativo a las palabras menos frecuentes.

Continuous Bag of Words: CBOW

Similar al modelo Skip-gram, pero ahora se predice la palabra central a partir del contexto
circundante.
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Figura 7.5: Imagen tomada de: http://mccormickml.com/2016/04/19/
word2vec-tutorial-the-skip-gram-model/

GloVe

GloVe (de global vectors) es otro método popular para entrenar word embeddings [Pennington et al., 2014].
Construye una matriz explicita palabra-contexto y entrena los vectores de palabra y contexto wy ¢
intentando satisfacer la siguiente ecuacion:

w-Z+ by + by = log#(w,c) Y(w,c) €D (7.6)

donde by, y b son sesgos entrenados especificos de la palabra y el contexto.

En términos de factorizacién de matrices, si fijamos by, = log#(w) y b| = log#(c), obtendremos
un objetivo muy similar a la factorizacion de la matriz PMI palabra-contexto, desplazada por log(|D]).
En GloVe, los pardmetros de sesgo se aprenden y no se fijan, lo que le da otro grado de libertad.

El objetivo de optimizacién es la pérdida de minimos cuadrados ponderada, asignando mds peso
a la reconstruccidn correcta de elementos frecuentes.

Cuando se utiliza el mismo vocabulario de palabras y contextos, el modelo sugiere representar
cada palabra como la suma de sus vectores de embedding de palabra y contexto correspondientes.

Analogias de palabras

Una propiedad descubierta fue la capacidad de realizar analogias semanticas a través de ope-
raciones aritméticas en el espacio vectorial de las palabras tales como “hombre es a mujer como
rey es areina”, relaciones verbales como “nadar es a nadando como comer es a comiendo”, ademas
de establecer relaciones entre paises y sus capitales, como “Santiago es a Chile como Madrid es a
Espaiia”, entre otras. Ver Figura 7.6.

Los word embeddings pueden capturar ciertas relaciones semdnticas, como relaciones de género,
tiempo verbal y pais-capital entre palabras.

Por ejemplo, la siguiente relacién se encuentra en los word embeddings entrenados con Word2 Vec:

Wking — Wman + Wwoman =~ Wqueen-

Evaluacion

Existen muchos conjuntos de datos con asociaciones de palabras anotadas por humanos o
analogias de oro que se pueden utilizar para evaluar algoritmos de word embeddings.


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

hombre

Forma verbal

caminar
A

caminando

nadando

Pais / Capital

Chile \
Espafia \Samiago
Madrid

Alemania —_— '

T y Berlin
urquia

W8 0 Ankara

Rusia .
. ————————— Moscl
Canadd ————— Ottawa

Japén ———————————— Tokio
Vietham ————___ Han6i
China ————————— Pekin

Figura 7.6: Relaciones Encontradas

Estos enfoques se llaman “Enfoques de Evaluacién Intrinseca”.
La mayoria de ellos estdn implementados en: https://github. com/kudkudak/word-embeddings-benchmarks.
Los word embeddings también se pueden evaluar extrinsecamente utilizando en tareas externas

de procesamiento del lenguaje natural (por ejemplo, etiquetado de partes del discurso, andlisis de

sentimientos).

7.7 Correspondencia entre modelos distribuidos y distribucionales

Tanto los métodos distribucionales "basados en recuentocomo los distribuidos "neurales"se basan
en la hipdtesis de distribucion.

Ambos intentan capturar la similitud entre palabras basdndose en la similitud entre los contextos
en los que ocurren.

Levy y Goldebrg mostraron en [Levy and Goldberg, 2014] que el modelo Skip-gram con negative
sampling (SGNS) estd factorizando implicitamente una matriz palabra-contexto, cuyas celdas son la
informacién

mutua puntual (PMI) de los pares respectivos de palabra y contexto, desplazada por una constante
global.

Esto vincula los métodos neuronales y los tradicionales "basados en recuento”, sugiriendo que
en un sentido profundo, las dos familias algoritmicas son equivalentes.


https://github.com/kudkudak/word-embeddings-benchmarks
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FastiText

Los embeddings de FastText amplian el modelo skipgram teniendo en cuenta la estructura interna
de las palabras mientras aprenden las representaciones de las palabras [Bojanowski et al., 2016].

Se asocia una representacion vectorial con cada n-gramo de caracteres.

Las palabras se representan como la suma de estas representaciones.

Tomando la palabra where y n = 3, se representard por los n-gramos de caracteres: <wh, whe,
her, ere, re>, y la secuencia especial <where>.

Es importante tener en cuenta que la secuencia <her>, correspondiente a la palabra "her", es
diferente del tri-grama "her"de la palabra "here".

FastText es ttil para los idiomas con una rica morfologia. Por ejemplo, las palabras .*mazingz
2mazinglycomparten informacién en FastText a través de sus n-gramos compartidos, mientras que
en Word2Vec estas dos palabras no tienen ninguna relacion.

Sea ¥, el conjunto de n-gramos que aparecen en w.

FastText asocia un vector g con cada n-gramo en %,,.

En FastText, la probabilidad de que un par palabra-contexto (w,c¢) provenga del corpus de entrada
D se calcula de la siguiente manera:

1

P(D|w,c) = oo

donde,

g€G,,

El algoritmo de muestreo negativo se puede calcular de la misma forma que en el modelo
skipgram con esta formulacidn.

Embbedings de frases especificas de sentimiento

El problema de los embeddings de palabras es que los anténimos pueden usarse en contextos
similares, por ejemplo, "mi auto es lindo"vs "mi auto es feo".

En [Tang et al., 2014], se proponen embeddings de palabras especificos de sentimiento combi-
nando el modelo skipgram con tweets con emoticones anotados :) :(.

Estos embeddings se utilizan para entrenar un clasificador de polaridad a nivel de palabra.

El modelo integra la informacién de sentimiento en la representacién continua de frases mediante
el desarrollo de una arquitectura neural adaptada.

Entrada: {w;,s;, pol;}, donde w; es una frase (o palabra), s; es la oracion y pol; es la polaridad
de la oracion.

El objetivo de entrenamiento utiliza el embedding de w; para predecir las palabras de contexto
(de la misma manera que el modelo skipgram) y utiliza la representacion de la oracion se; para
predecir pol;.

Las oraciones (se;) se representan promediando los vectores de palabras que las componen.



7.10

7.10 Gensim 105

El objetivo de la parte de sentimiento es maximizar el promedio de la probabilidad logaritmica
del sentimiento:

1 S
fsentimiento = E 10g p(pOIj ‘Sej)
=1

El objetivo de entrenamiento final es maximizar la combinacién lineal de los objetivos skipgram
y sentimiento:

f= af?kipgram + (1 - a)f:ventimiento

Gensim

Gensim es una biblioteca de Python de c6digo abierto para el procesamiento del lenguaje natural
que implementa muchos algoritmos para entrenar word embeddings.

» https://radimrehurek.com/gensim/

» https://machinelearningmastery.com/develop-word-embeddings-python-gensim/

-
Z. gensim

Gopic modelling for humans


https://radimrehurek.com/gensim/
https://machinelearningmastery.com/develop-word-embeddings-python-gensim/




8.1 Tareas de Etiquetado de Secuencias o Etiquetado

= El etiquetado de secuencias o etiquetado es una tarea en PNL que difiere de la clasificacion de

documentos.
= El objetivo es asignar etiquetas o etiquetas a una oracién representada como una secuencia de
tokens xi,x7,...,Xy.

= En particular, el objetivo del etiquetado de secuencias es asignar etiquetas a palabras, o més ge-
neralmente, asignar etiquetas discretas a elementos discretos en una secuencia [Eisenstein, 2018].

» Ejemplos conocidos de esta tarea son el etiquetado de partes del discurso (POS) y el reconoci-
miento de entidades nombradas (NER).

8.2 Etiquetado de Partes del Discurso

ENTRADA: Los beneficios aumentaron en Boeing Co., superando facilmente las previsiones en
Wall Street, cuando su CEO Alan Mulally anuncid los resultados del primer trimestre.

SALIDA: Los beneficios/N aumentaron/V en/P Boeing/N Co./N ,/, superando/V facilmen-
te/ADV las/DET previsiones/N en/P Wall/N Street/N ./, cuando/P su/DET CEO/N Alan/N Mulally/N
anuncié/V los/DET resultados/N del/PREP primer/ADJ trimestre/N ./.

= N = Sustantivo
= V = Verbo

P = Preposiciéon
Adv = Adverbio
Adj = Adjetivo

Fuente: [Jurafsky and Martin, 2023]
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Tag Description Example
ADJ Adjective: noun modifiers describing properties red, young, awesome
2 ADV Adverb: verb modifiers of time, place, manner very, slowly, home, yesterday
T NOUN words for persons, places, things, etc. algorithm, cat, mango, beauty
g VERB  words for actions and processes draw, provide, go
O PROPN Proper noun: name of a person, organization, place, etc.. Regina, IBM, Colorado
INTJ Interjection: exclamation, greeting, yes/no response, etc. oh, um, yes, hello
ADP Adposition (Preposition/Postposition): marks a noun’s in, on, by, under
- spacial, temporal, or other relation
-g AUX Auxiliary: helping verb marking tense, aspect, mood, etc.,  can, may, should, are
£  CCONJ Coordinating Conjunction: joins two phrases/clauses and, or, but
2 DET Determiner: marks noun phrase properties a, an, the, this
O NUM Numeral one, two, first, second
-GE PART  Particle: a function word that must be associated with an- s, not, (infinitive) to
8 other word
PRON  Pronoun: a shorthand for referring to an entity or event she, who, I, others
SCONJ Subordinating Conjunction: joins a main clause with a  rhat, which
subordinate clause such as a sentential complement
5 PUNCT Punctuation 5.0
g SYM  Symbols like $ or emoji $, %
X Other asdf, qwfg

8.3 Reconocimiento de Entidades Nombradas (NER)

Una entidad nombrada es, hablando en términos generales, cualquier cosa a la que se puede
hacer referencia con un nombre propio: una persona, un lugar, una organizacion.

Los beneficios aumentaron en Boeing Co., superando facilmente las previsiones en
Wall Street, cuando su CEO Alan Mulally anuncid los resultados del primer trimestre.

Los beneficios aumentaron en [Compaifiia Boeing Co.], superando facilmente las
previsiones en [Lugar Wall Street], cuando su CEO [Persona Alan Mulally] anunci6 los resultados
del primer trimestre.

= Dado que las entidades pueden abarcar varias palabras (es decir, un problema de reconoci-
miento de fragmentos), podemos utilizar el etiquetado BIO [Ramshaw and Marcus, 1999]
para convertir el problema en un problema de etiquetado de secuencias.

= Etiquetado BIO: utilizar etiquetas que capturen tanto el limite como el tipo de entidad nombra-
da.

Etiquetado BIO: NER como Etiquetado de Secuencias
Los beneficios aumentaron en Boeing Co., superando facilmente las previsiones en
Wall Street, cuando su CEO Alan Mulally anunci6 los resultados del primer trimestre.

Los/O beneficios/O aumentaron/O en/O Boeing/B-C Co./I-C ,/O superando/O f&-
cilmente/O las/O previsiones/O en/O Wall/B-L Street/I-L. ,/O cuando/O su/O CEO/O Alan/B-P
Mulally/I-P anuncié/O los/O resultados/O del/O primer/O trimestre/O ./O

» O = Fuera (sin entidad)

= B-C = Comienzo de Compaiiia
= [-C = Dentro de Compaiiia

= B-L = Comienzo de Lugar

= [-L = Dentro de Lugar

= B-P = Comienzo de Persona
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= [-P = Dentro de Persona

Nuestro objetivo: Conjunto de entrenamiento:

1. Pierre/NNP Vinken/NNP,/, 61/CD afios/NNS de edad/]J,/, se unird a la junta directiva como
director no ejecutivo el 29 de noviembre./NNP

2. El Sr./NNP Vinken/NNP es presidente/NN de Elsevier/NNP N.V./NNP, el grupo editorial
holandés./NNP

3. Rudolph/NNP Agnew/NNP,/, de 55/CD afios/NNS y presidente/NN de. . .

Etiquetado de secuencias como aprendizaje supervisado
» Tenemos una secuencia de entradas x = (x1,x2,...,x,) y las etiquetas correspondientes y =

(yl7y27 o 7yn)
= La tarea consiste en aprender una funcién f que mapea secuencias de entrada a secuencias de

etiquetas: f(x1,X2,...,Xn) = Y1,Y2,- -+ Vn-
= Tenemos un conjunto de entrenamiento de secuencias etiquetadas: { (x(!), y(1)), (x(2),y@)) . (x0m) ym)},

Enfoque generativo para el etiquetado de secuencias

= [os modelos generativos, como el clasificador de Naive Bayes utilizado para clasificacion,
también se pueden utilizar para tareas de etiquetado de secuencias en PLN.
= Enfoque:
* Entrenamiento: Aprender la distribucién conjunta p(xy,xa,...,X,,y1,¥2,-..,yn) de las
secuencias de entrada.
* Decodificacién: Utilizar la distribucién aprendida para predecir secuencias de etiquetas
para nuevas secuencias de entrada.
= La decodificacién en el etiquetado de secuencias implica encontrar la secuencia de etiquetas
con la mayor probabilidad conjunta: argmaxy, y, .y, P(X1,X2, ..., X0, Y1,Y25 -, Vn)-

Modelos Ocultos de Markov

= Los Modelos Ocultos de Markov (HMM, por sus siglas en inglés) proporcionan una forma
sistemdtica de manejar problemas de etiquetado de secuencias mediante modelos generativos
y algoritmos de decodificacion eficientes.

Tenemos una oracién de entrada x = x,x7,...,X, (x; es la i-ésima palabra en la oracién).
Tenemos una secuencia de etiquetas y = y1,y»,. .., Vs (y; s la i-ésima etiqueta en la oracién).
s Usaremos un HMM para definir p(x,x2,...,X,,Y1,Y2,--.,Yn) para cualquier oracién xi, ..., x,
y secuencia de etiquetas yy,...,y, de la misma longitud [Kupiec, 1992].

Luego, la secuencia de etiquetas mds probable para x es:

arg max p(xlv‘ cXny Y- - 7yﬂ)
Yi5--5¥n

Modelos Ocultos de Markov Trigramas (Trigram HMM)

Para cualquier oracién xy,...,x, donde x; € V parai =1,...,n, y cualquier secuencia de etiquetas
Yiy-.-,Yn+1 donde y; € Sparai=1,...,n,y y,+1 = STOP, la probabilidad conjunta de la oracién y
la secuencia de etiquetas es:

n+1 n

p(-xla e Xy Y1y e e )yl’l-‘rl) = HQ()’i’yi—zv)’i—l)ne(xib’i)
i=1 i=1



110 Capitulo 8. Etiquetado de Secuencias

donde hemos asumido que xp = x_| = *.

Parametros del modelo
» g(s|u,v) para cualquier s € SU{STOP}, u,v € SU{x}
* El valor de g(s|u,v) se puede interpretar como la probabilidad de ver la etiqueta s
inmediatamente después del bigrama de etiquetas (u,v).
= e(x|s) para cualquier s € S, x € V
* El valor de e(x|s) se puede interpretar como la probabilidad de ver la observacién x
emparejada con el estado s.

Un ejemplo
Si tenemos n = 3, x1,x,x3 igual a la oracién “the dog laughs”, y y1,¥2,y3,y4 igual a la secuencia
de etiquetas “D N V STOP”, entonces:

(X1, X0, V1o Ynt1) =q(D|x, %) X g(N|*,D)
x q(V|D,N) x g(STOP|N, V)
x e(el|D) x e(perro|N) x e(se|V) X e(rie

STOP)

= STOP es una etiqueta especial que termina la secuencia.
= Tomamos yg = y_; = *, donde * es un simbolo especial de "padding".

Supuestos de independencia en los HMM trigramas

= Los Modelos Ocultos de Markov trigramas (HMM trigramas) se derivan
mediante la realizacién de supuestos especificos de independencia en el modelo.

= Consideremos dos secuencias de variables aleatorias: Xi,...,X, y Y1,...,Y,, donde n es la
longitud de las secuencias.

= Cada X; puede tomar cualquier valor en un conjunto finito V de palabras, y cada ¥; puede tomar
cualquier valor en un conjunto finito K de etiquetas posibles (por ejemplo, K = {D,N,V,...}).

= Nuestro objetivo es modelar la probabilidad conjunta:

P(X1,X2, s X0, V15 -y Vn)
= p(n) xp(y2ly1)
X ...
X P(VnlYn—1,Yn-25---Y1)
X p(X1[Yn, Yn—15---31)
X p(xX2|X1,YnsYn—1,-- 1)
X P(Xn|Xn—1,- -3 X 1 Yns Yn—15--- Y1)

= Definimos una variable aleatoria adicional Y, | que siempre toma el valor "STOP".
= Laidea clave en los HMM es la factorizacion de la probabilidad conjunta:

P(X] :Xl,...,Xn :xn,Yl :yly---;Yn—l—l :yn+1)

n+1 n
=[[PCi=yilYia=yi2 Y1 =yi1) x[[PXi = xilYi =)
i=1 i=1
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= Primero asumimos que:

PYi=yilYio =yi2,Yio1 =yi—1) = qilyi—2,¥i-1)

= Esto asume que la secuencia Yy, ...,Y,+| es una secuencia de Markov de segundo orden, donde
cada estado depende solo de los dos estados anteriores.
= Y también asumimos que:

P(X; = xi|Y; = yi) = e(xi|yi)
= Esto asume que las observaciones y los estados estdn condicionalmente independientes dadas

las etiquetas.

¢Por qué el nombre?

p('xla' .. 7~xl’l7y17' . 7yl’l) :CI(STOP’)’n—la)’n)

n
x [TaGilyj—2yj-1)
j=1
n
x [Te(x)ly)
=1
Los componentes de la cadena de Markov:

q(STOP|y,—1,yx) x [ Ta(jlyj-2,y,-1)
j=1

Estas transiciones no se observan directamente para una secuencia dada de palabras (x,...,x,), de
ahi el nombre de .°cultas".
El componente observable:

ﬁe<xjyj>

El componente observable de los HMM modela las probabilidades de emisién de los simbolos
observados (x) condicionados a los estados ocultos correspondientes (y).

Estimacion Suavizada

Count(Dt,JJ, V1)
Count(Dz,JJ)
Count(JJ,Vt)
Count(JJ)
Count(Vr)
Count()

q(Vt|DT,JJ) =\ x

+ A X

+l3><
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donde Ay + A, + A3 = 1, y para todo i, A; > 0.

Count(Vt,b
(base|r) = SountVE, base)
Count(Vrt)

Tratando con Palabras de Baja Frecuencia

Un método comtin es el siguiente:
= Paso 1: Dividir el vocabulario en dos conjuntos
* Palabras frecuentes = palabras que ocurren > 5 veces en el entrenamiento
* Palabras de baja frecuencia = todas las demads palabras
= Paso 2: Mapear las palabras de baja frecuencia a un conjunto pequeiio y finito, dependiendo
de prefijos, sufijos, etc.
A continuacién se muestra un ejemplo de clases de palabras para el reconocimiento de entidades
nombradas [Bikel et al., 1999]:

Clase de palabra Ejemplo Intuicién

twoDigitNum 90 Ao de dos digitos

fourDigitNum 1990 Afo de cuatro digitos

containsdigito y letra AB956 — 67 Cédigo de producto
containsDigitAndDash 09—-96 Fecha

containsDigitAndSlash 11/9/89 Fecha

containsDigitAndComma | 23,000,00 Cantidad monetaria
containsDigitAndPeriod | 1,00 Cantidad monetaria, porcentaje
othernum 456789 Otro nimero

allCaps BBN Organizacién

capPeriod M. Inicial de nombre de persona
firstWord Primera palabra de la oracién | Sin informacién util de capitalizacion
initCap Sally Palabra capitalizada

lowercase can Palabra sin capitalizar

other , Signos de puntuacién, todas las demds palabras

Problema de Decodificaciéon

Problema de decodificacion: Para una entrada xj .. .x,, encontrar

arg max p(xj...xp,Y1..-Ynt1)
Yi---Yn+1

donde argmax se toma sobre todas las secuencias y; ...y, tales que y; € Sparai=1...n,y
Yn+1 = STOP.
Suponemos que p toma la forma:

n+1 n
Xy yus) = [ TaGilyi2,yio) [ Te(xlyi)
=1

i i=1

Recordemos que hemos asumido en esta definicién que yo =y_; = * y ¥,4+1 = STOP.
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Método Bruto Ingenuo

El método bruto ingenuo para encontrar la secuencia de etiquetas con la puntuacién més alta es

enumerar todas las posibles secuencias de etiquetas yy,...,V,+1, calcular su puntuacién utilizando la
funcién p y seleccionar la secuencia con la puntuacion mas alta.
= Ejemplo:

* Oracioén de entrada: the dog barks
* Conjunto de etiquetas posibles: K = {D,N,V'}
= Enumerar todas las posibles secuencias de etiquetas:
* DD D STOP
* DD N STOP
DDV STOP
DN D STOP
DN N STOP
DNV STOP

En este caso, hay 3% = 27 secuencias posibles. Sin embargo, para oraciones mas largas, este
método se vuelve ineficiente.Para una oracion de entrada de longitud n, hay |K|" secuencias posibles
de etiquetas. El crecimiento exponencial hace que la biisqueda exhaustiva sea impracticable para
oraciones de longitud razonable.

Decodificacion de Viterbi con Programacioén Dindmica

El algoritmo utilizado por los HMM para realizar una decodificacion eficiente se denomina
decodificacién de Viterbi. La decodificacion de Viterbi utiliza programacién dindmica, que es una
técnica para resolver problemas de optimizacion dividiéndolos en subproblemas superpuestos. Al
almacenar las soluciones a estos subproblemas en una tabla, no es necesario recalcularlos, lo que
mejora considerablemente la eficiencia de los algoritmos. A continuacién, mostramos cémo funciona
la programacién dindmica con dos ejemplos: el factorial y Fibonacci.

Factorial
» Implementacién recursiva:

def recur_factorial(n):
# Caso base
if n == 1:
return n
else:
return n * recur_factorial (n—-1)

= Implementacién con programacién dindmica:
def dynamic_factorial(n):

tabla = [0 for i in range(0, n+1)]

# Caso base
tabla[0] =1

for i in range(1l, len(tabla)):
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tabla[i] = 1 % tabla[i-1]
return tabla[n]

Fibonacci
= Implementacién recursiva:

def recur_fibonacci(n):
if n == 1 or n ==
return 1
else:
return recur_fibonacci(n—1) + recur_fibonacci(n-2)

= Implementacién con programacién dindmica:

def dynamic_fibonacci(n):
tabla = [0 for i in range(0, n+1)]

# Caso base
tabla[0] = 1
tabla[1] = 1

for i in range(2, len(tabla)):
tabla[1] = tabla[i—-1] + tabla[i-2]

return tabla[n]

Complejidad

En las implementaciones recursivas, la complejidad puede ser bastante alta debido a los célculos
repetidos de los mismos subproblemas. Sin embargo, la programacion dindmica puede reducir
significativamente la complejidad al almacenar las soluciones a los subproblemas en una tabla o
matriz y reutilizarlas cuando sea necesario. Este enfoque elimina los cdlculos redundantes y permite
una computacién mas eficiente. En el caso de Fibonacci, la complejidad se reduce de exponencial a
lineal.

El Algoritmo de Viterbi

El algoritmo de Viterbi calcula eficientemente la mixima probabilidad de una secuencia de
etiquetas utilizando programacién dindmica.

Definiciones:
= Definimos n como la longitud de la oracién.
= Definimos Sy para k = —1...n como el conjunto de etiquetas pos

ibles en la posicién k: S_; = Sy = {*}, Sy = Sparak € {1...n}.
= Definimos una version truncada de la probabilidad codificada por el HMM hasta la posicioén £,
r(Y-1,50, 1 -, Yk), cOMO:

>~

rv-1,50,015- ) = [ [aGilyi-2,yi-1)
i1
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» Definimos una tabla de programacién dindmica 7 (k,u,v) como la maxima probabilidad de
una secuencia de etiquetas que termina en las etiquetas «, v en la posicién k:

ﬂ(k,M,V): max ”(y—b)’Oa)’l»---a)’k)
V=1Y0:Y15 Yk Yk—1=U Yk =V

Un Ejemplo

Recuerde que 7(k,u,v) es la maxima probabilidad de una secuencia de etiquetas que termina en
las etiquetas u,v en la posicion k.

S ={D,N,P,V}

The man saw the dog with the telescope
* k1 2 3 4 5 6 7 8

D.D D ,o D ,P—D
NNN N/N\N/

v va\vVv/ v v

P P P P P

Hay muchas secuencias posibles de etiquetas.

Cada una de ellas tiene una probabilidad calculada a partir de los pardmetros q y e.
7(7,P,D) es la maxima probabilidad de que una de estas secuencias de etiquetas termine en P
y D en la posicién 7.

La ruta representa la secuencia con la mixima probabilidad.

Una Definicién Recursiva

Caso base:

7(0,%,%) =1

Definicion recursiva:
Para cualquier k € {1...n}, para cualquier u € Sy_1 y v € Si:

w(k,u,v) = max (w(k—1,w,u) x g(v|w,u) x e(xg|v))
WwESk_2
Justificacion de la Definicion Recursiva
Para cualquier k € {1...n}, para cualquier u € Sy_; y v € Si:

m(k,u,v) = mSéx (m(k—1,w,u) x g(v|w,u) x e(xx|v))
WESK—2

= Consideremos una secuencia de etiquetas arbitraria que termina con las etiquetas Py D en la
posicién 7.

= Debe contener alguna etiqueta en la posicién 5.

= Basicamente, estamos buscando la etiqueta que maximiza la probabilidad en la posicion 5.
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D

P P D
The man saw the dog with the telescope
1 2 3 4 5 6 7 8

S; =8 ={D,N,V,P}

II(7,P,D) = max (TL(6, w, P) x q(D|w, P) x e(the|D))
weSs

El Algoritmo de Viterbi

Algorithm 2: Algoritmo de Viterbi

Entrada: una oracion x; ...x,, pardmetros g(s|u,v) y e(x|s)
Inicializacién: Establecer 7(0,%,%) = 1; S_; = So = {*}, Sy = Sparak € {1...n}.

for k =1tondo
foruec S;,_;,veS;do
| w(k,u,v) = max,es, , (m(k—1,w,u) x g(v|w,u) x e(x¢|v))
end
end

retornar (méx,cs, ,ves, (7(n,u,v) X g(STOP|u,v)))

El Algoritmo de Viterbi con Punteros de Retroceso

Algorithm 3: Algoritmo de Viterbi con Punteros de Retroceso

Entrada: una oracion x; ...x,, pardmetros g(s|u,v) y e(x|s)
Inicializacion: Establecer 7(0,%,%) = 1; S_; =Sy = {}, Sy =S parak € {1...n}.

fork=1tondo
foruc S;_1,ve Sy do

mw(k,u,v) = mséx (m(k—1,w,u) x g(v|w,u) x e(x¢|v))
wESL_2

bp(k,u,v) = arg max (w(k—1,w,u) x g(v|w,u) x e(x¢|v))
weSk_2

end

end

(Yn—1,yn) = argmax ) (7(n,u,v) x g(STOP|u,v)) ;  // Find maximum probability
and corresponding tags
fork=(n—2)to 1do
‘ Vi =bp(k+2, V41, Vk+2) // Retrieve tag sequence using backpointers
end

retornar (the tag sequence yy ...y,) ; // Return the final tag sequence

En el Algoritmo 3, se utiliza el puntero de retroceso para reconstruir la secuencia de etiquetas
con la médxima probabilidad. El algoritmo recorre las tablas & en orden inverso, comenzando desde la
posicidn n hasta la posicion 1. En cada iteracion, se elige la etiqueta # y v que maximizan la expresion
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mt(k,u,v) x q(STOP|u,v). Estas etiquetas se agregan al comienzo de la secuencia de etiquetas path,
y al final del algoritmo, se devuelve la secuencia parh|[l : —1], eliminando las etiquetas de inicio y
detencion.

Con el algoritmo de Viterbi, podemos encontrar eficientemente la secuencia de etiquetas mas
probable para una oracién dada, utilizando programacion dindmica y aprovechando la estructura de
dependencia entre las etiquetas en el HMM. Esto es especialmente til en problemas de etiquetado
de secuencias, como el etiquetado de partes del habla en NLP.

El Algoritmo de Viterbi: Tiempo de Ejecucion

El tiempo de ejecucion del algoritmo de Viterbi se puede analizar de la siguiente manera:

= Se requiere un tiempo de O(n|S|?) para calcular g(s|u,v) x e(x;|s) para todos los valores de
k,s,u,v.

» La tabla 7 tiene n|S|? entradas que deben ser llenadas.

» Se necesita un tiempo de O(|S|) para llenar una entrada.

Por lo tanto, el tiempo de ejecucion total es O(n|S|?).

Ventajas y Desventajas

El uso de etiquetadores basados en Modelos de Markov Ocultos (HMM) presenta ciertas ventajas
y desventajas:

= Los etiquetadores HMM son féciles de entrenar (se recopilan conteos a partir de un corpus de

entrenamiento).

= Tienen un rendimiento relativamente bueno (més del 90 % de precisién en el reconocimiento

de entidades nombradas).

» La principal dificultad radica en modelar e(palabraletiqueta), lo cual puede ser muy complejo

si las "palabras"son complejas.

Aunque los etiquetadores HMM tienen ventajas en términos de simplicidad y rendimiento,
la modelizacién de la probabilidad condicional e(palabraletiqueta) puede resultar desafiante en
situaciones donde las palabras son complejas o ambiguas. En tales casos, se pueden requerir técnicas
mads avanzadas para mejorar la precisioén del etiquetado de secuencias.

MEMMs

= [os modelos de Markov de entropia mdxima (MEMMs) utilizan modelos log-lineales multi-
clase para tareas de etiquetado de secuencias [McCallum et al., 2000].

= En la literatura temprana de PLN, la regresion logistica a menudo se llamaba clasificacion de
entropia mdxima [Eisenstein, 2018].

= Por lo tanto, los MEMM s se pareceran mucho a los modelos de softmax multiclase vistos en
la conferencia sobre modelos lineales.

= A diferencia de los HMM, aqui confiamos en funciones parametrizadas.

= E] objetivo de los MEMMs es modelar la siguiente distribucién condicional:

P(S1,82 ..y Sm|X1,s oy Xm)

= Donde cada x; para j = 1...m es el simbolo de entrada j (por ejemplo, la j-€sima palabra en
una oracion), y cada s; para j=1...mes la j-ésima etiqueta’.

Estas diapositivas se basan en notas de conferencia de Michael Collins http://www.cs.columbia.edu/


http://www.cs.columbia.edu/~mcollins/crf.pdf
http://www.cs.columbia.edu/~mcollins/crf.pdf
http://www.cs.columbia.edu/~mcollins/crf.pdf
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» Esperariamos que P(DET, NOUN, VERB|the, dog, barks) sea mayor que P(VERB, VERB,
VERB|the, dog, barks) en un modelo entrenado a partir de un conjunto de datos de entrena-
miento de etiquetado POS.
= Usamos § para denotar el conjunto de etiquetas posibles.
= Suponemos que S es un conjunto finito.
= Por ejemplo, en el etiquetado de partes del habla en inglés, S seria el conjunto de todas las
posibles partes del habla en inglés (sustantivo, verbo, determinante, preposicion, etc.).
= Dada una secuencia de palabras xi,...,x,, hay k" secuencias posibles de partes del habla
S1,...,Sm, donde k = |S| es el nimero de partes del habla posibles.
= Queremos estimar una distribucién sobre estas k" secuencias posibles.
= En un primer paso, los MEMMs usan la siguiente descomposicién (so siempre tiene una
etiqueta especial *):
m
P(s1,52 - ySmlxt, -y xm) = VP(sils1---08im1,X15 -0+ Xm)
i=1
m (8.1)
= HP(Si‘siflaxb' .- axm)
i=1
» La primera igualdad es exacta (se sigue de la regla de la cadena de probabilidades condiciona-
les).
= [a segunda igualdad se deriva de un supuesto de independencia, a saber, que para todo i,
P(sils1 -0y Sic1,X1ye e Xm) = P(SilSiz1,X1, <« Xm)
= Por lo tanto, estamos haciendo una suposicién de Markov de primer orden similar a la
suposicién de Markov realizada en los HMM?.
» La etiqueta en la posicién i depende solo de la etiqueta en la posicién (i — 1).
= Habiendo hecho estas suposiciones de independencia, luego modelamos cada término usando
un modelo log-lineal multiclase (softmax):
exp(W- @ (X1, X, 1, Si_1,8i
P(Si|si717x1,~--7xm): p( ?(_}a yXms by l. 15 l))/ (8.2)
ZS’ESCXP(W : (P(xl s s Xmy L, Si—1,8 ))
Aqui, @ (x1,- -+, Xm,i,8i—1,5;) es un vector de caracteristicas donde:
= X, -+ ,X; €s la oracién completa que se estd etiquetando.

i es la posicién a etiquetar (puede tomar cualquier valor de 1 a m).
si—1 es el valor de la etiqueta anterior (puede tomar cualquier valor en S).
s; es el nuevo valor de la etiqueta (puede tomar cualquier valor en S§).

El alcance del vector de caracteristicas esta restringido a toda la secuencia de entrada x;,x,,, y
solo las etiquetas anteriores y actuales. Esta restriccién permite el entrenamiento eficiente tanto de
los MEMMs como de los CRFs.

“mcollins/crf.pdf. La notacion y la terminologia se han adaptado para ser coherentes con el resto del curso.
ZDe hecho, hicimos una suposicién de Markov de segundo orden en los HMM. Los MEMM s también se pueden
extender a suposiciones de segundo orden.
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Ejemplo de caracteristicas utilizadas en el etiquetado de partes del habla

1. $(x1,~- ,x,,,,i,si_l,si)[l} =1 si s; = ADVERB y la palabra x; termina en “-ly”; 0 en caso
contrario.

Si el peso wy;) asociado con esta caracteristica es grande y positivo, entonces esta caracteristica
estd diciendo bédsicamente que preferimos etiquetas donde las palabras que terminan en -ly se
etiquetan como ADVERB.

2. a(xl st Xmy1,8i-1,8i)p) = 1 sii =1, s;=VERBy x,,= ?;0 en caso contrario.

Si el peso Wy asociado con esta caracteristica es grande y positivo, entonces se prefieren las
etiquetas que asignan VERB a la primera palabra de una pregunta (por ejemplo, ";Es esta una
oracién que comienza con un verbo?").

3. 5(x1 s0t 5 Xmy 5 Si1,81);3) = 1 si s;-1=ADJECTIVE y 5;=NOUN; 0 en caso contrario.
Nuevamente, un peso positivo para esta caracteristica significa que los adjetivos tienden a ir
seguidos de sustantivos.

4. a(xl,--- sXm; 6, 8i-1,5:) 4 = 1 si 5;_1=PREPOSITION y 5;=PREPOSITION.

Un peso negativo wyy para esta funcion significaria que las preposiciones no tienden a seguir a
las preposiciones.
3Fuente: https://blog.echen.me/2012/01/03/introduction-to-conditional-random-fields/

Plantillas de caracteristicas

Es posible definir plantillas de caracteristicas mds generales que cubran unigramas, bigramas,
n-gramas de palabras, asi como valores de etiqueta de s;—1 y s;.
1. Una plantilla de caracteristicas de unigramas de palabras y unigramas de etiquetas: (5 (X1, 3 Xy Iy Sie1,87) lindex(j,2)]
1 sis; = TAG}; y x; = WORDY; 0 en caso contrario V j, z.
Nétese que j es un indice que abarca todas las etiquetas posibles en Sy z es otro indice que
abarca las palabras en el vocabulario V.

2. Una plantilla de caracteristicas de bigramas de palabras y bigramas de etiquetas: (75 (X150 Xy Iy Si—1, i) lindex(j,zyu,v)] =

1sis;_| = TAGU], = TAG[Z], Xi_1 = WORDM y X = WORDM; 0 en caso contrario Vj,z,u,v.
La funcién index(j,k, ...) asignara a cada caracteristica diferente un indice tnico en el vector de
caracteristicas.
Notese que el vector resultante tendrd una dimensién muy alta y serd disperso.

Ejemplo
MEMMs y Softmax Multiclase

= Observemos que el modelo log-lineal mencionado anteriormente es muy similar al modelo
softmax multiclase presentado en la conferencia sobre modelos lineales.
= Un modelo log-lineal general tiene la siguiente forma:

exp( - ¢ (x,y))
Lyeyexp(w-¢(x,)))
= Un modelo softmax multiclase tiene la siguiente forma:

P(y|lx;w) =

)”A} = softmax(X- W —i—Z)
. TWHD) (8.3)

y[l] - Z} e(}'-W‘H?)m


https://blog.echen.me/2012/01/03/introduction-to-conditional-random-fields/
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Figura 8.1: Ejemplo de caracteristicas en el etiquetado de partes del habla

—

eXp(U_)’ ) d)(a:l) Ty, i; Si—1, SZ))

ZS/ES eXp(u_} : ¢(IE1, oy Ty, i? Si—1, S/))

P(S”Sz‘,l,flil, e ,me) =

Example:

1 2 3 4
The dog barks loudly
DT NN VB ADV

Let’s check that P(sy = ADV|s3 = VB, the,dog,barks,loudly) > P(ss = VB|s3 = VB, the,dog,barks,loudly)

exp(w - 5(the‘,dog,barks,loudly 4,VB,ADV))
Y eg exp(d - &(the,dog,barks,loudly, 4, VB, s'))

P(s4 = ADV|s3 = VB, the,dog,barks,loudly) =

exp(w@ - ¢(the,dog,barks,loudly, 4, VB, VB))

P(sq = VB|s3 = VB, the,dog,barks,loudly) = =
> ves exp(w - ¢(the,dog,barks,loudly, 4, VB, s'))

= Diferencia 1: en el modelo log-lineal tenemos un vector de parametros fijo w en lugar de tener
multiples vectores (una columna de W por cada valor de clase).

= Diferencia 2: el vector de caracteristicas del modelo log-lineal (75 (x,y) incluye informacién de
la etiqueta y, mientras que el vector de entrada X del modelo softmax es independiente de y.

= [os modelos log-lineales permiten usar caracteristicas que consideran la interaccion entre x e
y (por ejemplo, x termina en “ly” e y es un ADVERBIO).

Entrenamiento de los MEMMs

= Una vez que hemos definido los vectores de caracteristicas (ﬁ , podemos entrenar los pardmetros
w del modelo de la misma manera que se entrenan los modelos lineales.

= Establecemos la log-verosimilitud negativa como funcién de pérdida y optimizamos los
parametros utilizando descenso de gradiente a partir de los ejemplos de entrenamiento.

= Esto es equivalente a usar la pérdida de entropia cruzada.

= Cualquier pérdida que consista en una log-verosimilitud negativa es una entropia cruzada
entre la distribucién empirica definida por el conjunto de entrenamiento y la distribucién de
probabilidad definida por el modelo"[Goodfellow et al., 2016].

Decodificaciéon con MEMMs

= El problema de decodificacion es el siguiente.

= Se nos proporciona una nueva secuencia de prueba xy, ..., x,,.
= Nuestro objetivo es calcular la secuencia de estados més probable para esta secuencia de
prueba,
argsrné)x( P(S1,- s Sm| X1y e e e Xm)- (8.4)
LseessSm

= Hay k™ posibles secuencias de estados, por lo que para cualquier longitud de oracién razona-
blemente grande m, la bisqueda exhaustiva de todas las posibilidades no seré posible.
= Podemos usar el algoritmo de Viterbi de manera similar a como se usa para los HMM.
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Figura 8.2: Ejemplo de caracteristicas en el etiquetado de partes del habla (continuacién)
This is the same as checking if:

W - 5(thcxlogAbarksAloudl}n 4,VB,ADV) > @ - c;(thcJlogbarks,loudl}n4A VB, VB)

&(the,dog,barks,loudly, 4, VB, ADV) &(the,dog,barks,loudly,4, VB, VB) W
N 1%
1 |<— si=ADVandz; endsin “ly" — 0 3
1 <— s =ADVand s,y = VB g 0 2 frequent events get
positive weights
. — VB a =V fter traini
0 [ si=VBandsia=VB -1 -2 | Wnile infrequent
. events get
0 |« si= NN and s;_; = VB — -2 | negative (or close to zero)
0 weights.
0 |« si=VBandz; = loudly — 1 -4
0 &— s; = NN and z; = loudly N 0 -5
0 <«— s; =DET and z; = loudly - 0 -5
1 €— s; = ADV and z; = loudly —_ 0 3

@ - ¢(the,dog,barks,loudly, 4, VB,ADV) = 1 %3+ 1%2+1%3 =6
> 1 - §(the,dog,barks,loudly, 4, VB, VB) = 1% -2+ 1 % —4 = —6

» La estructura de datos bésica en el algoritmo serd una tabla de programacién dindmica 7 con
entradas 7[j,s] para j=1,...,mys€S.

» 7[j,s] almacenard la probabilidad madxima para cualquier secuencia de estados que termine en
el estado s en la posicion j.

= Formalmente, nuestro algoritmo calculara

j—1
n[j,s] = max | P(s|sj—1,x1,...,Xm) HP(sk\sk_l,xl, ey Xm)
S1see8j—1 =1

paratodo j=1,...,my paratodo s € S.
El algoritmo es el siguiente:
= Inicializacién: paras € S

w[1,s] = P(s|s0, X1, Xm)

donde 59 es un estado especial inicial".
» Para je{2,....m},se{l,... .k}

n[j,s] = mé;([n[j— 1,s'] x P(s|s’, x1, ..., xm)]
s'e

» Finalmente, después de haber completado los valores de 7[j, s| para todos los j, s, podemos
calcular

max = maxx[m,s|.
S1yeeerSm s
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= El algoritmo se ejecuta en tiempo O(mk?) (es decir, lineal en la longitud de la secuencia m, y
cuadrdtico en el nimero de etiquetas k).

= Al igual que en el algoritmo de Viterbi para HMM, podemos calcular la secuencia con el
puntaje mds alto utilizando punteros inversos en el algoritmo de programacién dindmica.

Comparacién entre MEMMs y HMMs

= Entonces, (cudl es la motivacion para usar MEMMs en lugar de HMMs?
= Observa que los algoritmos de decodificacion Viterbi para los dos modelos son muy similares.
= En MEMMs, la probabilidad asociada con cada transicion de estado s;_; a s; es

P(Si|$i—1,%1,. ..y Xm) = exp(w-?()il,--- 7xm7l,Si.—1,Si))/
ZS’GSeXp(W' (P(xh' o Xmsy L Si—1, S ))

= En los HMM, la probabilidad asociada a cada transicién es:

P(silsi—1,X1,. ., Xm) = P(s1]si—1)P(xi|s;)

= [a ventaja clave de MEMMs es que el uso de vectores de caracteristicas (5 permite obtener
representaciones mucho maés ricas que las utilizadas en los HMM.

= Por ejemplo, la probabilidad de transicién puede ser sensible a cualquier palabra en la secuencia
de entrada xq,...,x,.

= Ademds, es muy fécil introducir caracteristicas que sean sensibles a las caracteristicas ortogra-
ficas (por ejemplo, prefijos o sufijos) de la palabra actual x;, o de las palabras circundantes.

= Estas caracteristicas son ttiles en muchas aplicaciones de PNL, y son dificiles de incorporar
dentro de HMMs de una manera limpia.

Campos Aleatorios Condicionales (CRFs)

= Ahora pasamos a hablar de Campos Aleatorios Condicionales (CRFs) [Lafferty et al., 2001].

= Notacién: para mayor comodidad, usaremos x1.,, para referirnos a una secuencia de entrada
X1,-..,Xm, Y S1:m para referirnos a una secuencia de etiquetas sy, ..., Sy,.

= El conjunto de todas las etiquetas posibles es nuevamente S.

= El conjunto de todas las posibles secuencias de etiquetas es S™.

= En los campos aleatorios condicionales construiremos un modelo de

P(S1,- s Sm|X1y -y Xm) = P(Stm|X1:m)

= Una primera idea clave en los CRFs serd definir un vector de caracteristicas que mapea una
secuencia de entrada completa x;.,, emparejada con una secuencia de etiquetas completa sy.,
a un vector de caracteristicas de d dimensiones:

-

q)(xlzmasl:m) S Rd

= Pronto daremos una definicién concreta para .



8.20 Campos Aleatorios Condicionales (CRFs) 123

Por ahora, asumamos que existe alguna definicion.

A menudo nos referiremos a @ como un vector de caracteristicas " global".
Es global en el sentido de que tiene en cuenta toda la secuencia de estados.
En los CRFs construimos un modelo log-lineal gigante:

P(Sl:m‘xlzm;"_‘;) =

Este es "solo.°tro modelo log-lineal, pero es "gigante".

El espacio de posibles valores para s;.,, €s enorme S™.

La constante de normalizacién (denominador en la expresion anterior) implica una suma sobre
todas las posibles secuencias de etiquetas S”.

Estos problemas podrian parecer causar graves problemas computacionales.

Bajo suposiciones apropiadas, podemos entrenar y decodificar de manera eficiente con este
tipo de modelo.

Definimos el vector de caracteristicas global C_I'J(xl:m, s1:m) de la siguiente manera:

m
q)(xl:maslzm) = Z (P(xl:majasjflasj)

j=1
donde 6 (X1:m, J,8j—1,5;) es igual a los vectores de caracteristicas utilizados en los MEMMs.

Ejemplo: ®([the,dog,barks], DET,NOUN,VERB]) = ¢ [the,dog,barks], 1, *, DET) + ¢ (|the,dog,barks], 2, DET,NC
¢ ([the,dog,barks|,3, NOUN, VERB)

Esencialmente, estamos sumando muchos vectores dispersos.

Ejemplo

will to  fight s wrow
Ox, 1, y1,Y0)  B(x, 2, y2,¥1)  O(x, 3,y y2)
xi=will A yi = NN 1 0 0 1
y-1=START A yi = NN 1 0 0 1
Xi=will A y; = MD o 0 0 0
yi1=START A y; = MD 0 0 0 0
xi=to Ayi=TO 0 1 0 1
yir=NN A yi = TO o 1 0 1
y1=MD A yi = TO 0 0 0 0
xi=fight A yi = VB 0 0 1 1
yi1=TO A yi = VB o 0 1 1

Figura 8.3: CRF Example

“Fuente: http://people.ischool .berkeley.edu/~dbamman/nlpF18/slides/12_neural
sequence_labeling.pdf


http://people.ischool.berkeley.edu/~dbamman/nlpF18/slides/12_neural_sequence_labeling.pdf
http://people.ischool.berkeley.edu/~dbamman/nlpF18/slides/12_neural_sequence_labeling.pdf
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= Suponemos que, para cualquier dimension de C_I)J[k},k =1,...,d, el k-ésimo atributo global es:

m
DX Stm) ) = Y O (¥tams J1S7-1,57) k]
Jj=1

= Por lo tanto, C—I’D(xlzm, S1:m) [k s€ calcula sumando el vector de caracteristicas "local"a (Xtims J58j-1587) K]
sobre las m transiciones de etiquetas diferentes en sy,...,Sy,.

= Egsperariamos que cada vector local codifique informacién relevante sobre la transicién de
etiquetas activando algunas dimensiones del vector (estableciendo el valor en uno).

= Ahora pasamos a dos problemas précticos criticos en los CRFs: primero, la decodificacion, y
segundo, la estimacién de pardmetros (entrenamiento).

Decodificaciéon con CRFs

= E] problema de decodificacion en los CRFs es el siguiente.
= Dada una secuencia de entrada xi.,, = x1,x2,...,X,, NOs gustaria encontrar la secuencia de
estados subyacente mas probable bajo el modelo, es decir,

ex :
arg max P(s1.u|X1.m; W) = arg max p(¥- H(XI_,m’Sl'm)),
S1:mES™ S1mES™ Z‘Slm SmCXp(W (X];m,Slzm))
=arg max exp(w &)<x1:maslzm))
ESI‘I'I
=arg mgg(mw D (X1, S1:m) (8.5)
U —
—argﬂnyrnlg);m j:zld) Xlims J S j— lvsJ)
m
_argﬂnrrnlg);m £ X1m7],sj 1,81)

= Hemos demostrado que encontrar la secuencia mas probable bajo el modelo es equivalente a
encontrar la secuencia que maximiza:

m
arg max Z qs(xl;m,j,sj,l,sj)
S1:mES™ =1
= Este problema tiene una intuicion clara. Cada transicion de la etiqueta s;_; a la etiqueta s;
tiene un puntaje asociado: w - a(xl;m,j,sj,l,sj).
= Este puntaje podria ser positivo o negativo.
= Intuitivamente, este puntaje serd relativamente alto si la transicién de estados es plausible,
relativamente bajo si esta transicion es implausible.
= El problema de decodificacion consiste en encontrar una secuencia completa de estados tal
que la suma de los puntajes de transicion sea maximizada.
= Podemos resolver este problema utilizando una variante del algoritmo de Viterbi, de manera
muy similar al algoritmo de decodificacién para HMM o MEMM.



8.22

Estimacién de Pardmetros en CRFs (Entrenamiento) 125

Estimacién de Paradmetros en CRFs (Entrenamiento)

Para la estimacion de pardmetros, asumimos que tenemos un conjunto de n ejemplos etique-
id o\ i : i i i

tados, {(x}.,,,s},,)}i_;. Cada x{, es una secuencia de entrada xi,...,x,, y cada s}, es una

secuencia de etiquetas si,...,s,.

Nuevamente, establecemos la log-verosimilitud negativa (o entropia cruzada) como la funcién

de pérdida L y optimizamos los pardmetros utilizando el descenso de gradiente.

El principal desafio aqui es que los célculos del gradiente a%lgk] implican una suma sobre S

(un conjunto muy grande que contiene todas las posibles secuencias de etiquetas).

Esta suma se puede calcular de manera eficiente utilizando el algoritmo de avance-atrds
(Forward-backward algorithm)?.

Este es otro algoritmo de programacion dindmica que esté estrechamente relacionado con el
algoritmo de Viterbi.

CRFs y MEMMs

Los CRFs y los MEMMs son modelos de etiquetado de secuencias discriminatorios: modelan
la probabilidad condicional directamente a través de una funcidn lineal-logaritmica multiclase
parametrizada (softmax).

Los HMM, por otro lado, son modelos generativos.

En los MEMM, la normalizacién (denominador del softmax) es local: ocurre en cada paso de
la etiqueta (la suma se realiza sobre todos los valores de etiqueta posibles S).

En los CRFs, la normalizacién es global: la suma se realiza sobre todas las posibles secuencias
de etiquetas S™.

Entrenar un MEMM es bastante facil: simplemente se entrena un modelo log-lineal multiclase
para una palabra dada a la etiqueta. Este clasificador se utiliza en cada paso de la palabra para
predecir toda la secuencia.

Entrenar un CRF es mas complejo. El objetivo es maximizar la log-probabilidad de la secuencia
mds probable.

CRFs y MEMMs: el problema del sesgo de etiqueta

Los MEMMs terminan tomando decisiones en cada paso de manera independiente.

Esto lleva a un problema llamado "sesgo de etiqueta": en algunas configuraciones del espacio
de etiquetas, los MEMMs esencialmente ignoran aspectos importantes del contexto.
Ejemplo: La etiqueta correcta del POS para la oracién "will to fight"(voluntad de luchar) es
"NN TO VB"S.

Aqui, NN significa "sustantivo", TO significa infinitivo ac VB significa "forma base verbal".
Los modales (MD) aparecen con mucha mas frecuencia al comienzo de la oracién que los
sustantivos (por ejemplo, en preguntas).

Por lo tanto, la etiqueta "MDrecibird un puntaje mds alto que la etiqueta "NNc¢uando xp="will”
: P(s; = MDl|so = *,x; = “will”,...) > P(s; = NN|s;— = *,x; = “will”).

"non

Pero sabemos que MD + TO es muy raro: "puede comer", "quisiera comer".

Shttp://wuw.cs.columbia.edu/ "mcollins/fb.pdf
6Aqui estamos utilizando el conjunto de etiquetas PENN Treebank: https://www.eecis.udel.edu/"vijay/
cis889/ie/pos-set.pdf


http://www.cs.columbia.edu/~mcollins/fb.pdf
https://www.eecis.udel.edu/~vijay/cis889/ie/pos-set.pdf
https://www.eecis.udel.edu/~vijay/cis889/ie/pos-set.pdf
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= La palabra "to.® relativamente deterministica (casi siempre tiene la etiqueta TO), por lo que
no importa qué etiqueta la preceda.

» Debido a la normalizacién local de los MEMMSs, P(s; = TO|s;—1,x1,...,X = “t0”,...,Xp)
siempre serd 1 cuando x; = "to", independientemente del valor de s;_; (MD o NN).

= Eso significa que nuestra prediccion para "to"no puede ayudarnos a desambiguar "will".

= Perdemos la informacion de que las secuencias MD + TO rara vez ocurren.

= Como consecuencia, es probable que un MEMM etiquete la primera palabra como "MD".

= Los CRFs superan este problema al realizar una normalizacién global: consideran el puntaje
de toda la secuencia antes de normalizarlo y convertirlo en una distribucién de probabilidades.

Enlaces

= http://people.ischool.berkeley.edu/ dbamman/nlpF18/slides/11_memm_crf.pdf

= http://people.ischool.berkeley.edu/ dbamman/nlpF18/slides/12_neural_sequence_
labeling.pdf

» https://www.depends-on-the-definition.com/sequence-tagging-1lstm-crf/

= https://www.quora.com/What-are-the-pros-and-cons-of-these-three-sequence-models-MaxEnt-

= https://people.cs.umass.edu/"mccallum/papers/crf-tutorial.pdf

» http://www.davidsbatista.net/blog/2017/11/13/Conditional_Random_Fields


http://people.ischool.berkeley.edu/~dbamman/nlpF18/slides/11_memm_crf.pdf
http://people.ischool.berkeley.edu/~dbamman/nlpF18/slides/12_neural_sequence_labeling.pdf
http://people.ischool.berkeley.edu/~dbamman/nlpF18/slides/12_neural_sequence_labeling.pdf
https://www.depends-on-the-definition.com/sequence-tagging-lstm-crf/
https://www.quora.com/What-are-the-pros-and-cons-of-these-three-sequence-models-MaxEnt-Markov-Model-Conditional-random-fields-and-recurrent-neural-networks
https://people.cs.umass.edu/~mccallum/papers/crf-tutorial.pdf
http://www.davidsbatista.net/blog/2017/11/13/Conditional_Random_Fields

9.1

9.2

Redes Neuronales Convolucionales (CNN) en Procesamiento del Lenguaje
Natural (PLN)

Las redes neuronales convolucionales (CNN) se volvieron muy populares en la comunidad de
visién por computadora debido a su éxito en la deteccién de objetos ("gato", "bicicletas") indepen-
dientemente de su posicién en la imagen. Estas redes identifican predictores locales indicativos en
una estructura (por ejemplo, imigenes, oraciones) y los combinan para producir una representacion
vectorial de tamaifio fijo para la estructura. En el procesamiento del lenguaje natural, la CNN cap-
tura los n-gramos que son mds informativos para la tarea predictiva objetivo. Por ejemplo, en la
clasificacién de sentimientos, estos aspectos locales corresponden a n-gramos que transmiten senti-
miento, como "no estd mal.° "muy bueno". La idea fundamental de las CNN [LeCun et al., 1998] es
considerar la extraccion de caracteristicas y la clasificacién como una tarea conjuntamente entrenada.

Convolucién Bdsica + Agrupamiento

En el procesamiento del lenguaje natural, las oraciones suelen ser modeladas como secuencias
de vectores de palabras. Estos vectores se pueden obtener a partir de incrustaciones de palabras
pre-entrenadas o de una capa de incrustacién. La CNN aplica funciones no lineales (aprendidas) o
"filtros"que mapean ventanas de tamaiio k de palabras a valores escalares. Se pueden aplicar varios
filtros, lo que resulta en un vector de dimension / (una dimensién por filtro). Los filtros capturan
propiedades relevantes de las palabras en la ventana y corresponden a la ¢capa de convolucién"de
la red. La capa de .2grupamiento"se utiliza para combinar los vectores resultantes de las diferentes
ventanas en un solo vector de dimensién /. Esto se logra tomando el valor mdximo o el valor promedio
observado en cada dimensién en las diferentes ventanas. El objetivo es capturar las caracteristicas
m4s importantes de la oracién, independientemente de la posicion. El vector resultante de dimension
[ se alimenta luego a una red que se utiliza para la prediccién (por ejemplo, softmax). Los gradientes
se propagan desde la pérdida de la red ajustando los parametros del filtro. Los filtros aprenden a
resaltar los aspectos de los datos (n-gramos) que son importantes para la tarea objetivo.
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the quick brown fox jumped over the lazy dog
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Figure 13.2: 1D convolution+pooling over the sentence “the quick brown fox jumped over the lazy
dog.” 'This is a narrow convolution (no padding is added to the sentence) with a window size of 3.
Each word is translated to a 2-dim embedding vector (not shown). The embedding vectors are then
concatenated, resulting in 6-dim window representations. Each of the seven windows is transfered
through a 6 x 3 filter (linear transformation followed by element-wise tanh), resulting in seven 3-
dimensional filtered representations. Then, a max-pooling operation is applied, taking the max over

each dimension, resulting in a final 3-dimensional pooled vector.

Figura 9.1: Arquitectura bésica de una CNN para procesamiento del lenguaje natural.
'Fuente: [Goldberg, 2017]

Convoluciones 1D sobre Texto

En el contexto del procesamiento del lenguaje natural, nos centramos en la operacion de con-
volucién unidimensional®. Consideremos una secuencia de palabras wy., = wy,...,w,, cada una
con su vector de palabras de d,,,, dimensiones correspondiente Ep,) = w;. Una convolucién 1D
de ancho k funciona deslizando una ventana de tamaiio k sobre la oracién y aplicando el mismo
filtro a cada ventana en la secuencia. Un filtro es un producto escalar con un vector de pesos ii,
seguido a menudo de una funcién de activacion no lineal. Definimos el operador & (w;.;1x—1) co-
mo la concatenacién de los vectores w;, ..., w; 1. El vector concatenado de la ventana i-ésima
es X = ©(Wiisk_1) = [WisWis1:...:Wisx_1], donde x; € R¥4em  Luego, aplicamos el filtro a cada
vector de ventana, lo que resulta en valores escalares p; = g(X; - if), donde p; € R. Es comtin usar
[ filtros diferentes iy, ...,4;, que se pueden organizar en una matriz U, y a menudo se agrega un
vector de sesgo b: pi=gX-U+ E) Cada vector p; es una coleccién de / valores que representan
(o resumen) la i-ésima ventana (p; € R!). Idealmente, cada dimensién captura un tipo diferente
de informacién indicativa. La idea principal detrds de la capa de convolucién es aplicar la misma
funcién parametrizada a todos los n-gramos en la secuencia, lo que crea una secuencia de m vectores,
cada uno representando un n-gramo particular en la secuencia. La representacion es sensible a la
identidad y al orden de las palabras dentro del n-gramo, pero se extraerd la misma representacion
para un n-gramo independientemente de su posicion en la secuencia.

Convoluciones Angostas vs. Amplias

(Cuantos vectores j; tenemos? Para una oracion de longitud n con una ventana de tamaiio &,
hay n — k+ 1 posiciones en las que se puede comenzar la secuencia. Obtenemos n — k+ 1 vectores
D1:n—k+1. Este enfoque se conoce como convolucion angosta. Una alternativa es rellenar la oracion

21D se refiere a una convolucién que se aplica a entradas unidimensionales como secuencias, a diferencia de las
convoluciones 2D que se aplican a imdgenes.
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con k — 1 palabras de relleno a cada lado, lo que resulta en n+ k+ 1 vectores pj.,1x+1. Esto se llama
convolucion amplia.

Agrupamiento Vectorial

Aplicar la convolucién sobre el texto da como resultado m vectores Py,
cada uno de los cuales es un vector j; € R’. Estos vectores se combinan (se agrupan) en un solo
vector ¢ € R! que representa toda la secuencia. Existen dos operaciones de agrupamiento comunes:
= Max pooling: este operador toma el valor mdximo en cada dimension (es la operacion de
agrupamiento mds comtn). Para cada dimension j, se calcula ¢[;; = méx; <j< Pj;, donde Py
denota la j-ésima componente de p;.
= Average pooling: este operador toma el valor promedio en cada indice. Se calcula ¢ = % Y b
Idealmente, el vector ¢ capturard la esencia de la informacién importante en la secuencia. La
naturaleza de la informacién importante que debe ser codificada en el vector ¢ depende de la
tarea. Por ejemplo, si estamos realizando clasificacién de sentimientos, la esencia son los n-gramos
informativos que indican sentimiento. Durante el entrenamiento, el vector ¢ se alimenta a capas de
red adicionales (por ejemplo, una capa de perceptrén multicapa), culminando en una capa de salida
que se utiliza para la prediccion. El procedimiento de entrenamiento de la red calcula la pérdida
con respecto a la tarea de prediccidn, y los gradientes de error se propagan hacia atrés a través
de las capas de agrupamiento y convolucién, asi como a través de las capas de incrustacion. El
proceso de entrenamiento ajusta la matriz de convolucién U, el vector de sesgo b, lared posterior y
potencialmente también la matriz de incrustacién E de manera que el vector ¢ resultante del proceso
de convolucidén y agrupamiento realmente codifique informacidn relevante para la tarea en cuestion.

Clasificacion de Sentimientos en Twitter con CNN

En [Severyn and Moschitti, 2015] se desarrolla una arquitectura de red neuronal convolucional
para la clasificacién de sentimientos en Twitter. Cada tweet se representa como una matriz cuyas
columnas corresponden a las palabras en el tweet, preservando el orden en el que aparecen. Las
palabras se representan mediante vectores densos o incrustaciones entrenadas a partir de un gran
corpus de tweets no etiquetados utilizando word2vec. La red estd formada por las siguientes capas:
una capa de entrada con la matriz de tweets dada, una dnica capa de convolucién, una funcién de
activacion lineal rectificada (ReLU), una capa de agrupamiento maximo (max pooling) y una capa de
clasificacién softmax. Los pesos de la red neuronal se pre-entrenan utilizando datos con anotaciones
de emoticonos y luego se entrenan con los tweets anotados a mano del concurso SemEval. Los
resultados experimentales muestran que la fase de pre-entrenamiento permite una inicializacion
adecuada de los pesos de la red y, por lo tanto, tiene un impacto positivo en la precision de la
clasificacion.

Redes Neuronales Convolucionales Muy Profundas para la Clasificacion de
Texto

Las arquitecturas de CNN para PLN son bastante superficiales en comparacion con las redes
neuronales convolucionales profundas que han impulsado el estado del arte en visién por compu-

3 Algunas personas dejan fija la capa de incrustacién durante el entrenamiento, mientras que otros permiten que los
pardmetros cambien.
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Figura 9.2: Arquitectura CNN para la clasificacién de sentimientos en Twitter.

tadora. En [Conneau et al., 2017] se propone una arquitectura de red neuronal para el procesamiento
de texto (VDCNN) que opera directamente a nivel de caracteres y utiliza solo convoluciones pe-
queiias y operaciones de agrupamiento. En lugar de utilizar incrustaciones de palabras, se utilizan
incrustaciones de nivel de caracteres. Los caracteres son la representacién atémica mas baja del
texto. El rendimiento de este modelo aumenta con la profundidad: utilizando hasta 29 capas de
convolucién, los autores informan mejoras sobre el estado del arte en varias tareas publicas de
clasificacién de texto. Las mejoras mds notables se logran en conjuntos de datos grandes. Este fue
uno de los primeros trabajos que mostré los beneficios de las arquitecturas neuronales profundas

para PLN.
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Figura 9.3: Arquitectura VDCNN para la clasificacién de texto.
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La Abstraccién de las RNN

Si bien las representaciones derivadas de las redes convolucionales ofrecen cierta sensibilidad
al orden de las palabras, su sensibilidad al orden se limita principalmente a patrones locales y no
tiene en cuenta el orden de patrones que estdn lejos en la secuencia. Las redes neuronales recurrentes
(RNN) permiten representar entradas secuenciales de longitud arbitraria en vectores de tamafio
fijo, prestando atencidn a las propiedades estructuradas de las entradas [Goldberg, 2016]. Las RNN,
especialmente aquellas con arquitecturas con compuertas como LSTM y GRU, son muy eficaces
para capturar regularidades estadisticas en entradas secuenciales.

Utilizamos X;.; para denotar la secuencia de vectores Xj,...,X;. A alto nivel, la RNN es una
funcién que toma como entrada una secuencia ordenada de longitud arbitraria de n vectores de
dimension dj,, X1., = X1,%2,...,X%, (¥; € R%), y devuelve como salida un solo vector de dimensién
dout’ )_;n € Rdom:

)_;n - RNN(J_C'In)

(10.1)
X eRM, 3, € Riow

Esto define implicitamente un vector de salida y; para cada prefijo X;; de la secuencia X;.,.
Denotamos por RNN* a la funcién que devuelve esta secuencia:

ylzn = RNN* (fl:n)
¥i = RNN(X1;) (10.2)
X e Rdin7 Y, € Rour
Luego, se utiliza el vector de salida y, para realizar predicciones adicionales. Por ejemplo, un
modelo para predecir la probabilidad condicional de un evento ¢ dado la secuencia X;., se puede
definir como el j-ésimo elemento del vector de salida resultante de la operacion softmax sobre una
transformacion lineal de la codificacion RNN:
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ple = jl¥1.,) = softmax(RNN(%1,,) - W +B) 5

La funcién RNN proporciona un marco para condicionar toda la historia sin recurrir a la
suposicién de Markov que se utiliza tradicionalmente para modelar secuencias. La RNN se define
de forma recursiva mediante una funcién R que toma como entrada un vector de estado §;_; y un
vector de entrada X;, y devuelve un nuevo vector de estado §;. Luego, el vector de estado §; se asigna
a un vector de salida ¥; mediante una funcién determinista simple O(-). La base de la recursion es un
vector de estado inicial 5, que también es una entrada de la RNN. Por brevedad, a menudo omitimos
el vector inicial sy 0 asumimos que es el vector cero. Al construir una RNN, al igual que al construir
una red de alimentacién directa, es necesario especificar la dimensién de las entradas X;, asi como
las dimensiones de las salidas y;:

RNN*(fl:n;§0) = ?1:;1
¥i=0(5)
El' - R(E’ifly)_c’i)

)_C'l, c ]:Rdin7 )_)'l, c Rdout’ E’l c R.f(dout)

(10.3)

Las funciones R y O son las mismas en todas las posiciones de la secuencia. La RNN realiza un
seguimiento de los estados de la computacion a través del vector de estado §; que se guarda y se pasa
en las invocaciones de R.

Yi

Figura 10.1: Representacion grafica de una RNN.

Esta presentacion sigue la definicidn recursiva y es vélida para secuencias de longitud arbitraria.
Sin embargo, para una secuencia de entrada de tamafio finito (y todas las secuencias de entrada con
las que trabajamos son finitas), se puede desenrollar la recursién.

Los pardmetros 0 resaltan el hecho de que los mismos parametros se comparten en todos los
pasos de tiempo. Diferentes instancias de R y O dardn como resultado estructuras de red diferentes.
Observamos que el valor de §; (y, por lo tanto, y;) se basa en toda la entrada X, ..., X;. Por ejemplo,
al expandir la recursién para i = 4 obtenemos:

Asi, §, y ¥, pueden considerarse como la codificacion de toda la secuencia de entrada. El objetivo
del entrenamiento de la red es establecer los pardmetros de R y O de manera que el estado transmita
informacidn util para la tarea que estamos tratando de resolver.
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Figura 10.2: Representacion gréafica de una RNN desenrollada para una secuencia de longitud finita.

sq4 =R(s3,x4)
53
e e,
=R(R(52,x3),x4)
52
e e,
=R(R(R(s1,x2),x3),X4)
51
e N

=R(R(R(R(s0, x1),x2), x3), Xg).

Figura 10.3: Representacion grafica de la RNN después de expandir la recursion.

Red Elman o Simple-RNN

Después de describir la abstracciéon de las RNN, ahora podemos discutir las instancias mas
simples de estas. Recordemos que estamos interesados en una funcién recursiva s; = R(X;,5;_) tal
que 5; codifique la secuencia X;.,. La formulacién mas sencilla de una RNN se conoce como Red
Elman o Simple-RNN (S-RNN).

5i = Rsrwn (33, 5i-1) = gSim W +X:W* +b)
Yi = Osrn (57) = 5i (10.4)
E»ia)_;i c Rds’ )_C'l. c Rdx’ WX c Rdxxliy7 WS c Rdyxds’z c Rds

El estado §; y la entrada X; se transforman linealmente. Los resultados se suman (junto con
un término de sesgo) y luego se pasan a través de una funcién de activacién no lineal g (comun-
mente tangente hiperbdlica o ReLU). El Simple-RNN ofrece buenos resultados para etiquetado de
secuencias y modelado del lenguaje.

Entrenamiento de las RNN

Una RNN desenrollada es simplemente una red neuronal muy profunda. Los mismos pardmetros
se comparten en muchas partes de la computacién y se agrega una entrada adicional en varias capas.
Para entrenar una red RNN, se necesita crear el grafo computacional desenrollado para una secuencia
de entrada dada, agregar un nodo de pérdida al grafo desenrollado y luego utilizar el algoritmo de
retropropagacion para calcular los gradientes con respecto a esa pérdida. Este procedimiento se
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shared

Figura 10.4: Red Elman o Simple-RNN.

conoce en la literatura de las RNN como retropropagacion a través del tiempo (BPTT). La RNN por
si sola no hace mucho, sino que sirve como un componente entrenable en una red mds grande. La
prediccién final y el cdlculo de pérdida se realizan en esa red més grande y el error se retropropaga
a través de la RNN. De esta manera, la RNN aprende a codificar propiedades de las secuencias de
entrada que son Utiles para la tarea de prediccion. La sefial de supervisioén no se aplica directamente
ala RNN, sino a través de la red més grande.

Patrones de uso de las RNN: Aceptador

Un patrén comin de uso de las RNN es el patron del aceptador. Este patrén se utiliza para la
clasificacién de texto, donde la sefial de supervision se basa tinicamente en el vector de salida final
¥, El vector de salida de la RNN ¥, se alimenta a una capa completamente conectada o un MLP,
que produce una prediccién. Los gradientes de error luego se retropropagan a través del resto de la
secuencia. La pérdida puede tener cualquier forma conocida, como entropia cruzada o hinge, etc.

loss

¥s

R,

soﬁ‘ RO }ﬂ. RO }2. RO }E. RO }B.
X4
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o]

X5

Figura 10.5: Gréfico de entrenamiento de una RNN del tipo aceptador.

Por ejemplo, se puede tener una RNN que lee los caracteres de una palabra uno por uno y luego
utiliza el estado final para predecir la categoria gramatical de esa palabra. Otro ejemplo es una RNN
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que lee una oracion y, en funcién del estado final, decide si transmite un sentimiento positivo o
negativo.

Patrones de uso de las RNN: Transductor

Otra opcién es tratar la RNN como un transductor, produciendo una salida 7; para cada entrada
que lee. Este patrén es muy util para tareas de etiquetado de secuencias (por ejemplo, etiquetado de
partes del discurso, reconocimiento de entidades nombradas, etc.). Se calcula una sefial de pérdida
local (por ejemplo, entropia cruzada) Liocqi (7, #;) para cada una de las salidas 7; basada en una etiqueta
verdadera ;. La pérdida para la secuencia desenrollada seré entonces: L(fi., 1) = Y. Liocal (i, i), ©
utilizando otra combinacién en lugar de la suma, como el promedio o un promedio ponderado.

loss

predict and predict and predict and predict and predlct and
calculate loss calculate loss calculate loss calculate loss calculate loss

sgﬂ‘ RO P»‘ RO }2{ RO P»‘ RO P.‘ R0 ‘

X1 X2 X3 X4 X5

Figura 10.6: Grafico de entrenamiento de una RNN del tipo transductor.

Por ejemplo, un etiquetador de secuencias (por ejemplo, NER, POS), en el que X;,,, representa las
representaciones de caracteristicas de las n palabras de una oracion, y ¢; se utiliza para predecir la
asignacion de etiquetas de la palabra i en funcién de las palabras 1 : i. Otro ejemplo es el modelado
de lenguaje, en el que la secuencia de palabras x1., se utiliza para predecir una distribucién sobre
la palabra (i + 1)-ésima. Los modelos de lenguaje basados en RNN han demostrado tener una
perplejidad mucho mejor que los modelos de lenguaje tradicionales.

El uso de las RNN como transductores nos permite relajar la suposicién de Markov que se hace
tradicionalmente en los modelos de lenguaje y los etiquetadores HMM, y condicionar en todo el
historial de predicciones.

Redes neuronales recurrentes bidireccionales (BIRNN)

Una elaboracidn ttil de una RNN es una red neuronal recurrente bidireccional (también conocida
como biRNN). Consideremos la tarea de etiquetado de secuencias en una oracién. Una RNN nos
permite calcular una funcién de la i-ésima palabra x; en funcién de las palabras anteriores xy.;,
incluyendo la palabra actual. Sin embargo, las palabras siguientes x;; ., también pueden ser utiles
para la prediccion. La biRNN nos permite mirar arbitrariamente lejos tanto al pasado como al
futuro dentro de la secuencia. Consideremos una secuencia de entrada X.,. La biRNN funciona
manteniendo dos estados separados, s{ y sf’ para cada posicion de entrada i. El estado hacia adelante
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slf se basa en X1, X», .. .,X;, mientras que el estado hacia atrds sf? se basaen X,,X,_1,...,X;. Los estados

hacia adelante y hacia atrds se generan mediante dos RNN diferentes. La primera RNN (R/,0/)
recibe la secuencia de entrada X., tal como estd, mientras que la segunda RNN (Rb , ob ) recibe la
secuencia de entrada en orden inverso. La representacion del estado s; estd compuesta tanto por
los estados hacia adelante como por los estados hacia atrds. La salida en la posicion i se basa en la
concatenacion de los dos vectores de salida:

Vi = 50 = [0/ (s]): 0%(sD)]

La salida tiene en cuenta tanto el pasado como el futuro. La codificacién biRNN de la palabra
i en una secuencia es la concatenacién de dos RNN, una que lee la secuencia desde el principio y
otra que la lee desde el final. Definimos biRNN (X.,,i) como el vector de salida correspondiente a la
i-ésima posicion de la secuencia:

BiRNN (%.n,i) = ¥; = [RNN” (¥1.;); RNN? (X,..,)]

El vector y; se puede utilizar directamente para la prediccién o se puede alimentar como parte de
la entrada a una red méas compleja. Mientras que las dos RNN se ejecutan de forma independiente,
los gradientes de error en la posicidn i fluirdn tanto hacia adelante como hacia atrs a través de las
dos RNN. Al alimentar el vector ¥; a través de un MLP antes de la prediccion, se mezclardn atin mas

las sefiales hacia adelante y hacia atrés.

Tﬂ Vi
soH{er,of k»\er,of }—JRf,of P\er,of | |er,0” |<—|rR'5,Ob \4 REOP \-4125,05 |~—s0

I e e

Xihe Xbrown Xfox Xjumped  Xjumped Xover Xthe Xdog
1 2 3 4 5 6 7 8

Figura 10.7: Red neuronal recurrente bidireccional (biRNN).

Observa como el vector yy, correspondiente a la palabra salto, codifica una ventana infinita
alrededor (e incluyendo) el vector de enfoque X 5. La biRNN es muy efectiva para tareas de
etiquetado, en las que cada vector de entrada corresponde a un vector de salida. También es util
como componente de extraccidn de caracteristicas entrenable de propdsito general, que se puede
utilizar siempre que se requiera una ventana alrededor de una palabra determinada.

Redes neuronales recurrentes multi-capa (apiladas)

Las RNN se pueden apilar en capas, formando una estructura en forma de cuadricula. Con-
sideremos kK RNN, RNNy,...,RNN;, donde la j-ésima RNN tiene estados §{:n y salidas jf{:n. La
entrada para la primera RNN son X|.,. La entrada de la j-ésima RNN (j > 2) son las salidas de la
RNN debajo de ella, )7’{;1 La salida de toda la formacién es la salida de la dltima RNN, )‘)”fn Estas
arquitecturas en capas se conocen cominmente como RNN profundas. No
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existe una restriccion en la cantidad de capas que se pueden apilar, pero es importante tener en
cuenta que agregar mds capas puede aumentar la complejidad del modelo y requerir mds datos y
tiempo de entrenamiento.

n y2 y3 Y4 Ys
vi y: 3 vi y3

! - R305 i R3,05 % *| R30; 5 R305 % R3,05 %
Yiz Yzz Yé Yf Yé!

% = R0, i R3,0; % = B30, % R0, % R3,0; %
vi 2 v vi y3

5‘1] - Ry04 ! R;,0; % R1,01 % R0y % R;,0; %
X1 X2 X3 Xy X5

Figura 10.8: Redes neuronales recurrentes multi-capa (apiladas).

La ventaja de las RNN apiladas es que cada capa puede aprender representaciones de caracteris-
ticas de nivel superior en la secuencia de entrada. Las capas superiores pueden capturar patrones
de més largo alcance y dependencias més complejas. Cada capa procesa la secuencia de entrada de
manera incremental, y las capas superiores reciben informacion de las capas inferiores para ayudar
a hacer predicciones mas precisas. Las RNN apiladas son particularmente efectivas para tareas de
modelado del lenguaje y traduccién automatica.

Arquitecturas con compuertas

Hasta ahora hemos visto solo una instancia de la RNN: la RNN simple (S-RNN) o red Elman. Este
modelo es dificil de entrenar efectivamente debido al problema de los gradientes que desaparecen.
Las sefiales de error (gradientes) en pasos posteriores de la secuencia disminuyen rdpidamente en
el proceso de retropropagacion, por lo que no llegan a las sefiales de entrada anteriores, lo que
dificulta que la S-RNN capture dependencias a largo plazo. Las arquitecturas basadas en compuertas,
como LSTM [Hochreiter and Schmidhuber, 1997] y GRU [Cho et al., 2014], est4n disefiadas para
solucionar esta deficiencia.

Intuitivamente, las redes neuronales recurrentes pueden considerarse como redes de alimentacion
profunda con pardmetros compartidos entre diferentes capas. En el caso de la RNN simple, los
gradientes incluyen multiplicaciones repetidas de la matriz W, lo que hace muy probable que los
valores desaparezcan o exploten. El mecanismo de las compuertas mitiga este problema en gran
medida al eliminar esta multiplicacion repetida de una sola matriz.

Podemos considerar la RNN como un dispositivo de computacién de propdsito general, donde el
estado §; representa una memoria finita. Cada aplicacion de la funcién R lee una entrada X, lee la
memoria actual 5;, opera en ellas de alguna manera y escribe el resultado en la memoria. Esto resulta
en un nuevo estado de memoria §;; 1. Sin embargo, un problema aparente con la arquitectura S-RNN
es que el acceso a la memoria no estd controlado. En cada paso de la computacion, se lee todo el
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estado de memoria y se escribe todo el estado de memoria. ;Cémo se puede proporcionar un acceso
a la memoria mds controlado?

Podemos utilizar un vector binario g € [0, 1]" que actda como una compuerta para controlar el
acceso a vectores de dimension n utilizando la operacion producto de Hadamard ¥ ® g. La operacion
Hadamard es la multiplicacién elemento a elemento de dos vectores:

f:ﬁ®v<:>f[i] :ﬁm \_;M Vi € [1,n]

Si consideramos una memoria § € R, una entrada ¥ € R¢ y una compuerta g € [0, 1]¢, la siguiente
computacion:

lee las entradas en X que corresponden a los valores 1 en g y las escribe en la nueva memoria 5'. Las
ubicaciones que no se leyeron se copian de la memoria 5 a la nueva memoria 5 mediante el uso de la
compuerta (1 —g).

Este mecanismo de compuerta puede servir como un bloque de construccién en nuestra RNN.
Los vectores de compuerta se pueden utilizar para controlar el acceso al estado de memoria §;. Sin
embargo, todavia nos faltan dos componentes importantes (y relacionados): 1) las compuertas no
deben ser estdticas, sino que deben estar controladas por el estado de memoria actual y la entrada, y
2) su comportamiento debe ser aprendido.

Esto presenta un obsticulo, ya que el aprendizaje en nuestro marco implica ser diferenciable
(debido al algoritmo de retropropagacion). Los valores binarios de 0-1 utilizados en las compuertas
no son diferenciables. Una solucién a este problema es aproximar el mecanismo de compuerta dura
con un mecanismo de compuerta suave, pero diferenciable.

Para lograr compuertas diferenciables, reemplazamos el requisito de que g € [0, 1]" y permitimos
niimeros reales arbitrarios g’ € R”. Estos niimeros reales luego pasan a través de una funcién sigmoide
o(g'), lo que limita los valores en el rango (0, 1), con la mayoria de los valores cerca de los bordes.
Al utilizar la compuerta o(g') ® X, los indices en X que corresponden a valores cercanos a uno en
o (g') pueden pasar, mientras que los que corresponden a valores cercanos a cero son bloqueados.
Los valores de las compuertas pueden condicionarse a la entrada y al estado de memoria actual,
y pueden entrenarse utilizando un método basado en gradientes para realizar un comportamiento
deseado.

Este mecanismo de compuerta controlable es la base de las arquitecturas LSTM y GRU. En cada
paso de tiempo, los mecanismos de compuerta diferenciables deciden qué partes de las entradas se
escribirdn en la memoria y qué partes de la memoria se sobrescribirdn (olvidaran).
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Figura 10.9: Formulacién matemdtica de la arquitectura LSTM.

El estado en el tiempo j se compone de dos vectores, ¢; y h s donde cjes el componente de
memoria y h es el componente de estado oculto. Hay tres compuertas, 7, f y d, que controlan la
entrada (lnput), olvido (forget) y salida (output), respectivamente. Los valores de las compuertas se
calculan en funcién de las combinaciones lineales de la entrada actual X; y el estado anterior h i—1s
pasados a través de una funcién de activacién sigmoide. Se calcula un candidato de actualizacién 7
como una combinacién lineal de X; y h j—1, pasados a través de una funcion de activacion tangente
hiperbdélica (tanh) (para llevar los valores al rango de -1 a 1). Luego, se actualiza la memoria c;:
la compuerta de olvido controla cuanta de la memoria anterior se debe mantener (f@ Cj—1), Y
la compuerta de entrada controla cudnta de la actualizacién propuesta se debe mantener (o).
Finalmente, el valor de h ; (que también es la salida ¥;) se determina en funcién del contenido de la
memoria ¢}, pasado a través de una no linealidad tangente hiperbélica y controlada por la compuerta
de salida. Los mecanismos de compuertas permiten que los gradientes relacionados con la parte de
memoria ¢; se mantengan altos en rangos de tiempo muy largos.

OFuente: http://colah.github.io/posts/2015-08-Understanding-LSTMs/
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Figura 10.10: Cadena desenrollada de una arquitectura LSTM.

Intuitivamente, las redes neuronales recurrentes pueden considerarse como redes de alimentacion
profunda con parametros compartidos entre diferentes capas. En el caso de la RNN simple, los
gradientes incluyen multiplicaciones repetidas de la matriz W, lo que hace que los valores de
gradiente desaparezcan o exploten. El mecanismo de las compuertas mitiga este problema en gran
medida al eliminar esta multiplicacién repetida de una sola matriz. Las LSTMs son actualmente el
tipo de arquitectura RNN maés exitoso y son responsables de muchos resultados de modelado de
secuencias de vanguardia. El principal competidor de la RNN LSTM es la GRU, que se discutird a
continuacion.

GRU

La arquitectura LSTM es muy efectiva, pero también bastante complicada. La complejidad del
sistema dificulta el andlisis y también es computacionalmente costosa de trabajar. El Gated Recurrent
Unit (GRU) se introdujo en [Cho et al., 2014] como una alternativa a LSTM. Posteriormente, se
demostré en [Chung et al., 2014] que tiene un rendimiento comparable a LSTM en varios conjuntos
de datos (no textuales). Al igual que LSTM, GRU también se basa en un mecanismo de compuerta,
pero con sustancialmente menos compuertas y sin un componente de memoria separado.

sj = Rgru(sj—1.xj) =(1—-2)Osj_1 + 205}
z =o(xjW** + 55 1W*%)
r =o(xjW*" +s; _1W5")
§j =tanh(x; W* + (r © 5s;-1)W*#)

¥i = Ogru(s;) =5;

5j,55 €RY, x; e R%, z,r e RY, W¥o g RIXds | pyse ¢ Rds>ds,

Figura 10.11: Arquitectura GRU.

Se utiliza una sola compuerta 7 para controlar el acceso al estado anterior 5;_1 y calcular una
actualizacion propuesta 5. El estado actualizado §; (que también sirve como salida y;) se determina

luego en funcion de una interpolacion entre el estado anterior 5';_; y la propuesta s;. Las proporciones
de la interpolacién se controlan mediante la compuerta 7. Se ha demostrado que GRU es efectivo
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en el modelado del lenguaje y la traduccién automatica. Sin embargo, atn se estd investigando y
comparando la GRU, la LSTM y posibles arquitecturas de RNN alternativas. Para una exploracién
empirica de las arquitecturas GRU y LSTM, consulte [Jozefowicz et al., 2015].

Clasificacion de sentimientos con RNN

El uso mas simple de las RNN es como aceptores: leer una secuencia de entrada y producir una
respuesta binaria o multi-clase al final. Las RNN son aprendices de secuencia muy poderosos y
pueden captar patrones muy intrincados en los datos. Un ejemplo de oraciones naturalmente positivas
y negativas en el dominio de las criticas de peliculas seria el siguiente: Positiva: "No es afirmativa de
la vida, es vulgar y cruel, pero me gust6". Negativa: .B* decepcionante que solo logre ser decente en
lugar de brillante".

Observa que el ejemplo positivo contiene algunas frases negativas ("no afirmativa de la vida",
"vulgare cruel"). Mientras que el ejemplo negativo contiene algunas frases positivas ("brillante").
Predecir correctamente el sentimiento requiere entender no solo las frases individuales sino también
el contexto en el que ocurren, construcciones lingiiisticas como la negacién y la estructura general
de la oracion. La tarea de clasificacion de sentimientos a nivel de oracién se modela utilizando un
RNN-aceptor. Después de la tokenizacion, la RNN lee las palabras de la oracién una a la vez. Luego,
el estado final de la RNN se alimenta a una MLP seguida de una capa softmax con dos salidas
(positiva y negativa). La red se entrena con pérdida de entropia cruzada basada en las etiquetas de
sentimiento correctas.

p(etiqueta = k|wy.,) = fz[k}
¥ = softmax(MLP(RNN(Z}.,))) (10.5)
)?1;,1 = E[Wl], Ce 7E[w,,]

La matriz de incrustacidn de palabras E se inicializa utilizando incrustaciones pre-entrenadas
aprendidas sobre un corpus externo grande utilizando un algoritmo como Word2vec o GloVe
con una ventana relativamente amplia. A menudo es ttil extender el modelo considerando RNN
bidireccionales. Para oraciones mads largas, [Li et al., 2015] encontré util utilizar una arquitectura
jerérquica, en la cual la oracién se divide en segmentos mas pequefios basados en la puntuacion.
Luego, cada segmento se alimenta a una RNN bidireccional. La secuencia de vectores resultantes
(uno para cada segmento) se alimenta luego a un RNN aceptor. Se utiliz6é una arquitectura jerdrquica
similar para la clasificacién de sentimientos a nivel de documento en [Tang et al., 2015].

Clasificacion de sentimientos en Twitter con LSTMS y Emojis

Se propuso un modelo de supervisién remota basado en emojis para detectar sentimientos y
otros estados afectivos en mensajes cortos de redes sociales en [Felbo et al., 2017]. Se utilizan
emojis como enfoque de supervisién remota para diversas tareas de deteccion afectiva (por ejemplo,
emocion, sentimiento, sarcasmo) utilizando un corpus grande de 634 millones de tweets con 64
emojis. Se pre-entrena una arquitectura de red neuronal con este corpus. La red es una variante de
LSTM formada por una capa de incrustacion, 2 capas LSTM bidireccionales con conexiones de
omisién normales y conexiones de agrupamiento promedio temporal.
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Figura 10.12: Arquitectura de red neuronal para la clasificacién de sentimientos en Twitter con
LSTMS y emojis (parte 1).

Los autores proponen el enfoque de transferencia de deshielo encadenado, en el cual la red
pre-entrenada se ajusta finamente para la tarea objetivo. Aqui, cada capa se ajusta finamente indivi-
dualmente en cada paso con los datos objetivos correctos, y luego todas se ajustan finamente juntas.
El modelo logra resultados de vanguardia en la deteccién de emociones, sentimientos y sarcasmo.
La red pre-entrenada se ha publicado para el ptblico en

10.12  Bi-LSTM CRF

Un enfoque alternativo al transductor para el etiquetado de secuencias es combinar una BI-LSTM
con un Campo Aleatorio Condicional (CRF). Esto produce un etiquetador poderoso [Huang et al., 2015]
llamado BI-LSTM-CREF, en el cual la LSTM actiia como extractor de caracteristicas y el CRF como
una capa especial que modela las transiciones de una etiqueta a otra.

La capa CREF realiza una normalizacién global sobre todas las posibles secuencias, lo que ayuda
a encontrar la secuencia 6ptima. En un CRF, modelamos la probabilidad condicional de la secuencia
de etiquetas de salida dada la secuencia de entrada:

P(s1,. o Smlxt, ooy Xm) = P(S1:m|X1:m)

Lo hacemos definiendo un mapa de caracteristicas &J(xl:m, S1:m) € 24 que mapea una secuen-
cia de entrada completa x;.,, junto con una secuencia de etiquetas completa s., a un vector de
caracteristicas de d dimensiones.

Luego, podemos modelar la probabilidad como un modelo log-lineal con el vector de pardmetros
we #%:

P(Slzm|x1:m;w) =
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Figura 10.13: Arquitectura de red neuronal para la clasificacién de sentimientos en Twitter con
LSTMS y emojis (parte 2).

donde s}.,, varfa sobre todas las posibles secuencias de salida.

Podemos ver la expresién w - 5(x1;m,s1;m) = 5COr€cf(X1:m,S1:m) COMO UNa puntuacién de qué
tan bien se ajusta la secuencia de etiquetas a la secuencia de entrada dada.

Recordemos de la clase de CRF que Cﬁ(xlzm, S1:m) e cred con caracteristicas disefiadas manual-
mente.

La idea del LSTM CREF es reemplazar ED(xl;m,sl;m) con la salida de un transductor LSTM
(caracteristicas aprendidas automdticamente):

m

Scorelstmfcrf(xl:ma sl:m) - Z VV[s,-,l,s,-] : LSTM* (xlzm)[i] + B[Si—l ,S,‘]
i=0

donde Wy, | ;1 corresponde a una puntuacion de transicion de la etiqueta s;—1 a s;, B[s,-_l ,8] es
un término de sesgo para la transicién y LSTM* (x}.,,) i) proviene del estado oculto de la Bi-LSTM
en el paso de tiempo i.

Todos estos pardmetros se aprenden conjuntamente. Observa que la matriz de transicion W no
depende de la posicién. Se utiliza el algoritmo de avance-retroceso durante el entrenamiento y el
algoritmo de Viterbi durante la decodificacién. Para obtener mas informacién, consulta ! y 2.

'https://pytorch.org/tutorials/beginner/nlp/advanced_tutorial.html
Thttps://www.depends-on-the-definition.com/sequence-tagging-1lstm-crf/


https://pytorch.org/tutorials/beginner/nlp/advanced_tutorial.html
https://www.depends-on-the-definition.com/sequence-tagging-lstm-crf/

144 Capitulo 10. Redes Neuronales Recurrentes
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Figure 2: Illustration of the chain-thaw transfer
learning approach, where each layer is fine-tuned
separately. Layers covered with a blue rectangle
are frozen. Step a) tunes any new layers, b) then
tunes the Ist layer and c) the next layer until all
layers have been fine-tuned individually. Lastly,
in step d) all layers are fine-tuned together.

Figura 10.14: Demostracion del modelo: https://deepmoji.mit.edu/.


https://deepmoji.mit.edu/

11.1 Modelos de lenguadje y generacion de lenguaje

» La modelizacion del lenguaje es la tarea de asignar una probabilidad a las oraciones en un
lenguaje.

» Por ejemplo, ;cudl es la probabilidad de ver la oracién .°! perro perezoso ladré ruidosamentel

= La tarea se puede formular como la tarea de predecir la probabilidad de ver una palabra
condicionada a las palabras anteriores:

P(wi,wa, -+, wi—1,w;)

P(Wi’WhWZ)“' ;Wi—l): P(Wl Wy, -, Wi 1)
bl 9 ) 11—

= Las RNN se pueden utilizar para entrenar modelos de lenguaje vinculando la salida en el
tiempo i con su entrada en el tiempo i+ 1.

= Esta red se puede utilizar para generar secuencias de palabras o frases aleatorias.

= Proceso de generacion: predecir una distribucién de probabilidad sobre la primera palabra
condicionada al simbolo de inicio y seleccionar una palabra aleatoria de acuerdo con la
distribucién predicha.

= Luego, predecir una distribucién de probabilidad sobre la segunda palabra condicionada a la
primera, y asi sucesivamente, hasta predecir el simbolo de fin de secuencia < /s>.

» Después de predecir una distribucion sobre los siguientes simbolos de salida P(f; = k|t1.;—1),
se elige un token #; y su vector de incrustacion correspondiente se alimenta como entrada al
siguiente paso.

= Teacher-forcing: durante el entrenamiento, se alimenta al generador con la palabra anterior
verdadera, incluso si su propia prediccién le asigné una pequefia probabilidad.

= Es probable que el generador haya generado una palabra diferente en este estado durante la
prueba.
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Figura 11.1: Arquitectura de generacién de lenguaje con una RNN.

Problemas de secuencia a secuencia

Casi cualquier tarea en NLP se puede formular como un problema de secuencia a secuencia (o
generacion condicionada), es decir, generar secuencias de salida a partir de secuencias de entrada.
Las secuencias de entrada y salida pueden tener longitudes diferentes.

= Traduccién automaética: de un idioma fuente a un idioma objetivo.

= Resumen: de texto largo a texto corto.

= Didlogo (chatbots): de las intervenciones anteriores a la siguiente intervencion.

Generacién condicionada

= Si bien utilizar la RNN como generador es un ejercicio interesante para demostrar su forta-
leza, el verdadero poder del generador de RNN se revela cuando se pasa a una generacion
condicionada o un marco de codificador-decodificador.

» Idea central: usar dos RNN.

= Codificador: se utiliza una RNN para codificar la entrada fuente en un vector <.

= Decodificador: se utiliza otra RNN para decodificar la salida del codificador y generar la salida
objetivo.

= En cada etapa del proceso de generacioén, el vector de contexto ¢ se concatena a la entrada |
y la concatenacion se alimenta a la RNN. Marco codificador-decodificador

= Esta configuracion es ttil para mapear secuencias de longitud n a secuencias de longitud m.

= El codificador resume la oracién fuente en un vector .

= Luego, la RNN del decodificador se utiliza para predecir (utilizando un objetivo de modelado
del lenguaje) las palabras de la secuencia objetivo condicionadas tanto a las palabras predichas
anteriormente como a la oracién codificada ¢.

= Las RNN del codificador y del decodificador se entrenan conjuntamente.

= [a supervision solo ocurre para la RNN del decodificador, pero los gradientes se propagan
hasta la RNN del codificador.

Grdfico de entrenamiento de secuencia a secuencia
Traduccion automdtica neuronal
Progreso de BLEU en traduccién automdtica

[Edinburgh En-De WMT]

Ofuente: http://www.meta-net.eu/events/meta-forum-2016/slides/09_sennrich.pdf


http://www.meta-net.eu/events/meta-forum-2016/slides/09_sennrich.pdf
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Enfoques de decodificacion

= El decodificador tiene como objetivo generar la secuencia de salida con la puntuacién maxima
(o probabilidad médxima), es decir, de modo que se maximice Y} ; P(;|f1.i—1).

= [a naturaleza no markoviana de la RNN significa que la funcién de probabilidad no se
puede descomponer en factores que permitan una buisqueda exacta utilizando la programacion
dindmica estandar.

= Bisqueda exacta: encontrar la secuencia Optima requiere evaluar todas las secuencias posibles
(computacionalmente prohibitivo).

= Por lo tanto, solo tiene sentido resolver aproximadamente el problema de optimizacién anterior.

= Bisqueda por greedy: elegir la prediccion (palabra) de mayor puntuacién en cada paso.

= Esto puede dar como resultado una probabilidad global subéptima y llevar a prefijos seguidos
de eventos de baja probabilidad.

Blsqueda Beam

= [a bisqueda Beam interpolan entre la bisqueda exacta y la bisqueda greedy al cambiar el
tamafio K de las hip6tesis mantenidas durante todo el procedimiento de bisqueda [Cho, 2015].

= E] algoritmo de bisqueda Beam funciona en etapas.

= Primero se eligen las K palabras de inicio con la probabilidad mas alta.

= En cada paso, cada secuencia candidata se expande con todas las posibles siguientes etapas.

= (Cada paso candidato se puntua.

= Se conservan las K secuencias con las probabilidades mds probables y se eliminan todas las
demds candidatas.

= El proceso de bisqueda puede detenerse para cada candidato por separado ya sea alcanzando
una longitud méxima, alcanzando un token de fin de secuencia o alcanzando una probabilidad
umbral.

= Se selecciona la oracién con la probabilidad global mas alta.

OMis informacién en: https://machinelearningmastery.com/beam-search-decoder-natural-language-processing/


https://machinelearningmastery.com/beam-search-decoder-natural-language-processing/
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11.4 Generacion condicionada con atencion

En las redes codificador-decodificador, la oracién de entrada se codifica en un solo vector, que
luego se utiliza como contexto de condicionamiento para un generador RNN.

Esta arquitectura obliga al vector codificado ¢ a contener toda la informacion requerida para la
generacion.

iNo funciona bien para oraciones largas!

También requiere que el generador pueda extraer esta informacidn del vector de longitud fija.
"iNo puedes meter el significado de una maldita oracién en un solo maldito vector!Raymond
Mooney

Esta arquitectura se puede mejorar sustancialmente (en muchos casos) mediante la adicién de
un mecanismo de atencion.

El mecanismo de atencién intenta resolver este problema permitiendo que el decodificador
"mire hacia atrds"los estados ocultos del codificador segtn su estado actual.

La oracién de entrada (una secuencia de entrada de longitud n, X1.,) se codifica utilizando una
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Figure 64: (a) Search space depicted as a tree. (b) Greedy scarch.
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Figura 11.2: Bisqueda greedy en la decodificacién de secuencia a secuencia.

biRNN como una secuencia de vectores ¢j.,.

El decodificador utiliza un mecanismo de atencién suave para decidir en qué partes de la
entrada codificada debe enfocarse.

En cada etapa j, el decodificador ve un promedio ponderado de los vectores ¢/.,, donde los
pesos de atencién (¢&/) son elegidos por el mecanismo de atencién.

n
_']_ —»j‘_;
¢ —Eo‘m ‘i
1=

Los elementos de &’ son todos positivos y suman uno.

Se producen pesos de atencidn no normalizados (&[Ji]) teniendo en cuenta el estado del decodi-
ficador en el tiempo j (5;) y cada uno de los vectores ¢;.

Se pueden obtener de varias maneras, basicamente cualquier funcion diferenciable que devuel-
va un escalar de dos vectores s y ¢; se puede utilizar.

El enfoque més simple es un producto escalar: 6‘[11:] =5 Ci.
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» El que utilizaremos en estas diapositivas es la atencion aditiva, que utiliza un perceptrén
multicapa: &[Ji] = MLP"([5};¢;]) = V- tanh([5;;&|U +D)

= Luego, estos pesos no normalizados se normalizan en una distribucién de probabilidad utili-
zando la funcién softmax.

attend(clm.flzj) —
Lid .
J = Jo
¢ _Z“[.'] ci
i=1

o/ = softmax(&

J
e
&{!.] = MLP*(s;; ¢;]),

= El codificador, el decodificador y el mecanismo de atencidn se entrenan conjuntamente para
interactuar bien entre si.

fox jumped </s>
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. i i
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Figura 11.3: Arquitectura de un modelo codificador-decodificador con atencién.

La generacién de toda la secuencia a secuencia con atencién se define como:

= ;Por qué usar el codificador biRNN para traducir la secuencia de condicionamiento Xi.,, en los
vectores de contexto ¢.,?

= ;Por qué no simplemente centrarse directamente en las entradas (incrustaciones de palabras)
MLPatt([.?j;fi])?

= Podriamos hacerlo, pero obtenemos beneficios importantes del proceso de codificacién.

= En primer lugar, los vectores biRNN ¢; representan los elementos X; en su contexto oracional.

= Contexto oracional: una ventana enfocada alrededor del elemento de entrada X; y no el elemento
en si.

= En segundo lugar, al tener un componente de codificacién entrenable que se entrena conjunta-
mente con el decodificador, el codificador y el decodificador evolucionan juntos.

= Por lo tanto, la red puede aprender a codificar propiedades relevantes de la entrada que son
utiles para la decodificacién y que pueden no estar presentes en la secuencia fuente Xj.,
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pltis1 =k | . X1n) = f(Ogec(5541))

$j+1 = Raec(sj, [Tjic7])

n
el = Z“[Ji] Hei
i=1
Cl:in = biRNNgm(xl:n)
= 7l 7’
al = softmax(u[ll, . ,a["])

& = MLP"(ls;; ei])
fj ~ P(ij | flij—laxliﬂ)

f(z) = softmax(MLP°"(z))

MLP™([s;;¢:]) = v tanh([sj; e; U + b).

directamente.

Atencién y alineaciones de palabras

En el contexto de la traduccién automética, se puede pensar que MLP*" calcula una alinea-
cién suave entre el estado actual del decodificador 5'; (capturando las palabras extranjeras recién
producidas) y cada uno de los componentes de la oracién fuente ¢;.
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Fig. 2. Visualization of the attention weights n: of the attention-based neural
machine translation model [32]. Each row corresponds to the output symbol,
and each column the input symbol. Brighter the higher o

Figura 11.4: Fuente: [Cho et al., 2015]

Otros tipos de atencién
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Summary

Below is a summary table of several popular attention mechanisms (or broader categories of
attention mechanisms).

Name Alignment score function Citation
Additive(*)  score(s¢, h;) = vJ tanh(W,[s; hi]) Bahdanau2015
Location-Base ay; = softmax(W,s,) Luong2015
Note: This simplifies the softmax alignment max to only depend on
the target position.
General score(s;, h;) = 5] W,h; Luong2015
where W/, is a trainable weight matrix in the attention layer.
Dot-Product  score(s, h;) = s, h; Luong2015
Scaled Dot score(s,, h;) = % Vaswani2017
Product(*)

Note: very similar to the dot-product attention except for a scaling

factor; where n is the dimension of the source hidden state.
Self- Relating different positions of the same input sequence. Theoretically Cheng2016
Attention(&)  the self-attention can adopt any score functions above, but just

replace the target sequence with the same input sequence.

Global/Soft  Attending to the entire input state space. Xu2015
Local/Hard  Attending to the part of input state space; i.e. a patch of the input Xu2015;
image. Luong2015

(*) Referred to as “concat” in Luong, et al., 2015 and as “additive attention” in Vaswani, et al., 2017.
(#) It adds a scaling factor 1//72, motivated by the concern when the input s large, the softmax
function may have an extremely small gradient, hard for efficient learning.

(&) Also, referred to as “intra-attention” in Cheng et al., 2016 and some other papers.

Figura 11.5: Fuente: https://lilianweng.github.io/1il-10g/2018/06/24/
attention-attention.html


https://lilianweng.github.io/lil-log/2018/06/24/attention-attention.html
https://lilianweng.github.io/lil-log/2018/06/24/attention-attention.html

12.0.1

12.1

Dado lo que acabamos de aprender en la conferencia anterior, pareceria que la atencion resuelve
todos los problemas con las RNN y las arquitecturas codificador-decodificador!. Sin embargo, hay
algunas deficiencias de las RNN que otra arquitectura llamada Transformer intenta abordar. El
Transformer descarta el componente recursivo de la arquitectura codificador-decodificador y se
basa tnicamente en los mecanismos de atencién [Vaswani et al., 2017]. Cuando procesamos una
secuencia con RNN, cada estado oculto depende del estado oculto anterior. Esto se convierte en
un gran problema en las GPU: las GPU tienen una gran capacidad de célculo y no les gusta tener
que esperar a que los datos estén disponibles. Incluso con tecnologias como CuDNN, las RNN son
dolorosamente ineficientes y lentas en la GPU.

Dependencias en la traducciéon automatica neuronal

En esencia, hay tres tipos de dependencias en la traduccién automatica neuronal:

1. Dependencias entre los tokens de entrada y los tokens de salida.

2. Dependencias entre los tokens de entrada en si.

3. Dependencias entre los tokens de salida en si.

El mecanismo de atencién tradicional resolvié en gran medida la primera dependencia al darle
al decodificador acceso a toda la secuencia de entrada. Las dependencias segunda y tercera fueron
abordadas por las RNN.

El Transformer

La idea novedosa del Transformer es extender este mecanismo para procesar las oraciones
de entrada y salida también. La RNN procesa secuencias de entrada de manera secuencial. El
Transformer, por otro lado, permite que el codificador y el decodificador vean toda la secuencia de
entrada de una vez. Esto se logra mediante la atencion.

IEl material siguiente se basa en: http://mlexplained.com/2017/12/29/
attention-is-all-you-need-explained/y http://jalammar.github.io/illustrated-transformer/


http://mlexplained.com/2017/12/29/attention-is-all-you-need-explained/
http://mlexplained.com/2017/12/29/attention-is-all-you-need-explained/
http://jalammar.github.io/illustrated-transformer/
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Comencemos por ver el Transformer como una caja negra tinica. En una aplicacién de traduccion
automdtica, tomaria una oracién en un idioma y produciria su traduccién en otro.

—_— THE
>
%7\, TRANSFORMER I am a student

Figura 12.1: El Transformer como una caja negra tnica.

Esta caja negra se puede descomponer en un componente de codificacién, un componente de
decodificacion y conexiones entre ellos.

I am a student
t
ENCODERS * DECODERS
I

Figura 12.2: El Transformer descompuesto en componentes de codificacidn y decodificacion.

El componente de codificacién es una pila de codificadores. El Transformer original apila seis de
ellos uno encima del otro. Pero no hay nada magico en el nimero seis, definitivamente se pueden
experimentar con otros arreglos. El componente de decodificacién es una pila de decodificadores del
mismo nimero.

El Transformer todavia utiliza el disefio codificador-decodificador bésico de los sistemas de
traduccién automadtica neuronal RNN. El lado izquierdo es el codificador y el lado derecho es el
decodificador. Las entradas iniciales al codificador son las incrustaciones de la secuencia de entrada.
Las entradas iniciales al decodificador son las incrustaciones de las salidas hasta ese momento. El
codificador y el decodificador estdn compuestos por N bloques (donde N = 6 para ambas redes).
Estos bloques también estdn compuestos por bloques mds pequefios. Antes de examinar cada bloque
con mas detalle, intentemos comprender el mecanismo de atencién implementado por el Transformer.

Mecanismo de atencion en el Transformer

El mecanismo de atencién en el Transformer se interpreta como una forma de calcular la
relevancia de un conjunto de valores (informacién) en funcion de algunas claves y consultas. El
mecanismo de atencidn se utiliza como una forma para que el modelo se centre en la informacién
relevante segtin lo que esta procesando actualmente. En la arquitectura codificador-decodificador
RNN con atencidn:
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Figura 12.3: Pila de codificadores y decodificadores del Transformer.

1. Los pesos de atencion eran la relevancia de los estados ocultos del codificador (valores) en el
procesamiento del estado del decodificador (consulta).

2. Estos valores se calcularon en funcién de los estados ocultos del codificador (claves) y el
estado oculto del decodificador (consulta).

En este ejemplo, la consulta es la palabra que se estd decodificando (lo cual significa “perro”) y
tanto las claves como los valores son la oracién fuente. El puntaje de atencién representa la relevancia
y, en este caso, es alto para la palabra “perro” y bajo para las demds. Cuando pensamos en la atencién
de esta manera, podemos ver que las claves, valores y consultas podrian ser cualquier cosa. Incluso
podrian ser iguales. Por ejemplo, tanto los valores como las consultas podrian ser las incrustaciones
de entrada (autoatencion).

Consultas

Las consultas son representaciones de la secuencia de destino o salida que el modelo Transformer
utiliza para determinar cudnta atencion se debe prestar a cada palabra en la secuencia de entrada. Cada
palabra o token en la secuencia de salida se asocia con una consulta. Las consultas ayudan a recuperar
la informacioén relevante de la secuencia de entrada. Ejemplo: Si estamos generando la traduccion
para la oracion “Je adore les chats™ (que significa “Me encantan los gatos” en francés), cada palabra
en la secuencia de salida tendria su representacién de consulta correspondiente. Por ejemplo, “Je”
tendria un vector de consulta, “adore” tendria un vector de consulta, y asi sucesivamente.

Claves

Las claves son representaciones de la secuencia de entrada que el modelo Transformer utiliza para
calcular los puntajes de atencién. Cada palabra o token en la secuencia de entrada se asocia con una
clave. Estas claves capturan la informacion necesaria para comprender el contexto y las relaciones
entre las palabras de la secuencia. Ejemplo: Consideremos la secuencia de entrada: “I love cats”
(Amo a los gatos). Cada palabra en la secuencia tendria su representacion de clave correspondiente,
como “I” teniendo un vector de clave, “love” teniendo un vector de clave, y asi sucesivamente.
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Figure 1: The Transformer - model architecture.

Figura 12.4: Estructura general del Transformer.
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Figura 12.5: Concepto de atencién en el Transformer.

12.2.3 Valores

Los valores son la informacidn o caracteristicas reales asociadas con cada palabra de la secuencia
de entrada. Estos valores se utilizan para calcular la suma ponderada durante el calculo de la atencidn,
lo que ayuda a determinar la importancia o relevancia de cada palabra. Ejemplo: Considerando la
misma secuencia de entrada “I love cats”, cada palabra tendria su representacién de valor asociada.
Estos valores contienen la informacion contextual para cada palabra. Por ejemplo, “I” tendria un
vector de valor, “love” tendria un vector de valor, y asi sucesivamente. Las claves y los valores
son muy dificiles de distinguir a primera vista porque en la codificacién y decodificacion RNN
con atencion cldsica son iguales. Veremos con el Transformer que aunque provienen de la misma
secuencia, pueden corresponder a vectores diferentes.

12.2.4 Atencién de producto puntual escalado

El Transformer utiliza una forma particular de atencién llamada “Atencién de Producto Puntual
Escalado”. Para un vector de consulta dado ¢, una secuencia de vectores clave k., y una secuencia
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de vectores valor V., los pesos de atencion Q. .., ¢, se calculan de la siguiente manera:

G-k G-k
ai,..., 0, = softmax \/;i,..., Nz
d representa la dimensionalidad de las consultas y las claves.

La normalizacién sobre v/d se utiliza para reescalar los productos punto entre consultas y claves
(los productos punto tienden a crecer con la dimensionalidad). Los pesos de atencién se multiplican
entonces por sus valores correspondientes para calcular una suma ponderada, que luego se pasa a las
capas subsiguientes de la red:

O * V) 4+ Oy % Vi,

Abhora estamos listos para analizar mds de cerca cada parte del Transformer.

12.3 El Codificador

El codificador contiene capas de autoatencion.

En una capa de autoatencidn, todas las claves, valores y consultas provienen del mismo lugar, en
este caso, la salida de la capa anterior en el codificador.

Cada posicién en el codificador puede atender a todas las posiciones en la capa anterior del
codificador.

El codificador estd compuesto por dos bloques (que llamaremos subcapas para distinguirlos de
los N bloques que componen el codificador y el decodificador).

Uno es la subcapa de atencién multihead sobre las entradas, mencionada anteriormente.

El otro es una red neuronal de alimentacién directa simple.

Feed Forward Neural Network

Self-Attention

Figura 12.6: Estructura del codificador del Transformer.

Introduciendo los tensores en la imagen

Comenzamos convirtiendo cada palabra de entrada en un vector utilizando una capa de incrusta-
cién de tamafio 512 en el codificador mds inferior.



158 Capitulo 12. Arquitectura de Transformer
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Figura 12.7: Idea general del proceso de auto-atencion.

x [ x2 [T x; [

Je suis étudiant

Figura 12.8: Capa de incrustacion en el codificador.

En el codificador inferior, esto serian las incrustaciones de palabras, pero en otros codificadores,
serfa la salida del codificador que estd directamente debajo. El tamafio de esta lista es un hiperpa-
rametro que podemos establecer: basicamente seria la longitud de la oracién mas larga en nuestro
conjunto de datos de entrenamiento.

[ i i i ]
t t 1
[ [ [
[ t t t

} } $

x: IR x (R[] xs [T

Je suis étudiant
Figura 12.9: Representacion de las incrustaciones y los vectores de entrada en el codificador.

La palabra en cada posicion fluye a través de su propio camino en el codificador. Hay dependen-
cias entre estos caminos en la capa de autoatencién. La capa de alimentacion directa no tiene esas
dependencias. Por lo tanto, los diversos caminos pueden ejecutarse en paralelo mientras fluyen a
través de la capa de alimentacion directa. j Ahora estamos codificando! Como hemos mencionado
anteriormente, un codificador recibe una lista de vectores como entrada. Procesa esta lista pasando
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estos vectores a una capa de “autoatencién”, luego a una red neuronal de alimentacién directa, y
luego envia la salida hacia arriba al siguiente codificador.

[ [ -
Feed Forward Feed Forward
Neural Network Neural Network
[T [
[ Self-Attention ]

Figura 12.10: Flujo de datos en el codificador del Transformer.

12.4 Autoatencion a alto nivel

Supongamos que la siguiente oracidn es una oracién de entrada que queremos traducir:
“The animal didn’t cross the street because it was too tired”

LA qué se refiere “it” en esta oracion?

(Se refiere a la calle o al animal? No es una pregunta tan simple para un algoritmo como lo es
para un humano.

Cuando el modelo estd procesando la palabra “it”, la autoatencién le permite asociarla con
“animal”.

A medida que el modelo procesa cada palabra (cada posicién en la secuencia de entrada), la
autoatencion le permite examinar otras posiciones en la secuencia de entrada en busca de pistas que
puedan ayudar a obtener una mejor codificacién para esta palabra.

Piense en como mantener un estado oculto permite que una RNN incorpore su representacion
de palabras/vectores anteriores que ha procesado con la palabra actual que estd procesando. La
autoatencion es el método que el Transformer utiliza para integrar la “comprensién” de otras palabras
relevantes en la que estamos procesando actualmente.

12.5 Autoatencion en detalle

Paso 1

El primer paso para calcular la autoatencién con producto puntual escalado consiste en crear tres
vectores a partir de cada uno de los vectores de entrada del codificador (en este caso, la incrustacion
de cada palabra).

Para cada palabra, creamos un vector de consulta (Query), un vector clave (Key) y un vector de
valor (Value).

Estos vectores se crean multiplicando la incrustacién por tres matrices que hemos entrenado
durante el proceso de entrenamiento.
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Figura 12.11: Visualizacién de la autoatencion en el Transformer.

Observa que estos nuevos vectores son de menor dimensién que el vector de incrustacién. Su
dimensionalidad es de 64, mientras que los vectores de entrada/salida del codificador tienen una
dimensionalidad de 512. No es necesario que sean mds pequeios, esta es una eleccién arquitectonica
para hacer que el cdlculo de la atencién multihead sea (en su mayoria) constante.

Input

Embedding CITTT7 CITTT]

Queries q [0 a1 wa
Keys Djj Dj]

Values [T RN

Por ejemplo, en la oracién "Thinking Machines", al multiplicar x; por la matriz de pesos WQ se
obtiene el vector ¢, que es el vector de consulta.?sociado a esa palabra. De esta manera, creamos
una proyeccién de consulta”, clavez "valor"para cada palabra de la oracién de entrada.

Paso 2

El segundo paso para calcular la autoatencién es calcular una puntuacion.

Supongamos que estamos calculando la autoatencion para la primera palabra en este ejemplo,
"Thinking". Necesitamos puntuar cada palabra de la oracién de entrada en relacién con esta palabra.
La puntuacién determina cudnto enfoque debemos poner en otras partes de la oracidn de entrada a
medida que codificamos una palabra en una posicién determinada.

La puntuacién se calcula tomando el producto punto del vector de ¢consulta"(Query) con el
vector de clave"(Key) de la palabra correspondiente que estamos puntuando. Por lo tanto, si estamos
procesando la autoatencién para la palabra en la posicién #1, la primera puntuacién seria el producto
punto de ql y k1. La segunda puntuacién seria el producto punto de ql y
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Input
Embedding [T T T] [T TT]
Queries o [T o O
Keys IO IO
Values EDj Djj
Score e ki= qi* ke =

Pasos 3y 4

Los tercer y cuarto pasos consisten en dividir las puntuaciones por 8 (la raiz cuadrada de la
dimension de los vectores clave utilizados en el articulo, es decir, 64).

Esto ayuda a obtener gradientes mds estables. Podria haber otros posibles valores aqui, pero
este es el valor por defecto. Luego, se pasa el resultado por una operacién de softmax. La funcién
softmax normaliza las puntuaciones para que sean todas positivas y sumen 1.

Estas puntuaciones de softmax determinan cudnto se expresard cada palabra en la posicidn actual.
Claramente, la palabra en la posicién actual tendra la puntuacién softmax mads alta, pero a veces es
util prestar atencién a otra palabra relevante para la palabra actual.

Input

Embedding I:I:I:I:I I:I:I:I:I
Queries a1 e [T
Keys D:D D:I:‘
Values D:\:‘ D:I:l
Score qi e ki= gi* K2 =
Divide by 8 (/dy )

Softmax

Autoatencion en detalle: pasos 5y 6

El quinto paso es multiplicar cada vector de valor por la puntuacién softmax (en preparacion
para sumarlos).

La intuicién aqui es mantener intactos los valores de las palabras en las que queremos enfocarnos
y atenuar las palabras irrelevantes (multiplicdndolas por nimeros pequefios como 0.001, por ejemplo).

El sexto paso es sumar los vectores de valor ponderados. Esto produce la salida de la capa de
autoatencion en la posicién actual (para la primera palabra en este ejemplo).

Con esto concluye el cédlculo de la autoatencién con producto puntual escalado. El vector
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resultante es el que podemos enviar a la red neuronal de avance (feed-forward neural network).

Input
Embedding 1] 1]
Queries a [ q: [
Keys T T
Values D]j [I]j
Score qie ki= qie ke =
Divide by 8 (vdj )
Softmax
Softmax

X CLT]
Sum D]j [I]j

12.6 Cadlculo matricial de la autoatencién

En la implementacion real, la autoatencién con producto puntual escalado se calcula en forma
matricial para un procesamiento mas rdpido. Veamos eso ahora que hemos comprendido la intuicidn
del cdlculo a nivel de palabras. El primer paso es calcular las matrices de consulta (Q), clave (K) y
valor (V):

we Q

’
@

e - 1

Lo hacemos empaquetando nuestras incrustaciones en una matriz X y multiplicindola por las
matrices de pesos que hemos entrenado (WQ, , WV).

Finalmente, como estamos tratando con matrices, podemos condensar los pasos dos a seis en
una férmula para calcular las salidas de la capa de autoatencion.
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Softmax( )

dk

12.7 Atencién multi-head

Si solo calculdramos una tinica suma ponderada de atencion de los valores, serfa dificil capturar
diferentes aspectos del input. En el ejemplo anterior, z1 contiene un poco de cada codificacién, pero
podria estar dominado por la palabra en si misma. Si estamos traduciendo una oracién como "The
animal didn’t cross the street because it was too tired"(El animal no cruzé la calle porque estaba
demasiado cansado), seria util saber a qué se refiere la palabra it"(él o ella). Para expandir el modelo
y aprender representaciones diversas centradas en diferentes posiciones, el Transformer utiliza el
bloque de atencién multi-head.

La atencién multi-head calcula multiples sumas ponderadas de atencién en lugar de una sola
pasada de atencidn sobre los valores. En esencia, aplica transformaciones lineales diferentes a los
valores, claves y consultas para cada "head"de atencidn.

El bloque de atencién multi-head aplica mdltiples bloques de atencién con producto puntual
escalado en paralelo, concatena sus salidas y luego aplica una dnica transformacién lineal.

Multi-Head Attention

Scaled Dot-Product I
Attention

Con la atenciéon multi-head, no tenemos uno, sino varios conjuntos de matrices de pesos de
consulta/clave/valor. El Transformer utiliza ocho cabezas de atencion, por lo que obtenemos ocho
conjuntos para cada codificador/decodificador. Cada uno de estos conjuntos se inicializa de forma
aleatoria. Luego, después del entrenamiento, cada conjunto se utiliza para proyectar las incrustaciones
de entrada (o vectores de codificadores/decodificadores inferiores) en un subespacio de representacion
diferente. El componente de atencién multi-head proporciona a la capa de atencién multiples
“subespacios de representacién”

Con la atencién multi-head, mantenemos matrices de pesos de consulta/clave/valor separadas
para cada cabeza, lo que resulta en diferentes matrices de consulta/clave/valor. Como hicimos antes,
multiplicamos X por las matrices WQ/WK/WYV para obtener las matrices de consulta/clave/valor.

Si realizamos el mismo cdlculo de autoatencidon que hemos descrito anteriormente, pero ocho
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X

ATTENTION HEAD #0 ATTENTION HEAD #1
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Thinking
Machines

Calculating attention separately in
eight different attention heads

ATTENTION ATTENTION ATTENTION
HEAD #0 HEAD #1 HEAD #7

HH  HE HH

veces diferentes con diferentes matrices de pesos, obtendremos ocho matrices Z diferentes. Sin
embargo, la red de alimentacion espera una tnica matriz (un vector para cada palabra), no ocho
matrices. Entonces, necesitamos una forma de condensar estas ocho matrices en una sola matriz.
Esto se logra concatenando las matrices y luego multiplicindolas por una matriz de pesos adicional
WO.

1) Concatenate all the attention heads 2) Multiply with a weight
matrix W that was trained
jointly with the model

Y O I [ FTTT T X

3) The result would be the ” matrix that captures information
from all the attention heads. We can send this forward to the FFNN

- HH

Veamos todas estas matrices juntas en una visualizacidn para poder verlas en un solo lugar.
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1) This is our 2) We embed 3) Split into 8 heads. 4) Calculate attention  5) Concatenate the resulting ~ matrices,
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Conexiones residuales

Entre cada subcapa, hay una conexion residual seguida de una normalizacién de capa. Una
conexidn residual consiste basicamente en tomar la entrada y sumarla a la salida de la subred, y
es una forma de facilitar el entrenamiento de redes profundas. La normalizacién de capa es un
método de normalizacién en el aprendizaje profundo que es similar a la normalizacién de lote (batch

normalization).
$ +
I,-b( Add & Normalize )
! 4 [}
H ( Feed Forward ) ( Feed Forward )
AR ——— f-----ceccmeccnamnnn [y
‘.>( Add & Normalize )
[} [}

L]

L]

L}

' ( Self-Attention )

.
T T ey pp——
POSITIONAL
ENCODING

X1 X2 J_I_l

Thinking Machines

Si visualizamos los vectores y la operacién de normalizacién de capa asociada con la autoaten-
cion, se veria asf:

El codificador: resumen

Lo que hace cada bloque codificador es, en realidad, una serie de multiplicaciones de matrices
seguidas de un par de transformaciones elemento a elemento. Es por eso que el Transformer es tan
répido: todo se reduce a multiplicaciones de matrices paralelizables. El punto es que, apilando estas
transformaciones una encima de la otra, podemos crear una red muy potente. El niicleo de esto es el
mecanismo de atencion, que modifica y atiende una amplia gama de informacion.
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12.10 El Decodificador

El decodificador del Transformer consta de dos tipos de capas de atencidn: atencidén propia
y atencion codificador-decodificador. Las capas de atencién propia en el decodificador permiten
que cada posicion en el decodificador preste atencion a todas las posiciones dentro del propio
decodificador, de manera similar a cémo funciona el estado oculto en las arquitecturas de traduccién
de maquinas RNN. Por otro lado, la capa de “atencion codificador-decodificador” permite que el
decodificador se enfoque en partes relevantes de la secuencia de entrada.

La capa de atencidén codificador-decodificador funciona de manera similar a la atencién propia
de multiples cabezas, pero genera su matriz de consultas a partir de la capa inferior y utiliza las
matrices de claves y valores de la salida de la pila del codificador. Esto permite que cada posicién en
el decodificador atienda a todas las posiciones en la secuencia de entrada, imitando los mecanismos
de atencién codificador-decodificador tipicos vistos en los modelos de secuencia a secuencia RNN.

Cada paso en la fase de decodificacion produce un elemento de la secuencia de salida (la oracién
de traduccidn al inglés en este caso). Este proceso se repite hasta que se alcanza un simbolo especial
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que indica que el decodificador del Transformer ha completado su salida. Cuando entrenamos el
Transformer, queremos procesar todas las oraciones al mismo tiempo.

Sin embargo, si le damos al decodificador acceso a toda la oracion de destino, el modelo puede
simplemente repetir la oracion de destino (en otras palabras, no necesita aprender nada). La capa de
atencion propia solo debe poder atender a las posiciones anteriores en la secuencia de salida. Esto se
logra enmascarando los tokens “futuros” al decodificar una palabra determinada.

El enmascaramiento se realiza estableciendo en —eo todos los valores en la entrada de la funcién
softmax que corresponden a conexiones ilegales. Es por eso que los “bloques de atencién propia” en
el decodificador se llaman “enmascarados”: las entradas al decodificador de pasos de tiempo futuros
estdn enmascaradas.
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12.11 La Capa Lineal Final y el Entrenamiento

La pila del decodificador genera un vector de niimeros reales como su salida. Para convertir este
vector en una palabra, se utiliza la capa lineal final, seguida de una capa softmax. La capa lineal
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es una red neuronal completamente conectada que proyecta el vector de salida del decodificador
en un vector mds grande llamado vector de logits. El vector de logits tiene una dimensién igual al
tamafio del vocabulario de salida del modelo, que contiene 10,000 palabras en inglés tnicas. Cada
celda del vector de logits representa la puntuacion de una palabra especifica. La capa softmax luego
transforma estas puntuaciones en probabilidades, asegurdndose de que todas sean positivas y sumen
1.0.

Which word in our vocabulary
is associated with this index?

Get the index of the cell

with the highest value
(argmax)

log_probs

012345 Iy vocab_size

7y

logits ]
012345 vocab_size

Linear

Decoder stack output |

La palabra con la probabilidad més alta se elige como la salida para el paso de tiempo actual.
Durante el entrenamiento del Transformer, se utiliza una pérdida de entropia cruzada.Esta pérdida
mide la diferencia entre la distribucién de palabras predicha y la palabra objetivo, que se representa
como un vector one-hot.

Codificaciones posicionales

A diferencia de las redes recurrentes, la red de atencién miltiple no puede utilizar de manera
natural la posicion de las palabras en la secuencia de entrada. Sin codificaciones posicionales, la
salida de la red de atencion multiple seria la misma para las oraciones “I like cats more than dogs” y
“I like dogs more than cats”.

Las codificaciones posicionales codifican explicitamente las posiciones relativas/absolutas de las
entradas como vectores y luego se suman a las incrustaciones de entrada.

( ENCODER #1 ' ' DECODER #1

i 1 1

( ENCODER #0 DECODER #0

EMBEDDING
WITH TIME

SIGNAL X | xe[ | [ xs [ [

POSITIONAL ‘ ‘ ‘ ‘ t ‘ ‘
ENCODING b

EMBEDDINGS i [ | | | | x: [

INPUT [ Suis étudiant

Para darle al modelo una idea del orden de las palabras, agregamos vectores de codificacién
posicional, cuyos valores siguen un patrén especifico.

El documento utiliza la siguiente ecuacion para calcular las codificaciones posicionales:
PE(pos,2i) = sin(pos/10000%/dmdct) PE(pos,2i+ 1) = cos(pos/10000%/dmoder)
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Donde pos representa la posicién, e i es la dimensién. Basicamente, cada dimensién de la
codificacién posicional es una onda con una frecuencia diferente.

POSITIONAL 1 1 084 NN 054 1 (XTI 0.0002| -0.42 R}
ENCODING

+

+ +
EmBEDDINGS i [T x. [T xs [

INPUT Je suis étudiant

Un ejemplo real de codificacion posicional con un tamafo de incrustacién de juguete de 4.

12.13 Conclusiones

El Transformer logra mejores puntuaciones BLEU que los modelos anteriores del estado del
arte para la traduccion del inglés al alemén y del inglés al francés a una fraccién del costo de
entrenamiento.

Table 2: The Transformer achieves better BLEU scores than previous state-of-the-art models on the
English-to-German and English-to-French newstest2014 tests at a fraction of the training cost

BLEU Training Cost (FLOPs)

Model
EN-DE EN-FR EN-DE EN-FR

ByteNet [17] 23.95
Deep-Att + PosUnk [37] 392 1.0-10%
GNMT + RL [36] 24.6 39.92 23.10"  1.4.10%
ConvS2S [9] 25.16 40.46 0.6-10"%  1.5.10%
MoE [31] 26.03  40.56 2.0- 10  1.2.10%
Deep-Att + PosUnk Ensemble [37] 40.4 8.0-10%°
GNMT + RL Ensemble [36] 2630 4116 1.8-10%0  1.1.10*
ConvS2S Ensemble [9] 26.36 41.29 7.7-101°  1.2-10%
Transformer (base model) 273 38.1 3.3-10'%
Transformer (big) 284 41.0 2.3-10'%

El Transformer es una alternativa potente y eficiente a las redes neuronales recurrentes para
modelar dependencias utilizando solo mecanismos de atencion.

Se ha establecido como la arquitectura de facto en el procesamiento del lenguaje natural y sirve
como base para los modelos de lenguaje grandes y modernos.






13.1

13.2

13.3

Representaciones para una palabra

Hasta ahora, basicamente hemos tenido una representacién de las palabras, las incrustaciones
de palabras que ya hemos aprendido: Word2vec, GloVe, fastText. Estas incrustaciones tienen una
calidad semi-supervisada util, ya que se pueden aprender a partir de corpora no etiquetados y se
utilizan en nuestras arquitecturas orientadas a tareas posteriores (LSTM, CNN, Transformer).

Sin embargo, presentan dos problemas. El problema 1 es que siempre producen la misma repre-
sentacion para un tipo de palabra, independientemente del contexto en el que se encuentre un token
de palabra. Podriamos querer una desambiguacién muy precisa del sentido de las palabras. El pro-
blema 2 es que solo tenemos una representacion para una palabra, pero las palabras tienen diferentes
aspectos, incluyendo la seméntica, el comportamiento sintdctico y el registro/connotaciones.

Los Modelos de Lenguaje Neurales pueden producir Incrustaciones Contex-
tualizadas

En un Modelo de Lenguaje Neural (MLN), introducimos inmediatamente vectores de palabras
(tal vez solo entrenados en el corpus) a través de capas LSTM. Estas capas LSTM se entrenan para
predecir la siguiente palabra. Sin embargo, estos modelos de lenguaje producen representaciones de
palabras especificas del contexto en los estados ocultos de cada posicion.

ELMo: Incrustaciones de Modelos de Lenguaje

La idea detrds de ELMo es entrenar un modelo de lenguaje grande (LM) con una red neuronal re-

currente y utilizar sus estados ocultos como incrustaciones de palabras contextualizadas"[Peters et al., 2018].

ELMo es un modelo de lenguaje bidireccional con 2 capas de biLSTM vy alrededor de 100 millones
de parametros. Utiliza una CNN de caracteres para construir la representacion inicial de las palabras.
Utiliza 2048 filtros de n-gramos de caracteres y 2 capas de paso alto, con una proyeccién de 512
dimensiones. Utiliza estados LSTM ocultos/celdas de 4096 dimensiones con proyecciones de 512
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Figura 13.1: Modelo de Lenguaje Neural con capas LSTM

dimensiones para la siguiente entrada. Utiliza una conexién residual y los pardmetros de la entrada
de token y la salida (softmax) estdn ligados.
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Figura 13.2: Arquitectura de ELMo

13.3.1 ELMo: Uso con una tarea

El primer paso es ejecutar el modelo de lenguaje bidireccional para obtener representaciones
para cada palabra. Luego, el modelo de tarea especifica puede utilizar estas representaciones. Se
congelan los pesos de ELMo con fines de modelo supervisado y se concatenan los pesos de ELMo
en el modelo especifico de la tarea.

ELMo: Resultados
13.4  ULMfit

Howard y Ruder (2018) propusieron Universal Language Model Fine-tuning (ULMfit) para la
clasificacion de texto [Howard and Ruder, 2018]. La idea general es transferir el conocimiento de
un modelo de lenguaje a la tarea especifica. En ULMfit, se entrena un modelo de lenguaje en un
corpus grande y general y luego se ajusta en los datos de la tarea objetivo. Finalmente, se utiliza el
modelo ajustado como clasificador en la tarea objetivo.
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Figura 13.3: Uso de ELMo en una tarea especifica

ELMo ELMo in BiLSTM 2018 92.22
TagLM Peters  LSTM BiLM in BiLSTM tagger 2017 91.93
Ma + Hovy BiLSTM + char CNN + CRF layer 2016 91.21
Tagger Peters  BiLSTM + char CNN + CRF layer 2017 90.87
Ratinov + Roth Categorical CRF+Wikipeda+word cls 2009 90.80
Finkel et al. Categorical feature CRF 2005 86.86
IBM Florian Linear/softmax/TBL/HMM ensemble, gazettes++ 2003 88.76
stanford MEMM softmax markov model 2003 86.07

Figura 13.4: Resultados de ELMo en diferentes tareas

Enfasis de ULMfit

ULMfit utiliza un modelo de lenguaje de "1 GPU"de tamafio razonable, en lugar de uno enorme.
Se presta mucha atencién al ajuste fino del modelo de lenguaje, con tasas de aprendizaje diferentes
por capa, un programa de aprendizaje con tasas de aprendizaje triangular y un descongelamiento
gradual de capas y programacion de tasas de aprendizaje triangular al aprender el clasificador. Para
la clasificacion, se utiliza la concatenacion de los estados /7, maxpool(h) y meanpool ().

Transferencia de aprendizaje con ULMfit
jAumentemos la escala!l

BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers)

Laidea detrds de BERT es combinar ideas de ELMO, ULMFit y el Transformer [Kenton and Toutanova, 2019].
BERT es un modelo grande (335 millones de pardmetros) entrenado a partir de un corpus no etique-
tado utilizando un codificador Transformer y luego se ajusta en otras tareas posteriores.
Las propiedades paralelizables del Transformer permiten que el modelo se escale a mas pardme-
tros, a diferencia de las RNN, que deben procesarse secuencialmente. BERT no predice la siguiente
palabra en una oracién como un modelo de lenguaje tradicional, sino que utiliza un objetivo de
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Transfer Learned
@ R\ Knowledge

Figura 13.5: ULMfit: Ajuste fino de un modelo de lenguaje

Model Test Model Test
CoVe (McCann et al., 2017) 8.2 - CoVe (McCann et al., 2017) 42
ﬁ oh-LSTM (Johnson and Zhang, 2016) 5.9 ¢ TBCNN (Mou et al., 2015) 4.0
E Virtual (Miyato et al., 2016) 59 22 LSTM-CNN (Zhou et al., 2016) 3.9
ULMEFiT (ours) 4.6 T ULMFT (ours) 3.6

Figura 13.6: Tasas de error de clasificacion de un clasificador de texto

"modelado de lenguaje enmascarado"(MLM) durante el preentrenamiento.

En MLM, se enmascaran palabras aleatorias en una oracién y el modelo se entrena para predecir
esas palabras enmascaradas en funcién del contexto circundante. BERT también incorpora una tarea
de "prediccion de la siguiente oracién”, donde se alimentan pares de oraciones al modelo y aprende
a predecir si la segunda oracién sigue a la primera en el texto original.

Para el ajuste fino de BERT, se agrega una capa especifica de la tarea sobre el modelo pre-
entrenado y se entrena en un conjunto de datos etiquetados para la tarea objetivo. BERT logré
resultados de vanguardia en el momento de su lanzamiento en tareas de procesamiento del lenguaje
natural, incluyendo clasificacién de oraciones, reconocimiento de entidades nombradas, respuestas a
preguntas y mas.

Modelado de Lenguaje Mascarado y Prediccion de la Siguiente Oracion

MLM implica enmascarar k % de las palabras de entrada y luego predecir las palabras enmasca-
radas. Usualmente, se utiliza k = 15%. Si se enmascaran muy pocas palabras, el entrenamiento se
vuelve muy costoso. Si se enmascaran demasiadas palabras, se pierde contexto suficiente.

La prediccion de la siguiente oracidn se utiliza para aprender las relaciones entre las oraciones.
El modelo intenta predecir si la oraciéon B es la siguiente en el texto original después de la oracién A,
0 si es una oracion aleatoria.

Codificacion de pares de oraciones en BERT

BERT utiliza incrustaciones de tokens para representar palabras. Las palabras se dividen en
unidades mas pequeiias llamadas "word piecesz cada "word piece'se asigna a una incrustacién de



13.9

13.10

13.10.1

13.9 Arquitectura y entrenamiento del modelo BERT 175

—— From scratch
ULMFIT, supervised
—— ULMFIT, semi-supervised

N
o

Validation error rate (%)

— e

100 200 500 1000 2000 5000 10000 20000
# of training examples

Figura 13.7: Transferencia de aprendizaje con ULMfit

token. BERT aprende una incrustacién segmentada [SEP] para diferenciar entre las dos oraciones en
un par. También utiliza incrustaciones posicionales para capturar la posicién de cada palabra dentro
de la oracion.

Arquitectura y entrenamiento del modelo BERT

BERT se basa en el codificador Transformer. El bloque de atencién propia de mdltiples cabezas
del Transformer permite a BERT considerar el contexto a larga distancia de manera efectiva. El uso
de la atencion propia también permite cdlculos eficientes en GPU/TPU, con solo una multiplicacion
por capa. BERT se entrend en una gran cantidad de datos de texto no etiquetado de Wikipedia y
BookCorpus. Se entrenaron dos tamafios de modelo diferentes:

1. BERT-Base: 12 capas, 768 unidades ocultas y 12 cabezas de atencion.

2. BERT-Large: 24 capas, 1024 unidades ocultas y 16 cabezas de atencion.

El proceso de entrenamiento involucr6 el uso de configuraciones de TPU (Tensor Processing
Unit) 4x4 o 8x8 para una computaciéon mads répida. El entrenamiento de los modelos BERT tomd6
aproximadamente 4 dias para completarse.

Ajuste fino del modelo BERT

El ajuste fino implica personalizar el modelo preentrenado de BERT para tareas especificas. Para
el ajuste fino de BERT, se agrega una capa especifica de la tarea sobre el modelo preentrenado de
BERT. La capa especifica de la tarea puede variar segtn la tarea en cuestién, como el etiquetado
de secuencias o la clasificacion de oraciones. Se entrena el modelo completo, incluido el modelo
preentrenado de BERT y la capa especifica de la tarea, para la tarea especifica.

Resultados de BERT en tareas GLUE

BERT fue extremadamente popular y versatil, y el ajuste fino de BERT condujo a nuevos
resultados de vanguardia en una amplia gama de tareas. El rendimiento de BERT se evalu utilizando
el benchmark GLUE, una coleccién de diversas tareas de procesamiento del lenguaje natural. El
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ULMfit GPT BERT GPT-2
Jan 2018 June 2018 Oct 2018 Feb 2019
Training: Training Training Training
1 GPU day 240 GPU days 256 TPU days  ~2048TPUV3
days according to
~320-560
GPU days

& &
@ OpenAl Google Al OpenAl

Figura 13.8: Aumentando la escala de los modelos de lenguaje grandes

benchmark GLUE consiste principalmente en tareas de inferencia de lenguaje natural, pero también
incluye tareas de similitud de oraciones y andlisis de sentimientos.

Tareas de GLUE
= QQP: Quora Question Pairs (detectar preguntas parafraseadas)
= QNLI: inferencia de lenguaje natural sobre datos de respuesta a preguntas
» SST-2: andlisis de sentimientos
= CoLA: corpus de aceptabilidad lingiiistica (detecta si las frases son gramaticales.)
= STS-B: similitud semdntica textual
= MRPC: corpus de parifrasis de Microsoft
= RTE: pequefio corpus de inferencia en lenguaje natural
Ejemplo de tarea: MultiNLI (Inferencia de lenguaje natural)
= Premisa: "Las colinas y montaiias son especialmente sagradas en el jainismo."
= Hipdtesis: .F! jainismo odia la naturaleza."
= Etiqueta: Contradiccién
Ejemplo de tarea: CoLa
= QOracién: "La carreta resoné por el camino."
= Etiqueta: Aceptable
= Oracién: .E' automdvil tocé la bocina por el camino."
= Etiqueta: Inaceptable

Efecto de la tarea de preentrenamiento en BERT
Decodificadores de preentrenamiento GPT y GPT-2

De manera contempordnea a BERT, OpenAl present6 un enfoque alternativo llamado Generative
Pretrained Transformer (GPT) [Radford et al., 2018]. La idea detrds de GPT es entrenar un gran
modelo de lenguaje estdndar utilizando la parte generativa del Transformer, especificamente el deco-
dificador. GPT es un decodificador Transformer con 12 capas y 117 millones de pardmetros. Tiene
estados ocultos de 768 dimensiones y capas ocultas de avance feed-forward de 3072 dimensiones.
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ULMfit GPT BERT GPT-2
Jan 2018 June 2018 Oct 2018 Feb 2019
Training: Training Training Training
1 GPU day 240 GPU days 256 TPU days 2048 TPUV3
days according to
~320-560
GPU days
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Figura 13.9: Evolucién de los modelos de lenguaje grandes

GPT utiliza codificacién de pares de bytes con 40,000 fusiones para manejar unidades de subpalabras.
GPT fue entrenado en BooksCorpus, que consta de mas de 7,000 libros tnicos.

Posteriormente, OpenAl presenté GPT-2, una version mds grande con 1.5 mil millones de
pardmetros, entrenada con atin més datos. Se ha demostrado que GPT-2 genera muestras relativamente
convincentes de lenguaje natural.

Salida del modelo GPT-2 (seleccionada)

Inicio proporcionado por un humano:

En un descubrimiento impactante, los cientificos descubrieron una manada de unicornios viviendo
en un valle remoto previamente inexplorado, en las montafias de los Andes. Atin mds sorprendente
para los investigadores fue el hecho de que los unicornios hablaban un inglés perfecto.
Completado del modelo:

Los cientificos nombraron a la poblacién, debido a su distintivo cuerno, Unicornio de Ovidio.
Estos unicornios plateado-blancos de cuatro cuernos eran desconocidos previamente para la ciencia.

Abhora, después de casi dos siglos, el misterio de lo que desencadend este fendmeno peculiar
finalmente se resuelve.

El Dr. Jorge Pérez, un bidlogo evolutivo de la Universidad de La Paz, y varios compaiieros,
estaban explorando las montafias de los Andes cuando encontraron un pequefio valle, sin otros
animales ni humanos. Pérez noté que el valle tenia lo que parecia ser una fuente natural, rodeada por
dos picos de roca y nieve plateada.

¢Qué tipos de cosas aprende el preentrenamiento?

» La Universidad de Stanford esta ubicada en , California. [Datos curiosos]
= Puse el tenedor en la mesa. [sintaxis]
= La mujer cruzé la calle, verificando el tréfico sobre hombro. [co-referencia]

= Fui al océano para ver los peces, tortugas, focas y . [semdntica léxica/tema]
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Figura 13.10: Ajuste fino del modelo BERT

System MNLI-(m/mm) QQP  QNLI SST-2  CoLA STS-B MRPC RTE  Average
392k 363k 108k 67k 8.5k 5.7k 3.5k 2.5k -
Pre-OpenAl SOTA 80.6/80.1 66.1 82.3 93.2 35.0 81.0 86.0 61.7 74.0
BiLSTM+ELMo+Attn 76.4/76.1 64.8 79.9 90.4 36.0 73.3 84.9 56.8 71.0
OpenAl GPT 82.1/81.4 70.3 88.1 91.3 454 80.0 823 56.0 75.2
BERTgAsE 84.6/83.4 71.2 90.1 93.5 52:1 85.8 88.9 66.4 79.6
BERTLARGE 86.7/85.9 72.1 91.1 94.9 60.5 86.5 89.3 70.1 81.9

Figura 13.11: Resultados de BERT en tareas GLUE

= En general, el valor que obtuve de las dos horas viéndolo fue la suma total de las palomitas de

maiz y la bebida. La pelicula fue

. [sentimiento]

= [roh entrd en la cocina para preparar un poco de té. De pie junto a Iroh, Zuko reflexioné sobre
. [algtin razonamiento - esto es mas dificil]

su destino. Zuko dejo6 el
= Estaba pensando en la secuenciaque va 1, 1, 2, 3, 5, 8, 13, 21,
aprenden la secuencia de Fibonacci]

13.13 Cambio de fase: GPT-3 (2020)

[aritmética basica; no

GPT-3 es otro modelo de lenguaje basado en Transformer (LM) que empuj6 los limites con
casi 200 mil millones de pardmetros, convirtiéndolo en el modelo mas grande en ese momento
[Brown et al., 2020]. Fue entrenado en un corpus masivo que consiste en casi 500 mil millones de
palabras.

Aprendizaje en contexto: GPT-3 demostré la capacidad de resolver varias tareas de procesa-
miento del lenguaje natural (NLP) utilizando aprendizaje sin ejemplos, aprendizaje con un solo
ejemplo y aprendizaje con pocos ejemplos. La clave de esta capacidad reside en la instruccion
o contexto proporcionado a GPT-3. GPT-3 demostré la capacidad de resolver diversas tareas sin
realizar actualizaciones de gradiente en el modelo base.
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Figura 13.12: Efecto de la tarea de preentrenamiento en BERT
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13.14 Aprendizaje sin ejemplos, con un solo ejemplo y con pocos ejemplos con
GPT-3

GPT-3, uno de los modelos més destacados en el campo de los Modelos de Lenguaje Grandes
(LLMs), ha demostrado la capacidad de realizar tareas de procesamiento de lenguaje natural (NLP)
mediante aprendizaje sin ejemplos (zero-shot learning), aprendizaje con un solo ejemplo (one-shot
learning) y aprendizaje con unos pocos ejemplos (few-shot learning).

En el aprendizaje sin ejemplos, GPT-3 es capaz de abordar tareas sin ninglin entrenamiento
especifico. Esto se logra proporcionando al modelo un prompt o una instruccién que guie su proceso
de generacién. Por ejemplo, al proporcionarle una instruccion como "Traduce esta oracién en inglés
al francés", GPT-3 puede generar la oracién traducida sin necesidad de un entrenamiento explicito
para tareas de traduccion.

En el aprendizaje con un solo ejemplo, GPT-3 puede realizar una tarea al agregar un solo par de
entrada-salida a la instruccién. Por ejemplo, si se le proporciona un solo ejemplo de una pregunta y
su respuesta, GPT-3 puede generar respuestas coherentes a preguntas similares.

En el aprendizaje con unos pocos ejemplos, se sigue una idea similar a la del aprendizaje con
un solo ejemplo, pero proporcionando un nimero limitado de pares de entrada-salida después de
la instruccién en el prompt. Estos ejemplos adicionales ayudan a GPT-3 a generalizar y mejorar su
capacidad para abordar la tarea especifica.

Estos enfoques de aprendizaje permiten que GPT-3 realice tareas de procesamiento de lenguaje
natural sin necesidad de entrenamiento intensivo en cada tarea especifica. Esto ha abierto nuevas
posibilidades en el desarrollo de aplicaciones de NLP y ha demostrado el poder de los Modelos de
Lenguaje Grandes en la resolucion de diversas tareas de lenguaje.

GPT-3 Resultados en Few-shot learning
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The three settings we explore for in-context learning Traditional fine-tuning (not used for GPT-3)

Zero-shot Fine-tuning

Translate English to French: task description sea otter => loutre de mer example #1

cheese => prompt

peppermint => menthe poivrée example #2
One-shot

Translate English to French: task description
sea otter => loutre de mer example

cheese => prompt
plush giraffe => girafe peluche example #N

Few-shot

Translate English to French task description cheese => prompt

sea otter => loutre de mer examples
peppermint => menthe poivrée
plush girafe => girafe peluche

cheese => prompt

Chain-of-thought Prompting

Chain-of-thought prompting es un mecanismo simple para provocar un comportamiento de
razonamiento de multiples pasos en modelos de lenguaje grandes.

La idea detrds de chain-of-thought prompting es ampliar cada ejemplo en el prompt de few-shot
learning con una cadena de pensamiento asociada a la respuesta. En lugar de proporcionar solo un
par de entrada-salida, se agrega un contexto adicional que guia al modelo a través de una serie de
pasos de razonamiento [Wei et al., 2022].

Por ejemplo, en lugar de simplemente proporcionar un ejemplo de pregunta y respuesta, se puede
agregar una cadena de pensamiento que muestra como se llega a la respuesta paso a paso. Esto ayuda
a los modelos de lenguaje a comprender mejor el proceso de razonamiento requerido para abordar la
tarea.

La idea detrds de chain-of-thought prompting es mejorar la capacidad de los modelos de lenguaje
para realizar razonamientos mas sofisticados y responder a preguntas que requieren multiples pasos
de inferencia. Al proporcionar un contexto mds detallado y explicativo en el prompt, se espera que
los modelos puedan generar respuestas mas completas y coherentes.

Chain-of-thought prompting es una técnica prometedora que puede mejorar la capacidad de
los modelos de lenguaje para realizar razonamientos complejos y abordar tareas de procesamiento
de lenguaje natural que requieren multiples pasos de inferencia. Su aplicacién puede ampliar las
capacidades de los modelos y permitir su uso en una variedad mds amplia de aplicaciones de NLP.

Modelos de Lenguaje como Asistentes de Usuario (o Chatbots)

Los Modelos de Lenguaje Grandes (LLMs) han demostrado ser herramientas poderosas para
interactuar con los usuarios y actuar como asistentes de usuario o chatbots. Sin embargo, los LLMs
autoregresivos no estdn alineados directamente con la intencién del usuario y pueden generar
respuestas que no cumplen con las expectativas.

Un problema comiin con los LLMs autoregresivos es que pueden producir respuestas vagas,
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In-Context Learning on SuperGLUE
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~~{ Model Input - \

Q: Roger has 5 tennis balls. He buys 2 more cans of
tennis balls. Each can has 3 tennis balls. How many
tennis balls does he have now?

Standard Prompting

Model Input

Q: Roger has 5 tennis balls. He buys 2 more cans of
tennis balls. Each can has 3 tennis balls. How many

tennis balls does he have now? A: Roger started with 5 balls. 2 cans of 3 tennis balls

each is 6 tennis balls. 5 + 6 = 11. The answer is 11.

A: The answer is 11.
Q: The cafeteria had 23 apples. If they used 20 to

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

make lunch and bought 6 more, how many apples do they have?

do they have? J

Model Output
— A: The cafeteria had 23 apples originally. They used
20 to make lunch. So they had 23 - 20 = 3. They

A: The answer is 27. x bought 6 more apples, so they have 3 + 6 = 9. The

\answer is9. /

repetitivas o poco relevantes para las consultas de los usuarios. Esto se debe a la naturaleza generativa
del modelo, que puede generar texto sin una comprension profunda de la intencién del usuario o el
contexto de la conversacion.

Una solucién a este problema es el ajuste fino de los modelos de lenguaje para alinearlos con la
intencion del usuario. El ajuste fino implica entrenar el modelo en un conjunto de datos especifico
para mejorar su capacidad de generar respuestas relevantes y coherentes.

PROMPT  Explain the moon landing to a 6 year old in a few sentences.
COMPLETION  GPT-3
Explain the theory of gravity to a 6 year old.
Explain the theory of relativity to a 6 year old in a few sentences.

Explain the big bang theory to a 6 year old.

Explain evolution to a 6 year old.

LaMDA: Modelos de Lenguaje para Aplicaciones de Didlogo

LaMDA es un modelo de lenguaje desarrollado por Google basado en el Transformer, optimizado
para didlogos en dominio abierto [Thoppilan et al., 2022]. Este modelo cuenta con 137 mil millones
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de parametros y se entrena con 1.56 mil millones de palabras.

El proceso de entrenamiento de LaMDA es similar al de los modelos de lenguaje tradicionales,
donde se realiza un pre-entrenamiento para predecir palabras. Sin embargo, LaMDA se enfoca
especialmente en datos de didlogos durante el pre-entrenamiento. Posteriormente, el modelo se ajusta
finamente para generar respuestas teniendo en cuenta varios criterios.

Para lograr que LaMDA cumpla con todos estos criterios, se trabajé con un gran ndmero de
trabajadores de la multitud. Estas personas etiquetaron manualmente las conversaciones a partir del
modelo pre-entrenado.

“Hil How's it going?” Safety: 90%
A N Sensible: 80%
. | 7
"Greetings!” Interesting: 50%

Figura 13.13: Arquitectura del modelo de lenguaje LaMDA.

El desarrollo de LaMDA se centr6 en cumplir con los siguientes criterios de optimizacién:

Criterios de Optimizacion de LaMDA

Calidad

= Sensatez: proporcionar respuestas significativas.

= Especificidad: evitar respuestas vagas.

= Interesante: proporcionar respuestas perspicaces, inesperadas o ingeniosas.

Seguridad

= Evitar lenguaje violento.

= Evitar discursos de odio.

= Evitar discursos estereotipados.

Basamento e Informatividad

= Evitar proporcionar respuestas no validadas por fuentes externas.

= Optimizar la fraccién de respuestas que pueden ser validadas en fuentes autorizadas mediante

el uso de motores de buisqueda.

LaMDA ha sido evaluado comparandolo con el modelo pre-entrenado original y con juicios
humanos. Para llevar a cabo la evaluacidn, se empleé a un grupo independiente de personas que
respondieron cuestionarios especificos.

Los resultados de la evaluacion demuestran la mejora lograda con LaMDA en comparacién con
el modelo pre-entrenado original. El enfoque en los criterios de calidad, seguridad, basamento e
informatividad ha permitido que LaMDA genere respuestas mds precisas y relevantes en didlogos de
dominio abierto.

ChatGPT y RLHF

ChatGPT es un modelo desarrollado por OpenAl, similar a LaMDA, que también se centra
en aplicaciones de didlogo. Fue lanzado a finales de 2022 y utiliza un enfoque de colaboracién
masiva para mejorar sus respuestas. Sin embargo, a diferencia de LaMDA, ChatGPT utiliza el
Aprendizaje por Refuerzo a partir de Retroalimentacién Humana (RLHF) en su proceso de ajuste
fino [Ouyang et al., 2022].
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Figura 13.14: Resultados de la evaluacién de LaMDA.

El Aprendizaje por Refuerzo (RL) es un paradigma de aprendizaje automdtico en el que un
agente aprende a tomar decisiones en un entorno para maximizar una recompensa acumulativa.
En el caso de ChatGPT, el modelo se ajusta finamente mediante RLHF utilizando una funcién de
preferencia que asigna una puntuacién a las respuestas generadas y ajusta el modelo de lenguaje en
consecuencia.

El proceso de RLHF implica la recopilacién de muestras de interacciones entre el modelo y los
usuarios reales. Estas muestras son utilizadas para entrenar un modelo de clasificacion que asigna
una puntuacion a las respuestas generadas. El modelo de lenguaje se ajusta entonces utilizando
algoritmos de optimizacidn por refuerzo para maximizar la recompensa esperada.

El enfoque RLHF tiene como objetivo mejorar la calidad y la relevancia de las respuestas
generadas por ChatGPT al guiar el ajuste fino del modelo con la ayuda de la retroalimentacion
humana. Este proceso iterativo de ajuste y retroalimentacién ayuda a refinar las respuestas del modelo
y alinearlas mejor con las expectativas de los usuarios.

E Write a beamer latex slide describing how ChatGPT works

B s e s

Source: https://huggingface.co/blog/rlhf

GPT-4 (2023)

GPT-4 [OpenAl, 2023] es el ultimo modelo de lenguaje desarrollado por OpenAl. Fue lanzado
en 2023 y representa una evolucion significativa en comparacion con sus predecesores. Una de
las principales caracteristicas de GPT-4 es su capacidad para incluir imdgenes como parte de las
instrucciones o el contexto de entrada.

GPT-4 sigue siendo un modelo de lenguaje basado en la arquitectura Transformer, pero con
mejoras en la capacidad de procesamiento y generacion de texto en combinacién con imdgenes. Esta
mejora permite a GPT-4 comprender y responder a consultas que involucran informacién visual,
como preguntas sobre el contenido de una imagen o la descripcidn de elementos visuales especificos.


https://huggingface.co/blog/rlhf
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Un aspecto destacado de GPT-4 es su capacidad para aprobar exdmenes en varias disciplinas. Al
poder procesar las imdgenes asociadas con las preguntas, GPT-4 puede generar respuestas precisas y
detalladas basadas tanto en informacién textual como visual.

Es importante destacar que, a partir de ChatGPT y GPT-4, las empresas han dejado de hacer
publicos todos los detalles de la construccién de sus modelos.

Example of GPT-4 visual input

User What is funny about this image? Describe it panel by pancl

GPT4  Theimage shows a package for a “Lightning Cable” adapter with three panels.

Panel 1: A smartphone with a VGA connector (a large, blue, 15-pin con-
nector typically used for computer monitors) plugged into its charging port.

Panel 2: The package for the "Lightning Cable” adapter with a picture of
4 VGA connector on it

Panel 3: A close-up of the VGA connector with a small Lightning con-
nector (used for charging iPhones and other Apple devices) at the end.

The humor in this image comes from the absurdity of plugging a large,
outdated VGA connector into a small, modern smartphone charg

13.17 Ajuste Fino de Instrucciones

Una forma mads eficiente de ajustar los Modelos de Lenguaje Grandes (LLMs) es mediante el
ajuste fino de instrucciones [Chung et al., 2022]. Este enfoque consiste en recopilar ejemplos de
pares (instruccion, salida) para diversas tareas y ajustar el LLLM en base a estos ejemplos.

La idea detrds del ajuste fino de instrucciones es utilizar ejemplos de instrucciones y las salidas
esperadas correspondientes para ensefiar al LLLM a realizar tareas especificas de manera mds precisa.
Al recopilar una amplia variedad de ejemplos de diferentes tareas, se puede mejorar la capacidad del
modelo para comprender y generar respuestas relevantes y coherentes.

Una vez que se ha realizado el ajuste fino de las instrucciones, se evaltia el rendimiento del
modelo en tareas no vistas previamente. Esto permite medir la generalizaciéon del modelo y su
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capacidad para abordar nuevas tareas mas alld de las utilizadas durante el ajuste fino.

El ajuste fino de instrucciones es un enfoque prometedor para mejorar la eficiencia del ajuste
fino en los LLMs. Al recopilar ejemplos de instrucciones y salidas esperadas en lugar de realizar
ajustes finos en cada tarea por separado, se ahorra tiempo y recursos computacionales.

Linea de tiempo de los Modelos de Lenguaje Grandes

A dia de hoy (2023), el desarrollo de nuevos Modelos de Lenguaje Grandes continda sin
interrupciones. Estos modelos han experimentado un crecimiento y avance acelerado en los dltimos
afios, superando constantemente los limites anteriores en términos de tamafio y capacidad.

La siguiente es una linea de tiempo que muestra algunos de los modelos de lenguaje grandes
existentes en los dltimos afios, que tienen un tamafio superior a los 10 mil millones de pardmetros
[Zhao et al., 2023]. Esta linea de tiempo destaca los avances significativos que se han logrado en
este campo y cdmo los modelos han evolucionado a lo largo del tiempo.
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Prompt Engineering

La ingenieria de prompts es una nueva disciplina para desarrollar y optimizar prompts que
aprovechen eficientemente los modelos de lenguaje (LMs). Consiste en disefiar instrucciones o
contextos especificos para guiar el comportamiento de los modelos y obtener resultados deseados.

En el caso de los modelos de lenguaje generativos, como GPT-3, el prompt es crucial para influir
en la generacién de texto. Un prompt bien disefiado puede ayudar a obtener respuestas mas precisas
y coherentes, alineadas con la intencién del usuario.

Existen diferentes técnicas de ingenieria de prompts. Algunas estrategias comunes incluyen:

= Prompt priming: proporcionar un contexto inicial que establezca el tema o la direccion de la

conversacién. Por ejemplo, si se desea obtener informacién sobre el clima en una ubicacién
especifica, el prompt podria comenzar con "Dime cdmo estard el clima en".

= Prompt expansion: ampliar el prompt con informacién adicional o detalles relevantes para

obtener respuestas mds precisas. Por ejemplo, si se busca informacion sobre un libro, se podria
incluir el titulo, el autor y el género en el prompt.

= Prompt rewriting: reformular el prompt para hacerlo mas claro y especifico. Esto puede

implicar simplificar la pregunta, eliminar ambigiiedades o especificar los detalles requeridos.
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Prompt combination: combinar mdltiples prompts o preguntas en una sola para obtener
respuestas mds completas o enriquecedoras. Esto puede ser util cuando se busca informacién
detallada sobre un tema especifico.

La ingenieria de prompts es un proceso iterativo que requiere experimentacion y ajustes para
lograr los resultados deseados. Es importante comprender el comportamiento del modelo y cémo
responde a diferentes tipos de prompts para obtener los mejores resultados.

ChatGPT Prompting Cheat Sheet 3,  &)OpenAI

How Prompt Engineering Works Rule #2 - First try without examples, then try giving

Rules of Thumb and Examples

Rule #1~Instructions at beginning and ## or ™" to
separate instructions or context

Rule #7 — Use leading words to nudge the model toward
apatter

13.20 Peligros de los Grandes Modelos de Lenguaje

A medida que los Modelos de Lenguaje Grandes (LLMs) contintdan evolucionando y volviéndose
mads poderosos, la comunidad de investigacién ha planteado preocupaciones sobre varios peligros
asociados a estos modelos [Bender et al., 2021].

Alucinacién: Los modelos de lenguaje probabilisticos pueden generar informacién fabricada
sin una base factual. Esto significa que pueden generar respuestas que no estdn respaldadas
por datos verificables o informacién precisa.

Equidad: Los LLMs pueden perpetuar los sesgos presentes en los datos de entrenamiento, lo
que incluye lenguaje téxico, racismo y discriminacién de género. Estos sesgos pueden llevar a
respuestas sesgadas y perjudiciales para ciertos grupos de personas.

Infraccién de derechos de autor: Los LLMs grandes pueden violar las leyes de derechos
de autor al reproducir contenido sin la autorizacién adecuada. Esto plantea preocupaciones
legales y éticas en relacién con la propiedad intelectual.

Falta de transparencia: La naturaleza compleja de los LLMs dificulta la interpretacién de
sus predicciones y el entendimiento del razonamiento detrds de respuestas especificas. Esto
puede generar desconfianza en los resultados y dificultar la rendicién de cuentas.
Monopolizacion: El costo alto de entrenar estos modelos crea barreras para que las empre-
sas que no son de tecnologia puedan competir en el mismo nivel. Esto puede llevar a una
concentracidn de poder en manos de unas pocas grandes empresas de tecnologia.

Huella de carbono elevada: El proceso de entrenamiento intensivo en energia de los LLMs
contribuye a una huella de carbono significativa. Esto plantea preocupaciones sobre el impacto
ambiental y la sostenibilidad de estos modelos a gran escala.
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Estas preocupaciones resaltan la importancia de abordar los desafios éticos, legales y sociales
asociados con los LLMs. Se necesita una regulacién adecuada, transparencia en la investigacion
y desarrollo, y enfoques responsables para garantizar que los LLMs se utilicen de manera ética
y beneficiosa para la sociedad en general.

Conclusiones

El crecimiento en tamafio y potencia de los Modelos de Lenguaje Grandes ha acelerado de
manera significativa en los tltimos afios. Estos modelos han demostrado capacidades impresionantes
en diversas tareas de procesamiento de lenguaje natural y han abierto nuevas posibilidades en areas
como la generacion de texto, la traduccidén automadtica, los chatbots y mucho mas.

A medida que avanzamos, es dificil predecir con certeza qué nos deparard el futuro en términos
de desarrollo de modelos de lenguaje. Sin embargo, hay algunas tendencias que se pueden anticipar
con confianza.

En primer lugar, es probable que veamos una proliferacion de modelos generativos para diversos
formatos, como texto, cddigo, imédgenes, video y realidades virtuales. Los Modelos de Lenguaje
Grandes seguirdn siendo el centro de atencidn en la generacién de contenido en estos formatos.

Ademads, habrd una gran cantidad de agentes y programas que interactuaran y tomardn decisiones
basadas en la interaccidn con estos modelos. Esto podria incluir asistentes médicos, programas
de inversion, agentes de viajes y muchos otros sistemas que utilizan modelos de lenguaje para
comprender y responder a las necesidades de los usuarios.

Si bien los avances en los Modelos de Lenguaje Grandes son emocionantes, también es importante
abordar los desafios y peligros asociados. Es fundamental tener en cuenta la ética, la transparencia,
la equidad y la sostenibilidad al desarrollar y utilizar estos modelos para garantizar que se beneficien
a todos los usuarios y la sociedad en general.
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