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Objetivos de esta clase

e Presentar la necesidad de representar las palabras de forma numérica
e Presentar el concepto de representaciones vectoriales
e Introde LSAyword2vec como formas de generar embedding

e Cerrar con RNN como modelo de lenguaje
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:Podemos usar los modelos de Inteligencia Artificial para comprobar

hipotesis o generar intuiciones sobre como funciona el cerebro?
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hipotesis o generar intuiciones sobre como funciona el cerebro?

- Los modelos de |A funcionan cada vez mejor
- ;Funcionan este modelos como el cerebro?
- Nivel Comportamental
- Nivel Neuronal
- Cadavez mas trabajos trabajando con esto

- Veremos algunos
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No es todo lo mismo

Inteligencia Artificial: IS

Que la computadora resuelva tareas “humanas”

Aprendizaje Automatico:

Que lo haga aprendiendo de datos ", Data

1 Science

Aprendizaje Profundo:

Que lo haga usando redes profundas

Procesamiento del Lenguaje Natural:

Area de |A que busca sistemas que entiendan lenguaje natural
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El problema del lenguaje en la computadora

¢ felicidad?

amor comida



Metiendo palabras en la compu

Si vamos a querer operar con palabras en una computadora, tenemos que expresar
las palabras como a la computadora le gusta
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Metiendo palabras en la compu

Si vamos a querer operar con palabras en una computadora, tenemos que expresar
las palabras como a la computadora le gusta

Representacion numeérica (o vectorial) de las palabras:

- Darle acada palabra unindice:
- Alfabético?
- Algun ordenamiento con criterio semantico?

- Vectorial (mas dimensiones):
- Dimensiones manuales
-  Dimensiones arbitrarias
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Semantica distribucional

“You shall know a word by the company it keeps” (J. R. Firth 1957:11)

Semantica distribucional: entender el significado de las palabras de acuerdo a su contexto.
Muy usado en NLP! (es |a base de word2vec hasta GPT)

Usamos un largo conjunto de instancias donde aparezca una palabra para intentar ver con
qué palabras se relaciona mas

Las fintechy bancos digitales del pais implementan cada vez...

Salvo ciertos bancos del ambito publico, todas las otras entidades
financieras...

La decision del BCRA de que los bancos no puedan realizar operaciones con criptomonedas



Inventando embeddings

Valence Arousal Dominance
courageous 8.05 5.5 7.38
music 7.67 5.57 6.5
heartbreak 2.45 5.65 3.58
cub 6.71 3.95 4.24

Osgood et al. (1957) noticed that in using these 3 numbers to represent the
meaning of a word, the model was representing each word as a point in a three-
dimensional space, a vector whose three dimensions corresponded to the word’s
rating on the three scales. This revolutionary idea that word meaning could be rep-
resented as a point in space (e.g., that part of the meaning of heartbreak can be
represented as the point [2.45,5.65,3.58|) was the first expression of the vector se-
mantics models that we introduce next.



Inventando embeddings

:Qué hacemos con estos vectores?

- Podemos operar matematicamente

- Lasimilaridad coseno nos da una métrica muy util
-  Cosenodeangulo0=1
- Cosenode angulo 90 grados =0
- Cosenode angulo 180 grados = -1

Cosine similarity

1- V2
|||

cossim(v,,v,)=cos(angle)=

<l

v,

cossim(v,,v,)€[—1,1]

Valence Arousal Dominance

courageous 8.05 5.5 7.38

music 7.67 537 6.5

heartbreak 245 565  3.58

cub 671 395 424
Dominance

courageous

music

cub
heartbreak

Valence



Aprendiendo embeddings

Matriz términos-documentos:

perro
la

de

gato
manzana

banana

Tenemos un corpus con muchos documentos
Cada documento tiene varias palabras
Medimos la cantidad de las palabras en cada documentos (Bolsa de Pals - BoW)
vemos cuando dos palabras tienen un comportamiento similar en el corpus

Doc1
4
23
13
4

Doc2

32
21

Doc3 DocN-1 DocN
2
23 21 22
12 21 17
8
2
5

Solucion:

- Cada palabra es un vector
- Palabras parecidas, vectores
parecidos

Problema:

- Muchas columnas
- Muchos ceros



Aprendiendo embeddings - LSA

A Solution to Plato’s Problem: The Latent Semantic Analysis Theory
of Acquisition, Induction, and Representation of Knowledge

Thomas K Landauer Susan T. Dumais
University of Colorado at Boulder Bellcore

How do people kaow as much as they do with as little information as they get? The problem takes
many forms; learning vocabulary from text is an especially dramatic and convenient case for research.
A new general theory of acquired similarity and knowledge representation, latent semantic analysis
(LSA), is presented and used to successfully simnlate such learning and several other psycholinguistic
phenomena. By inducing global knowledge indirectly from local co-occurrence data in a large body
of representative text, LSA acquired knowledge about the full vocabulary of English at a comparable
rate to schoolchildren. LSA uses no prior linguistic or perceptual similarity knowledge; it is based
solely on a general mathematical learning method that achieves powerful inductive effects by ex-
tracting the right number of dimensions (e.g., 300) to represent objects and contexts. Relations to
other theories, phenomena, and problems are sketched.



Aprendiendo embeddings - LSA

Latent Semantic Analysis (1997):

- Bajamos las dimensiones de la matriz Términos-Documentos
- Sehace conlatécnicaSVD

- Histéricamente se toman 300 dimensiones (columnas)

- Lasdimensiones dejan de tener sentido

Doc1 Doc2 Doc3 DocN-1 DocN d1 d2 d300
perro 4 2 perro 15 1 24
la 23 32 23 21 22 la 9 50 31
SvD
de 13 21 12 21 17 > de 7 2 5
gato 4 8 gato 16 2 23
manzana 3 2 manzana 11 3 100
banana 7 5 banana 10 7 98



Aprendiendo embeddings - LSA

Latent Semantic Analysis (1997):

- Factorizar una matriz suele ser costoso (Si la matriz es de R™*"=> costo
O(m*n”2))
- Mas o menos bueno para encontrar palabras similares

- No mejora la performance cuando los usamos en redes neuronales

Landauer, T. K., & Dumais, S. T. (1997). A solution to
Plato's problem: The latent semantic analysis theory of
acquisition, induction, and representation of knowledge.
Psychological review, 104(2), 211.



Aprendiendo embeddings - w2v

word2vec (2013):

- Usoderedes neuronales
- Mayor complejidad

- También es bolsa de palabras

Mikolov, T., Chen, K., Corrado, G., & Dean, J. (2013). Efficient
estimation of word representations in vector space. arXiv preprint
arXiv:1301.3781.
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Aprendiendo embeddings - w2v

word2vec (2013):

- Usoderedes neuronales

walked

- Mayor complejidad

- También es bolsa de palabras

- Aritmética de embeddings
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Mikolov, T., Chen, K., Corrado, G., & Dean, J. (2013). Efficient
estimation of word representations in vector space. arXiv preprint Country-Capital
arXiv:1301.3781.



Aprendiendo embeddings - w2v

word2vec (2013):

- Usoderedes neuronales

- Mayor complejidad

- También es bolsa de palabras

- Aritmética de embeddings

- Sus embeddings sirven para inicializar

redes neuronales mas complejas

Mikolov, T., Chen, K., Corrado, G., & Dean, J. (2013). Efficient
estimation of word representations in vector space. arXiv preprint
arXiv:1301.3781.



Modelos de Lenguaje - RNN

Redes Neuronales Recurrentes (2016):

- Mucho mas complejas que w2v

- Toman el texto como secuencia GTD @ 6?

- Mucho mas que embeddings

- Permiten generar texto A

- Vainilla, LSTM, GRU

i
-1 J

®_
®
®—

Goodfellow, Bengio, and Courville (2016) Deep learning.



Resumen

Hoy vimos:
- Intruducciéon a IA-ML-DL-NLP
- Concepto de representacion vectorial de palabras (embeddings)
- Generacion manual de embeddings
- Generacion automatica de embeddings
- LSA: conteo de palabras
- Word2Vec: Primeras Redes neuronales

- Concepto de Redes Neuronales Recurrentes



Hasta mananal



