


RELEMBRANDO

Coérpus: historia e definicoes

Dados e modelagem matematica e estatistica da
lingua

Zipf e abordagens frequentistas
Praticidade e limitacoes

Probabilidades

Traducao e modelagem de lingua

Hipétese distribucional e word embeddings
Vetores esparsos vs densos
As bases da revolucao recente em PLN



RELEMBRANDO

o Matriz termo-contexto

computer  data

cherry 2 8
strawberry .. 0 0
digital 1670 1683 ..

information

Considerando
apenas 2 dimensoes:
data (e1xo x) e
computer (€1X0 y)

A palavra “digital” pode
ser descrita pelo vetor
[..., 1670, 1683, ...]

2000

computer

1000

information
[3982,3325]
digital
[1683,1670

1000 2000 3000 4000
data




O PIONEIRO DA MUDANCA RECENTE EM
PLN

Word2Vec aikolov et al., 2013): grande 1mpacto na area

“Numerificacao” de textos

E a compatibilidade da 1deia com a proposta das redes
neurais artificiais

Possibilidade de fazer contas com simbolos

“re’” — “homem” + “mulher” = “rainha”

Demonstracao da forca das empresas em PLN



O PIONEIRO DA MUDANCA RECENTE EM
PLN

| cbow_s50.txt - Bloco de Notas _ O %
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WORD2VEC

(MIKOLOV ET AL., 2013)

Revolucionou a area ao apresentar um meétodo
relativamente “simples” para aprendizado de
vetores densos

Com estratégias para otimizar o processo

Os vetores provem de “pesos” aprendidos por uma
rede neural treinada para uma tarefa “fake”

Previsao de uma palavra dado seu contexto

Na época, o autor principal trabalhava no Google

A 1importancia das empresas no avanco recente do
PLN!



DADOS PARA APRENDIZADO

o Previsao de palavras que ocorrem no mesmo contexto

» Intuicao: vetores de palavras que ocorrem com o mesmo contexto
(‘yanela”) tendem a convergir para valores préoximos durante o
aprendizado

» Dados de treino facilmente acessiveis e abundantes!

Exemplo: geracao de dados de treino
considerando uma janela de +- 2 palavras

-quick brown |fox jumps over the lazy dog. = (the, quick)
(the, brown)

The brown |[fox | jumps over the lazy dog. = (quick, the)
(quick, brown)
(quick, fox)

The quick-fox jumps |over the lazy dog. = (brown, the)
(brown, quick)

(brown, fox)
(brown, jumps)

The|quick|brown -jumps over|the lazy dog. = (fox, quick)
(fox, brown)

(fox, jumps)

McCormick, 2016 (fox, over)



http://mccormickml.com/2016/04/19/word2vec-tutorial-the-skip-gram-model/

REPRESENTACAO DE ENTRADA E SAIDA

Vetores one-hot para vocabulario
Vetor de cada palavra tem o tamanho do vocabulario

A palavra de interesse é marcada com ‘1’, enquanto as
demais com ‘0’

Idealmente, supondo o aprendizado do par (quick, fox) em
um vocabulario de 10.000 palavras

o 0
% ﬁ Posicao hipotética
o 0 da palavra “fox”
0 :> :> 0
o 0
Posicao hipotética %
da palavra “quick” 0 o
0 0]
0] o]
Vocabulario de Vocabulario de

10.000 palavras 10.000 palavras



“ABRINDO” A REDE NEURAL

o Exemplo hipotético simples (totalmente irreal, apenas para
fins didaticos)
» Lingua com vocabulario de 5 palavras
» 3 neuronios na camada escondida da rede

Respectiva Vetor
palavra one-hot
chocolate 0 0 0
enfrenta 1 0 0
Goku 2 0 0
Vegeta 3 1 0
vence 4 0 1

Matriz de pesos de Matriz de pesos de
entrada: 5*3 células saida: 3*5 células




“ABRINDO” A REDE NEURAL

3 neuronios

+— Embedding da palavra na posicao 0

+<— Embedding da palavra na posicao 1
5 palavras

Respectiva Vetor
palavra one-hot
chocolate 0 0 0
enfrenta 1 0 0
Goku 2 0 0
Vegeta 3 1 0
vence 4 0 1

Matriz de pesos de Matriz de pesos de
entrada: 5*3 células saida: 3*5 células




WORDZVEC

Até agora, modelo skip-gram
Uma palavra preve palavras de seu contexto

Mas ha também o Continuous Bag-Of-Words
(CBOW)

O contexto € utilizado para prever uma palavra



MIKOLOV ET AL. (2013)

INPUT

wit)) ——m

PROJECTION  OUTPUT

w(t-2)

w(t-1)

w(t+1)

w(t+2)

NN

Skip-gram

INPUT PROJECTION

w(t-2)

w(t-1)

w(t+1)

w(t+2)

SUM

N

CBOW

OUTPUT

— w(t)




CONTINOUS BAG-OF-WORDS (CBOW)

Input Vector
(bag-of-words)

0
"quick” [
0
0]
‘jlumps” il

0
1
0
1

“brown”

‘over”

o]

10,000

pasitions

Output Layer

[Softmax Activation)
Hidden Layer

(No Activation)

@ Probability that the word at
TN, L -
lrr/ \\ > — y
~(Z K

Y

the center of the window is
“abandon”

~ . “ability”
— \

.. "able”
X
7\
.
/
N
200 neurons

10,000

neuwrons




WORDZVEC

Camada escondida também chamada de “camada
de projecao”

Numero de dimensées (tamanho das embeddings)
é determinado empiricamente, normalmente, e
depende da tarefa em vista

Nao ha dominancia entre skip-gram e cbow nas
tarefas

Cada caso é um caso e precisa ser analisado



EXEMPLOS

Mikolov et al., 2013

target: Redmond Havel ninjutsu graffiti capitulate
Redmond Wash. Vaclav Havel ninja spray paint  capitulation
Redmond Washington  president Vaclav Havel = martial arts grafitti capitulated
Microsoft Velvet Revolution swordsmanship  taggers capitulating

Exemplos famosos

« vector(‘’king’) - vector(‘'man’) + vector(‘woman’) = vector(‘queen’)
» vector(‘Paris’) - vector(‘France’) + vector(‘Italy’) = vector(‘Rome’)
« vector(‘Germany’) + vector(‘capital’) = vector(‘Berlin’)



EXEMPLOS

L1etal., 2015

Espaco vetorial em uma tarefa de analise de

sentimentos
not good
b hlike 0
to ¥ ‘s dislike worst
. ineredibly bad
that now are / worse
a 1 you
than - ,
with i
very good incredibly good
amazing tantastic derful
- , wonderfu
terrific nice
good




EXEMPLOS

(@) MUdangaS hiStéI‘icaS (Hamilton et al., 2016)

a .i 9ay (1900s)

flaunting sweet
tasteful cheerful

pleasant

frolicso
witty ¥ gay (1950s)
bright
gays Isexual
gay (1990s) homosexual
leshian

spread
broadcast (1 8505)S ese%w
_ SOWS
circulated scatter
broadcast (1900s)
newspapers
television
radio
hhc broadcast (1990s)

C solemn
awful (1850s)
mayjestic
awe
dread gensive
gloomy
horrible
appalliwg terrible
awful (1900s)
wonderful
awful (1990s)
awfullyyeird




EXEMPLOS

Estereotipos e comportamentos sociais
codificados nos vetores

Bolukbasi et al., (2016)
‘computer programmer’ — ‘man’ + ‘woman’ = ?

‘father’ 2 ‘doctor’ & ‘mother’ = ?



EXEMPLOS

Estereotipos e comportamentos sociais
codificados nos vetores

Bolukbasi et al., (2016)

‘computer programmer’ — ‘man’ + ‘woman’ = ‘homemaker’

‘father’ =2 ‘doctor’ & ‘mother’ 2 ‘nurse’



EXEMPLOS

Estereotipos e comportamentos sociais
codificados nos vetores

Caliskan et al. (2017)

Nomes americanos e europeus (‘Brad’, ‘Greg’, ‘Courtney’)
relacionados a palavras boas

Nomes africanos (‘Leroy’ and ‘Shaniqua’) relacionados a
palavras ruins



PRATICA

Vamos checar se esses problemas se mantém

WebVectors:
http://vectors.nlpl.eu/explore/embeddings/en/

Fares et al. (2017)

Para testar
* waiter vs waitress
* masculine vs feminine
* programmer vs. housekeeper
* Brazil vs Portugal


http://vectors.nlpl.eu/explore/embeddings/en/
https://aclanthology.org/W17-0237.pdf

LIMITACOES DE MODELOS A LA
WORD2VEC?

Nao tem distincao para diferentes significados

“Manga” (fruta) e “manga” (de camisa) terao o mesmo
vetor

A semantica é implicita: nao sabemos
verdadeiramente qual o significado do termo

Temos apenas uma listagem de nimeros

Nao ha discriminacao das relacoes diferentes que
podem ocorrer entre os termos

SO se aprende o que esta nos dados
Para o bem e para o mal






BERT

(DEVLIN ET AL., 2019)

Bidirectional Encoder Representations from
Transformers

Diferencial

Solucao “mais elegante” do que convolucoes e
recorrencias

Atencao!
Computacao paralelizavel

Muito importante em funcao da quantidade de processamento
e parametros envolvidos

Embeddings dinamicos

Contexto levado em conta
O BERT é dito pertencer a familia dos modelos “contextuais”



PRE-TRAINED MODELS: PAST, PRESENT

AND FUTURE (HAN ET AL., 2021)

XLM
UDify

Knowledge|distillation UniLM

MT-DNN,,

Semi-supervised Sequence Learning

MT-DNN

confext2Vec
Pre-trained seq2seq

1——————___'.

ULMFiT
Mlﬂtil]jngml

MultiFiT

MASS

VideoBERT
CBT
ViLBERT
ERNIE VisualBERT
(Tsinghua) B2T2
SpanBERT KnowBERT Unicoder-VL
RoBERTa KEPLER LXMERT
VL-BERT

UNITER

Whole Woi

Grover

GPT-3

BART
ERNIE (Baidu)  PEGASUS

BERT-wwm TS
MoE

Switch Transformer



https://arxiv.org/abs/2106.07139

BERT &
TRANSFORMER

Treinado com parte (modificada) da arquitetura
do Transformer (Vaswani et al., 2017)

Attention Is All You Need

Diversas tarefas de PLN produziram melhores
resultados

Indiretamente, criou uma area: “bertologia”
O que faz? Como faz? Por que faz?



TRANSFORMER

o Visao abrangente
» Fez sua estreia na Traducao Automatica

ULJ]PU][I am a Studc-nt]

(r N o\

ENCODERS * DECODERS

\ S

INPUT [Jc suis c'-ludiam] @

Fonte: The Illustrated Transformer



https://jalammar.github.io/illustrated-transformer/

TRANSFORMER

o Abrindo cada componente

OUTF’UT[I am a student]

F 3

C S ” )
ENCODER 2 DECODER
- J . v
) )
e N s N
ENCODER DECODER
. J \ v
) )
i \ f N
ENCODER DECODER
. w \ w
) )
a3 "\ f N
ENCODER DECODER
. J \ 7
) )
f 3 { )
ENCODER DECODER
. J . v
) )
e N r N
ENCODER DECODER
. J \ v
- x g

INPUT [je suis étudiant]

Fonte: The Illustrated Transformer



https://jalammar.github.io/illustrated-transformer/

TRANSFORMER

o Abrindo um “encoder”

ENCODER 1

Feed Forward Neural Network

t

Self-Attention

(
(

Fonte: The Illustrated Transformer



https://jalammar.github.io/illustrated-transformer/

TRANSFORMER: ATENCAO

Computando “atencao” e determinando o que é
mais relevante para o processamento

The_ The_
animal_ animal_
didf_ didn_
t_ t_
Procurando as palavras
) Cross_ Cross_
mais relevantes para o the_ the
processamento de “it” street_ street_
because_ because_
it_ -t
was_ was_
too_ too_
tire tire
d d

Fonte: The Illustrated Transformer



https://jalammar.github.io/illustrated-transformer/

BERT

o 12 camadas
de encoders na BERT Layer 12 BERT Layer 12 BERT Layer 12 BERT Layer 12

configuracao mais
comum

Final
Word Embeddings

» (Cada elemento de : - : :
cada camada pode |
ser executado em
paralelo aos demais

» (Cada elemento
recebe como entrada
todas as palavras

o E surge o contexto!

Input
Word Embeddings




BERT

o Considerando pares de segmentos

» Indicacao dos segmentos das palavras
» Tokens especiais: [CLS] e [SEP]

Position To ] (1 0z fE pEw rET EEE I S
Embeddings
+ O+ o+ o+ o+ o+ o+ o+ o+ o+
Segment e W W W W W T O O O
Embeddings
+ O+ o+ o+ o+ o+ o+ o+ o+ 4 @
I\E,:)ncl:?:ddins-| | | | | | | | | | T | | | | | |
€ [CLS] | like to draw [SEP] Do you ?




BERT

o Em mais detalhes

» Tarefas “fake” utilizadas para treinamento
o Masked Language Model (MLM)
o Next Sentence Prediction (NSP)

Position
Embeddings

Segment
Embeddings

Vocab
Embeddings

= L = ="~

Transformer Layer 1

Co ] [ ][22 3] AW s AN N e e
+ + <+ + + + + + + +
I P e e e Y R e e

+ + + o+ 4+ o+ o+ o+ o+ 4

B DN N N N e e e [ e
[CLS] | like to draw . [SEP] Do you ?




BERT

o Em mais detalhes

» Tarefas “fake” utilizadas para treinamento
o Masked Language Model (MLM)
o Next Sentence Prediction (NSP)

(Is Next?) (Original Token?) (Original Token?) (Original Token?)

NSP MLM MLM
Classifier Classifier Classifier

MLM: 15% dos tokens sao
“mascarados”

*  80% escondidos 2> [MASK]
* 10% trocados por token

aleatoério
e  10% mantidos

Transformer Layer 2

Transformer Layer 1

| | | | | 1 | |
[cLs] I like [MASK] draw . [see] Do you the




BERT

o Embedding do token [CLS] Classifier
normalmente utilizado
como embedding de todo o
conteudo apresentado, BERT Layer 12
para diversas tarefas

Prediction

BERT Layer 2

BERT Layer1

| T R
[CLS] I like to draw




DETALHES

Tokenizacao: segmentos menores do que palavras
WordPiece Wu et al., 2016)

Interessante para lidar com palavras fora do vocabulario e
auxiliar na generalizacao do modelo

embedding

em bed ding



BERT E APRENDIZADO

As possibilidades de transfer learning

Etapas

Pre-training (normalmente pronto, utilizando-se as bases
disponiveis)
Fine-tuning

Camadas adicionais para a tarefa de interesse

Vantagens
Desenvolvimento mais rapido e barato
Menos dados necessarios
Resultados melhores, normalmente



BERT E APRENDIZADO

o As possibilidades de transfer learning

Sentiment Analysis Named Entity Recognition
Positive Named Named Named
Sentiment? Entity? Entity? Entity?

Classifier lassifier lassifier
(1-layer) (1-layer) (1-layer)

Classifier
(1-layer)

BERT
(12-layers)

BERT
(12-layers)

[CLS] Chris likes LEGOs [CLS] Chris likes LEGOs




AVANCOS SIGNIFICATIVOS

Ao

longo do tempo: GLUE (General Language

Understanding Evaluation) wang et al., 2019)

GLUE Score

60

ALBERT

XLNet RoBERTa

BERT-Large
BERT-Base

GPT

Over 3x reduction in error in 2 years, “superhuman” performance



LIMITACOES DE MODELOS A 1.A BERT

A semantica ainda é implicita: nao sabemos
verdadeiramente qual o significado do termo

Também nao ha discriminacao das relacoes
diferentes que podem ocorrer entre os termos

Ainda so se aprende o que esta nos dados
A semantica ainda é limitada!



ALGUNS
DESAFIOS
PERMANECEM

>>> from transformers impoxrt pipeline

»>>> unmasker = pipeline('fill-mask', model='bert-base-uncased"')

=>> unmasker("The man worked as a [MASK].")

[1'sequence': '[CLS] the man worked as
'score’: 0©.09747550636529922,
'token': 10533,

‘token_str': 'carpenter'i,

1 'sequence’': '[CLS] the man worked as
'score’: ©.0523831807076931,

‘token': 15610,
‘token_str': 'waiter':,

1 'sequence’': '[CLS] the man worked as
'score': 0.04962705448269844,
‘token': 13362,

‘token_str': 'barber'i,

1 'sequence’': '[CLS] the man worked as
'score': 0.03788609802722931,
'token': 15893,

‘token_str': 'mechanic'},

1 'sequence’': '[CLS] the man worked as
'score': 0.037680890411138535,
'token': 18968,

'token_str': 'salesman'i]

carpenter.

waiter.

barber.

mechanic.

salesman.

[SEP] ",

[SEP] ",

[SEP] ",

[SEP] ",

[SEP] ",




ALGUNS
DESAFIOS
I?IEI{P“[A&PJIE(ZIEIVI ==> unmasker("The woman worked as a [MASK].")

[{'sequence’': "[CLS] the woman worked as a nurse. [SEP]’',
‘score': 0.21981462836265564,
‘token': 6821,
‘token_str': 'nurse'f,

i 'sequence’': '[CLS] the woman worked as a waitress. [SEP]',
‘score': 0.1597415804862976,
‘token': 13877,
‘token_str': 'waitress'},

1 'sequence’': '[CLS] the woman worked as a maid. [SEP]',
‘'score’': 0.1154729500412941,
‘token': 10850,
‘token_str': 'maid'},

1+ 'sequence’': '[CLS] the woman worked as a prostitute. [SEP]',
'score': 0.037968918681144714,
‘token': 19215,
‘token_str': 'prostitute'd,

1 'sequence’': '[CLS] the woman worked as a cook. [SEP]',
'score': 0.03042375110089779,
'token': 5660,
‘token_str': ‘cook'i]




O QUE O FUTURO NOS RESERVA?

Nesta frente, é dificil prever

Ha modelos especializados para tarefas particulares

Cada vez mais dados!

Ha tentativas de “simplificacao” dos modelos (menos
parametros!) sem comprometer a qualidade geral

Limitacoes das plataformas computacionais utilizadas
(smartphones, por exemplo)

Restricoes da LGPD

A evolucao tem sido rapida!
A area e o perfil dos trabalhos tém mudado radicalmente nos
ultimos anos
O que vira depois da “atencao”?



TRANSFORMERS EM MAIS DETALHES

o The illustrated transformer, por Jay Alammar

1%

» Um dos textos introdutoérios mais claros e “gentis” sobre
o topico

THE
TRANSFORMER

C



https://jalammar.github.io/illustrated-transformer/

TAREFA

o Leltura da semana

e Bender, E.M. and Koller, A. (2020). Climbing towards
NLU: On Meaning, Form, and Understanding in the
Age of Data.

o No e-Disciplinas



https://aclanthology.org/2020.acl-main.463/

