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Programa de la materia

Clase 1: Introduccion a NLP, Vectorizacion de documentos.
Clase 2: Pre-procesamiento de texto. Word embeddings.
Clase 3: Modelos no-BOW I: convolucionales y recurrentes. Generacidn de

secuencias.

Clase 4: Modelos no-BOW II: mecanismo de atencidn.
Clase 5: Modelos Seqg2seq.

Clase 6: Transformers.

Clase 7: Grandes modelos de lenguaje. RAG.

Clase 8: Otros temas: Image captioning. ASR y TTS.

*Unidades con desafios a presentar al finalizar el curso.
*Ultimo desafio y cierre del contenido practico del curso.
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Preprocesamiento de texto LINK GLOSARIO

Preprocessing Feature Engineering
4 ) s N
Tokenization Bag of Words
Punctuation
§ removal | —> Words Embeddings
( ) :
Numbers removal

-

A (
> [ HTML or special A
. signs removal

Lemmatization

corpus

Stop words
removal

-
-

Build model
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https://towardsdatascience.com/10-nlp-terms-every-data-scientist-should-know-43d3291643c0

Segmentar y tokenizar

Proceso en el cual una oracion o documento es segmentado en terminos individuales. Una vez
finalizada la segmentacion cada término unico es referenciado mediante un token.

"Let's go to N.Y.!"
| | | |
“Let's go || to N.Y.!I"
o | | |
‘ Let's go || to N.Y.!”
| —— | l |
“||Let || 's || go || to N.Y.!”
R | C—3
“|| Let [| s || go || to N.Y.! 2
T ! | |
“|[Let||'s || go || to NY. [[!]]”
I T R | . B
. Let 's go to N.Y. ! ” m
1 2 3 4 5 6 7 8
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Derivado (steeming)

Aplica reglas de eliminacion de patrones recurrentes de lLa lLengua.
EL resultado es una palabra truncada que no serd necesariamente La
raiz morfologica de La palabra.

Regla: Eliminar Llos sufijos

) 4 )
.gmentaryto enlzg{uqf ar un - ek
emplo. Transformar y ftiltrar, ) L )
ormalizar, corregi p -
~ studying ——P study
- gramas, explicar ) L ) )
plural irregular
N 4 N
rregir el grafi{o de gsigdegias —p PEC  frreeeeeees >
. g - g especimen, especimenes
gregar normal % N o j
murcielagos % murcielago regimen, regimenes
Omo se toma B N J

jemplos.positivos.y.negativos 5




Lematizacion (lemmatization)

Devuelve La raiz morfologica de una palabra. Para ello se necesita
un diccionario del 1idioma con todas las declinaciones posibles de
Las palabras raiz.

( N 4 N
| studies P study STEMMING VS. LEMMATIZATION
( N 4 N t .
. stemmin I tizati
studying ——» study Y ! emm%gw"
~ - ~ - studies £5 studi StU('i?S il S study
p ~ p ~ Studying_) @# — study | studying @u study
peces » pez remove suffixes T
- o - g Grammatical
( h ( ) information
murcielagos ——®| murcielago

. J . /
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Parts-of-speech (P0OS) tagging

POS es el proceso de clasificar cada término en un texto en sus
categorias gramaticales, etiquetdndolos por ejemplo como sustantivo
(noun), verbo (verb), adjetivo (adj), etc

POS TAGGING

JACK ARRIVED AT THE ATIRPORT JUST 5 MINUTES
AHEAD OF HIS FLIGHT DEPARTING.

1

\'4
, larrived, Verb), (at, Preposition),

[just, Adverb), [5, Number], , lahead, Adverb), [of, Preposmon]

, [departing, Verb]]
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Named-entity recognition (NER)

NER es el proceso de clasificar nombres propios de entidades en
categorias predefinidas a lLas cuales pertenecen.

@amed Entity Recognition

John McCarthy filialeAWeER olel{sRels] September 4, 1927 e[S an-computer scientist and

He was one of the founders of the discipline of artificial intelligence. He co-authored

the document that coined the term "Artificial intelligence” (Al), developed the programming language

family Lisp, significantly influenced the design of the language ALGOL ...............



Stop words

Palabras que no aportan valor al significado de una oracion ya que son
muy frecuentes o comunes en el Lenguaje

mi, Ti, s1, vos,
ELLOS,

NOSOTROS,
ELLOS...

Preposicion Pronombre

Frase preposicional

Argentina, oficialmente, Republica Argentina, es | | Argentina, oficialmente, Republica Argentina,
un pais soberano de América del Sur, ubicado en es pais soberano América Sur, ubicado extremo

el extremo sur y sudeste de dicho subcontinente. sur sudeste dicho subcontinente. Adopta forma
Adopta Lla forma de gobierno republicana, gobierno republicana, democradtica,
democrdtica, representativa y federal. representativa federal.
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Stop words

Analizar un texto relacionado con
calentamiento global (global climate)

Texto con Stop Words Texto sin Stop Words
emissions
report action united that glObaI emissions
at paris is change nave Would it rotocol Compared
ice be from g'eenhouse this average human 1€ ort Warmlng a SRR earth
glObaI future aVe€rage assessment rise _ ambition

countries t e more @l summit Ievel agreement __world °%2s nations €@ . -

about by convention nations ice I limiting
to @ and 2as 2 of climate 2 C |mate action 1poS

CcO
for 9as with kyoto re-industrial eriod Percent
warming o eoq, ON il LD co2 ~ per

agreement rise increase C h a n g e gg‘ﬁszntiogemury

|n sea gre NI level impacts arctic _ :
parties paris greenhouse — summit united
countries ©cosystems

Las Stop Words pueden depender
del contexto del corpus.
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Librerias de NLP

NLTK

Gran comunidad de desarrollo

No soporta GPU

Mas optimizada en CPU

J

L datos o operaciones

r r \
Mas lenta en gran volumenes de

J
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z . )
Mas moderna e implementa los

ultimos features

Soporta GPU

Menos optimizada en CPU

~

Mas rapida en gran volumenes

_de datos o operaciones (GPU)
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NLTK LINK PAGINA

NLTK

Facultad de Ingenieria Universidad de Buenos Aires

"Libreria por excelencia de procesamiento de
Lenguaje natural para Python"
Inicios 2009

Implementa una tool/algoritmo para cada etapa de
preprocesamiento de NLP

o
- 5 Lemmatizing using ‘
Tokenizing Text | : ‘ WordNet L 6 v

Getting Synonyms
from WordNet Stop Words
Getting Antonyms | : | |
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https://www.nltk.org/

spaCy LINK PAGINA

Support for 72+ languages

80 trained pipelines for 24 languages

Multi-task learning with pretrained
transformers like BERT

spaCy

Pretrained word vectors

State-of-the-art speed

00 000

Production-ready training system

Inicios 2015

‘ - N N N N NS S S NN NS EEN an lllllllllllllllllll '

Text [—»: >tokemzer>> tagger> parser > > -—»| Doc
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https://spacy.io/usage/linguistic-features

spaCy LINK PAGINA

rt spacy

nlp spacy.load("en_core_web_sm"

doc nlp("Apple is looking at buying U.K. startup for $1 billion")

token 1in doc:
' (token.text, token.lemma_, token.pos_, token.tag_, token.dep_,

token.shape_, token.is_alpha, token.is_stop

nsubj
aux prep pcomp /
Apple is looking at buying
PROPN VERB VERB ADP VERB
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https://spacy.io/usage/linguistic-features

Un resumen de todo lo visto Fs 0 IAG DER

TEXT LEMMA POS TAG DEP SHAPE ALPHA STOP
Apple apple PROPN NNP nsubj XXXXX True False
is be AUX VBZ aux XX True True
looking look VERB VBG ROOT XXXX True False
at at ADP IN prep XX True True
buying buy VERB VBG pcomp XXXX True False
U.K. u.k. PROPN NNP compound XX False False
startup startup NOUN NN dobj XXXX True False
for for ADP IN prep XXX True True
$ $ SYM $ guantmod $ False False
1 1 NUM cD compound d False False
billion billion NUM cD pobj XXXX True False
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https://universaldependencies.org/u/pos/
https://universaldependencies.org/u/pos/
https://pythonprogramming.net/part-of-speech-tagging-nltk-tutorial/
https://universaldependencies.org/docs/es/dep/

Preprocesamiento

Link al Colab
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https://github.com/FIUBA-Posgrado-Inteligencia-Artificial/procesamiento_lenguaje_natural/tree/main/clase_2/jupyter_notebooks

Problemas con CountVectorizer/OHE/TF-IDF

Textos de significado similar pueden ser “ortogonales”

[ Estoy viajando en colectivo } [ Voy arriba del bus }

La dimension de los vectores depende del tamario del vocabulario

No aprovechamos la dimensionalidad

the quick brown fox jumped

1 0 0

a
2
®
=
=
®
E
]
s
o
o
z
-]
-1
@
L

time

.

o|J]o|o|]o|o|o|Oo|=|O
o|jlo|o|jo|lo|=|O|OC|O
=lO|O|]O|OC|O|O|OC|O|g
o|0o|O|O|O|O|O|O|O|g
o|o|lo|o|jo|©o|Oo|Oo|oO
Qjojojo|o|jo)|jo]|o]Oo
o|o]jJ]o|jo|j]©o|Oo|Oo|O|O

0
0
0
0
0
0
0
0
0

o|j]OoO|mr|O|O|J]OC|OC|O
o|lm|O|lO|O|O|=]|O
oO|0oO|OC|O|»|O|OC| O

Dictionary Size
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Embeddings

Un embedding es una representacion densa de palabras en un espacio vectorial

continuo.

e RSO NN -

e 'cén/___,----:;\L—_ :‘-_t_.:____‘_‘_:\\\\ N X G 1. Representacion compacta
-—:’\ B e Y N ™ 8 J J | Vocabulario

Y iy 2. Similaridad seméntica

N
\

] % 3. Comprension de contexto

Facultad de Ingenieria Universidad de Buenos Aires 1 8



Representaciones densas intuitivas

La relacion entre conjuntos de palabras y representaciones densas es mas clara para
palabas que designan experiencias sensoriales:

C.1.E. 1931 Chromaticity Diagram
9 4 T T T T T T T

Yetiovdsh
Green

A4r -

Geoemsh

Blue
2F 1 ¥ T 1 T T T T T T T T T T 1

(8} o 1 ho 1 1 1 | 1 | ! ¢ 1 1 1
1| B 1O 1 I © 1ho 5 | | 1 1 1 H
% 1 1 1 1 L e O 1 o I‘P’nc 1 O 1{70 1 o
When the chromatic notes move up, sharps are used...
i 3 and when the chromatic notes move down, flats are used.
Fac or 1 1 9




Word Embeddings

Las palabras que tienen un significado similar tendran una representacion similar
como embeddings

@ht nine)

http://projector.ten zeo

sorflow.org/ w,

¢

<
L

'@
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http://projector.tensorflow.org/
http://projector.tensorflow.org/

N-GRAM

"Subsecuencia de N elementos de una secuencia dada"

Otra forma de agrupar las palabras distinto a word2vec (N=1, unigram) en
donde se busca aumentar el poder de generalizacidén y a su vez poder hacer
mas variado el vocabulario.

Character-level unigrams

Text Token Sequence Token Value
[Dlogs 1 D
, __---—-”'-.tﬁi-s, Dlolos 2 0
. . f is, Dojgls 3 ]
N = 1 :[This|is ﬂsentence unigrams: o i :
> T ———___Seéntence
I Character-level bigrams
e this is,
N = 2 :[This|is |a|sentence vigrams: . 7= el s
——_____ asenlence [Dolas 1 Do
- — Dbdk 2 0g
_ < o s ) . this is a, D 3 gs
N — 3 . Thls IS a Sentence fﬂgrams. is a8 sentence @
S Sttty Character-level trigrams
Text Token Sequence Token Value
Dods 1 Dog
Dpas] 2 0gs

Facultad de Ingenieria Universidad de Buenos Aires 21




GloVe y fastText

Embeddings pre-entrenados basados en diferentes enfoques:

e

Tokenizacion basada en palabras

Entrenado con textos de
Wikipedia, Common Crawl y
GigaWord 5

Se basa en calcular la matriz de
co-ocurrencia de palabras y
estimar el cociente de
probabilidad de aparicion.

|

fastText }

Tokenizacion basada en N-Grams de
caracteres (3 a 6). Mejora la
interpretacion de sufijos y prefijos

Entrenado con una colecciéon de 8
corpus (portales de noticias, reviews,
Wikipedia)

Basado en word2vec (CBOWY/Skip-Gram)

Puede crear un embedding de una

palabra que nunca vio
22



Matriz de co-ocurrencia

Obtencion del corpus: Reuni las letras de sus canciones desde
fuentes en linea, como letras.top y Buenamusica.com.

Preprocesamiento del texto: .
vida

Converti todo el texto a minusculas.

° luz

. Eliminé signos de puntuacion.

. Tokenicé el texto para dividirlo en palabras individuales.

. Eliminé palabras vacias comunes en espafiol, como "el", sol
"la", "y", etc.

. - . . piel
Calculo de frecuencias: Conté la frecuencia de cada palabra y
seleccioné las 10 mas comunes.
alma

Construccion de la matriz de co-ocurrencia:

. Defini una ventana de contexto de 5 palabras alrededor tiempo
de cada término.
. Conté cuantas veces cada par de palabras aparecio ojos

dentro de la misma ventana.

corazdn

cielo

Facultad de Ingenieria Universidad de Buenos Aires




Matriz de co-ocurrencia

Obtencion del corpus: Reuni las letras de sus canciones desde
fuentes en linea, como letras.top y Buenamusica.com.

Preprocesamiento del texto:

Converti todo el texto a minusculas.

Eliminé signos de puntuacion.

Tokenicé el texto para dividirlo en palabras individuales.
Eliminé palabras vacias comunes en espafiol, como "el",

"la", "y", etc.

Calculo de frecuencias: Conté la frecuencia de cada palabra y
seleccioné las 10 mas comunes.

Construccion de la matriz de co-ocurrencia:

. Defini una ventana de contexto de 5 palabras alrededor
de cada término.
. Conté cuantas veces cada par de palabras aparecio

dentro de la misma ventana.

Facultad de Ingenieria Universidad de Buenos Aires

Matriz de Co-ocurrencia - Canciones de Cancha (FUtbol Argentino)

equipo
cancha
hinchada
alentar

ganar

perder

campeodn

gol

partido

pasion
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GloVe y fastText

Embeddings pre-entrenados basados en diferentes enfoques:

e

Tokenizacion basada en palabras

Entrenado con textos de
Wikipedia, Common Crawl y
GigaWord 5

Se basa en calcular la matriz de
co-ocurrencia de palabras y
estimar el cociente de
probabilidad de aparicion.

|

fastText }

Tokenizacion basada en N-Grams de
caracteres (3 a 6). Mejora la
interpretacion de sufijos y prefijos

Entrenado con una colecciéon de 8
corpus (portales de noticias, reviews,
Wikipedia)

Basado en word2vec (CBOWY/Skip-Gram)

Puede crear un embedding de una

palabra que nunca vio
25



N-gramas (por palabras)

Todas las hojas son del viento

Unigramas Bigramas Trigramas
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N-gramas (por caracteres)

[ Todas las hojas son del viento J

Unigramas Bigramas Trigramas
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Operaciones con Embeddings: tests de analogias :3

Una forma de testear la calidad de embeddings es probar su desempefio en tests
de analogias:

Paris es a Francia lo que Madrid es a Espana.
Madrid y Paris corresponden a Espafa y Francia

S S S

Paris — Francia ~ Madrid — E spana

—— 5 -

simcos(Paris — Francia, Madrid — Espana) =~ 1

Paris Esp-Fra Madrid

capital capital

Francia Esp-Fra Espana o8
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Embeddings Glove y Fasttext

Link al Colab
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https://github.com/FIUBA-Posgrado-Inteligencia-Artificial/procesamiento_lenguaje_natural/tree/main/clase_3/jupyter_notebooks

iComo podemos crear nuestros word Embeddings? 43

Aprendiendo (con redes neuronales) vectores para cada palabra que maximicen la relacion entre las
palabras de contexto y la palabra objetivo. Esto es lo que se implemento en la libreria word2vec.

(e (@ -
- neHotEncoding
x como
Wi.1 : Wi-1 representacion
window < o del texto a 1la
/‘\ entrada del
Wi, 1 O : Wi+ 1 modelo
Nl .
@ . Wi, 2
KWt+2 ‘
&/ —

T

T ;
% Z Z logp(wy|wyyj) - % Z Z logp(wi+j|we)

t=1 —c<j<e,j#0 : t=1—-¢c<j<c,j#0
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https://github.com/FIUBA-Posgrado-Inteligencia-Artificial/procesamiento_lenguaje_natural/blob/main/clase_2/teoria/NLP%20-%20CBOW_SkipGram.pdf

Continuous Bag of Words Model (CBOW)

Utiliza como entrada el contexto de la palabra objetivo (palabras a izquierda y
derecha de ella). El tamafio de la ventana determina cuantas palabras se tomaran
para contextualizar el embedding.

INPUT PROJECTION OUTPUT

w(t-2)

contextword target word contextword
wi-1) i i like natural |language processing
") i|like natural Iangua;ﬁ]processing
e i like| naturallanguage processing
e | i like natural |language processing

cBOW
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CBOW - Entrenamiento  LINK
W(t-n) l— W(t-1) | | W(t+T) —1 W(t+n)
Para entrenar necesitamos tener el ‘
. . Embedding Layer
vocabulario del corpus y las sentencias ot s s o)
organizadas por el tamafio de la ventana de L, T N
entrada. . [ 1
[: Lambda Layer :]
(Average Embedd|
Los embeddings de cada palabra son el e
. . [ N p———————————"] | ———————— J
embedding promedio de todas las veces que e
se utilizo en el corpus. .
w(t) Wt

I-Compute Loss and BackPropJ
cbow = Sequential()
cbow.add(Embedding(input_dim=vocab_size, output_dim=embed_size, input_length=window_size*2))

cbow.add(Lambda(lambda x: K.mean(x, axis=1), output shape=(embed size,)))

cbow.add(Dense(vocab_size, activation='softmax'))

cbow.compile(loss="'categorical_crossentropy', optimizer='rmsprop')

32
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https://towardsdatascience.com/understanding-feature-engineering-part-4-deep-learning-methods-for-text-data-96c44370bbfa

CBOW - Entrenamiento

Con tan solo un corpus de 12425 palabras distintas y embedding de 100
dimensiones hay que entrenar 2.5 Millones de parametros

input: | (None, 4)

InputLayer

output: | (None, 4)
Layer (type) OQutput Shape Param # l
embedding 1 (Embeddin None, 4, 100) 1242500 . input: (None, 4)

81 ( 8) ( ) Embedding

lambda_1 (Lambda) (None, 100) e output: | (None, 4, 100)
dense_1 (Dense) (None, 12425) 1254925 l
Total params: 2,497,425 input: (None. 4. 100)
Trainable params: 2,497,425 Lambda
Non-trainable params: @ output: (None, 100)

l

input: (None, 100)

output: | (None, 12425)
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Skip-Gram

Al contrario de CBOW, este modelo intenta predecir las palabras que rodean

(contexto) a una palabra objetivo. Se divide el output como pares [target, context]

INPUT PROJECTION  OUTPUT

w(t-2)

w(t-1)

w(t) —

w(t+1)

w(t+2)

7 e

Skip-gram

Facultad de Ingenieria Universidad de Buenos Aires

| will have orange juice and eggs for breakfast _ (will, 1) (will, have) (will, orange)

|
|
|
| will have orange juice and eggs for breakfast : ( have, 1) (have, will) (have, orange) (have, juice)

| will have orange juice and eggs for breakfast * (orange, will) (orange, have) (orange, juice) (orange, and)

| will have orange juice and eggs for breakfast I(juice, have) (juice, orange) (juice, and) (juice, eggs)

1 will have orange juice and eggs for breakfast | (and, orange) (and, juice) (and, eggs) (and, for)
|
| will have orange juice and eggs for breakfast |(eggs, juice) (eggs, and) (eggs, for) (eggs, breakfast)

| will have orange juice and eggs for breakfast | ( for, and) ( for, eggs) ( for, breakfast)

34



Skip-Gram - Entrenamiento LINK

Por cada par [target, context] el sistema determina si las palabras tiene significado en
contexto (1) o no lo tiene (0), buscando asi acercar las palabras que tienen significado
juntas (que se espera que estén juntas en el texto)

word_model = Sequential() Target Word Context Word
word_model.add(Embedding(vocab_size, embed_size, W(t) W(c)
embeddings_initializer="glorot_uniform", i ¢
input_length=1 ; :
P = 9 ) Embedding Layer Embedding Layer
word_model.add(Reshape( (embed_size, ))) (vocab_size x embed_dim) (vocab_size x embed_dim)
, ) !
context_model = Sequential() W(t) embedding W(c) embedding
context_model.add(Embedding(vocab_size, embed_size, PR | I
embeddings_initializer="glorot_uniform", ) Merge Layer o

input_length=1)) (Dﬁz"’d““)

context_model.add(Reshape((embed_size,)))
W(t) « W(c) (dot product)
model = Sequential() Den:e Layer
model.add(Merge([word_model, context_model], mode="dot")) (sigmoid)
model.add(Dense(1, kernel_initializer="glorot_uniform", activation="sigmoid'
Y (10r0) Y

Facultad de Ingenieria Universidad de Buenos Aires lCompute Loss and BackPropJ



https://towardsdatascience.com/understanding-feature-engineering-part-4-deep-learning-methods-for-text-data-96c44370bbfa

Skip-Gram - Entrenamiento

Skip-Gram requiere mas datos para lograr un buen resultado pero obtiene mas
informacion sobre el contexto del corpus en sus embeddings.

mput: | (None, 1 input: | (None, 1
InputLaver £ (& ) InputLayer s { )
output. | (None, 1) output. | (None, 1)
input: (None, 1) mput: None, |
Embedding : : - Embedding ¥ : )
Layer (type) Output Shape Param # output: | (None, 1. 100) output: | (None. 1. 100)
merge_2 (Merge) (None, 1) 2 l l
d_ér-ls—e:B—Eﬁé_f.\;Ei—-_— ——(—Nar-le, 1) 2 o input. | (None, 1, 100) mput: | (None, 1, 100)
o L Reshape ] 7 o0 ReShape v 100
Total params: 2,485,002 SHEDUE | (oks; 100) SOIpIe | - (ome, 100)

Trainable params: 2,485,002

Non-trainable params: @

mnput: | [(None, 100), (None, 100)]
output: (None, 1)

|

mput. | (None, 1)
output: | (None. 1)

Merge
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Negative sampling LINK

En SkipGram/CBOW la cantidad de parametros a entrenar en la softmax es enorme:

Parametros = vocab_size * embedding_size — millones de parametros

En cada iteracidn se

W_output (old) Learning R. grad_W_output W_output (new)
0560 0340 o160 | — [o005] X 0064 0071 0014 = 0563 0336 0161 observa la pa labras
0910 -0440 1560 0.098 0015  0.063 -0.915  -0.441 1557
N 1210 -0130  -1.320 0.069  0.089  0.045 -1.213  -0.134  -1.322 [ ] myen
Vanl"a 1.670 -0.150  -1.030 0.014 0.085 0.079] 1.669  -0.154  -1.034 t a r‘g et ) con t eXt 0 y K
a 1720  -1460  0.730 -0.021 0067  0.071 1721  -1.463  0.726 .
Skip-Gram 000 130 0120 0058 0088 0091 o005 134 0125 palabras aleatorias del
0060 1520  -0.790 0072 -0078  -0.089 -0.056 1524  -0.786
0.800 1850  -1.670 0046  -0.079  -0.053 0.798 1.854  -1.667 conr p us.
41370 1320  -0.480 -0.049  -0.087  0.025 -1.368  1.324  -0.481
0.670 1990  -1.850 -0.060  0.092  0.042 0.673  1.985  -1.852 E 1 o) b J et 1 VO €S O pt im 1 zar
-1.520  -1.740  -1.860 0074 0050  0.070 -1.524  -1.743  -1.864
=3 ROS) HE] cémputo aproximando la
W_output (old) Learning R. grad_W_output W_output (new) - .
0560 0340  0.160 — o] « . 0560 0340  0.160 softmax. Ademas funciona
0910 -0440 1560 0910  -0.440 1.560 . ..
1210  -0.130  -1.320 Not computed! 41210 -0.130  -1.320 como r\egula rizacion.
Negative 1670  -0.150  -1.030 . 1670  -0.150  -1.030
1720 -1460  0.730 1720  -1.460  0.730 A
Samplmg 0.000 1390  -0.120 egis 0.000 1390  -0.120 Para COI"pUS pequenos ) el
0060 1520  -0.790 -0.060 1.520  -0.790 d b
0800 1850  -1.670 Positive sample, w_o | [IL010:0320 1 0.0301 1 0,041 muestreo debe ser mayor.
-1.370 1.320 -0.480 Negative sample, k=1 -0.090 0.031 -0.065 -1.366 1.318 -0.477,
0.670 1990  -1.850 Negative sample, k=2 0056 0098 -0.061 0.667  1.985  -1.847
-1.520  -1.740  -1.860 Negative sample, k=3 0.069  0.084 _ -0.044 -1.523  -1.744  -1.85

(11x3) (11x3) (11x3)
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https://aegis4048.github.io/optimize_computational_efficiency_of_skip-gram_with_negative_sampling

Visualizar embeddings en baja
dimensionalidad:
t-SNE (t-distributed stochastic neighbor embedding)

Técnica de reduccién de dimensionalidad .
no-lineal (a diferencia de PCA). RV e IS

. . 4 ~ L) * L
Intenta reproducir en baja t . (N v
dimensionalidad, la localidad de los datos S S e e s
en alta dimensionalidad.

Es estocastica, a priori los ot PR W 4T 4
resultados no se repiten.

Por su caracter estocastico es solo y
recomendable como herramienta de . ¢ Sie g
visualizacion y exploratoria.

Ui

.‘t‘:
=
\:“*’.
y Sy
b
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https://distill.pub/2016/misread-tsne/

Leer UMAP!
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Gensim - Doc2Vec paragraph embeddings  LINK

Utilizaremos esta libreria que nos facilita generar embeddings tipo Skip-Gram o
CBOW de nuestros corpus

topic modelling for humans

‘ GENSIM

e Libreria de Python
e Existe desde 2009 y nacio originalmente para topic modelling

e Muy popular y muy simple de utilizar
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https://radimrehurek.com/gensim/models/doc2vec.html

Generacion de embeddings con Gensim

Link al Colab
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https://github.com/FIUBA-Posgrado-Inteligencia-Artificial/procesamiento_lenguaje_natural/tree/main/clase_3/jupyter_notebooks

Desafio

Crear sus propios vectores con Gensim
basado en lo visto en clase con otro
dataset.

Probar términos de interés y explicar

similitudes en el espacio de embeddings.
Intentar plantear y probar tests de
analogias. Graficar los embeddings
resultantes.

Sacar conclusiones.
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Algunos recursos para descargar corpora de texto

Project Gutenberg Compilacion de literatura completa de dominio publico
principalmente en inglés.

Textos.info Compilacién de literatura completa de dominio publico en
espanol.
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https://www.textos.info/
https://www.gutenberg.org/
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BOTs linglisticos

Interactuan
Son limitados casi como un ﬁi
Task Based HYRRID Context =
50Tp @ una tarea Rules Based Al humano

espeCifica
Facil y ‘Mas dificiles
o =)
"barato" de _, de entrenar, 5
entrenar E requieren mas
datos y coémputo

Ideal para E Ideal para '
3oTR chats de ' asistentes =)
pedidos virtuales
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Sistema de obtencion de informacion

e
oM/ o
o- -0
O

/6 \

o
oM/ o
o_ -
o’y

o

o
oM/ o
o_ -
O:)/ 1

Vectorizaremos texto de un corpus. Por
ejemplo: parrafos u oraciones.

Vectorizaremos el texto de entrada y
devolveremos la mejor coincidencia del
corpus en términos de la similaridad coseno

A-B
IAJB

similarity = cos(f) =

Probaremos el sistema armando una interfaz
con gradio.

<
&

gradio

Facultad de Ingenieria Universidad de Buenos Aires



Sistema de obtencion de informacion

Link al Colab
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https://github.com/FIUBA-Posgrado-Inteligencia-Artificial/procesamiento_lenguaje_natural/tree/main/clase_2/jupyter_notebooks

BOT de consulta abierta y respuesta
predeterminada

Nuestro bot sera

CustomerService X (00

.« o Borp entrenado con <TAGS>
e Shrie (ej: saludo)
Upmiimety Do
RE::K(S\’NME;ZE &  Ccustomer Service
- Cada <TAG> sera
suggestions below (0 0)
;F\\\_./7QWmmemmmm) . BoTR representado por un

patron de posibles

o 0 Send activation link ‘a. p re g un t as
<patterns> (X)

THEBOT'S @  Customer Service .
RESPONSE )
\_/ Ok, I need your e-mail address. .
N & Cada <TAG> tendra
Send a message... A \m uno 0 Va r‘ias

posibles respuestas
<classes> (y)
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BOT de consulta abierta

Link al Colab
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https://github.com/FIUBA-Posgrado-Inteligencia-Artificial/procesamiento_lenguaje_natural/tree/main/clase_2/jupyter_notebooks

Desafio

Tomar uno de los dos
ejemplos mostrados y

armar una version
propia
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Spell checker (algunas librerias, como
funciona), polyglot, procesar emojis,
ner (dar como funciona).

Tokenizadores(BPE lo dejamos para
después), ver si puedo simplificar 1la
normalizacion de caracteres raros.

Meter vectorizadores de sklearn, algo

de scrapping (no puede ser muy
complejo).
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