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Word2Vec

» Representa¢do (embedding) para palavras

» A funcio de custo para aprender essa representacdo:

p( Wi+ j |we)

t &€ a palavra, t + j sdo outras palavras no contexto de t

» Otimiza em func3o de palavras que devem estar préximas se
estiverem no mesmo contexto
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Word2Vec: skipgrams

Skip-grams (SG)
Predicdo de palavras em uma certa "janela" de proximidade m de

uma palavra ¢
» Formulacio "softmax":

exp(ug V)

> exp(ufve)

V & o total de palavras no vocabulario
U, é a representa¢do de uma palavra de "saida" (Que

queremos prever
Vc € a representacdo de uma palavra de entrada (central)



fez

Token numeérico

————— atacante



One-hot-encoding

— Camada
‘oculta 1
partida — i

—— atacante



One-hot-encoding

fez — I
w Embedding

0
01 .- 0 01
03 .- o |-03
gol —> e 14 0| =14
ce e 02 0 0.2
05 1 0.5

0

partida — i



Word2Vec: skipgram

Dada uma representacdo one-hot de uma palavra w; € RY,
calculamos sua representacdo vetorial v. € R? (central)

W-wy = v
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One-hot-encoding
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Word2Vec: skipgram

vc € filtrada por representagdes u, das palavras de saida (no
contexto, que queremos prever) em diferentes posicdes t — i

T

Uy

. VC

Para todas as palavras do vocabulario isso é codificado em uma

matriz:
Uy - ve
[0.0 2.0 0.1 2.0 0.1] 00 0.04
0.0 1.0 20 -05 1.0 0.1 2.9 0.67
—-0.3 0.1 0.04
1.4 | = softmax 1.4 = 10.15
0.2 —0.5 0.02
0.5 0.0 0.04
[ ] 00 | 0,04,




Word2Vec: skipgram

» W aprende representagdes (nas colunas) para cada palavra
quando s3o "centrais"

» U, aprende representacdes (nas linhas) para cada palavra
quando s3o "contexto"
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Word2Vec: skipgram

» Palavras que aparecem num mesmo contexto terdo
representacdes similares

Deixa o menino jogar
Deixa o moleque jogar
Deixa o pia jogar
Deixa seu filho jogar



Word2Vec: GloVe (Global Vectors for Word Representation)

https://nlp.stanford.edu/projects/glove/
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https://nlp.stanford.edu/projects/glove/

Word Embeddings em Portugués - NILC/ICMC

http://www.nilc.icmc.usp.br/embeddings


http://www.nilc.icmc.usp.br/embeddings
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RNNs e Sequence-to-Sequence (seq2seq)

Resposta sugerida

ENCODER
como combinamos?  nps

Sim,
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esta disponivel amanha? <START>

Voce
DECODER

Email recebido

Figura adaptada de: Sachin Abeywardana

» (3 videos de Jay Alammar)



Mecanismo de atenc3o: intuicdo e motivacdo

» Encontrar qual parte de uma sequéncia € mais importante para
predizer uma certa saida

» Em unidades recorrentes, cada entrada perturba a memoria
prejudicando conhecimento de dados anteriores



Mecanismo de Atencdo: texto
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Mecanismo de Atencdo: texto
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Mecanismo de Atencdo: texto

accord zone économique européenne a signé aolt 1992 . <end>
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the agreement on the European Economic  Area was signed in August 1992 . <end>



RNNs seq2seq
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Adaptado de Olah & Carter, "Attention and Augmented Recurrent Neural Networks", Distill, 2016.

http://doi.org/10.23915/distill.00001


http://doi.org/10.23915/distill.00001

RNNSs seq2seq e atencdo

Distribuicdao da "atencao"

"\ QP‘\

i
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Produto interno entre

um item de "consulta" (query)
— e itens de referéncia (key):

- 0 quao relacionados estao?

%




Mecanismo de atencdo: implementacdo basica

» Computar o alinhamento/similaridade entre o sumario atual do
decoder, s;, com sumarios anteriores do encoder, h;

Usa softmax para obter pesos na forma de probabilidades

P exp(alinhamento(s;,hy))
I ™ " exp(alinhamento(s;,h))’

"alinhamento" é um tipo de similaridade, e.g. produto interno:

alinhamento(s;, hy)) = SiThj

~ n ] . — ..h-
» Atencdo produz um vetor de "contexto" ¢; = Zj aj jhj a ser
usado para produzir a saida atual.



Mecanismo de atenc3o query/key -> value

» Recuperar um valor v; para uma consulta/query g baseada
numa chave/key k;

Attention(q, k,v) = >, similarity(q, ki) X v

» A similaridade entre uma consulta e todas as chaves,
ponderadas pelos valores

» Somar ao longo de todas as chaves/valores, produz uma
distribuicdo de pesos relacionando consulta e todos os valores



Mecanismo de Atencdo

Encoder
hidden
states

Score

Softmax
score

Multiply
hidden
state by
score
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