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Programa de la materia

)

Clase 1: Introduccion a NLP, Vectorizacion de documentos.
Clase 2: Preprocesamiento de texto, librerias de NLP y Rule-Based Bots.
Clase 3: Word Embeddings, CBOW y SkipGRAM, representacidn de oraciones.

Clase 4: Redes recurrentes (RNN), problemas de secuencia y estimacidn de
proxima palabra.

Clase 5: Redes LSTM, analisis de sentimientos.

Clase 6: Modelos Seq2Seq, traductores y bots conversacionales.

Clase 7: Celdas con Attention. Transformers, BERT & ELMo, fine tuning.
Clase 8: Cierre del curso, NLP hoy y futuro, deploy.

*Unidades con desafios a presentar al finalizar el curso.
*Ultimo desafio y cierre del contenido practico del curso.



Desafio final...

Tienen que lucir en su github todo el trabajo que hicieron en esta
materia (cada uno de los desafios) como si fuera un portfolio.

Natural language processing

'
7/

LINK EJEMPLO
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https://github.com/hernancontigiani/AI-Specialization-Projects

Cronologia del nuevo "estado del arte”

Attention ELMo Transformers BERT
2014/2015 2017 2017/2018 2019
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En definitiva Llos
embeddings que se utilizan
de cada palabra se forman
del contexto (las hidden

Layers), no son unicos

como sucede en Glove o

Fasttext. Entrenado en
caracteres utilizando el
One Billion Words Dataset

Facultad de Ingenieria Universidad de Buenos Aires

Source Nearest Neighbors
playing, game, games, played, players, plays, player,
Gloie (e Play, football, multiplayer
Chico Ruiz made a spec- | Kieffer , the only junior in the group , was commended
tacular plﬂ on Alusik ’s | for his ability to hit in the clutch , as well as his all-round
ELMo grounder {...} excellent play .

Olivia De  Havilland
signed to do a Broadway
play for Garson {... }

{...} they were actors who had been handed fat roles in
a successful play , and had talent enough to fill the roles
competently , with nice understatement .




Limitaciones de las RNN/LSTM

"Una celda RNN o LSTM pierde performance con secuencias de texto largos, ya
que el contexto (hidden state) de la celda se degrada”.

Attention
Model

RNN

Performance

T T T™TT T T T T P—— T T T >

Sentence Length
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Limitaciones de las RNN/LSTM

‘\\\\*

.4
=
SR RIRENAINE
()
- o ’le[ le["|@
o 0 O o O \
O
e A
- Toda la informacion de la
secuencia de entrada queda
il a m’ condensada en este hidden layer
entarté )
Y

Source sentence (input)
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Attention 2014/2015 LINK
Je suis étudiant </s>
attentio ,
vector‘l .......... i""; i VentaJaS .
izggzg T é e El decoder se focaliza en las

palabras mas relevantes de la

auenuon

]
[
wrt o'
‘‘‘‘‘‘‘‘‘
0t

secuencia de entrada para cada
etapa.

weights . 0.1 . o
Agrega explicabilidad a las
predicciones del decoder, porque
podemos observar las palabras

relevantes en cada step.

anranmps i,
-----

L 4
-
=
=
=;

| 25

o =

% =

-'.
5
B O

j : | Desventajas:
5 e Se agregan mas operaciones no
paralelizables al proceso.
I am a student <s> Je suis étudiant
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https://arxiv.org/pdf/1508.04025.pdf

Self-attention

Y3
Idea: Usar las mismas
(Self) salidas del
encoder para computar
los scores de atencion.
7

No tiene que “esperar”
X1 X9 X3 X4 g X6 al decoder. jAhora es

s

mas paralelizable!
softmax
iMejora la senal de

<O <O EEECO B BN Bl | gradiente!

W31 X3 YVID X3 W33 X3 Wsz4 X3 Wgs X3 W3
iFunciona para
cualquier tamano de
secuencia!
X3 X2 X3 X4 X5 X6
/
)’- pm— Wi i X3 P . B Wis =
o . 1 1)) W:: = X1 X 1) /
Facultad de | u dad de B A i ) . eXDW. .
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Attention e information retrieval

Yterrible
2 <
Vnot

[I the key

T m )
Vterrible - -<>
the query

the value

this restaurant was too terrible -

El mecanismo de atencidén es como un diccionario
“suave”
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Queries, keys & values

ki = KXi & bk I
q; = Qx; + bq lj
Vi = VXi + bv q D '><>
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Las transformaciones lineales le
dotan mas flexibilidad al
comportamiento de la capa.

K,Q y V seran los parametros a

aprender la capa de attention.
También reducen dimensionalidad.
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Armando el Transformer

Scaled Dot-Product Attention Multi-Head Attention

1
1 Linear
MatMul 1

[} A Concat
SoftMax p 11

1 Scaled Dot-Product Multi-head es similar a tener
Mask (opt.) Aftention h . . .

1 — — varios filtros convolucionales

Scale & " 1L en redes convolucionales.

1 (el el G HEEE Cada médulo de atencidn puede
1MatMu1| aprender a “atender” diferentes
Q K V relaciones entre las

v K Q secuencias.

Facultad de Ingenieria Universidad de Buenos Aires

12




Transformers 2017/2018 LINK LINK  LINK PAPER
(pytorch)

QOutput
Probabilities
. Qutput
Todo attention y feed Probabilies

forward (“is all you need”)

. . |
jtotalmente paralelizable!
p (Add & Norm ]
iMuchos parametros! Vit as ==
Attention Feed
f_j_ Forward
Add & Norm
. . ([ g | Waskod (Add & Norm IT:
Detalles adicionales: == st —{Add & Norm ) Nl Head
_ . UG X 7 Feed Attenti
enmasc.:ar‘amler.ltc.) — Forward S 6‘}”'0” N
-encoding posicional P B S
. . s (A Nom J Add & Norm
-layer normalization s = Nx | —(Add& Nom ) T
~— Forward
\ J Multi-Head Multi-Head
P — m‘ﬁ Attention Attention
Add & Norm Mut-Head L_} L_}
Feed Attention — ] —
E . ]_ Forward L K Iv_Ja \ J . S/
jemplo con S ——= Eositidqnal > @ Positional
Add & Norm el ncoding Encoding .
dos bloques | (e ok Gito Arquitectura
‘tl"anS‘FOPmel"S T o 1 7 Embedding Embedding gener‘al
] J \ ———
Positional Positional T T
en encoder y Ereoang OO Ercodne s GRS
d e C Od e r‘ | Emlgé)clijéing ] I En%gggi'ng | (shifted rlght)
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https://arxiv.org/pdf/1706.03762.pdf
https://jalammar.github.io/illustrated-transformer/
http://nlp.seas.harvard.edu/2018/04/03/attention.html
http://nlp.seas.harvard.edu/2018/04/03/attention.html

Deseamos reforzar el analisis semantico

Layer:| 5 4| Attention:| Input - Input 4|

The_ The_
animal_ animal_
didn_ didn_
) R 14
Cross_ Cross_
the_ the_
street_ street_ . It" serefiere a
because because n . n n n
. \ g = animal” o "street"?
was_ was_
too_ too_
tire tire
d d

"The animal didn't cross the street because|it|was too tired”
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BERT (2019) LINK  LINK LINK

“Pre-training of Deep Bidirectional Transformers”

//1;; P sk Lhd ﬁ\\\\ Su arquitectura se basa en stack de
e P * layers de transformers (encoders)

cJ(r ) (e ] ()
Se entrend observando dos secuencias
BERT de entrada, su misidén era determinar
si la segunda secuencia estaba
Eas || E E. || B B . | ES relacionada o no con la primera.
— S —— e

De forma aleatoria en cada inferencia
= = se oculté una palabra de cada
secuencia (masked)

Masked Sentence A Masked Sentence B

e o
Unlabeled Sentence A and B Pair S

Utiliza un tokenizador especial
(WordPiece)

Creado por Hugging Face/Google
Facultad de Ingenieria Universidad de Buenos Aires [ C LS ] He r‘mOSO d ia el [ MAS K ] hoy [ S E P ] 1 5



https://arxiv.org/pdf/1810.04805.pdf
https://github.com/google-research/bert
https://jalammar.github.io/illustrated-bert/
https://huggingface.co/

BERT base y large

Bert base tiene 12 encoders layer
Bert large tiene 24 encoders layer

24 [ ENCODER )

{ =N

4 ENCODER
12 ENCODER L y,
a2 N

oo e 3 ENCODER
\_ )
( )

2 (ENCODER ) 2 ENCODER
\_ )
f= =y

1 (ENCODER J 1 ENCODER
N )

BERTgAsE BERTLArGE
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BERT vs los demas

Bert (base) tiene 110 millones de parametros
~54 horas de entrenamiento en Google TPUs

180| Chart Area

160
140
120

100

# Parameters (B)

[
o

BERT ROBERTa GPT-2 T5 TuringNLG ~ GPT-3
Model
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Conociendo a BETO (BERT espanol)

Link al Colab

Facultad de Ingenieria Universidad de Buenos Aires 1 8



https://github.com/FIUBA-Posgrado-Inteligencia-Artificial/procesamiento_lenguaje_natural/tree/main/clase_7/jupyter_notebooks

BERT - Embeddings contextualizados

Generate Contexualized Embeddings

[ \
t ¢t t ¢t t

( ENCODER )

I
I
I I
I II!I |||I|III!| |I1I|lll EII]ZD
I ENCODER )
| O] Cor I
I cord | oo |
1 ( ENCODER )
I
I
|

12

2

—

BertModel

1 2 3 4 512

[CLS] Help  Prince Mayuko
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BERT - Embeddings contextuales (simil ELMo)

Link al Colab
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https://github.com/FIUBA-Posgrado-Inteligencia-Artificial/procesamiento_lenguaje_natural/tree/main/clase_7/jupyter_notebooks

BERT - Summary Text (resumen texto) LINK
Cluster que representa
a todo el texto
o™
IHHHI
= 5 :

Se mide qué sentencias estan cerca al
centro y se arma un nuevo texto

Facultad de Ingenieria Universidad de Buenos Aires
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https://github.com/dmmiller612/bert-extractive-summarizer

BERT - Resumen de texto

Link al Colab
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https://github.com/FIUBA-Posgrado-Inteligencia-Artificial/procesamiento_lenguaje_natural/tree/main/clase_7/jupyter_notebooks

BERT - Classifier (sentiment analysis)

Input

Features

Help Prince Mayuko Transfer
Huge Inheritance
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BERT

4 )

Classifier
(Feed-forward
neural network +
softmax)

y

Output

Prediction

‘ 85% 1 Spam
> {

A,

15% Not Spam
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Fine tuning

"En el proceso de transfer learning agregamos a un modelo con pesos
pre-entrenados nuestras capas custom por entrenar”.

“En el proceso de fine-tuning, ya habiendo realizado un primer entrenamiento, se
realiza un ajuste fino de todo el modelo, incluyendo las capas pre-entrenadas’.

Entrenamiento fino

Entrenamiento grueso

Pesos de BERT Nuevas capas Entrenamiento punta a punta
de clasificaciodn

Menor Llearning rate
24
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BERT - Sentiment analysis (criticas de Apps)

Link al Colab
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https://github.com/FIUBA-Posgrado-Inteligencia-Artificial/procesamiento_lenguaje_natural/tree/main/clase_7/jupyter_notebooks

BERT - Sentiment analysis (IMDB dataset)

Link al Colab
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https://github.com/FIUBA-Posgrado-Inteligencia-Artificial/procesamiento_lenguaje_natural/tree/main/clase_7/jupyter_notebooks

iMuchas gracias!
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ELMo: Deep Contextual Word Embeddings (2017)

Entrenaron las redes Durante la inferencia
LSTM en ambas concatenan los
direcciones (BRNN) embeddings
open a bank <5 open a

Existing Model Architecture

! T ! ! T T

LSTM [— LSTM [— LSTM LSTM [+— LSTM [+« LSTM T T T

T ! T T ! T

<5 open a open a bank

En definitiva lLos embeddings que se utilizan de cada
palabra se forman del contexto (las hidden Layers),
no son unicos como sucede en Glove o Fasttext

Facultad de Ingenieria Universidad de Buenos Aires 28




Attention 2014/2015 LINK

Attention
scores En cada instante del decoder,
JA uso el hidden layer del decoder
L : = para calcular los attention score
® - ponderando las hidden layer del
Encoder : Al : >': fl : & 8 encoder con el contexto gctual.
o) o o) o o
T T T T T Se calcula como el producto
il m’  entarté  <START> escalar de hidden layer del
N P decoder con cada hidden del
Y . encoder (un score por hidden
Source sentence (input) layer del encoder)
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https://arxiv.org/pdf/1508.04025.pdf

Attention output

)

Attention
Probabilidades ,EL output = |  Concateno Obtengo la
\ e attention output —» | prediccion de
|—| con el decoder salida
hidden output (*he”)
Attention [

scores \

Encoder

il a m’ entarté <START>
N\ J

Facultad de Ingenieria Universidad de Buenos Aires Sou rce Sentence (]nput) 30




Attention output LINK

Attention at time step 4

B EE B A O O O O O O O OO O OO OO O W
d M W OB OB BN SR BN B BN B O EE O BE B M B OB BN B B O W

\--------.---------------.----------------
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https://jalammar.github.io/visualizing-neural-machine-translation-mechanics-of-seq2seq-models-with-attention/

Attention Seq2Seq

Attention hit
_output

Repito el
procedimiento
para cada etapa
del decoder

il a m’ entarté <START> he .

\ J
Y

Faculiad de ngentera Unversice. SOUNCE sentence (input) 32




Attention Seq2Seq LINK

Neural Machine Translation
SEQUENCE TO SEQUENCE MODEL WITH ATTENTION

Encoding Stage Attention Decoding Stage

| —
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https://jalammar.github.io/visualizing-neural-machine-translation-mechanics-of-seq2seq-models-with-attention/

Attention Seq2Seq Ventajas:

Attention

e E1 decoder se focaliza en las
palabras mas relevantes de la
secuencia de entrada para cada
etapa.

e Agrega explicabilidad a 1las
predicciones del decoder, porque
podemos observar las palabras
relevantes en cada step.

Desventajas:

e Se agregan mas operaciones ho
paralelizables al proceso.

il a m’  entarté <START> he |

\ J

~cu Source sentence (input) 34




Self-attention

Input Thinking Machines

Pesos(W) de la
layer de
self-attention

Embedding xil LT 1] XzEIZI:D\

Queries ar[ [ 1] [T ——
Keys «[T1] [T
Values V1|:|:|:] V2l:|:|:|

Facultad de |

I

Lo que
busca

(query)

Lo que
representa o
simboliza

(key)

La matriz
peso de
salida
value
( )35



Transformers 2017/2018 LINK LINK

"Son el reemplazo de las celdas RNN/LSTM basadas en utilizar attention para
capturar la importancia del contexto de cada palabra”.

DECODER
t
( )
Feed Forward
ENCODER A L -
| |
f( \\ s 4 )
Feed Forward Encoder-Decoder Attention
_ J \_ )
4 —p 2
( 1 (= N
Self-Attention Self-Attention
\k J /) \. >

t 1
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https://jalammar.github.io/illustrated-transformer/
https://arxiv.org/pdf/1706.03762.pdf

Self-attention - corazon del transformer

Transforma todas las palabras de entrada en vectores (es posible paralelizar).

ENCODER #1

Facultad de Ingenier

) t
i _ rz_

Feed Forward Feed Forward
Neural Network Neural Network

n[TTT] [ T T T]
t i

Self-Attention

N 3 3 -

S I I e [ T[]

Thinking Machines
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Self-attention

—

1
Q K V

LINK PAPER
(pytorch)

Facultad de Ingenieria Universidad de Buenos Aires

Input

Embedding
Queries

Keys

Values

Score

Divide by 8 ( Vd; )
Softmax

Softmax
X
Value

Sum

Thinking
xi [T T 1]
o [T
« [
vi [
qi* ki=112
vi (I
z [N

Machines
x: T T 1]
q [T
. [N
v. [T
g1 e ko =96
V2
2z [0
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http://nlp.seas.harvard.edu/2018/04/03/attention.html
http://nlp.seas.harvard.edu/2018/04/03/attention.html

Multi head Self-attention

“The Beast With Many Heads”

1) This is our 2) We embed 3) Split into 8 heads. 4) Calculate attention
input sentence* each word* We multiply X or using the resulting
R with weight matrices Q/K/V matrices

X b 7
K
Thinking [ Wo Qo
Machines En 0 Ko
p. 1l Vo
Scaled Dot-Product =
; h
Attention
4 4 W, @
~ A ~— * In all encoders other than #0, (AWK . Q1K
; : : we don't need embedding. LI Wi : 1
e _lnser Lz We start directly with the output H Vi
of the encoder right below this one =l st
Vv K Q
LRI Q;

K7
[ V7

En cada stack de self-attention
obtenemos "N" vectores representados

5) Concatenate the resulting ~ matrices,
then multiply with weight matrix W" to
produce the output of the layer

con diferentes matrices Lo mismo que representan Los "N" filtros
por Layer de Convolucion en vision

Facultad de Ingenieria Universidad de Buenos Aires
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Positional encoding

Al embedding E"\/,'V'?Egl%m%
de entrada SIGNAL x| | [ [ ] 2 [ .
mezclarto POSITIONAL - - =
con un encooing 1 LT . I -
vector + . .
EMBEDDINGS x: [ N ”

relativo a
Su posicion
en La
secuencia

[CLS] 0 Judiciary 1 Committee 2 [MASK] 3 Report 4
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Residual connection

4 4
Permite que parte de la info del c( Add & Normalize
embedding de entrada se propague en f
en la salida de esa Layer : ( Feed Forward ) ( Feed Forward )
;. PO— . S NS mm—— 4
1 T 2 e
4 4 4 _Add & Normalize 4
(-»( Add & Normalize ) X
e w| ,» LayerNorm +
% - ( Feed Forward ) ( Feed Forward ) = . d ( )
=N TP A------cceeeeeenaa- 4 ol . A Y
% .'{ . Add & Normalize . ) g E ED;D D?D
] L ]
E ( Self-Attention ) : ( Self-Attention )
N\SPhrrrrrs e e r— \ x OLLT X[ 1T
POSITIONALé é_) Sm=m== e LR W e e
ENERRING POSITIONAL
3 8 I xe[ T T 1] R ('t") é
Thinking Machines p Qg L x2[1TT1TT1
Thinking Machines

Facultad de Ingenieria Universidad de Buenos Aires

41



Transformer stack Encoders

Encoder Layer 6
{
s 1 )
—>{_Add & Norm }
Feed Encoder Layer 5
Forward
A
Nx
—>{_Add &_Norm ) Encoder Layer 4
Multi-Head
Attention
1t
k_ J, Encoder Layer 3
Positional D
Encoding
Input_ Encoder Layer 2
Embedding
|npUtS Encoder Layer 1

Facultad de Ingenieria Universidad de Buenos Aires in 42




Transformer Encoder & Decoder

KE‘I‘.(?(]DC Vencduc
Output Z

Probabilities II' @

- i ( Softmax )
(.>( Add & Normalize ) L)
:' 2 7y ( Linear )

o, 4
P > DECODER #2

Add & Norm

............................

Feed

ENCODER #2

; H * s
dd I '
Forward I"’( T Add S Hormalize ) ) ."( Add & Normalize )
: = E [y
' Self-At H '

o (Add & Norm |<_: (L ( ------ — e il t‘_f"t'°" — ) Rk ( reedforward )  (( FeedForward )

Multi-Head ] ] O teaatemes | SRR R L L E 3
Fg:;;jrd 7 Atte}ntion Nix C( Add & Normalize } = ,"( Add & Normalize )

| ) ) W, | ) )
— m%: % E ( Feed Forward ) ( Feed Forward ) """" .‘"( Encoder-Decoder Attention )
N« | —~(AddaNom) —— Q| teeozoaes | EEPPr PO T .- = Pt S

S s
Multi-Head Multi-Head z | Add & Normalize ) :9 . ormalize .
Attention Attention : = : : Self-Attenti

At At 2 Q ( Self-Attention ; b ( elf-Attention )

— J \ —)  N\Szmeeome ococzoznoezzznozas £/ Do é """"""""" é

POSITIONAL é é
Positional ® Positional e —
Encoding & Ericading o 111 I
Input Output Thinking Machines
Embedding Embedding
f f EL Decoder toma lLos Key Value del Encoder
Inputs Outputs .
(shifted right) ponderado por attention score

(idem attention Seq2Seq)

Facultad de Ingenieria Universidad de Buenos Aires

43




