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i generacié de llenguatge
huma.

e Un dels camps més actius i
complexos de la TA.
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Aplicacions

e Traduccid automatica.
e Reconeixement de veu.
e Sintesi de veu.

e Generacid i resum de text.
e Analisi de sentiments.

e Classificacid de text.
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Introduccié (I)

e Camp multidisciplinari que combina:
o LinguUistica.
o Intel-ligencia artificial.
o Ciéncies cognitives.
o Informatica.

o efc.
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Introduccioé (II)

e Es un problema dificil perqué:
o El lenguatge huma és ambigu.
o El llenguatge huma és ric.

o El lenguatge huma és contextual.

o E|l llenguatge huma és cultural.

e Aquestes caracteristiques fan que el llenguatge huma no sigui
formal i, per tant, no es puga tractar amb les técniques de la
IA tradicional.
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Introduccié

e El text és una font de dades molt important.

e Els humans generem i consumim text de forma massiva

e El saber com tractar el text és critic per a moltes
aplicacions.

“ Anomenem text a una seqUéncia coherent de simbols que
pot ser interpretada com a un conjunt de paraules,
utilitzant les regles gramaticals 1 sintactiques d'una
llengua.

»
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Significat

e Qué entenem per significat?:
o el significat d'una paraula és el concepte que representa.

o el significat d'una frase és el concepte que representa la
combinacid de les paraules que la formen.

o el significat d'un text és el concepte que representa la
combinacid de les frases que el formen.

significant(simbol) < significat(idea)

arbre < {# @ % ...}
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Significat en els ordinadors

e Com poden coneixer els ordinadors el significat de les paraules,
frases 1 textos?.

e Técniques classiques: bases de dades de sindnims 1 hyperonims.
o UINgIE3d: base de dades lexica que relaciona paraules entre si.

o Els sinbnims permeten relacionar paraules amb el mateix
significat.

« Ex: [ ¢s un sinonim de [T, [RTEETY, CEEETENY, otc.

o Els hyperonims permeten relacionar paraules amb significats
mes generals.

= Exemple: [EInld. serien hyperonims de BBl
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Problemes de WordNet 1 semblants

e Molt Util perd sense matis semantic.
o Ex: i sén sindnims, perd no tenen el mateix significat.
e Tots els sinonims no seran Utils en tots els contextos.

o EX: és un sindnim de [E3I, perd no sempre es poden
intercanviar.

e Actualitzar la base de dades és un procés manual, costos i

subjectiu.
o EX: FhEIEEd €S un sinOnim de FHENEESd en anglés que no apareix
en WordNet.

e Les solucions modernes es basen en les representacions del text.

Q@ Carles Gonzalez - CC-BY-NC-SA 10



Representacions del text (I)

e Els ordinadors necessiten representar el text com a dades
numeriques.

e Necessitarem un vocabulari que relacioni les unitats de text amb
els numeros.

e Quina unitat de text triem per a representar el text i com ho
fem?.

e Aquestes decisions determinaran la complexitat del model, el
tamany del vocabulari i la precisié del model.

 Els models de representacid del text sén molt importants en el
processament del llenguatge natural.

o et A continuacio veyrem algunes de les tecniques més utilitzades. (1

onzalez



Representacioé de
caracters

e Cada caracter es representa per un
numero.

o El diccionari sera molt petit (en el
cas de I'ASCII, 128 cardcters).

o El model ha de ser molt complex,
ja que ha d'aprendre a combinar

els cardacters per a formar paraules.

o Exemple: "AND" es pot representar
com a [65, 78, 68]

Q@ Carles Gonzalez - CC-BY-NC-SA
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100 101 | 110
0101 | E | U | e
0110 | F | v | f
0111| G | W | h
1000 | H | X | g

1001000
1100101
1101100
1101111
0100001
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Representacié de paraules

e Cada paraula és representada per un numero.

o El diccionari sera molt gran, ja que cada paraula sera una
entrada en el diccionari.

o El model serad més senzill, ja que les paraules sén unitats
semantiques.

o Exemple: Si el nostre vocabulari és
["gat", "gos", "cavall", "ocell", "peix"] ARlleA\ZeIg e ok Au=1
pot representar com a 11 "cavall" com a 3.

O® Carles Gonzalez - CC-BY-NC-SA
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Representacié de subparaules

e Cada subparaula és representada per un numero.

o El diccionari sera més petit que el de paraules, ja que les
subparaules sén unitats semantiques.
o El model serd més senzill, ja que les subparaules sén unitats
semantiques.
» Permet representar paraules rares i que no estan en el
vocabulari.
= Util per a llengiies amb moltes paraules compostes i
derivades.

@ Carles Gonzalez - CC-BY-NC-SA 14



Tokens i tokenitzacié (I)

e Indepententment de I'enfocament, el text s'ha de dividir en tokens.

o Ex: "New York in winter" — IR 1o SR T IR ey aly

e Token: unitat minima de text que pot ser considerada com a una
unitat semantica.

o Una paraula, subparaula, signe de puntuacié, numero, etc;
qualsevol unitat que es trit com a unitat minima.

e Tokenitzacid: procés de dividir un text en tokens i que facilita el
tractament i comprensid del text.

o Es un procés no trivial. Depén de la llengua i del domini.

= Exemple: "New York" és un token o dos?

Q® Carles Gonzalez - CC-BY-NC-SA
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Tokens i tokenitzacié (II)

e QuUestions a tindre en compte:

o Puntuacid: es considera un token o no?. Pot variar la
interpretacid del text.

o Majuscules/Minuscules: es consideren tokens diferents o
no?.

o Stopwords: paraules que no aporten informacié al text
(articles, preposicions, etc.).

o Idioma 1 domini: el procés de tokenitzacidé depéen de
I'idioma 1 del domini del text.

@ Carles Gonzalez - CC-BY-NC-SA 16



Tokens i tokenitzacié (III)

e N-grams: sequéncies de n tokens consecutius.

e Algunes paraules tenen significat propi, pero la seva combinacié
amb altres paraules també té un significat. Ex: "New York".

e Els n-grams permeten representar aquestes combinacions de
paraules, augmentant el vocabulari amb les combinacions d'n-
tokens que triem.

e Bigrams: sequéncies de dos tokens consecutius, trigrams:
sequencies de tres tokens consecutius, etc.

e Problema: augmenta molt el vocabulari i la complexitat del
model.

@ Carles Gonzalez - CC-BY-NC-SA 17



Vectoritzacié (I)

e Encara que els tokens son molt Utils, presenten alguns
problemes:

o No son facils de manipular per a les maquines.
o No son facils de comparar.
o No permeten calcular la similitud entre paraules i textos.

e La vectoritzacié és el procés de convertir un text en un vector
numeric.

e Els vectors sédn més facils de manipular per a les maquines i de
comparatr.

O Carles Gonzalez - CC-BY-NC-SA 18



Vectoritzacié (II)

e Algunes técniques de vectoritzacié (embeddings):

o NNLM: model basat en xarxes neuronals. El nombre de
dimensions és fixe.

o Word2Vec: cada paraula és un vector en un espai semantic.
El nombre de dimensions és fixe.

o FastText: creat per Facebook. Similar a Word2Vec, pero
permet representar paraules rares i que no estan en el
vocabulari.

o GloVe: model basat en NNLM 1 Word2Vec.

@ Carles Gonzalez - CC-BY-NC-SA 19



Word2Vec

e Es basa en la idea que les paraules amb significats similars apareixen en
contextos similars.

o "You shall know a word by the company it keeps" (J.R. Firth, 1957).

e Quan una paraula p apareix en un text, les paraules properes a H son el seu
context.

e Els diferents contextos de [ defineixen el significat de [§.

...government debt problems turning into banking crises as happened in 20089...
...saying that Europe needs unified banking regulation to replace the hodgepodge...
...India has just given its banking system a shot in the arm...

N\ /

These context words will represent banking
® Carles Gonzdalez - CC-BY-NC-SA 20



Word2Vec (II)

e Per cada paraula obtenim un vector dens i
de longitud fixa.

e Cada dimensid del vector representa un
aspecte semantic de la paraula.

e Representen la seva posicié en un espai
semantic n-dimensional.

e Els vectors de paraules amb contextos
semblants estaran propers en |'espai
semantic.

“ Facilita calcular la similitud entre paraules.

@ Carles Gonzalez - CC-BY-NC-SA
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Word2Vec (III)

e Els vectors de parales també s'anomenen embeddings o
representacions de xarxa.

e FastText és una variant de Word2Vec que utilitza subparaules.
o Permet representar paraules rares i que no estan en el vocabulari.
o Util per a llengiies amb moltes paraules compostes i derivades.

e Els embeddings generats poden ser utilitzats en una gran varietat de
tasques, com pot ser la classificacid de textos, analisi de sentiments,

etc.

e S6n models que necessiten un entrenament previ amb totes les
paraules del vocabulari. A continuacié veurem un exemple.

Q@ Carles Gonzalez - CC-BY-NC-SA
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Representacié de textos

e Fins ara hem vist com representar paraules, veurem com representar
textos, per poder veure les relacions entre les paraules que el formen.

e Algunes de les tecniques utilitzades sén:

o One-hot encoding: cada token — una dimensid; valor — 1 si el
token estd i 0 si no.

o Bag of Words: model basat en frequencies. El valor de cada cel-la
son les aparicions del token en el document. Simple i molt utilitzat.

o TF-IDF: model basat en freqiéencies i inversa de frequéncies

o Word Embeddings. Vectoritzacidé de paraules amb Word2Vec,
FastText, etc

@ Carles Gonzalez - CC-BY-NC-SA
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One-hot encoding

e El model one-hot encoding és un model
basat en tokens.

e Els vectors generats son dispersos i
grans, ja que cada token és una
dimensid.

To be or not to be?

e Cada token és una dimensid 1 el valor de
cada cel:-la és 1 si el token esta i O si no.

e Els vectors generats sén independents
de la semantica.

e No facilita calcular la similitud entre
paraules i textos.

Q@ Carles Gonzdalez - CC-BY-NC-SA 25



Bag of Words (BoW)

e El model BoW és un model basat en
frequéncies.

e Es pot entendre com una suma dels
vectors one-hot.

e Els vectors generats son
independents de la semantica.

e El nombre del token es pot entendre
com a ordre i en molts casos no és
aixi. Aquesta discrepdncia pot
afectar a la qualitat del model.

Q@ Carles Gonzalez - CC-BY-NC-SA
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TF-IDF

e El| model TF-IDF és un model basat en frequéncies i inversa de
frequéncies.

e Semblant al model BoW, pero té en compte la frequéncia del
token en el document i en el conjunt de documents.

e El valor de cada cel-la és el producte de la frequéencia del token
en el document i la inversa de la frequéncia del token en el
conjunt de documents.

e Dona més importancia als tokens que apareixen en pocs
documents. Rad: els tokens que apareixen en molts documents
no solen aportar informacid rellevant.

® Carles Gonzalez - CC-BY-NC-SA
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Word Embeddings

e Els embeddings generats per Word2Vec sén vectors de n
dimensions.

e Els vectors generats son densos, de longitud fixa i amb
sentit semantic.

e Per a representar un text pot utilitzar-se la mitjana dels
embeddings de les paraules que el formen, el maxim, la suma,
etc.

@ Carles Gonzdalez - CC-BY-NC-SA 28



Generacié de embeddings amb Word2Vec i la llibreria
Gensim

from gensim.models Timport Word2Vec

sentences = [
["Gavi'", "company", "Pedri'"],
["Xavi", "entrena", '"Barca'"],
["Gavi", "juga'", '"Barca'],
["Gavi", "chuta"],
["Kepa", "para"l,
["Xavi'", "entrena"],

]

model = Word2Vec(sentences, min_count=1)

@ Carles Gonzdalez - CC-BY-NC-SA

29



Visualitzacié dels embeddings

gavi = model.wv["Gavi"]
print(gavi)

O® Carles Gonzalez - CC-BY-NC-SA
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Busquem paraules similars

model.wv.most_similar("Gavi'")

[('Barca',
('Pedri',
('entrena',

('Xavi',
('juga') B
('chuta', -
('para', -
('Kepa', -
('company', -

O® Carles Gonzalez - CC-BY-NC-SA
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Similitud del cosinus

e Els embeddings generats per Word2Vec sén vectors de n
dimensions.

e Per a calcular la similitud entre dos vectors s'utilitza la similitud
del cosinus.

e El resultat és un valor entre -11 1.
o -1: vectors oposats.
o O: vectors ortogonals.
o 1: vectors iguals.
e Aquesta mesura és molt utilitzada en el processament del

llenguatge natural.

Q@ Carles Gonzalez - CC-BY-NC-SA
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Conversié de textra veu-i1 veu a
text

Q® Carles Gonzalez - CC-BY-NC-SA
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o s

Reconeixement de veu 1 transcripcié
automatica

e La sintesi de veu i la transcripcidé automatica sén tasques de
processament del llenguatge natural.

o La sintesi de veu és el procés de convertir un arxiu de text en un
arxiu d'audio.

o La transcripcid automatica és el procés de convertir un arxiu
d'audio en un arxiu de text.

e Ambdues sén unes tecniques molt importants en el processament
del llenguatge natural; encara que no solen estar en primer pla.

e En aquest apartat veurem com funcionen aquestes tecniques.

Q@ Carles Gonzalez - CC-BY-NC-SA 34



Sintesi de veu

e La sintesi de veu és el
procés de convertir un arxiu
de text en un arxiu d'audio.

e Aquesta tecnologia ha
millorat molt en els dltims
anys, gracies als models de
llenguatge i a les xarxes
neuronals.

e Hi ha diversos enfocaments,
a continuacio veurem els
més importants.

Q@ Carles Gonzalez - CC-BY-NC-SA 35



Sintesi de veu: concatenacié de sons

e Es basa en la grabacid de sons i la seva concatenacidé per a
formar paraules i1 frases.

e Es busquen els sons més adaptats al context i es combinen de
manera que soni el més natural possible.

e Requereix una gran quantitat de dades i1 dificulata adapatar-
se a contextos nous.

O® Carles Gonzalez - CC-BY-NC-SA
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Sintesi de veu: sintesi basada en formants

e Els formants son les frequencies de les cordes vocaliques.

e S'ajusten els formants per representar els diferents sons 1 es
combinen per a formar paraules i frases.

e La sintesi de formants permet obtindre veus clares i precises.

e Requereixen menys dades que la sintesi per concatenacid de
sons, tenen, perd menys naturalitat i expressivitat.

O® Carles Gonzalez - CC-BY-NC-SA
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Sintesi de veu: sintesi basada en unitats

e Es basa en la sintesi d'unitats més petites que les paraules,
com ara fonemes o diftongs.

o Aquestes unitats s'enmagatzemen en una base de dades i
es combinen de forma dinamica segons el text.

o La sintesi de unitats permet obtenir veus més naturals i
expressives.

o Requereixen menys dades que la sintesi per concatenaciod
de sons.

@ Carles Gonzdalez - CC-BY-NC-SA 38



Sintesi de veu: basada en xarxes neuronals (I)

e Les xarxes neuronals sén capaces de sintetitzar veus a partir de
text.

e Aquestes xarxes s'entrenen amb grans quantitats de dades de veu i
text 1 sOn capaces de sintetitzar veus molt naturals.

e S'utiltzen Xarxes Neural Recurrents (RNN) especifiques, com ara les
xarxes LSTM o GRU o models més moderns com ara les xarxes
Transformer.

e Aquestes xarxes sén capaces de sintetitzar veus molt naturals i
expressives, sempre que tinguin suficientes dades d'entrenament i
suficient capacitat de procés.

Q@ Carles Gonzalez - CC-BY-NC-SA 39



Sintesi de veu: basada en xarxes neuronals (II)

e Aquests models es basen en els espectrogrames de les veus
(representacid de la veu en funcid del temps i la frequéncia).
e Funcionen en quatre etapes:

o Etapa de seqUéncia a seqiéncia: el text es converteix en una
sequéncia de vectors.

o Etapa de seqiUéncia a espectrograma: els vectors es
converteixen en espectrogrames.

o Etapa de sintesi: els espectrogrames es converteixen en veu.

o Etapa de postprocessament: es millora la qualitat de la veu.

Q@ Carles Gonzalez - CC-BY-NC-SA 40
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Transcripcié automatica

e En l'actualitat el reconeixement de veu és una tasca molt
madura.

e Els assistents virtuals com Siri, Alexa o Google Assistant sén
capacos de reconéixer veu amb una gran precisio.

e Sivolem implementar un sistema de reconeixement de veu,
podem utilitzar eines com Google Cloud Speech-to-Text o
IBM Watson Speech to Text.

e Agquestes eines es basen en les matéeixes técniques que hem
vist per a la sintesi de veu.

@ Carles Gonzalez - CC-BY-NC-SA 472



Models de reconeixement de veu i transcripcié
automatica

e Els models de reconeixement de veu i transcripcié automatica sén
models de seqiéncia a seqiéncia.

e Aquests models son capacgos de convertir una sequéncia d'entrada en
una sequéncia de sortida.

e Alguns dels models més importants sén:
o Whisper: model de reconeixement de veu de OpenAl.
o DeepSpeech: model de reconeixement de veu de Mozilla.
o Hugging Face Speech2Text: model de reconeixement de veu.

o Bark: Model de generacidé de veu de Suno Labs.

Q@ Carles Gonzalez - CC-BY-NC-SA 473
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Similitud entre textos

e La similitud entre textos és una mesura que indica com de
semblants sén dos textos.

e Es una de les funcions més obvies del processament del
llenguatge natural.

e El calcul de la similitud entre textos, pero, és una tasca
dificil.

e Anem a veure algunes tecniques de les més utilitzades.

O® Carles Gonzalez - CC-BY-NC-SA
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Técniques per a calcular la similitud entre textos (I)

e Basades en regles: Es basen en regles predefinides; facils
d'implementar i Utils per a casos senzills.

o Distancia de Levenshtein: Es el nombre minim d'operacions per a
transformar una cadena en una altra.

o Distancia de Hamming: Es el nombre de posicions en les quals
dues cadenes de la mateixa longitud difereixen.

o Recompte de paraules: Es el nombre comU de paraules entre dos
textos.

o Disténcia de Jaccard: Es el nombre de paraules comunes entre dos
textos dividit pel nombre total de paraules dels dos textos.

Q@ Carles Gonzalez - CC-BY-NC-SA 46



Técniques per a calcular la similitud entre textos (II)

e Basades en caracteristiques sintactiques: Es basen en les
caracteristiques sintactiques i gramaticals dels textos. Impliquen un
procés de parsejat dels textos per analitzar la seva
estructura sintactica.

e Basades en caracteristiques semantiques: Es basen en les
caracteristiques semantiques dels textos. Aqui models com
Word2Vec sén molt utils, al permetre representar el significat
contextual de les paraules.

o Word Mover's Distance: Mesura la distancia entre dos textos com
la distancia entre els vectors de les paraules dels dos textos.

o Similitud del cosinus: Utilitza el cosinus de I'angle entre ells.

Q@ Carles Gonzalez - CC-BY-NC-SA
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Técniques per a calcular la similitud entre textos
(I1)

 Basades en lI'aprenentatge automatic: Es basen en
I'aprenentatge automatic per a calcular la similitud entre textos.

o BERT 1 GPT: Models de llenguatge basats en xarxes neuronals
que pot ser utilitzat per a calcular la similitud entre textos.

o Universal Sentence Encoder: Model especificament entrenat
per al transfer learning (aprenentatge per a la transferéencia;
utilitzar un model entrenat per a una tasca per a una altra).

Q@ Carles Gonzdalez - CC-BY-NC-SA 48



Utilitats de la similitud entre textos

e Correccidé ortografica: Per a corregir una paraula es busca la
paraula més semblant.

e Classificacido de textos: Per a classificar un text es busca el
text més semblant.

e Agrupacié de textos: Util per a agrupar textos similars en
clusters.

e Busqueda de resposte: Per a trobar la resposta a una
pregunta es busquen texts semblants a la pregunta.

@ Carles Gonzalez - CC-BY-NC-SA 49



Word Embeddings

e Les técniques classiques d'NLP es basen en representacions no
semantiques com BoW o TF-IDF.

e Les modernes es basen en LLMs (Language Models) i Word
Embeddings.

e Com ja hem vist, els embeddings generats per Word2Vec sén vectors
de n dimensions.

e Per a representar un text pot utilitzar-se la mitjana dels embeddings
de les paraules que el formen.

e Els vectors generats son densos, de longitud fixa i amb sentit
semantic.

e Facilita calcular la similitud entre paraules i textos.
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LLMS (Language Models)

e Els LLMs sén models complexos basats en xarxes neuronals
recurrents i I'arquitectura Transformer.

e Poden aprendre la semantica del text 1 generar els seus
propis embeddings utilitzant el mecansime d'atencié.

e Demostren un gran rendiment en moltes tasques, com pot ser
el calcul de la similitud entre textos.

e S6n complexos i necessiten un entrenament previ amb un
gran volum de dades.

O® Carles Gonzalez - CC-BY-NC-SA
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Classificacio de textos 1 analisi de
sentiments

Q@ Carles Gonzdalez - CC-BY-NC-SA
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Anadalisi de sentiments

e L'analisi de sentiments és un tipus de classificacié 1 una de
les tasques més utilitzades en el processament del llenguatge
natural.

e L'objectiu és determinar I'actitud d'un autor respecte a un
tema o producte.

e Es basa en la polaritat del text, que pot ser positiva,
negativa o neutra.

e També poden buscar-se emocions concretes, com pot ser
alegria, tristesa, ira, etc.

O® Carles Gonzalez - CC-BY-NC-SA
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Analisi subjectiva 1 objectiva

e Ex: "La pel-licula té grans moments, pero el final és molt trist".

L'analisi de sentiments pot ser subjectiva o objectiva.

L'analisi subjectiva busca les emocions i sentiments de |'autor.

L'analisi objectiva es basa en fets i dades concretes.

Els dos tipus d'analisi son complementaris i poden utilitzar-se
conjuntament.

o Analisi subjectiva: "La pel-licula és bona".

o Analisi objectiva: "E/l final és trist".

Q® Carles Gonzalez - CC-BY-NC-SA
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Preprocessament del text

e El tractament de textos facilita obtenir bons resultats en NLP.

e Permet reduir la dimensionalitat dels textos, eliminar el soroll i
capturar la semantica.

e Algunes de les téecniques més utilitzades sdn:

O

O

Tokenitzacid: vist anteriorment.
Normalitzacid: convertir el text a un format estandard.

Eliminacié de stopwords: eliminar paraules que no aporten
informacio.

Stemming i lematitzacié: convertir les paraules a forma base.

Gestid de negacions i modalitats: convertir a un format
estandard.
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Preprocessament: tokenitzacié

e Com ja hem vist, la tokenitzacid és el procés de dividir un
text en tokens.

e Els tokens poden ser paraules, subparaules, sighes de
puntuacid, etc.

e Facilita una analisi més profund del text i extreure
caracteristiques rellevants.

e Ex: "El Bar¢a esta en crisi" —

[HE'LH, IIBargall, ||estéll, Ilenll, Ilcr--is-ill:l .

O® Carles Gonzalez - CC-BY-NC-SA
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Preprocessament: normalitzacié

e La normalitzacié implica el-liminar els elements que no
aporten informacio.

o Nombres, signes de puntuacid, etc.

e També implica convertir el text a un format estandard,
passant a minuscules i llevant espais innecessaris, per exemple.

o Ex: "El Barca estd en crisi! @" — "el Barca estd en crisi".

e La normalitzacié facilita la comparacidé entre textos i la
deteccid de paraules clau.
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Preprocessament: eliminacié d'stopwords

e Les stopwords son paraules que no aporten informacid al
text.

e S6n paraules molt comunes en un idioma, com pot ser
articles, preposicions, etc.

e Els textos després de processar-se amb stopwords sdn meés
facils de tractar i més rapids de processar.

e Ex: "El Barga esta en crisi" — [ sl -
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Preprocessament: stemming i lematitzacié

e El stemming i la lematitzacié son técniques per a convertir les
paraules a la seva forma base 1 facilitar I'agrupacid de paraules
relacionades.

e L'stemming és un procés heuristic basat en regles, mentre que
la lematitzacidé és un procés basat en coneixements linguistics.

o Ex d'stemming: "jugar", "jugaré", "jugara" — "jug".
o Ex de lematitzacid: "jugar", "jugaré", "jugara" — "jugar".

e El stemming és més rapid, pero la lematitzacié és més precisa.

Q® Carles Gonzalez - CC-BY-NC-SA
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Preprocessament: negacions i modalitats

 Les negacions i modalitats poden canviar el significat d'una
frase.

e Ex: "El Bar¢a no esta en crisi”, "El Bar¢a pot estar en crisi”,
"Deuries anar a l'estadi”.

e Els models de NLP no poden interpretar aquestes frases sense
un tractament previ.

e Necessitem técniques especifiques, com la deteccid de dobles
negacions i la reassignacié de polaritat.

O® Carles Gonzalez - CC-BY-NC-SA
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Enfocaments per a I'analisi de sentiments

e Com en totes les tasques de NLP, I'andalisi de sentiments pot
ser abordada amb diferents enfocaments.

e Els enfocaments més utilitzats sén:
o Basats en regles
o Basats en I'aprenentatge automatic supervisat

o Basats en l'aprenentatge automatic no supervisat

O® Carles Gonzalez - CC-BY-NC-SA
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Enfocament basat en regles

e Els enfocaments basats en regles sén els més senzills 1 rapids.
e També s'anomenen lexicon-based.

e Es basen llistes de paraules per a determinar la polaritat del
text.

e De cada paraula es busca la seva polaritat en el llistat 1 es fa
una sumada..

o "El Bar¢a esta en crisi”. "crisi" — -1 — negatiuv.
o "Me fa il-lusio anar a 'estadi”. "il-lusio” — 1 — positiu.
o "El partit va acabar en empat”. "empat” — 0 — neutre.

O® Carles Gonzalez - CC-BY-NC-SA
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Enfocament basat en I'AA supervisat

e Els enfocaments basats en I'aprenentatge automatic
supervisat sdn alguns dels més utilitzats.

e Consisteixen en entrenar un model amb un conjunt de dades
etiquetades amb la polaritat del text.

e El model identifica els patrons en el text que determinen la
polaritat.

e Alguns dels models més utilitzats sén: Naive Bayes, Support
Vector Machines, Random Forest, Xarxes neuronals

O® Carles Gonzalez - CC-BY-NC-SA
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Enfocament basat en I'AA no supervisat

e Els enfocaments basats en |'aprenentatge es basen en
identificar patrons en el text sense necessitar etiquetes
predefinides.

e Es poden utilitzar tecniques com la clusteritzacié per a
agrupar els textos en clusters segons la seva polaritat.

e Una vegada agrupats els textos, es poden etiquetar
manualment els clusters.

e Aquestes tecniques sén utils per a detectar patrons en el text i
per a agrupar textos semblants (segons la distancia entre
textos).

Q® Carles Gonzalez - CC-BY-NC-SA
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Models per a I'analisi de sentiments

Alguns dels models més utilitzats per a I'analisi de sentiments sdn:

e BOW + clasificador: model basat en BoW i un classificador.
e Embeddings + clasificador: Word2Vec, FastText, etc.
e VADER: model basat en regles, molt utilitzat en anglés.

e Transformers: com ja hem vist, els transformers sén models
especifics per a NLP molt potents. Un dels models més utilitzats
és BERT, de qUal utilitzarem una implementacid en la segona
practica.

® Carles Gonzalez - CC-BY-NC-SA

65



Xarxes neuronals per a I'analisi de
sentiments

e Les xarxes neuronals sén un dels models més utilitzats per a
I'analisi de sentiments.

e Les xarxes neuronals sén capaces d'aprendre els patrons en el
text 1 de generar els seus propis embeddings.

O® Carles Gonzalez - CC-BY-NC-SA
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Models de llenguatge

@ Carles Gonzalez - CC-BY-NC-SA

67



Models de llenguatge

e Fins ara hem vist com representar el text i com acomplir
tasques com |'analisi de sentiments.

e Hem comentat que els models de llenguatge sén eines molt
potentes que poden ser utilitzades en moltes tasques.

e En aquesta seccid veurem que son els models de llenguatge 1
com funcionen.

e També veurem alguns dels més utilitzats i1 les seves
aplicacions.

O® Carles Gonzalez - CC-BY-NC-SA
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Aplicacions dels models de llenguatge

e S6n dels camps més actius i complexos de la IA.
e S6n la base de moltes aplicacions de NLP, com pot ser:
o Traduccié automatica: traduir un text d'un idioma a un altre.
o Reconeixement de veu: transcriure un text a partir d'un arxiu
d'audio.
o Sintesi de veu: generar un arxiu d'audio a partir d'un text.
o Generacid i resum de text: generar textos a partir d'un context.
o Andalisi de sentiments: determinar la polaritat d'un text.
o Classificacié de text: classificar un text en una categoria.

o Generacié de textos: generar textos a partir d'un tema o un estil.

Q@ Carles Gonzalez - CC-BY-NC-SA
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Definicié
e Un model de llenguatge assigna una probabilitat a una seqiéncia de
paraules.

o Per tant, permet predir la seguent paraula d'una sequiéncia.

o Ex: "El barca estd en ___" — IRIGEARECI:I TR E1e CHECH B SR I FOMN B Y

e Es basen en la idea que les paraules d'una sequéncia no sén
independents, sind que depenen de les paraules anteriors.

e Permeten calcular la "validesa" d'una seqiéencia de paraules.
o No és el mateix que la correccid d'una seqiencia de paraules.

o Intentem modelar el llenguatge huma, amb els seus matissos i
ambigiitats.

Q@ Carles Gonzdalez - CC-BY-NC-SA
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Historia: Models basats en regles

e Els models de llenguatge sén un dels camps més antics del
processament del llenguatge natural.

e Es basen en regles gramaticals i lingUistiques per definir les
caracteristiques del llenguatge.

e Les regles estan definides per experts 1 sén dificils de
modificar.

e No sén flexibles i no poden adaptar-se a nous contextos.

e Ex: Gramatica de Chomsky, Gramatica de Montague, etc.
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Historia: Models estocastics

e Els models basats en regles van ser substituits pels basats en
estadistiques, més flexibles i que modelen millor el llenguatge. Els
models de Markov van ser els primers en tindre resultats acceptables.

e Es basen en la idea que les paraules d'una sequéencia no sén
independents, sind que depenen de les paraules anteriors. Exemples:

o N-gram: modela cada paraula en funcidé de les n paraules anteriors.
(uni, bi, tri, etc).

o Skip-gram: modela cada paraula en funcié de les n paraules
anteriors 1 posteriors.

o Syntax-based: es basen en l'estructura sintdctica de les frases i no
en la seva sequeéencia.
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Historia: RNN

e Els models basats en estadistiques van ser substituits per models
basats en xarxes neuronals.

e Els primers models d'aquest tipus van ser els RNN (xarxes neuronals
recurrents).

o A diferencia de les xarxes neuronals tradicionals, les RNN tenen
memaoria.

o L'entrada d'una neurona pot anar determinada per la sortida d'ella
mateixa.

o Permeten processar sequéencies de longitud variable.

o Els models de llenguatge basats en RNN van ser els primers en
obtenir resultats acceptables.

Q@ Carles Gonzdalez - CC-BY-NC-SA
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Historia: LLM

e Els models basats en RNN van ser substituits per models basats en
transformers.

e Els transformers sén models basats en xarxes neuronals que utilitzen el
mecanisme d'atencid.

o SOn més potents que les RNN i permeten obtenir resultats molt
millors.

o SOn els models més utilitzats en I'actualitat.

o Necessiten un entrenament previ amb un gran volum de dades
(corpus)

o Mostren la capacitat d'entendre el context, la semantica i la
sintaxis del text.
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Historia: LLM (II)

e El mecanisme d'atencid és un mecanisme que permet a les
xarxes neurondals aprendre a centrar-se en les parts
importants de les seves entrades.

e Es un mecanisme que imita el comportament huma.

e Podem entendre'l com una capa que s'afegeix a una xarxa
neuronal.

e Els transformers sén models basats en xarxes neuronals que
utilitzen una variant del mecanisme d'atenciéd anomenada
self-attention.

O® Carles Gonzalez - CC-BY-NC-SA
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Cadenes de Markov

e Els models ocults de Markov (HMM) sdén
models estocastics que permeten modelar
sequencies de paraules.

e Es basen en la idea que les paraules d’'una
sequencia no sén independents, sind que
depenen de les paraules anteriors.

e Els HMM sdn capacg¢os de modelar la
probabilitat de transicidé entre paraules.

e El seu principal desavantatge és que no
poden modelar dependéncies a llarg
termini.

Q@ Carles Gonzdalez - CC-BY-NC-SA
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Xarxes neuronals

recurrents (RNN) AELL-RENST
| NRue AL NETWwoRLS
e Com ja hem parlat, les xarxes i —

neuronals recurrents (RNN) son
Xarxes neurondadls que poden
processar sequencies de longitud
variable de forma eficient.

e En aquesta seccid veuren en més
detall com funcionen les RNN 1
com sOn utilitzades en NLP.
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Memoria

e La principal caracteristica de les RNN és que tenen memoria.
e Com s'aconsegueix aquesta memoria?

o La sortida d'una neurona pot anar determinada per la
sortida d'ella mateixa.

o Aixd permet que la informacid puga processar-se un una
mateixa capa, sense necessitat de capa addicional.

o Apareix un nou problema: el desvaiment del gradient.
Quina informacidé es manté i quina no?

o Per aixé han anat diferents aquitectures al llarg del temps.
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Xarxes Recurrents Tradicionals (I)

e La sortida d'una neurona pot anar determinada per la
sortida d'ella mateixa.

e Cada neurona té dues entrades: el valor actual i el valor
anterior.

e Aquesta memoria és inherenment de curta durada.

e Per facilitar la comprensid es solen mostrar de forma
desplegada, com veurem a continuacio.

e S6n una millora respecte als models ocults de Markov, pero
molt vulnerables als problemes de desvaiment del gradient.
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Xarxes Recurrents
Tradicionals (II)

e En el cas de les RNN, |la
memoria es manté en la
capa oculta.

e En el seguent esquema
podem veure com es
representa una RNN
sense desplegar.

O® Carles Gonzalez - CC-BY-NC-SA
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Xarxes Recurrents Tradicionals (III)

e En l'esquema es representen tres passos de temps.

e Solament tenim un node d'entrada, pero al necessitar tres passos de temps,
necessitem passar tres valors d'entrada.

e Els valors a entrenar en les neurones recurrents sén tres: pes de la entrada, pes
de la entrada recurrent i el biaix.

Input Node Hidden / Reccurent Node Output Node
Weight wy % input + bias b Weight wa X inpui + bias ba !
-#___#__,;-- where the following happens -5-'“"&.,___
- inside the receurent unit before T
e moving to the next layer: e

—

X3—»
> hz -

e

"-f-xﬂ —_— X —>
hﬂ i > hl -

W, - weights associated with inputs in recurrent layer
Wy, - weights associated with hidden units in recurrent layer
by, - bias associated with the recurrent layer
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LSTM (Long Short-Term Memory) (I)

e Les LSTM sén una millora de les RNN tradicionals
implementant una memoria a llarg termini.

e Tenen una memoria interna que pot ser mantinguda,
modificada o eliminada segons les necessitats.

e Millora el desvaiment del gradient a costa de ser més
complexa i costosa de processar.

e Cada cel-la LSTM equival a quatre capes en una RNN
tradicional.

O® Carles Gonzalez - CC-BY-NC-SA
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LSTM (Long Short-Term Memory) (1II)

e L'estat intern de la cel-la es gestiona utilitzant les portes.

* Les LSTM tenen tres portes:

o Porta d'oblit: Si s'activa la cel-la oblidara la informacid
anterior.

o Porta d'entrada: Si s'activa la cel-la afegira nova
informacio.

o Porta de sortida: Si s'activa la cel-la generara la sortida.

e Aquestes portes permeten a la LSTM mantenir la informacid
important i descartar la que no ho és.

O® Carles Gonzalez - CC-BY-NC-SA
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LSTM (Long Short-Term Memory) (I1I)

Updated cell state to
help determine new
hidden state

LSTM Recurrent Unit

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

Ci_1 h,_, - hidden state at previous timestep t-1 (short-term memory)
R ¢,_; - cell state at previous timestep t-1 (long-term memory)
X, - input vector at current timestep t
Gl staif h, - hidden state at current timestep t

¢, - cell state at current timestep t

Hidden state . ; T ; . . §a
- vector pointwise multiplication - vector pointwise addition

PR S R R R (R “uli) - tanh activation function ...
oy £TTTY L states
TR R R e ey o - sigmoid activation function oot - Qates
A i NN e s :
X :: . : - updates
t Candidate T - concatenation of vectors
for cell state '
: update
Forget Input Qutput
gate gate gate
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GRU (Gated Recurrent Unit)

e Les GRU sén una altra millora de les RNN tradicionals
implementant una memoria a llarg termini.

e No tenen una memoria interna com les LSTM, perd sdn més
senzilles 1 més rapides de processar.

e Hi ha dues portes: porta d'actualitzacid i porta de reinici. En
conjunt determinen la quantitat d'informacidé que es manté i
la que es descarta.

e Millora el desvaiment del gradient sense ser tan complexa
com les LSTM.
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GRU (Gated Recurrent Unit) (II)

e Les GRU tenen dues portes: porta d'actualitzacidé i porta de
reinici.

e Si s'activa la porta de reinici la cel-la oblidara la informacid
anterior.

e Si s'activa la porta d'actualitzacid la sortida incorporard
nova informacio.
o Aguesta informacid pot ser la mateixa que la anterior o

una combinacid de la nova i la anterior. El poder retenir la

informacidé anterior és el que fa que les GRU no tinguin una

memoria interna com les LSTM.

@ Carles Go zdlez - CC-BY-N .
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GRU (Gated Recurrent Unit) (III)

h,_, - hidden state at previous timestep t-1 (memory)
X, - input vector at current timestep t
h, - hidden state at current timestep t

- vector pointwise multiplication - vector pointwise addition

- tanh activation function gamsssass v - states

o - sigmoid activation function (... - gates
' - updates

)— - concatenation of vectors

Update Candidate for
gate a hidden state

O® Carles Gonzalez - CC-BY-NC-SA

88



5

TR

. .-_.
]




Introduccié

e Com ja hem comentat anteriorment, els transformers sén
models basats en xarxes neuronals que utilitzen el mecanisme

d'atencié.
e SOn els models més utilitzats en I'actualitat en el
processament del llenguatge natural.

e La seva arquitectura innovadora permet obtenir resultats
molt millors que els models anteriors 1 aprofitar el
parallelisme i les GPU.

e Per la seva complexitat anem a veurel's en més detall.
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Orige

e Els transformers van ser introduits per Vaswani et al. en el
2017.

o El paper original es titula "Attention is All You Need".

e Els transformers van ser dissenyats per a millorar el
rendiment dels models de llenguatge.

e E|l seu primer Us va ser en la tasca de traduccidé automatica.

e Va posar en primer pla el mecanisme d'atencié com a eina
fonamental en el processament del llenguatge natural.
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Arquitectura dels
transformers (I)

e Els transformers sdon models
moderns 1 molt complexos.

e Per contra, si veiem les seves
parts per separat, és més facil
entendre'l's.

e Anem a veure punt per punt les

seves parts principals i com
funcionen.
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Arquitectura dels
transformers (II)

e En un nivell superficial, els
transformers funcionen com una
caixa negra.

e Reben com a entrada un text i
generen com a sortida un text.

e La seva complexitat rau en la seva
arquitectura interna.

e Els transformers tenen dos parts
principals: encoders i decoders.

® Carles Gonzalez - CC-BY-NC-SA
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Arquitectura dels
transformers (I1I)

e L'entrada passa per una série de
capes d'encoders.

e A continuacid, la sortida dels
encoders passa per una série de
capes de decoders.

e En el paper original: 6 capes

d'encoders i 6 capes de decoders.

e També podem passar un "target
com a entrada, per entrenar
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Encoders 1 decoders

e Els encoders i decoders son les
parts principals dels
transformers.

e A nivell intern son semblants i
comparteixen moltes
caracteristiques.

o Tenen en l'entrada una (0 més)
capa d'atencidé i com a sortida
una capa feed-forward.

e La diferéncia principal és que els
encoders solament tenen una
capa d'atencidé, mentre que els

@ Carlesdfecotterst-énen-gues.
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Embeddings i posicions

e Els transformers utilitzen embeddings per a representar les paraules
(de 512 dimensions en el paper original).

e A més, utilitzen el positional encoding per a representar la posicié de
les paraules en la sequéncia.

o Bdsicament una funcid sinusoidal que varia segons la posicid de la
paraula, per lo que el mateix vector en diferents posicions serd un

poc diferent.
0 PE (o5 2i) = sin(pos,/ 100007/ Gmaiet)

e Aquest encoding manté la informacid de la posicid de les paraules en
la seqiéncia; al mateix temps que permet enviar tots els tokens a la
xarxa al mateix temps.

Q@ Carles Gonzdalez - CC-BY-NC-SA 26
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Encoder

e Els encoders estan compostos per
tres capes:

o Self-attention: per a calcular la
importdancia de cada paraula en la
sequencia. A continuacié veurem
com funciona.

o Feed-forward: per a processar la

informacidé obtinguda de I'atencid.

o Normalization i conexions
residuals: per a evitar el
desvaiment del gradient 1 facilitar

el seu entrenament.
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Self-attention (I)

e El self-attention és el mecanisme clau dels transformers.
e Permet a la xarxa "centrar-se" en les parts importants de la
sequéencia.
o Ex: en la frase "El gat gris va a la casa"” sabem que gris i gat estan
relacionats. Com ho pot saber la xarxa?

e Els transformers creen un "Soft dictionary" d'atencions en les
paraules de la sequéencia. Aixi, I'atencid de gris en gat sera 11 en
casa sera —1.

e El que el diccionari siga "soft" vol dir que pot anar modificant-se.

o En la frase "El gat va a la casa gris" I'atencidé de gris en casa sera
1.
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Self-attention (II)

e Per calcular el self-attention es generen tres matrius a partir
de la sequéencia d'entrada: Q (query), K (key) 1 V (value)

e Qi1 Ksdn matrius que representen la sequéncia d'entrada 1 V és
la matriu que representa el valor de cada paraula.

e Per obtindre I'atencié multiplicarem Q per la transposada de K
o Obtindrem la similitud entre les paraules.
e El resultat el multiplicarem pel valor de V.

o Obtindrem la matriu d'atencions.
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Self-attention (III)

e Els transformers utilitzen el multi-head attention.

e Aquesta técnica consisteix en calcular el self-attention amb
diferents grups de dimensions.

e Els transformers utilitzen 8 caps de self-attention en el paper
original.

e Dels resultats es fa un promig i el resultat, segons els estudis es
molt més significatiu.

e Es important ressaltar que tot el procfies d'atencié es paral-lel i
accelerat per la GPU (multiplicacié de matrius), per lo que es molt
rapid.
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Altres tipus d'atencié

e A més del self-attention, els transformers
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Normalitzacié 1 conexions residuals

e Les conexions residuals sén una técnica que permeten evitar
el desvaiment del gradient.

o Aquest problema es produeix quan les xarxes sén molt
profundes.

o Les conexions residuals permeten que els valors d'entrada
es mantinguen en les capes posteriors.

e La normalitzacié permet que els valors d'entrada es
mantinguen en un rang determinat.

o Aix0O facilita el seu entrenament 1 millora el seu rendiment.
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Feed-forward

e La capa feed-forward és
una capa de xarxa neurondl
normal.

e La seva funcid és processar
la informacidé obtinguda de
I'atencid.

e Hi haurd dues capes de
dropout per a evitar
I'overfitting 1 una funcié
d'activacidé no lineal (RelLU
en el paper original).
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Decoder

e Els decoders sédn molt semblants
als encoders.

e En els models normals en
I'entranament utilitzem la sortida
esperada per validar el resultat.

e Per contra, en els models de
llenguatge, el target es passa com
a entrada per a entrenar el model.

e Aix0 permet que el model aprenga
a generar el text de sortida.
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Sortida final del model

e Recordem que utilitzem multiples capes d'encoders i
decoders.

e La sortida final del model és la sortida de I'Ultima capa de
decoders i passa per una capa de softmax.

e Aquesta sortida és un vector de longitud igual al nombre de
paraules del vocabulari.

e Aquest vector representa la probabilitat de cada paraula en
el vocabulari (de 0 a 1).

e La paraula amb més probabilitat serda la paraula de sortida.
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Aplicacions dels transformers

e Poden ser utilitzats en moltes tasques de NLP pero més enlla del NLP
també s'utilitzen en altres tasques com les seguents:

o Visié per computador: s'estd utilitzant per la classificacié d'imatges
1 altres. Vision Transformer (ViT).

o Series temporals: les seqiéncies de paraules sén molt semblants a
les sequéencies de fets en el temps.

o Generatius: s'utilitzen per a generar textos, imatges, etc.
o Aprenentatge per refor¢: s'utilitzen per a entrenar agents en
entorns complexos.
e Tots aquests usos els fan una eina molt potent i que poden arribar a
substituir molts dels models actuals.
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Classificacié dels LLM

e Encoder-only: No necessiten generar un text de sortida, processen el
text d'entrada.

o Utilitats: classificacido de text, analisi de sentiments, etc. Ex: BERT,
RoBERTa, ALBERT, ELECTRA, etc.

e Decoder-only: No transformen el text d'entrada, solament generen un
text de sortida.

o Utilitats: generacid de text, escritura creativa, etc. Ex: GPT-X,
Mixtral, Aguila...

e Encoder + Decoder: Processen el text d'entrada i generen un text de
sortida

o Utilitats: traduccid automatica, resum, esquematitzacio, etc. Ex: T5,

BART, etc.
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Utilitzacié dels LLM

e Els transformers sén models molt complexos i necessiten un
entrenament previ amb un gran volum de dades.

e Normalment s'utilitzen models ja entrenats i que poden ser utilitzats
per a diferents tasques.

e Per a millorar el rendiment dels models entrenats es pot utilitzar el
fine-tuning.
o El fine-tuning consisteix en entrenar el model amb un conjunt de
dades especific per a la tasca que volem realitzar.
o S'utilitza un conjunt de dades més petit que el corpus original.
o En les practiques utilitzarem un model ja entrenat i li farem fine-
tuning per a millorar el rendiment en les tasques que realitzem.
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