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Programa de la materia

Clase
Clase
Clase
Clase

WwN PR

4:

)

Introduccidén a NLP, Vectorizacidén de documentos.

: Preprocesamiento de texto, librerias de NLP y bots de informacidn
: Word Embeddings, CBOW y SkipGRAM, entrenamiento de embeddings.

Redes recurrentes (RNN), problemas de secuencia y estimaciodn de

proxima palabra.

Clase
Clase
Clase
Clase

5:

6:
7:
8:

Redes LSTM, anadlisis de sentimientos.

Modelos Seq2Seq, traductores y bots conversacionales.

Celdas con Attention. Transformers, BERT & ELMo, fine tuning.
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.



De texto a secuencias de embeddings

E Capa de embeddings
[40, 1213, 1215, 20, 578, 11, 120, 79, 31, 26, 608, 974]

Segmentacion, normalizacion, transformacion,
filtrado y tokenizacion.

"Cuando Gregorio Samsa se desperté una mafiana después de un suefio intranquilo”
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Problemas de clasificacion en texto a partir
de secuencias

[] %] %l ]
m ----- l Softmax ‘ ----- ‘ Softmax \ m
e Clasificacién en topicos
e Sentiment analysis
e Modelos de lenguaje
e NER

Red neuronal
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Red neuronal




Procesando secuencias con RNNs

RNN

RNN
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RNN

RNN

RNN
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Modelo basico de clasificacion a partir de
embeddings

Una primera aproximacioén posible:

Sumar los embeddings
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Arquitecturas Convolucionales para procesar
secuencias

To be continued
depending on the task

—-

Aggregate matches
pooling <—— pooling <—{  over positions
‘ 34‘ ““ (locally or globally)
* non-linearity  (aka “we don't care
Typica|usage i i. ’r i 1‘ i. i i (ReLU) Wherethecatis")
O (0] @] I [©) o o o (]
CNNs for texts o| e E o) E o| |o] |o
o (@] @] I [©) @ (] O (@)
i I A 3 I ) i Find matches
L - NN COMNEIOTICET = with patterns
o (o 1o [o [of o & o & [6 ka “find a cat”
of (o lof lo| |o| [o [0 o l|o |of < word (aka“find a cat’)
O O O @] O O (@) O O ©) ’
— = — — = = embeddings
<pad> I like the cat on a mat<eos> <pad>
Dimension de embedding->cantidad de canales Tamano de contexto ->tamario de filtro
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Clasificacion

Standard part
(same for all NNs):
get probability
distribution

Specific to CNNs:
process text
(document)
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de textos con CNN

m-sized vector K classes

P(class=k]|..)

h:vector o
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TextCNN

L This is our h: vector
representation of the text
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<pad> I like the cat<eos><pad>  <pad> I like the cat<eos><pad> <pad> T like the cat <eos><pad>

kernel size=2 kernel size=3 kernel size=4
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https://arxiv.org/abs/1408.5882

Mecanismo de atencion

En general, un mecanismo de atencion es una transformacion de secuencias de
embeddings a secuencias de embeddings de forma ponderada y paralela.

Existen varios tipos pero las operaciones fundamentales consisten en:
- El calculo un vector de pesos/scores de atencion .
- La construccion de un vector ponderado que es facilmente paralelizable a lo
largo del tamario de la secuencia.

jLa degradacion del gradiente es independiente del tamano de la secuencia!
Pero se debe fijar el tamano maximo de secuencia a procesar.

A futuro veremos que el mecanismo de self-attention es el que utilizan las
arquitecturas transformer.
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Mecanismos de atencion

Atencion para Encoding-decoding

A model can learn to "pay
attention” to the most relevant
source tokens for each step

Attention output: weighted sum of
encoder states with attention weights

Attention weights: distribution

over source tokens 1
?L?_ o m | > I saTw uT

Attention 3
score(hy, si) \ Scl>ftmax ‘
o How relevant is ) p(3) p“)

saalarTouL source token k

fof taf 'et stept?
Attention 9 P
function

n

[:|/

Encoderstate  Decoder state /
fortokenk: s, atstept: h, /’

S BuAen KOTHO Ha Mare <eos>

"I" "saw” "cat” "on" "mat”

<bos> I saw a

Encoder Decoder

Self-attention (transformers)

“cat"

Each vector receives three representations (“roles”) D D D D D
X = Duery: vector from which self-attention
the attention is looking

“Hey there, do you have this information?”

S

X = Key: vector at which the query
looks to compute weights

“Hi, I have this information - give me a large weight!”

_ Value: their weighted sumis
x[=[) Yoo erne
attention output

“Heres the information I have!”

9 Buaen KOTHO Ha Marte <eos>

" noouow

"I"  “saw" “cat” “on" “mat”

https://lena-voita.qithub.io/resources/lectures/seg2seq/transformer/encoder_self attention.mp4
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https://lena-voita.github.io/resources/lectures/seq2seq/transformer/encoder_self_attention.mp4

Attention via Feed-Forward Networks

Calculo de vector

ponderado, <::: o S
paralelizable en el
tamano de la secuencia

] X

Softmax
Calculo de vector de <i:: ! E(’ & K\D L
pesos ] i ]
Dense} ----- Dense |----- Dense

iEs BOW!
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Attention via Recurrent Networks

Calculo de vector

ponderado, <::: ,ng
paralelizable en el
X

tamano de la secuencia

{ Softmax J
Calculo de vector de <i:j . t(’ & K\D X

pesos 1 i 1

iEs recurrente! | U U U
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