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Objetivos

I Procesamiento de lenguaje

I Atención

I Transformers

I BERT, GPT, LLAMA

I Reinforce learning
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Datos para NLP

Las bases de datos de NLP estan compuestas por textos, que
pueden ser libros, artículos, paginas web, sentencias judiciales, etc,
o todos estos juntos.
La base de datos se denomina el “corpus” o si considero varias,
“corpora”.
Todas las palabras que hay en un corpus conforman el vocabulario.
¿Cual es el dato con el que vamos a trabajar? Como subdividimos al
corpus?
Carácteres?, Palabras?, Grupo de palabras?, Oraciones?
Librerías para el procesamiento: NLTK, Open NLP, Gensim,
scikit-learn.



Preprocesamiento

Queremos un texto formateado para que pueda ser entendible por la
máquina.
I Limpieza general. Cuestiones de formato, negritas, simbolos

extraños.

I Separación en oraciones. El punto seguido marca una division de
contextos. El punto aparte una mayor aun.

I Tokenization. Separación entre palabras y números (mas complejo en
lenguajes como el turco).

I Stemming or lemmatization. Raiz de las palabras, verbos en infinitivo,
etc

I Stop-word removal. Artículos, preprosiciones, etc son comunes y no
hacen al fondo de la cuestión.

I Corrección de errores ortográficos. Acentos?. Proceso esencial en
mensajes, whatsapps, emails, reclamos, etc.



Marco probabilístico para lenguaje

“El señorial chalet se encontraba a la izquierda de la. . . ”
Supongamos queremos ver si la proxima palabra es adecuada de
acuerdo a la sentencia que vengo escribiendo:

p(w1:n) = p(w1)p(w2|w1) . . . p(wn|w1:n−1) =

n∏
k=1

p(wk|wk−1)

Notación para sequencias: p(w1:n)
.
= p(w1, · · · ,wn)

Vamos construyendo la sentencia (sampleando) en base a las
palabras que ya tenemos escritas.
Tenemos a Cervantes!
La primera la sacamos de la galera?
Si tengo que responder preguntas o hablar sobre algo particular?



N-gramas

El lenguaje es demasiado creativo. ¿Cuantas veces en el corpus voy a
tener
“El señorial chalet se encontraba a la izquierda de la escuela”?
Para sentencias muy largas, las primeras palabras de la sentencia no
deberían influir. Me olvido de la historia vieja y solo recuerdo las últimas
palabras:

p(w1:n) = p(w1)p(w2|w1)p(w3|w1,w2)p(w4|w2,w3) · · · p(wn|wn−1,wn−2)

La aproximación que estoy haciendo es: p(wn|w1:n−1) ≈ p(wn|wn−2:n−1).
En este caso solo estoy considerando los dos tokens pasados para medir la
probabilidad del corriente.
Esto es lo que se conoce como un trigrama, la probabilidad de la palabra
corriente condicionada a los dos últimos tokens.



N-gramas

Usando regla de Bayes la probabilidad p(wn|wn−1,wn−2) puede ser
interpretada como:

p(wn|wn−1,wn−2) =
p(wn,wn−1,wn−2)

p(wn−1,wn−2)

Contando cuantos de estos bigramas y trigramas hay en el corpus puedo
calcular la probabilidad p(wn|wn−1,wn−2):

p(wn,wn−1,wn−2) =
Nro de veces de{wn−2,wn−1,wn}

Nro total de trigramas



Matriz de coocurrencia

Matriz de coocurrencia documento-palabra.
I Pongo todas las palabras en las filas y los documentos en las columnas y

hago conteo.

I Cada fila puede ser un vector de representacioń de la palabra

Matriz de coocurrencia palabra-palabra.
El elemento cuenta cuantas veces coocurren en el contexto (4-10 palabras

alrededor de la palabra).



Bag of words - Sopa/Bolsa de palabras

I Otra forma de representar las
palabras en vectores es un
espacio del tamaño del
vocabulario.

I Cada palabra en este espacio
sería un 0 y en el lugar de la
palabra un 1.

I Las oraciones se representan
sumando los vectores de cada
palabra.

I No hay sentido de
tiempo/secuencia

Esto es lo denominado Bag Of Words/BOW



Medida de similaridad

Si asumimos dos tokens se encuentran representados en un espacio
vectorial, como definimos cuan similares son estos tokens?
La medida de similaridad mas utilizada es cuanto se superponen estos

vectores, esto puede medirse con el producto punto:

v · w =

N∑
i

viwi

Si queremos hacerlo independi-
ente de la magnitud normalizamos
con las longitudes de los vectores,

cos(v · w) =
v · w
|v||w|



TF-IDF. Term Frequency - Inverse Document Frequency

Coocurrencia matriz token-document mide solo un conteo, pero no
considera cuanta información agrega la palabra. Palabras frecuentes no
siempre agregan significado.
Contamos las palabras en los documentos como antes:

TFt,d = log10(1 + count(t, d))

El log es para achatar conteos grandes.
Queremos dar mayor peso a las palabras que ocurren en unos pocos
documentos:

IDFt,d = log10

(
Nd

count(d, t)

)
Nd número total de documentos, count(d, t) cantidad de documentos donde
aparece t.
Si la palabra t aparece en todos los documentos count(d, t) = 0 luego
IDFt,d = 0 !!!



Embeddings

La representación de la matriz de coocurrencia tiene un enorme problema,
la dimensión es equivalente a la longitud del vocabulario. El espacio es
esparso.
Ejemplo: “El señorial chalet se encontraba a la izquierda de la. . . ”
Existe un conjunto de palabras mas probables “casa, escuela, zapateria,
etc”.

I Palabra con funciones/significados/atributos similares deberían
encontrarse “cerca” en el espacio.

I Embeddings son representaciones de las palabras en espacios de
mas baja dimensionalidad y densos



Skip-gram. Word2vec

Entrenamos un clasificador binario para predecir cual es la
probabilidad de que la palabra w aparezca cerca de una candidato c.
Usando el producto interno como similaridad, la probabilidad de que
c este en el contexto de w es:

p(+|w, c) = 1
1 + exp(−c · w)

Los pesos de esta red son la representación de la palabra. Este es el
embedding.
Es sencillo clasificar porque usamos las próximas palabras como
targets.



Word2vec

I Los inscrutamientos se pre-entrenan.

I Skip-gram/word2vec son inscrustamientos estáticos.

I Aprende un feature/vector para cada palabra del vocabulario.

Método:

1. Trata la palabra target y el contexto como ejemplos positivos.

2. Se generan muestras aleatorias con palabras para generar
muestras negativas.

3. Se usa la regresión logística para entrenar el clasificador para
distinguir las muestras.

4. Se usan los pesos aprendidos como los embeddings.



RNNs for NLPs
El problema de predicción de la próxima palabra,
“El señorial chalet se encontraba a la izquierda de la. . . ”
puede ser traducido a una probabilidad secuencial: p(wk|w1:k−1)

Predecimos la próxima palabra dadas las anteriores palabras de la
oración→ una RNN
El entrenamiento de la RNN:
I Separamos en sentencias el corpus.
I Hacemos entrenamiento autosupervisado con la próxima

palabra de la sentencia. Conocemos el target.
I Las entradas a la red para cada tiempo son los embeddings

pre-entrenados de cada palabra/token.
I Usamos cross entropy de función de pérdida:

J = −
∑

w

yk[w]logŷk[w]



Análisis de sentimiento con una RNN

Queremos clasificar un texto/sentencia para analisis de sentimiento:
Para saber si es una opinión positiva/negativa.

I Ponemos a predecir la RNN la última palabra de la sentencia.

I Usamos el último estado latente de la RNN como input a una
FCNN.

I Ponemos una softmax a la salida para dar la probabilidad
positiva/negativa.



Bidireccional RNNs

El contexto no es solo lo ya dicho sino la última parte de la sentencia.
El objetivo de la predicción es puramente encontrar un espacio
latente que represente significados de acuerdo a contextos.

Podemos realizar una predicción de
atrás hacia adelante: p(xk|xk+1:n)

RNNf (x1:k)→ hf
k

RNNb(xk:n)→ hb
k

Tenemos dos espacios latentes uno
con el contexto hacia adelante y
otra hacia atrás.

Finalmente concatenamos los dos estados/espacios latentes.



Encoder-decoder con RNNs

Cho et al. (2014), Sutskever et al.
(2014) proponen usar concepto de au-
toencoder pero con RNNs (sequence
to sequence).
Una RNN para ir al espacio latente
otra para predecir oraciones de salida.
Usado con LSTMs para traducciones
de Inglés a Francés. BLEU=34.8.

Dada una cadena de tokens de entrada, x1:n queremos predecir n
tokens de salida, y1:N .
Lo primero que hacemos es el embedding en el espacio, luego en
base a las entradas generamos un vector de contexto.
El último estado latente del encoder he

n es pasado como estado
latente inicial hd

0 al decoder.



Encoder-decoder con RNNs

Machine translation.
Entrenamiento con traducciones
correctas (supervisado). Requiere
datos manuales.
Muchas veces las palabras cam-
bian el orden.

Cuando el texto de “traducción” es largo se puede perder el contexto.
Se puede pasar el hd

0 a toda la secuencia del decoder:

hd
k = g(yk−1, hd

k−1, h
d
0)

zk = f (hd
k)

yk = softmax(zk)

La softmax sobre las posibles palabras del vocabulario por lo que nos da la
probabilidad de la próxima palabra (usando el embbeding−1)



Mecanismo de atención
El encoder-decoder con RNNS tiene una restricción, un fuerte peso de la
últimas palabras, pero muchas veces en el lenguaje lo mas significativo
puede estar en distintas posiciones.

Consideremos a todas las entradas con pesos para armar la entrada del
decoder.

I Esto permite tener en cuenta
con los pesos si es mas
significativo el contexto de la
primera parte o de la segunda.

I Nos da mucha libertad en
cuanto al orden de las
palabras.

I Muchas veces las palabras
cambian el orden.



Pesando el contexto de acuerdo a su relevancia

Supongamos que estamos tratando de inferir la salida i-ésima por lo que
las entradas son x1:i, pesamos todas las entradas anteriores de acuerdo a
su relevancia/similitud:

αij = softmax(xi · xj)

=
exp (xi · xj)∑i

k=1 exp (xi · xk)

con j ≤ i
Entonces la salida la pesamos de acuerdo a las entradas con una
superposición lineal:

yi =

i∑
j=1

αijxj

Recordar que estamos en un espacio donde el concepto de cercanía
significa similitud de las palabras.



Transformer

X = X + MhSa[X],

X = LayerNorm[X],

xn = xn + mlp[xn],

X = LayerNorm[X]

Estructura/Bloque basada en self-attention combinada con una red
completamente conectada MLP/FCNN y normalización de capas.



Normalización de capas

En lugar de normalizar la entrada (normalizacion del batch), en NLP
se normaliza la capa (los features).
En el caso del batch el largo es
siempre el mismo pero en NLP
tenemos variaciones de la longitud
de la sentencia, cambiando la con-
stante de normalización.



Swin Transformers

Los transformers se han difundido a otras aplicaciones mas alla de NLP. En
visión no se puede aplicar self-attención directamente.
Transformers jerárquicos con Shifted WINdows(Swin).
Las grandes variaciones de escala en las imágenes con una alta resolución
espacial no se compara con lo que sería el texto y las palabras.

Shifted window. En cada ventana
aplicamos self-attention. Notar que
las ventanas son jerarquicas con dis-
tintas resoluciones.

Liu et al , 2021. Swin transformer: Hierarchical vision transformer using shifted
windows. Proceedings IEEE/CVF.



Bidirectional Encoder Representations from Transformers
(BERT)

Proponen un codificador bidirectional,
no le aplican la máscara triangular.
Permite contextualizar cada token con
la información de toda la oración.

I Las entras son segmentadas usando tokenization subpalabra.

I Se combinan con embeddings posicionales

I A estas se la pasa por bloques transformers con self-attention y FCNN
con conexiones residuales y capa de normalizacion.

I Para Seq2Seq se agrega decoder donde la matriz de atencion es una
mascara triangular.



Embeddings en BERT

I Vocabulario de 30.000 tokens
usando el algoritmo Word-Piece
(sub-palabras!).

I Se trabaja con una longitud fija de
512 tokens de entrada.

I Los tokens de entrada son
incrustados en un
1024-dimensional espacio.

I BERT tiene contextual embeddings el significado de la palabra va a
depender del contexto.

I la misma palabra en distintos contextos tiene distintos embeddings.

I Las posiciones son consideradas a través del índice de la posición,
con la misma dimension de los tokens (uno p/c token).



Arquitectura BERT

I Los vectores de entrada son pasados a 12/24 bloques de
transformers (Bert-base).

I La cantidad de capas internas es de 768/1024.

I Tiene una sola FCNN de 4096 que esta conectada a la salida de
los transformers.

I Tamaño del batch 256. Optimizador: ADAM

I Total de 110/340 millones de parámetros (una bicoca al lado de
los 170 billones de GPT4)



Codificación posicional

Position embeddings (PEs) son esenciales para capturar el orden de las
palabras en los transformers sino serían BOW.
Posiciones absolutas (PA): posición absoluta del token en la oración.
Posiciones relativas (PR): posición de cada token con respecto a los otros
tokens.
Variantes:

1. PA Aprendible PA

2. PA sinusoidal fijo.

3. PR aprendible.

4. PR sinusoidal fijo.

PEj,2i = sin(j/104(2i/dmod)); j posicion, i dimension, dmod dimension de salida

Wang, B., et al 2020: On position embeddings in bert. ICLR.



Pre-entrenamiento de BERT
Los parámetros del transformer de BERT son entrenados con
auto-supervision usando un gran corpus.

I Corpus: English Wikipedia y libros con 3.3 billones de palabras.

I Auto-supervisión Se predicen palabras de la oraciones las cuales son
conocidas y pueden ser usadas como targets.

I La cantidad máxima de tokens de la oración es de 512. El token [CLS]
(“clasificación”) se pone al comienzo de cada oración de entrada.

I El 15% de los tokens de entrada son seleccionados para la predicción, usando
el token [MASK] en todos los documentos del entrenamiento.

Ej. “[CLS] el señorial chalet se [MASK] a la izquierda de la escuela”
Un clasificador logístico estima la probabilidad de la máscara:

p(vt|v1:t−1, vt+1:T) = softmax(Ax̃k,t + b)

BERT también predice si la próxima oración esta relacionada a la actual.
Predicción de la oración siguiente. Función de pérdida multiobjetivo. De
menos impacto en el entrenamiento.



Inferencia en BERT y su paralelismo



Sintonizado fino en BERT

Con el pre-entrenamiento de BERT se aprende las propiedades sintacticas
y semanticas del lenguaje.
Luego queremos realizar una aplicación específica:

I clasificación del texto. Analisis de sentimiento. Reclamos. Etc.

I clasificación de palabras. Sintaxis.

I preguntas y respuestas. Chatbots.

Para esto necesitamos hacer un sintonizado fino, vamos a hacer un transfer
learning del preentrenamiento hacia una aplicacion mas especifica.
La red se adapta para la aplicacion especifica y el dataset a utilizar para el
sintonizado es mucho mas pequeño.
En general se agrega una capa extra a los transformers para convertir los
vectores de salida a la predicción requerida.
En el caso de clasificación, se pone una logística a la salida.



Sintonizado fino en BERT

Clasificación de texto. Definimos la clase. La salida del token [CLS] es
usada para la fn de perdida.
Clasificación de pares de sentencias. Separadas por [SEP].
Name entity recognition (NER). Extracción de información. Identificación de
entidades



Modelado de tópicos con BERT

¿De que se esta hablando ahora en X? Cuales son las tendencias?
Como hacemos para saber de documentos o tweets que hablan de lo
mismo? → clustering

I Document/Paragraph embedding con BERT.

I Como el problema de la dimensionalidad no permite clustering.
Primero reducimos la dimensionalidad: T-NSE o UMAP.

I Clustering con HDBSCAN. Permite que haya outliers que no
pertenecen a ningun cluster.

I Finalmente para cada cluster aplicamos cTF-IDF. TF-IDF para cada
cluster por separado.

Grootendorst, M., 2022. BERTopic: Neural topic modeling with a class-based
TF-IDF procedure. arXiv preprint arXiv:2203.05794.
https://arxiv.org/pdf/2203.05794.pdf

https://arxiv.org/pdf/2203.05794.pdf


Modelado de tópicos con BERT

Modelado de tópico de las noticias de un diario. Palabras mas
frecuentes (TF-IDF) sobre el cluster.



Reinforce learning

Agentes aprenden a realizar acciones en un entorno con el fin de
maximizar los beneficios obtenidos.

I El beneficio es a largo plazo.

I El entorno es estocástico.

Ejemplo. una partida de ajedrez. Se deben tomar decisiones en cada
movida. El entorno sería el oponente. El retorno/beneficio es ganar la
partida.
Se debe tener un balance entre exploración de nuevas opciones o usar las
ya conocidas.
Se aprenden estrategias/políticas que maximizan el retorno en un proceso
de desición de Markov (MPD).



Proceso de Markov con decisiones

Pronóstico del estado y el beneficio en el proximo tiempo conociendo la
situación actual. Proceso de Markov.

I p(rk+1|xk) xk estado, rk+1 beneficio. Predicción del beneficio.

Retorno final: Rt =
∑

k γ
krt+k+1

γ < 1 descuento del beneficio.

Cuanto antes el beneficio mejor.

I p(xk+1|xk, ak) El agente tomará decisiones que resultan en acciones ak

a considerar para el estado siguiente.

I π(at|xt) La política/estrategia del agente son las reglas que definen las
acciones dado un estado.



Ciclo de decisiones

I El agente recibe el estado xk y el beneficio rk

I Luego modifica la política para definir la próxima acción:
π(ak|xk).

I El entorno asigna el próximo estado p(xk+1|xk, ak) y el beneficio
p(rk+1|xk, ak).

Gym. Open AI. Simula entornos de referencia: frozen lake, cart pole,
mountain car, or Atari 2600 games.



Optimización en RL

Valor del estado
v(xt|π) = E (Rt|xt, π)

Estamos en xt y luego seguimos la política π.
Valor de la acción-estado o función calidad

Q(xt, at|π) = E (Rt|xt, at, π)

La política optima maximiza a v∗ y q∗:

v∗(xt) = max
π

E (Rt|xt, π)

Q∗(xt, at) = max
π

E (Rt|xt, at, π)

De esta manera determinamos la política óptima sería la que
optimiza el valor del estado-acción Q dadas todas las posibles
acciones para un xt conocido.



RL con aprendizaje Q
Expresamos a Q por ecuaciones de Bellman en forma recursiva hacia atras

Q(xt, at) = r(st, at) + γ
∑
st+1

p(xt+1|xt, at)
∑
at+1

π(at+1|st+1)q(st+1, at+1)

Usamos el valor actual de Q para mejorar la estimación, i.e. bootstrapping.
En el algoritmo SARSA lo que se hace es:

Q(xt, at) = Q(xt, at) + η [Y − Q(xt, at)]

donde η es la learning rate. εTD = Y − Q(xt, at) es el error de diferencias
temporales. El target Y viene dado por

Y = rt + γmax
a

Q(st+1, a)

Optimización con dos pasos iterativos:

I Evaluación: mejora la estimación minimizando εTD de las trayectorias
dada una política.

I Mejora: se mejora la política eligiendo las acciones que son basadas
en la nueva funcion valor.

Deep Q-network. Los valores de la acción son inferidos a partir de una NN.



RL con gradientes de la política

Si la política esta parametrizada podemos mejorarla a través de los
gradientes.
Pero para maximizar el retorno esperado debemos promediar sobre todas
las posibles trayectorias de la política actual.

I Si conocemos la dinámica de transición y es determinística, los
podemos calcular en forma directa.

I Sino tenemos que hacer una estimación de Monte Carlo, con valores
random, del retorno esperado por lo que estamos con el mismo
problema que VAE. No podemos propagar gradientes.

Con el truco de la verosimilitud los parámetros se actualizan con

θiter+1 = θiter + η
1
NI

NI∑
i=1

Nt∑
t=1

∂ log π[ait|xit, θ]

∂θ

Nt∑
k=1

rik

donde i corresponde a episodio, y ait es la acción del tiempo t en el episodio
i.



REINFORCE

Se asume descuento γ. Con una red neuronal se modela π(s|θ) nos
da una distribución sobre las acciones. Los parámetros se actualizan
con

θiter+1 = θiter + ηγt ∂ log π[ait|xit, θ]

∂θ
rit

para cada i, t.



GPT

Modelo autoregresivo.

p(w1:n) = p(w1)p(w2|w1) . . . p(wn|w1:n−1) =

n∏
k=1

p(wk|wk−1)

Predicción del próximo token dados todos los anteriores (Conocidos).

Usa self-attention para inferir los em-
beddings contextuales de los tokens
pasados w1:n−1 y luego predice el wn.
La estructura es similar a la de BERT.
Usa embeddings posicionales tambien.

Causal self-attention

Los embeddings estan limitados al pasado, enmascara todas las palabras
futuras en el self-attention.

p(wn+1|w1:n) = softmax(Ax̃k,t + b)



Training GPT
La optimización se realiza a través de estimación por máximo
verosimilitud:

J = − log p(wn+1|w1:n) = − log p(w1)−log p(w2|w1)−· · ·−log p(wn|w1:n−1)

I Teacher forcing. Usa toda la historia correcta w1:n para predecir
el wn+1.

I CommonCrawl corpora: WebText dataset (scraping links),
internet books, English wikipedia.

I Ruido del gradiente usado para determinar tamaño del batch.

I GPT2. Input 1024 tokens. Tamaño del embedding 1024. 24
capas con 12 bloques de atención. Batch 512.

I GPT3. 175 millones de parametros

Link guía de uso

https://www.twilio.com/es-mx/blog/la-guia-maxima-para-el-modelo-de-lenguaje-gpt-3-de-openai


Generación de secuencias de palabras

¿Como hacemos para generar una oración?

I Muestreo aleatorio. Usando las probabilidades se generan
muestras de cada palabra siguiente. No sirve porque aparecen
palabras pcoo probables.

I Muestreo de los k-probables. Toma los k de mayor probabilidad
y luego muestra entre estos.

I p-cumulativa. Toma los candidatos que estan dentro de un
umbral de la probabilidad cumulativa (0.95). Se redistribuyen las
probabilidades en cada tiempo.



Retroalimentación humana en GPT
Se define el retorno a través de una NN con preferencias humanas entre
pares de segmentos de las trayectorias.
En general es una preferencia. Cual esta mejor?
Requiere la opiniones humanas de solo el 1% de las interacciones con el
entorno.
En lugar de pensar que el entorno tiene una respuesta del retorno,
asumimos que hay un humano que manifiesta preferencias.
En cada tiempo de la trayectoria tenemos la política π y la función del
retorno r parametrizada por deep NNs. Pasos:

I La política π interactua con el entorno y produce las trayectorias τ1:i. Los
parámetros de π se renuevan con RL para maximizar el rt(ot, at).

I Se seleccionan pares de segmentos de las trayectorias (σ1, σ2) y se las manda
a un humano para evaluar.

I Los parámetros de r(ot, at) se optimizan con aprendizaje supervizado usando
las medidas humanas.

Christiano, et al., 2017. Deep reinforcement learning from human preferences.
NIPS, 30.



Fin


