


Perfil Personal

Experiencia
- Grupo de investigacion GTI (Uvigo) (2007)

- Gradiant (2010)
- Desde 2012 trabajando en PLN
- Desde 2015 trabajando en deep learning

- Realizando la tesis doctoral en deep learning y PLN

Y ademas...
- Interesado en Inteligencia artificial
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Motivacion

Metodos para la extraccion de vectores semanticos
(embeddings de frases):

El gato se sent6 en la alfombra

Modelo (3)

p (0.26512, -0.043047, 0.25239, -0.53991, ..., -0.57892)

« Entrenamiento limitado => modelo especifico (baja

cobertura).

 Dificultad para obtener entrenamiento.
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Deep Learning en PLN

Seq2seq Skip-

(mR;gi) (TensorFl Thoughts
ow) (Theano)
2011 2013 2013 2014 2015 2015

|
Evolucion Deep Learning (PLN) >
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Vectores de Palabras (W2vec - Modelo Skipgram)

INPUT PROJECTION  QUTPUT

w(t-2)

Intuicion: palabras freq. juntas = Mo
existe relacion semantica B /’

w(t) }—P

Vectores de palabras son mejores \* W

=> prediccion del contexto mas ]
precisa.

> D logp(wir|w)

Mikolov, T., Chen, K., Corrado, G., & Dean, J. (2013). Efficient estimation of word representations in vector space. arXiv preprint arXiv:1301.3781. ’
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http://www.cs.toronto.edu/~frank/csc2501/Readings/R5_Chen/1301.3781.pdf
http://www.cs.toronto.edu/~frank/csc2501/Readings/R5_Chen/1301.3781.pdf
http://www.cs.toronto.edu/~frank/csc2501/Readings/R5_Chen/1301.3781.pdf
http://www.cs.toronto.edu/~frank/csc2501/Readings/R5_Chen/1301.3781.pdf

W2vec - Explicacion

Inicialmente: Vectores Aleatorios

. Un gato caza ratones cuando tiene

El gato es un animal doméstico ' hambre

Gato
................... Gato : :
: : : (0,15,0.45,0.64, .....,-0.81)
: (0.001,0.29,-0.32, .....,-0.19) +
e * ................................. : N batches y
i : Modelo (8,)
Modelo (3,)
W w | w | w |w,. |w, L Prediccion
. 3] 4 &= Prediccion i L G :
S Yy VYV -

un caza ratones
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Validacion - Analogias de palabras

Paris es a Francia lo que Madrid es a ?

Visualizacion T-SNE Vectores de Palabras

> v[Francia] - v[Paris] + v[Madrid] => ?
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https://lvdmaaten.github.io/tsne/
https://lvdmaaten.github.io/tsne/

Vectores de Frases

Vectores de Frases

‘»

Informacion “clasificada”
(p.e. Wikipedia,
Diccionarios)

Secuencias de Frases

Skip-Thoughts
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Abstraccion de frases: Skip-Thoughts

- Funcionamiento: codifica una frase de forma que maximiza
la probabilidad de recuperar las frases contiguas.

- Entrenamiento:
- Frases consecutivas de libros, webs, etc.

- No supervisado

I got back home <eos>
O—>0——>0—>0——>0——>0——>0—>0 e e e
was strange < >
| could see the cat on the steps 9 o0R
<eos> This was strange
Ryan Kiros. Yukun Zhu, Ruslan R Salakhutdinov. Richard Zemel. Raquel Urtasun, Antonio Torralba. and Sanja Fidler. 2015. Skip-Thought Vectors. In Advances in neural information ’

processing systems. pages 3294—-3302. Gra dian t



http://papers.nips.cc/paper/5950-skip-thought-vectors.pdf
http://papers.nips.cc/paper/5950-skip-thought-vectors.pdf
http://papers.nips.cc/paper/5950-skip-thought-vectors.pdf
http://papers.nips.cc/paper/5950-skip-thought-vectors.pdf

Skip-Thoughts (Funcionamiento)

S0: Erase una vez un molinero que tenia tres hijos.

S1: El hombre era muy pobre y casi no tenia bienes
para dejarles en herencia.

S2: Al hijo mayor le lego su viejo molino, al mediano un
asno y al pequeno, un gato.

T — Encoder (3,)

Decoder (3,)

4

f

Decoder (3,)

Generacion de nuevos vectores

J

Considera la estructura de la frase.

Es un proceso de aprendizaje muy lento!!

Decoder (3,)

<Eof>

Al

hijo

un

gato
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C

icclonarios Inversos

Tenemos muchos diccionarios
online:

Entrenamiento
- Descripcion - Palabra

- Semi-supervisado

- Tiempos de aprendizaje mas
cortos.

trompa

De or. onomat.

1. f. Instrumento musical de viento, consistente en un tubo de latén enroscado
circularmente que va ensanchandose desde la boquilla al pabellén, cuyo sonido se
modifica por medio de pistones y antiguamente introduciendo la mano en el
pabelldn.

2. ' Prolongacion muscular, hueca y elastica, de la nariz de algunos animales, como
el elefante o el tapir, capaz de absorber fluidos.

3. 7. Trompo grande que tiene dentro otros pequeios, los cuales, saliendo de él
impetuosamente al tiempo de ser arrojado para que baile, giran todos a un tiempo.

4. ' Trompo grande, hueco, con una abertura lateral para que zumbe.
5. ' Trompo, especialmente el grande y de forma achatada.

6. ' Aparato para soplar en una forja catalana, que consistia en un tubo vertical por
donde se dejaba caer un chorro de agua que impelia el aire necesario.

7. " Bohordo de la cebolla cortado, en que solian soplar los muchachos para hacerlo

Fuente: RAE
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http://dle.rae.es/
http://dle.rae.es/

Diccionarios Inversos (Modelo)

Prediccion

Gran mamifero carnivoro félido africano,
cuyo macho se distingue porunalarga | | | | |  [———~—-
melena

Gran mamifero africano melena
Modelo (3)
Prediccién
fi 4 -> ......... »
Error: £ A A A

e cosine — 56

similarity LR . o — A D S
e Cosine

rankings... ~ ~ Prediccién Objetivo Gran mamifero africano melena

Felix Hill, Kyunghyun Cho, Anna Korhonen, and Yoshua Bengio. 2015. Learning to Understand Phrases by Embedding the Dictionary. Transactions of the ’

Association for Computational Linguistics. Gradiant


http://arxiv.org/pdf/1504.00548
http://arxiv.org/pdf/1504.00548
http://arxiv.org/pdf/1504.00548
http://arxiv.org/pdf/1504.00548

Diccionarios Inversos (Modelos Il)

Available Definitions Multilayered Deep Neural Net Minimising Cosine Error

Result in Root layer: similarto Lion

“af

Expected Result : Cat

»
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Medir el rendimiento

« Supervisada (clasificacion): sentimiento, tematica, etc.
* No supervisada : similitud entre frases

Frase 1 Frase 2 Score
A brown dog is attacking another animal in front of the tall man | A brown dog is attacking an 4.9

in pants other animal in front of the man in pants

The player is missing the basket and a crowd is in background | The player is dunking the basketball into the 3.9

net and a crowd is in background
The hungry woman is eating A woman is mixing eggs 2.5

A lone biker is jumping in the air A man is jumping into a full pool 1.7

Eneko Agirre, Carmen Banea. Claire Cardie, Daniel Cer, Mona Diab, Aitor Gonzalez-Agirre, Weiwei Guo, Rada Mihalcea. German Rigau. and Janyce Wiebe. 2014. Semeval-2014 task 10:

Multilingual Semantic Textual Similarity. In Proceedings of the 8th international workshop on semantic evaluation (SemEval 2014). pages 81-91.

Marco Marelli, Stefano Menini, Marco Baroni, Luisa Bentivogli, Raffaella Bernardi, and Roberto Zamparelli. 2014. A SICK cure for the evaluation of compositional distributional semantic ’
models. In

LREC. pages 216-223. Gradiant



http://www.academia.edu/download/38335903/S14-2.pdf#page=101
http://www.academia.edu/download/38335903/S14-2.pdf#page=101
http://www.academia.edu/download/38335903/S14-2.pdf#page=101
http://www.academia.edu/download/38335903/S14-2.pdf#page=101
https://www.researchgate.net/profile/Marco_Marelli/publication/262484733_A_SICK_cure_for_the_evaluation_of_compositional_distributional_semantic_models/links/0deec537caccde8684000000.pdf
https://www.researchgate.net/profile/Marco_Marelli/publication/262484733_A_SICK_cure_for_the_evaluation_of_compositional_distributional_semantic_models/links/0deec537caccde8684000000.pdf
https://www.researchgate.net/profile/Marco_Marelli/publication/262484733_A_SICK_cure_for_the_evaluation_of_compositional_distributional_semantic_models/links/0deec537caccde8684000000.pdf
https://www.researchgate.net/profile/Marco_Marelli/publication/262484733_A_SICK_cure_for_the_evaluation_of_compositional_distributional_semantic_models/links/0deec537caccde8684000000.pdf
https://www.researchgate.net/profile/Marco_Marelli/publication/262484733_A_SICK_cure_for_the_evaluation_of_compositional_distributional_semantic_models/links/0deec537caccde8684000000.pdf
https://www.researchgate.net/profile/Marco_Marelli/publication/262484733_A_SICK_cure_for_the_evaluation_of_compositional_distributional_semantic_models/links/0deec537caccde8684000000.pdf

Comparacion (Rendimiento)

STS 2014 SICK
Model News  Forum WordNet Twitter Images Headlines All Test + Train
SAE 17/.16  .12/.12  .30/.23  .28/.22  49/.46 A3/.11 A2/13 32/.31
SAE+embs. 52/.54 .22/23  .60/.55  .60/.60 .64/.64 41/.41 42/.43 47/.49
SDAE 07/.04  11/13  33/24  44/42  44/38 36/.36 A17/.15 46/.46
SDAE+embs. S51/54  .29/29  .56/.50  .57/.58  .59/.59 43/.44 BT 46/.46
ParagraphVec DBOW | .31/.34  .32/.32 3.5 43146  46/.44 39/.41 42/.43 42/.46
ParagraphVec DM 42/46  33/34  51/48  .54/57 .32/.30 46/.47 44/.44 44/.46
Skipgram 56/59  42/42 73,70 .71/74  .65/.67 S55/.58 .62/.63 .60/.69
CBOW S57/.61 .43/.44 .72/.69 J1.75 J1L73 .55/.59 .64/.65 .60/.69 Mejor sin estructura

Unigram TFIDF 48/48 .40/.38  .60/.59  .63/.65 72/.74 49/.49 58/.57 .52/.58
SkipThought 44/45  14/.15 .39/34  .42/43  .55/.60 43/.44 27/.29 .571.60

FastSent 58/.59 41/36 .74/.70  .63/.66 .74/.78 AT139 .63/.64
FastSent+AE 56/.59 .41/40 .69/.64 .70.74 .63/.65 58/.60 .62/.62
NMT En to Fr 35/32  .18/.18  47/43  .55/.53  .44/.45 43/.43 43/.42
NMT En to De 47743 .26/.25  .34/.31 49/.45  44/43 38/.37 40/.38
CaptionRep BOW 26/26 29/22 50/35 37/31 J8/81 .39/.36 46/.42
CaptionRep RNN 05705 .13/.09  40/33 .36/.30 .76/.82 30/.28 .39/.36 .53/.62
DictRep BOW .62/.67 .42/40  .81/8l1 .62/.66  .66/.68 53/.58 .62/.65 .57/.66
DictRep BOW+embs. | .65/.72 .49/47 .85/.86 .67/.72 .71/.74 S7/.61 .67/.70 .61/.70
DictRep RNN 40/46  .26/.23  78/78  .42/42  56/.56 38/.40 49/.50 49/.56
DictRep RNN+embs. | .51/.60 .29/.27  .80/.81 44147 65170 42/.46 .54/.57 .49/.59
CPHRASE 09/.71  43/41  76/773  .60/.65 .75/.79 .60/.65 .65/.67 .60.72

Table 4: Performance of sentence representation models (Spearman/Pearson correlations) on unsupervised (relatedness) evalua-
tions (Section[3.2). Models are grouped according to training data as indicated in Table[3]

Felix Hill, Roi Reichart, and Anna Korhonen. 2015b. Simlex-999: Evaluating semantic models with (genuine) similarity estimation. Computational Linguistics. ’
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http://www.aclweb.org/website/old_anthology/J/J15/J15-4004.pdf
http://www.aclweb.org/website/old_anthology/J/J15/J15-4004.pdf

T-SNE Frases
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Visualizacién T-sne de vectores de frases para tres categorias de Stackoverflow
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Comparativa (computacion)

Modelo

Skip-Thoughts

FastSent

DictRep BoW

DictRep RNN

DictRep (grafo)

word2vec

Entrada

11.038 libros

11.038 libros

=800 mil defs.

=800 mil defs.

=800 mil defs.

100 mil millones palabras

Tiempo
(Entrenamiento)

2 semanas (GPU)

(No especificado)

unas horas (GPU)/< 1 dia
(CPU)

1 dia (GPU)/3-5 dias CPU

3-5 semanas (CPU)

2 semanas (CPU)

Dimension

4800

100

500

500

500

300
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Problemas a resolver

* Mejores meétodos de entrenamiento

* Mejorar formas de medir el rendimiento de los distintos
modelos

* modelos sin estructura “parecen” funcionar mejor en tests no
supervisados

* Implementaciones mas eficientes
* menor uso de recursos
* mas rapidos

) o

Gradiant




Esto es todo... de momento
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