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Modelado del Lenguaje

El Modelado del Lenguaje es la tarea de predecir qué palabra
sigue a otra.

m De manera mias formal: dada una secuencia de palabras,
calcular la distribucién de probabilidad de la siguiente
palabra:

P(wiwi,wa, ..., we—1)

donde w; puede ser cualquier palabra del vocabulario.
m Un sistema que realiza esto se llama un Modelo de
Lenguaje.

Ej: The students opened their wy,

m w. = books
m w2 = laptops
m W) = exams



Usas ML Todos los Dias (I)

e I'll meet you at the @) >
RNN para el

Modelado del aH’pOI’t

Lenguaje
Modelado del
Lenguaje
RNN con
unidades de
memoria

Word
Embedding
Contextuales

Evaluacién

Figure: Ejemplo de ML: Prediccidn en el teclado de Google



Usas ML Todos los Dias (II)

Google

RNN para el

Modelado del

Lenguaje

Modelado del what is the ‘ ‘!’
rensale what is the weather

RNN con what is the meaning of life
unidades de what is the dark web
memorta what is the xfl

Word what is the doomsday clock
Embedding what is the weather today
Contextuales what is the keto diet
Evaluacién what is the american dream

what is the speed of light
what is the bill of rights

Google Search I'm Feeling Lucky

Figure: Ejemplo de ML: Sugerencias en la bisqueda de Google
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Modelos de Markov para Modelado del Lenguaje

m Modelado del Lenguaje: predecir la probabilidad de una
secuencia de palabras W = w1y, wo, ..., wr dada la context
C= W1—ky ooy Wg—1-

m Recuerda: Podemos usar Modelos de Markov (MMs) para
modelar secuencias de palabras - o modelar lenguaje.

m Propuesta: MM de bigrama. Es decir, utilizar Modelos
de Markov para modelar la secuencia de palabras como
una secuencia de estados, donde cada estado representa
una palabra en particular y cada arista representa la
probabilidad de transicién entre dos palabras.



RNN para el
Modelado del
Lenguaje
Modelado del
Lenguaje

RNN con
unidades de
memoria

Word
Embedding
Contextuales

Evaluacién

Modelos de Markov para Modelado del Lenguaje

(I1)

m Férmulas de los MM:
m Probabilidades de transiciéon de estados:

aij = P(q: = jlgi—1 = 1)

m Probabilidades de emisidn: b;(w;) = P(w¢|g: = 1)

m Probabilidades iniciales de los estados: m; = P(q1 = 1)
m Aplicado a un Modelo de Lenguaje:

m Probabilidad conjunta de palabras y estados:

T
P(VV7 Q) =Tq b!h (wl) H QAqy_1,q¢ bf]t (wt)

t=2

m Probabilidad de palabras dado el contexto:

P(W|C) =

2.

q1;.--,9T

W.Q) = Z T bg, (w1) Z (g, g2 bgo (W2
q1 q2

m Probabilidad de la préxima palabra dadas las palabras

anteriores:

P U/t|w1 t— 1

E :G'Qt 1,4t qt wt)
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Modelos de Lenguaje N-grama

m El Modelado del Lenguaje predice la distribucién de
probabilidad de la siguiente palabra en una secuencia dada
de palabras.

m Antes del aprendizaje profundo: Modelo de Lenguaje
n-grama

m Un n-grama es un conjunto de n palabras consecutivas.
m Ejemplos de n-gramas:
Unigrama: "the", "students”, "opened”, "their”
Bigrama: "the students”, "students opened”
Trigrama: "the students opened”, " students opened
their”
4-grama: "the students opened their”
m Recopilar estadisticas sobre la frecuencia de diferentes
n-gramas y utilizarlas para predecir la préxima palabra.

m Deep Learning: Redes Neuronales Recurrentes,
Transformers...



Modelos de Lenguaje N-grama (lII)

m Markov Assumption: el Modelado del Lenguaje depende
solo de las n-1 palabras anteriores.

RNN para e m Podemos calcular las probabilidades de n-gramas y
Modelado del <

Longusje. (n-1)-gramas conténdolos en un corpus grande.
Modelado del

Lenguaje

m En el Modelado del Lenguaje, queremos predecir la
enidades de distribucién de probabilidad de la siguiente palabra dadas

memoria .
las palabras anteriores.
Word

Evtbrtilig m La probabilidad condicional se define como:

Contextuales

Evaluacién

P(wn, Wn—1,Wpn—2, .-y wl)

P(wp|wn—1,Wn—2,...,w1) =
( n| n—1, Wn—2, ..+ 1) P(wn—17wn—27"'7w1)

m Podemos utilizar Modelos de Lenguaje n-grama para
estimar la probabilidad condicional de la préxima palabra
dadas las palabras precedentes.
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Modelos de Lenguaje N-grama (llI)

n-1words

P g® . a®) = pattD|g® . gl (assumption)

Figure: Markov Assumption para modelos n-grama

P A D) g0 2 ni2)

prob of a (n-1)-gram — | Pz, .. xt-n+t2))

Figure: Componentes de P(wy|wp—1,Wn_2, ..., w1)
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Modelos de Lenguaje N-grama (IV)

m*he-pre&meeﬁheﬁeek-thestudents opened the:r

discard

condltlon on this

count(students opened their w)

P(w|students opened their) =
(vl P ) count(students opened their)

m Por ejemplo, supongamos que en el corpus:
"students opened their” ocurrié 1000 veces.
"students opened their books" ocurrié 400 veces:

p(books|students_opened_their) = 0.4
"students opened their exams” ocurrié 100 veces:
p(exams|students_opened_their) = 0.1



Problema de Sparsity en n-gram LM

Sparsity Problem 1

. SE

Y ! Problem: what”'f students (Partial) Solution: Add small §
B d opened their w” never

Modelado del . to the count foreveryw € V.

Lenguaje occurred in data? Then w has This is called smoothing

e probability 0! -

RNN con \

unidades de
memoria

count(students opened their w)

P(wlstudents opened their) =

Word N Acount(students opened their)f
Embedding

Contextuales Sparsity Problem 2

Evaluacién Problem: What if “students

(Partial) Solution: Just condition

on “opened their” instead.
This is called backoff.

opened their” never occurred in
data? Then we can’t calculate
probability for any w!




Problema de Sparsity en n-gram LM (I1)

m Recuerda, solucién 1 - Suavizado con adicién de k:
agregar una pequeia constante k al recuento de cada

n-grama.
RNN para el
Modelado del
Lenguaje
Modelado del P . C(wn_k+1, PN ,'LUn) + k
add-k (W |Wn—1, ., Wy _gy1) = VE
RNN con c(wn_kH, .. ,wn,l) +
unidades de
memoria

m c(Wp—gt1,-..,Wy,) es el recuento del n-grama

Word
Embedding Wp—k+1, - - -, Wy, en el corpus.
Contextuales ® c(Wy_gi1,---,Wn_1) €s el recuento del (n-1)-grama
SEflrEetin Wn_k41,---,Wn_1 €n el corpus.

m V es el tamano del vocabulario.

k es el pardmetro de suavizado.

m Por lo tanto, la probabilidad de un n-grama con un
recuento de cero en el corpus nunca es cero, y la suma de
las probabilidades de todos los posibles n-gramas siempre
es igual a 1.
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Problema de Sparsity en n-gram LM (111)

m Solucién 2 - retroceso (backoff): estimar recursivamente
la probabilidad de un n-grama utilizando n-gramas de
orden inferior cuando el recuento del n-grama de orden
superior es cero 0 muy pequeio.

Pbo(wn‘wnfla cee 7wn—k’+1) =
awn_k+1,...,wnflp(wn’wn—ly R wn7k+2> si C(wn—k+17---7wn)>0
5wnik+2’m,wn71Pbo(’wn|wn,1, PN ,wn_k+2) en otro caso

Donde:

B Oy yinsewnet Y Bwn_iis,...swa_y SON COnstantes de
normalizacién que aseguran que las probabilidades sumen
1.

B P(w,|wp—1,...,Wyh—_kt2) €s la probabilidad del
(n-1)-grama wy,_g42,. .., Wp_1-
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Problema de Sparsity en n-gram LM (1V)

Storage: Need to store
count for all n-grams you
saw in the corpus.

count (students opened their w )|

P(wl|students opened their) =
(wl P ) count(students opened their)
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m Generacién con Modelos
RNN para el
Modelado del
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Generacién con
Modelos de Lenguaje
n-grama
RNN con
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Word
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Contextuales

Evaluacién

Lenguaje

de Lenguaje n-grama



Generacién con Modelos de Lenguaje n-grama

También puedes utilizar los Modelos de Lenguaje para generar

texto:
RNN |
Modelr;adroa gel tOday the
Lenguaje H—}
Generaci i6n con . .
Modelos de Lenguaje
e e condition -
RNN con get probability
idades d i distribution
it e on this
Word
Embedding

Contextuales

Evaluacién company ©.153
price 0.877
italian ©.039
emirate 0.039

sample




Generacién con Modelos de Lenguaje n-grama (I1)

También puedes utilizar los Modelos de Lenguaje para generar

texto:
RNN para el .
Modelado del today the price
Lenguaje
Generaci i6n con
Modelos de Lenguaje s
condition N
NN con get probability
unidades de i distribution
memoria On thls
Word
Embedding
Contextuales [of 0.308 sample
Evaluacién for ©.050
it 0.046
to ©.046
is 9.031




Generacién con Modelos de Lenguaje n-grama (I11)

También puedes utilizar los Modelos de Lenguaje para generar

texto:
RNN para el
Modelado del .
Lenguaje today the price of
Molos e Longuse M
n-grama ays
RNN con condltlon get probability
unidades de H distribution
memoria On thls
Word
Embedding
Contextuales the 9.972
E a4 18 9.043
valuacién 0il 0.043
its 9.036
gold  0.018 |

sample



Generacién con Modelos de Lenguaje n-grama (1V)

También puedes utilizar los Modelos de Lenguaje para generar

texto:
RNN | . . .
Modelado del Today the price of gold per ton, while production of
L j . .
oneneE shoe lasts and the shoe industry, the bank intervened
Modelos de Lenguaje . . . .
mgoma Jjust after it considered and rejected an IMF demand to
RNN / [
e da;;” " rebuild depleted European stocks, sept 30 end primary
fremoria 76 c a share.
Word
Embedding .
Contextuales
EVallacion m Pero incoherente. Necesitamos considerar mas de 3

palabras a la vez si queremos modelar el lenguaje de
manera adecuada. Pero aumentar n empeora el problema
de sparsity y aumenta el tamafio del modelo.
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de Lenguaje Neuronal



RNN para el
Modelado del
Lenguaje
Modelo de Lenguaje
Neuronal ]

RNN con
unidades de
memoria

Word
Embedding
Contextuales

Evaluacién

Modelo de Lenguaje Neuronal

m Recordemos la tarea de Modelado de Lenguaje:
m Entrada: secuencia de palabras: wy,ws, ..., w,
m Salida: distribucién de probabilidad de las siguientes
palabras: P(wyy1|wy,wa, ..., wy,)
m ;Qué tal un modelo neural basado en ventanas?
m Vimos esto aplicado a Reconocimiento de Entidades
Nombradas:

LOCTAEON
(e00000000000|

w
(o000 0000 0000 0000 0000]

i ! ! ! !

museums in Paris are amazing

Figure: Modelo neural basado en ventanas para Reconocimiento de
Entidades Nombradas



Modelo de Lenguaje Neuronal (II)

books
laptops
output distribution
RNNlparale § = softmax(Uh + by) € RV
Modelado del : o
Lenguaje
Modelo de Lenguaje U
Neuronal |
RNN con hidden layer
unidades de h— f(We+b) (e00000000000)|
memoria
Word W
Erlbedliliz concatenated word embeddings

Contextuales

o = [eD: 6®): o) o] (o000 0000 ocooe o000

T 1]

words / one-hot vectors the  students opened  their
2D 2 23 z® o I S S

Figure: Modelo de ventana fija para el modelo de lenguaje.
Aproximadamente: Y. Bengio, et al. (2000/2003): A Neural
Probabilistic | ancuace Model



Modelo de Lenguaje Neuronal (llI)

m Mejoras sobre el modelo n-grama:
m No hay problema de sparsity
m No es necesario almacenar todos los n-gramas observados

RNN para el m Problemas que persisten:

Modelado del .. ) -

Lenguaje m La ventana fija es demasiado pequefia

Nl m Aumentar la ventana aumenta W

RNN con m Cada word vector se multiplica por diferentes pesos en W.

unidades de
memoria

Redes Neuronales Recurrentes
Word . .
Embedding Necesitamos una arquitectura neural que pueda procesar
Contextuales . .
entradas de cualquier longitud.
Evaluacién
m Modelo de Lenguaje n-grama:
P(wn|wn717 Wp—2; -+ wanJrl)
m Modelo neuronal basado en ventanas:
P(wn—&-l‘wm Wn—1y -y wn—m+1)

m Red Neuronal Recurrente: hy = f(x¢,hy1)
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RNN para el Modelado del Lenguaje

m Los modelos de lenguaje basados en RNN son un tipo de
modelo de lenguaje que utiliza RNNs para predecir la

siguiente palabra en una secuencia.
RNN para el

Modelado del m Idea principal: Aplicar repetidamente los mismos pesos
Lenguaje
RNN para el W
Modelado del
Lenguaje
outputs

RN @i (optional) { .
unidades de
memoria
Word
Embedding
Contextuales hidden

- states .
Evaluacién

input sequence
(any length) {

ey e =@ 2@

Figure: Representacion de una RNN basica
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Conceptos basicos de las RNN

Recuerda que:

m Las RNN estdn disefiadas para modelar datos secuenciales
procesando un elemento de la secuencia a la vez, mientras
mantienen un estado interno.

m En cada paso de tiempo ¢, la RNN recibe un vector de
entrada x; y un vector de estado oculto h;—1, y produce un
vector de salida %; y un nuevo vector de estado oculto hy.

m El vector de estado oculto sirve como memoria de los
elementos anteriores en la secuencia, permitiendo que la
RNN capture dependencias a largo plazo.



Modelado del Lenguaje con RNN

m En el modelado del lenguaje con RNN, la secuencia de

entrada consiste en palabras x1, 29, ..., wy,.

m En cada paso de tiempo, la RNN recibe la palabra actual
Al x4 y el vector de estado oculto anterior hy_1, y produce
i‘z’;g:QJf una distribucién de probabilidad sobre el vocabulario de
T posibles siguientes palabras.
G m El vector de salida y; es una distribucién de probabilidad
memoria sobre el vocabulario.
\évn:)rbidding m La RNN se entrena para minimizar el logaritmo negativo
Contextuales de la probabilidad verdadera de la siguiente palabra dada
Evaluacion las palabras anteriores en la secuencia.

Yy = softmax(Whyhy + by)

T
L=— Z log Yt verdadero
t=1



Modelado del Lenguaje con RNN (lI)

books
laptops
RNN para el
Modelado del output distribution
L j .
SnetaIs 4 = softmax (Uh"’ + bz) eRWVI
RNN para el R h®
Modelado del
Lenguaje hidden states Wi W, : W,
RNN con RO = o (Wb + We® + b, ) )
unidades de () is the initial hidden state °
memoria
Word word embeddings ; .
Embedding o) — Eg® e® e
Contextuales
P words / one-hot vectors
Evaluacién
z® e RIVI the students  opened their
™) z® z® z®

Note: this input sequence could be
much longer now!

T =




Modelado del Lenguaje con RNN (l1I)

m Pueden procesar entradas de cualquier longitud.

RNN para el .-
Modelado del m El célculo para el paso ¢ puede (en teoria) utilizar
enguaje . ., .
RN s o informacién de muchos pasos anteriores.
Lenguaje
m El
RNN con - ,
unidades de tamaio del modelo no aumenta para entradas mas largas.
memoria
Word m Los mismos pesos se aplican en cada paso de tiempo, por
Embeddi H s 4
Contextuates lo que hay simetria en cédmo se procesan las entradas.
Evaluacién Desventajas de las RNN:

m El cilculo recurrente es lento.

m En la practica, es dificil acceder a informacién de muchos
pasos anteriores.
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Entrenamiento de un Modelo de Lenguaje RNN

m Obtener un corpus grande de texto que sea una secuencia

de palabras.
m Alimentar al RNN-LM; calcular la distribucién de salida
para cada paso t.
m Es decir, predecir la distribucién de probabilidad de cada
palabra, dadas las palabras hasta el momento.

m La funcién de loss en el paso t es la entropia cruzada entre
la distribucién de probabilidad predicha P; y la verdadera
préxima palabra wy;1 (one-hot para wy41):

Vi
Li==> L{u—ilog Pi(iwy, ... wy)
i=1

m Calcular el promedio para obtener la loss general para todo
el conjunto de entrenamiento:

i N Ty |V|

N T,
£= %Zzﬂt = _%Zzzl{wwA:j} IOgPt(j|w1,..,,wt)

i=1t=1 i=1t=1j=1



Entrenamiento de un Modelo de Lenguaje RNN (II)

m Sin embargo: jCalcular la loss y los gradientes en todo el

corpus es demasiado costoso!
RNN para el

Modelado del m En la préctica, se considera como una oracién (o un
Lenguaje
Enrenamieto d o documento).

Modelo de Lenguaje
RNN

. m Recuerda: Stochastic Gradient Descent nos permite
con . ~ .
unidades de calcular la loss y los gradientes para un pequeiio conjunto

memoria .
de datos y actualizarlos.
Word

Embedding m Calcular la loss £, para una oracién (en realidad, un lote
de oraciones), calcular los gradientes y actualizar los
pesos. Repetir.

m Actualizacién del SGD:

Evaluacién

9t+1 = Qt - O[Vgtﬁs
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Outline

RNN para el Modelado del Lenguaje

m Vanishing Gradients en RNN-LM



Vanishing Gradient en RNN-LM

(4)
RNN para el J (6)

Modelado del
Lenguaje

Vanishing Gradients
en RNN-LM

RNN con hD h2) h
unidades de
memoria

Word
Embedding
Contextuales

(ee9)

Evaluacién



Vanishing Gradient en RNN-LM (1)

RNN para el J(4)(0)
Modelado del
Lenguaje
Vanishing Gradients
en RNN-LM
RNN con
unidades de
memoria

380 h(® h®)

Word
Embedding
Contextuales

Evaluacién



Vanishing Gradient en RNN-LM (I11)

RNN para el
Modelado del
Lenguaje
Vanishing Gradients

en RNN-LM A h2)

RNN con

h®

I (6)

unidades de
memoria

Word B
Embedding 9J® Oh®)

— = | =%
Contextuales Oh(l) Oh(L)

Evaluacién

What happens if these are small?

Gee9)

Oh(3)

R

Oh® I
ES) GPTAC)

=

Vanishing gradient problem: When these are
small, the gradient signal gets smaller and

ller as it backpropag: further




Vanishing Gradient en RNN-LM (1V)

J2(6) J(6)
RNN para el
Modelado del
Lenguaje

Vanishing Gradients

en RNN-LM AR h(3) h“)

RNN con
unidades de
memoria

Word
Embedding

Contextuales Gradient signal from far away is lost because it’s much

Evaluacién smaller than gradient signal from close-by.
So model weights are only updated only with respect to near effects, not long-term
effects.




Efecto del vanishing gradient en RNN-LM

m Tarea del modelo de lenguaje: Cuando intentd imprimir

RNN para el sus boletos, descubrié que la impresora se habia quedado
Modelado del . s s 7 s

Longusje. sin téner. Fue a la papeleria a comprar mas téner. Estaba
R muy caro. Después de instalar el téner en la impresora,
RNN con finalmente imprimié sus

unidades de

memoria m Para aprender de este ejemplo de entrenamiento, el
iy RNN-LM necesita modelar la dependencia entre " boletos”

Contextuales

en el séptimo paso y la palabra objetivo "boletos” al final.

m Pero si el gradiente es pequeiio, el modelo no puede
aprender esta dependencia.

Evaluacién

m Por lo tanto, el modelo no puede predecir dependencias de
largo alcance similares durante la prueba.



i Por qué es un problema el exploding gradient?

m Si el gradiente se vuelve demasiado grande, el paso de
actualizacién del SGD se vuelve demasiado grande:

RNN para el

Modelado del

Lenguaje

Vanishing Gradients

en RNN-LM

RNN con —

unidades de A9 — OJVQJ(G)

memoria

\évnf[,deddmg m Esto puede causar actualizaciones incorrectas: damos un

Contextuales

paso demasiado grande y alcanzamos una configuracién de
parametros incorrecta (con una pérdida grande).

Evaluacién

m En el peor de los casos, esto resultard en Inf o NaN en su
red (entonces debe reiniciar el entrenamiento desde un
punto de control anterior).



Gradient Clipping: solucién para exploding

gradients
RNN para ¢l m Gradient Clipping: si la norma del gradiente es mayor que
Lot dd un umbral, se reduce antes de aplicar la actualizacién del
Vanishing Gradients S G D .
en RNN-LM
RNN con m Intuicién: dar un paso en la misma direccién, pero un paso
unidades de 1 n
unidades mds pequefio.
Word
Embedding
Contextuales
Evaluacién maxXx VgJ 0 umbral

VoI (0)]]
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Indice

RNN con unidades de memoria
m RN de memoria a corto y largo plazo (LSTM)
m Cuello de botella en RNN
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Modelos de lenguaje RNN recurrentes

i Cémo solucionar el problema del Vanishing Gradient?

m El problema principal es que es demasiado dificil para la
RNN aprender a preservar informacién a lo largo de
muchos pasos temporales.

m En una RNN estdndar, el estado oculto se reescribe
constantemente.

hi = oc(Whphi—1 + Wapay)

m ;Qué tal una RNN con memoria separada?
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Modelos de lenguaje RNN recurrentes

Redes neuronales de memoria a corto y largo plazo (LSTM)

m Un tipo de RNN propuesto por Hochreiter y Schmidhuber
en 1997 como solucién al problema de los gradientes
desvanecientes.

m En ¢, hay un estado oculto h; y un estado de celda ¢;.

m Ambos son vectores de longitud n.

m La celda almacena informacién a largo plazo.

m La LSTM puede leer, borrar y escribir informacién en la
celda.

m La seleccién de qué informacién se borra/escribe/lee esta
controlada por tres compuertas correspondientes.

m Las compuertas también son vectores de longitud n.

m En cada paso temporal, cada elemento de las compuertas
puede estar abierta (1), cerrada (0) o en algtin punto
intermedio.

m Las compuertas son dindmicas: su valor se calcula en
funcién del contexto actual.
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Outline

RNN con unidades de memoria
m RN de memoria a corto y largo plazo (LSTM)



RN de memoria a corto y largo plazo (LSTM)

Tenemos una secuencia de entradas {1, z(®) .. (M1 y
RNN para el calcularemos una secuencia de estados ocultos
toame 0 {pW p@ | M)} y estados de celda {¢M), @ .. ™)}, En
RNN con el paso temporal ¢:

unidades de

memoria 7] Forget gate: f(t) = O’(Wf[h(t_l)7[1:‘(t)] —|'- bf) Contr0|a qUé
coroy g plaze se mantiene y qué se olvida del estado de celda anterior
M = Input gate: i) = o(W;[h(~1), 2] + by) controla qué
Contextuales partes del nuevo contenido de la celda se escriben en la
Evaluacién Celda

m Output gate: o) = ¢(W,[ht=1) ()] 4 b,) controla qué
partes de la celda se envian al estado oculto



RN de memoria a corto y largo plazo (LSTM) (I1)

m Nuevo contenido de la celda:
¢® = tanh(W[h(D, 2] 4 by) este es el nuevo

contenido que se escribird en la celda
RNN para el

lodelado del m Estado de la celda: se borra ("olvida") parte del contenido
R del estado de celda anterior y se escribe ("ingresa”) parte
unidades de H .

umidaces del nuevo contenido de la celda:

RN de memoria a

corto y largo plazo

(LsTM) C(t) — f(t) 0) c(t_l) + i(t) ® é(t)

Word

Embedding Y o .

Contextuales m Estado oculto: se lee ("envia”) parte del contenido de la
Evaluacién Celda:

h® = 0® © tanh(c®)

m O: las compuertas se aplican utilizando el producto
elemento a elemento

m o: la funcién sigmoide devuelve valores de 0 a 1



Redes neuronales de memoria a corto y largo plazo
(LSTM) (11I)

corto y largo plazo
(LSTM)

memoria
RN de memoria a

»
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Lenguaje T T T

e l\

3 @ >
G
b A
(o] [q]

Word ~ ~
Embedding I

RNN con
>
—»
Contextuales @ @ @

unidades de
Evaluacién

Figure: Representacién de una LSTM
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Vanishing Gradient en LSTMs

m La arquitectura LSTM facilita que la RNN preserve
informacién a lo largo de muchos pasos temporales
m Por ejemplo, si la compuerta de olvido se establece en 1
para una dimensién de celda y la compuerta de entrada se
establece en 0, entonces la informacidn de esa celda se
preserva indefinidamente.
m En cambio, es mas dificil para una RNN estandar aprender
una matriz de pesos recurrente W, que preserve la
informacion en el estado oculto.

m La LSTM no garantiza que no haya Vanishing Gradient o

explosivo, pero proporciona una forma mas sencilla para
que el modelo aprenda dependencias a larga distancia.
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LSTMs: Exito en el mundo real

m En los afios 2013-2015, las LSTMs comenzaron a lograr

resultados de vanguardia en varias tareas, incluyendo:
Reconocimiento de escritura a mano, Reconocimiento de
voz, Traducciéon automatica, Andlisis sintactico,
Subtitulado de imagenes, Modelos de lenguaje

m Las LSTMs se convirtieron en el enfoque dominante para
la mayoria de las tareas de NLP.

m Sin embargo, ahora, otros enfoques (como los
Transformers) se han vuelto dominantes para muchas
tareas, como lo demuestra la disminucién en el uso de las
RNN (incluidas las LSTMs) en conferencias como WMT.

m Por ejemplo, en WMT 2016, "RNN" se mencioné 44 veces
en el informe resumido, mientras que en WMT 2019,
"RNN" se mencioné solo 7 veces, y " Transformer” se
menciond 105 veces.

m Este cambio se debe en parte a la capacidad de los modelos
de Transformer de paralelizarse mejor que las LSTMs, lo
que los hace mds rapidos y eficientes para algunas tareas.
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Cuello de botella en RNN

Encoder RNN

Encoding of the
source sentence.
This needs to capture all
information about the
source sentence.
Information bottleneck!

—

il a m’  entarté

%{—/

Source sentence (input)

Target sentence (output)
A

he  hit

<START> he

me

hit

with

me

a

with

\
pie <END>

NNY 123p0daq



RNN para el
Modelado del
Lenguaje

RNN con
unidades de
memoria

Cuello de botella en
RNN

Word
Embedding
Contextuales

Evaluacién

Cuello de botella: Atencidn

Solucién: Utilizar una arquitectura que pueda aprender a
“mirar”" a diferentes partes de la oracién en cada time-step.

Convolution Glohal attention

o0 o0 ® o0 [ ] J
Fully Connected layer Local attention
000 © 000 o000 00000 000
00 (| N 00

Figure: Algunas arquitecturas que pueden atender a diferentes partes
de la oracién al mismo tiempo. Flechas negras representan pesos
fijos. Flechas de colores representan pesos calculados.



Self-attention

m La self-attention es un componente clave del modelo
Transformer que le permite entender el contexto de una

RNN para el palabra en una oracién.

Modelado del . .

Lenguaje m Permite al modelo asociar una palabra con otras palabras
RNN con relevantes en la oracién.

unidad.es de

memens m “Observa” otras posiciones en la secuencia de entrada en
o busca de pistas que puedan ayudar a obtener una mejor
Word e .,

Embedding codificacién para la palabra actual.

Contextuales

m Representa las palabras como queries @, claves K y
valores V. El resultado se calcula como una media
ponderada V' en base al producto cruzado de Q y V.

Evaluacién

Attention(Q, K, V') = softmax <QKT> Vv
o Vi
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Self-attention

Layer:| 5 &| Attention:| Input - Input %

The_
animal_
didn_

t

cross_
the_
street_
because_

The_
animal_
didn_
1
Cross_
the_
street_

because_

was_

Figure: Ejemplo de self-attention en el codificador #5 del modelo
Transformer. Parte del mecanismo de atencidn se centra en "the
animal”, y esta informacidn se incorpora en la codificacién de "it".
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Word Embedding Contextuales

BERT (Ours)

OpenAl GPT

ELMo
Catm e tm e e tam ) Clam e atm e tatm
b e e el il &

B (.~ (D~ (DD

Figure: Principales modelos para

word embedding contextuales
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Resumen: ELMo, GPT, BERT

Phase 1:
semi-supervised training

Phase 2:

downstream task fine-tuning

B
Downstream task

E’ task-specific
data
monolingual transfer learning
corpus == ===1

Alias Modelo Token Tareas Idioma
ELMo Bi-LSTM word Bi-LM en
GPT Trf. dec. subword | CLM + Classification | en
BERT Trf. enc. subword MLM + NSP multi
BART | Trf. enc.+ dec. | subword DAE multi
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Word Embedding Contextuales
= ELMO
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ELMo: Embeddings de modelos de lenguaje

m ELMo es un tipo de word embedding contextual que
modela tanto:

caracteristicas complejas del uso de las palabras (por
ejemplo, sintaxis y semantica)

cdmo varian estos usos en diferentes contextos lingiiisticos
(es decir, para modelar la polisemia)

m Las incrustaciones de ELMo son funciones aprendidas a
partir de los estados internos de un modelo de lenguaje
bidireccional profundo (biLM), el cual se pre-entrena en un
corpus grande de texto

m Un biLM combina un modelo de lenguaje hacia adelante y
hacia atras, maximizando conjuntamente la probabilidad
logaritmica en ambas direcciones
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Figure: Representacién de ELMo



ELMo: ;Cdémo se utiliza?

m Para agregar ELMo a un sistema de procesamiento de

RNN para el lenguaje natural existente, congelamos los pesos del biLM
odelado de

Lenguaje y luego concatenamos el vector ELMoktask de ELMo con
RNN con 1A 1

RN con x), pasando la representacién mejorada por ELMo

memoria [zk;ELMoy, 14%] al RNN de la tarea

Word , ./ . .

Embedding m Aqui, x; es una representacion independiente del contexto

Contextuales
ELMO

Evaluacién m El vector de ELMo ELMoy, 441 se calcula como un
promedio ponderado de los estados internos del biLM

para cada posicién de token

m Los pesos se aprenden para cada tarea como parametros
escalares
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ELMo: ;Por qué es bueno?

m Las representaciones de ELMo son:

Contextuales: La representacién de cada palabra depende
del contexto completo en el que se utiliza

Profundas: Las representaciones de palabras combinan
todas las capas de una red neural profunda pre-entrenada

Basadas en caracteres: Las representaciones de ELMo son
puramente basadas en caracteres, lo que permite que la
red utilice pistas morfolégicas para formar representaciones
robustas de tokens fuera del vocabulario que no se vieron
durante el entrenamiento

m ELMo mejora significativamente el estado del arte en una
amplia gama de problemas desafiantes de procesamiento
de lenguaje natural, incluyendo respuesta a preguntas,
implicacién textual, andlisis de sentimientos,
reconocimiento de entidades nombradas, etc.



ELMo: Arquitectura y objetivos de entrenamiento

m ELMo utiliza una red LSTM bidireccional de dos capas
como arquitectura

m Cada capa tiene 4096 unidades y proyecciones de 512

RNN para el

Modelado del dimensiones

Lenguaje .

SN con m La entrada a la red es una secuencia de caracteres, que se
unidades de incrustan en un vector de 16 dimensiones

memoria

- m Se aplica una capa convolucional con 2048 filtros de ancho
Embedding H H

e 1 a 7 a las incrustaciones de caracteres de entrada. La

B salida maxima-pooling se proyecta nuevamente en un
Faluacion vector de 512 dimensiones.

m La red se pre-entrena en un corpus grande con el siguiente
objetivo de entrenamiento:

m Modelado de lenguaje: predecir la siguiente palabra dadas
las palabras anteriores (LM hacia adelante) y predecir la
palabra anterior dadas las palabras siguientes (LM hacia
atras)
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Word Embedding Contextuales

m BERT



BERT

m BERT (Bidirectional Encoder Representations from
Transformers) es un modelo de transformers preentrenado

RNN para el .y .

Modelado del para la comprensién del lenguaje natural.

Lenguaje

NN con m Objetivo del pretraining: modelo de lenguaje enmascarado
CLILEEICE y una tarea de prediccién de la siguiente oracién.

memoria

Word m Arquitectura de BERT: codificador de transformers
Embedding - . s

Contextuales bidireccional de miultiples capas.

BERT

Evaluacién m BERT puede ajustarse para tareas especificas mediante la

adicién de capas especificas para la tarea.

m El fine-tuning permite a BERT realizar tareas como
clasificacién de texto, reconocimiento de entidades
nombradas y respuesta a preguntas.
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Objetivos de pretraining de BERT

Modelo de Lenguaje Enmascarado (MLM)

m Se enmascaran aleatoriamente algunas palabras de la
entrada y se predice las palabras originales basidndose en el
contexto.

m Se utilizan tanto palabras enmascaradas como no
enmascaradas para el entrenamiento.

m Las palabras enmascaradas se predicen utilizando una capa
de clasificacién softmax.

Prediccion de la Siguiente Oracion (NSP)

m Determinar si dos oraciones aparecen consecutivamente en
el texto original.

m Esta tarea ayuda al modelo a aprender la comprensiéon y
coherencia a nivel de oracién.

m NSP se entrena utilizando una pérdida de clasificacion
binaria.



Tarea de modelado de lenguaje enmascarado

BERT se basa en ejercicios de "relleno de espacios”

RNNlparale (Transformer)

Modela.do del

—T

RNN con 4 A

unidades de

memoria | Transformer

Word S S S SN S S

Embedding ombotings | V9| [asq [ a | [semt| jmask| [have| [ a |
Contextuales + + + Py + + +

e B B B B B BN
Evaluacién - : : - -

Ejemplo: Sherlock Holmes es probablemente el detective mas
famoso [MASK] . Por supuesto, él no era una persona real. Su
[MASK] se basa en un hombre real.
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Tarea de prediccion de la siguiente oracién

m Para aprender las relaciones entre oraciones, predecir si la
Oracidén B es una oracién real que sigue a la Oracién A o
una oracién aleatoria.

Sentence A= The m
Sentence B = e bo
Label = IsNextSen

n went to the sto
t a gallon of milk. Sentence B
nce Label = NotNext
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Incrustaciones contextuales de palabras: BERT

Masked Sentence A Masked Sentence B

*
Unlabeled Sentence A and B Pair

Pre-training

Bl EiEE).
E=ED- EEE- GO

Question Paragraph
*
Question Answer Pair

Fine-Tuning

Figure 1: Overall pre-training and fine-tuning procedures for BERT. Apart from output layers, the same architec-
tures are used in both pre-training and fine-tuning. The same pre-trained model parameters are used to initialize
models for different down-stream tasks. During fine-tuning, all parameters are fine-tuned. [CLS] is a special
symbol added in front of every input example, and [SEP] is a special separator token (e.g. separating ques-

tions/answers).
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Incrustaciones contextuales de palabras: BERT (lI)

Sentence 1 Sentence 2 Single Sentence
(a) Sentence Pair Classification Tasks: (b) Single Sentence Classification Tasks:
MNLI, QQP, QNLI, STS-B, MRPC, SST-2, ColA
RTE, SWAG
StartEnd Span 0  BPER E o

o E=n @

Question Paragraph Single Sentence

(c) Question Answering Tasks: (d) Single Sentence Tagging Tasks:
SQuAD v1.1 CoNLL-2003 NER



/oo de BERT

SWAG, IMDB, Twitter

Youtube videos  BooksCt
BRI Knowledge Monolingual Corpora
Graph (104 languages)
Biomedical corpus Corpora/Data
Clinical 'c;des
RNN para el Scientific publications
English Wikipedia
Modelado del
Lenguaje
RNN con
unidades de
€ ERNIE(1 M-BERT
memoria SCIBERT 1)
Word Pre-trained models CinicalBERT  ERNIE(2) G-BERT
Embeddm% BioBERT
CRESEEE VideoBERT B TransBERT
BERT
Evaluacién
Generic & Domain specific NLP Relation classification
tasks (e.g. NER) DocBERT

PatentBERT Code Switching
3 inc

Prediction tasks

e.g. Hospital re

Video captioning

(classification) Classification tasks
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m GPT



GPT

m GPT es un modelo generativo preentrenado basado en
transformers que aprende la estructura y los patrones del

RNN para el lenguaje natural a partir de un gran corpus de texto no
Lenguaje etiquetado.

RNN .. - . .

unidades de m Objetivo del pretraining: modelado de lenguaje.

memoria

Word m Arquitectura del modelo de lenguaje: transformador de 12
Embedding capas solo decodificador con masked self-attention.
Contextuales
GPT

m Loss para el modelado de lenguaje: logaritmo negativo de
la probabilidad de la palabra predicha dado el contexto.

Evaluacién

ELM = —lOgP(’lUt”ll)<t)

donde w; es la palabra objetivo y w«; son las palabras
anteriores.
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Objetivos de pretraining de GPT

m Objetivo de fine-tuning: entrenar el modelo preentrenado
para tareas especificas mediante la adicién de una capa de
salida lineal y el uso de transformaciones de entrada
especificas de la tarea.

m Las tareas de clasificacion incluyen andlisis de
sentimientos, implicacién textual o respuesta a preguntas.

m Loss para la clasificacidon: entropia cruzada entre la
etiqueta predicha y la etiqueta real.

Lorr = —log P(y|lwy.r)

donde y es la etiqueta y wy.p son las palabras de entrada.
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Objetivos de pretraining de GPT (I1)

m Loss final: suma ponderada de la pérdida de modelado de
lenguaje y la pérdida de clasificacién.

L=Lrvy+AcoLr

donde X es un hiperpardmetro que controla la importancia
relativa de las dos tareas.
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GPT-2: Modelo de lenguaje y tareas especificas

m Es simplemente un modelo de lenguaje Transformer muy
grande:
m Entrenado con 40 GB de texto.
m Se pone mucho esfuerzo en asegurarse de que el conjunto
de datos sea de buena calidad.
m Toma pdginas web de enlaces de Reddit con alta
puntuacién.

m Realiza:

Obviamente, modelado de lenguaje (jy lo hace muy bien!)
Aprendizaje sin etiquetas: jsin datos de entrenamiento
supervisado!
m Pide al modelo de lenguaje que genere a partir de una
indicacion.
m Comprensidn de lectura: <contexto> <pregunta> A
Resumen: <articulo> TL;DR:
B Traduccidn: <frase en inglésl> = <frase en francésl>,
<frase en inglés2> = <frase en francés2>, ...
m Respuesta a preguntas: <pregunta> A:
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GPT-3: Los modelos de lenguaje son aprendices de
pocos ejemplos

Para todas las tareas, GPT-3 se aplica sin ninguna
actualizacion de gradiente o fine-tuning, con tareas y
demostraciones de pocos ejemplos especificadas puramente a
través de interaccion de texto con el modelo.
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GPT-3: Pardmetros

# Parameters (8]

Leali

B & 8 B E B

-]

BERT

RoBERTa

GPT-2
Padel

El

Turing MLG

EAT-3
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Aplicaciones de GPT-3

m Chatbots

Human: Hey, how are you doing?

AI: I'm good! What would you like to chat about?

Human: Have you done any coding with Python?

AT: Yep! T've done a ot of Python coding as it is my favorite language

Human: Nice, it's my favorite too! What have you done with it?

AT: Oh, a lot. T have done everything from creating Python modules to creating micro-
websites with it.

Human: What web framework do you use?

AT: T used to use Django, but it was too difficult for me. T have found Flask is a better
option as it's lighter and simpler.

Human: Wow, I agree 100%. Have you used WebSocket at all?

AT: Yes, T actually have written a chatbot using it!

Human:

m Generacién de emails

m Traduccidn

m SQL-Prompt

ENGLISH - CHINESE (SIMPLIFIED)

People who keep pet lizards terrify me.

FERIIBRI AT T H.

Yaing changws Xyl de rén xia hudlle wo.
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Number/Category Word Sentence Document

Execution complexity
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