.

“Vivemos em uma sociedade extremamente dependente de ciéncia e tecnologia,
onde quase ninguém sabe coisa alguma sobre ciéncia e tecnologia” (Carl Sagan).

.

Embeddings de
Texto

Paulo Ricardo Lishoa de Almeida




0 Problema

“Ainteligencia artificial @ um grande campo, e este é um grande livro. Tentamos explorar toda a extensao do assunto,
que abrange logica, probabilidade e matematica do continuo, além de percepcao, raciocinio, aprendizado, agao e, inda,
tudo o que se refere 4 eletronica, ..."

Russell, S. J., Norvig, P., Davis. Artificial
Intelligence: A Modern Approach. 2009.



0 Problema

“Ainteligencia artificial @ um grande campo, e este é um grande livro. Tentamos explorar toda a extensao do assunto,
que abrange logica, probabilidade e matematica do continuo, além de percepcao, raciocinio, aprendizado, agao e, inda,
tudo o que se refere 4 eletronica, ..."

Como segmentar o texto?

Como [epresentar as palavras Em Vetores em um ESDEI[;O?

Russell, S. J., Norvig, P., Davis. Artificial
Intelligence: A Modern Approach. 2009.
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Por que matematica estd mais longe de 6gica do que de probabilidade (pela distancia L2)?



Solucdo [ngenua

1 0 3 4 5 b / 8§ 0 4 5
A inteligéncia artificial é um grande campo, e este é um
b 7 8 0 10 11 12 13 14
grande livro. Tentamos explorar toda a extensao do assunto,
15 16 17 18 8 19 13 20

que abrange légica, probabilidade e matematica do continuo

Quebrar somente em espagos €é suficiente? E virgulas? E nomes compostos (Rio de Janeiro)? E demais caracteres de quebra?

0 que acontece se descobrirmos ou surgir uma palavra nova?
Por que matematica estd mais longe de 6gica do que de probabilidade (pela distancia L2)?

Palavras relacionadas deveriam estar proximas no espaco (cozinha, cozinhar, cozinheiro, cozido, ...



Transformando em Tokens (Tokenization)

Poderiamos considerar apenas os caracteres individuais para separar as palavras.



Transformando em Tokens (Tokenization)

Poderiamos considerar apenas 0s caracteres individuais para Separar as palavras.
Flexivel, mas obriga a rede a descobrir como montar palavras validas.

Token: grupo de poucos caracteres. Pode incluir:
Palavras inteiras, desde que sejam comuns.
Fragmentos de palavras.

Caracteres.



deia

Comece com uma lista de caracteres individuais.

Verifique a combinacao de par de tokens mais comum.

Adicione a combinacdo no diciondrio de tokens.

Enquanto nao atingir critério de parada (mdximo de tokens, nimero de ocorréncias minimo do token mais
comum ...), volte para .

S N Ny

Sennrich, Rico, Barry Haddow,
and Alexandra Birch. "Neural
machine translation of rare
words with subword units.”
2015.




Tokens:acdefiklopPrst

Exemplo

Peter Piper picked a peck of pickled peppers

Comece com uma lista de caracteres individuais.
Verifique a combinacao de par de tokens mais comum.
Adicione a combinacao no diciondrio de tokens.
Enquanto nao atingir critério de parada.

S NNy e

Bishop, C. M., Bishap, H.
Deep Learning: Foundations }
and Concepts. 2023.




Tokens:acdefiklopPrstpe

Exemplo

Peter Piper picked a peck of pickled peppers
Peter Piper picked a peck of pickled peppers

Comece com uma lista de caracteres individuais.
Verifique a combinacdo de par de tokens mais comum.
Adicione a combinacao no diciondrio de tokens.
Enquanto nao atingir critério de parada.

S NNy



Tokens:acdefiklopPrstpeck

Exemplo

Peter Piper picked a peck of pickled peppers

Peter Piper picked a peck of pickled peppers

Comece com uma lista de caracteres individuais.
Verifique a combinacdo de par de tokens mais comum.
Adicione a combinacao no diciondrio de tokens.
Enquanto nao atingir critério de parada.

Peter Piper picked a peck of pickled peppers

S NNy



Tokens:acdefiklopPrstpeckpi

Exemplo

Peter Piper picked a peck of pickled peppers
Peter Piper picked a peck of pickled peppers
Peter Piper picked a peck of pickled peppers

Peter Piper picked a peck of pickled peppers

S NNy

Comece com uma lista de caracteres individuais.
Verifique a combinacdo de par de tokens mais comum.
Adicione a combinacao no diciondrio de tokens.
Enquanto nao atingir critério de parada.



Tokens:acdefiklopPrstpeckpi

Exemplo

Peter Piper picked a peck of pickled peppers
Peter Piper picked a peck of pickled peppers
Peter Piper picked a peck of pickled peppers
Peter Piper picked a peck of pickled peppers

Peter Piper picked a peck of pickled peppers

S NNy

Comece com uma lista de caracteres individuais.
Verifique a combinacdo de par de tokens mais comum.
Adicione a combinacao no diciondrio de tokens.
Enquanto nao atingir critério de parada.



Problemas

Como segmentar o texto? ‘

Como [epresentar as palavras Em Vetores em um ESD&[;O?



Vocabulario:acdefiklopPrstpeckpiper

wordZ Vec

Peter Piper picked a peck of pickled peppers

acdefiklopPrstpeckpiper
x,=[000o00060600010000 0 6 o]  One-hotencoding
X, =[000100000000000 0 0 0]
x,-[00 0000000000010 0 0 0



Vocabulario:acdefiklopPrstpeckpiper

wordZ Vec

Peter Piper picked a peck of pickled peppers Utilizamos uma matriz de embedding E, de
acdefiklopPrstpeckpiper tamanho D %< K

I I O R I ] K€ o tamanho do Vocabulrio

x,=[00000 0000000010 8 0 0] D ¢ 0 ndmero de dimensdes do embedding.

Cada vetor é projetado no espaco de
embedding através de v; = Ex;.



Exemplo

L1.1

L2

ID1

X1.2
Z2 2

ID2

T1.K
Lo K




Exemplo

T2 AT 1 Devido a0 one-hot encoding, o vetor
L21 TL22 L2 K 2 resultante é dado pela coluna

E = : : . : X = correspondente em I, sem
' precisar realizar calculos!

Ipi1 Ip2 ' IDK LK



Mikolov, T., Chen, K., Corrado, G.,
WD rd Z VE [ & Dean, ). Efficient estimation of
word representations in vector

space. 2013.

Uma técnica classica para aprender a matriz & @ utilizar o wordZvec.

e MLP de duas camadas.
o  Entrada e saida do tamanho do vocabuldrio.



Mikolov, T., Chen, K., Corrado, G.,
WD rd Z VE [ & Dean, ). Efficient estimation of
word representations in vector

space. 2013.

Uma técnica classica para aprender a matriz & @ utilizar o wordZvec.

e MLP de duas camadas.
o  Entrada e saida do tamanho do vocabuldrio.

e (onjunto de treinamento construido considerando uma janela deslizante de palavras de tamanho M.
o (omum utilizar M=5.



WordZvec - Treinamento

Continuous bag of words
Considerando M=5

Dada uma string de treinamento, sao enviados os tokens de indice 1,4 e 5.
0 objetivo de rede é prever o token central (indice 3).

A fungdo de loss & a soma das entradas.
A soma deve ser igual ao token central.



WordZvec - Treinamento

somd "X




Self-supervised Learning

Treinamento auto-supervisionado.

Nao precisamos rotular os dados, ja que o treino € realizado ocultando parte do dado existente.
Mas note que o texto original precisa fazer sentido. Logo, alguém precisou escrever!



WordZvec

Depois de treinada, a transposta dos pesos da segunda camada da rede sao usados como a Matriz .



WordZvec

Depois de treinada, a transposta dos pesos da segunda camada da rede sao usados como a Matriz .

Os pesos da primeira camada sao usados se usarmas 0 método skip-grams.
Pesquise como funciona o método haseado em skip-grams.



Semantica

Paris estd para Franga assim como Italia esta para ...

v(Paris) - v(Franca) « v(Itdlia) = v(Roma)



Visualizacao

Veja um exemplo de embeddings em https://projector.tensorflow.org



Problemas

Como segmentar o texto? ‘

Como [epresentar as palavras Em Vetores em um ESD&[;O? ‘



Uso

Os embeddings sao comumente usados atualmente como um pré-processamento.
Entrada para uma rede profunda, como redes baseadas em transformers (proximas aulas).

Podemos usar de forma fixa (pré-treinado), ou como uma camada inicial treindvel.



ldelas

As ideias sao aplicdveis em outros tipos de dados.

Imagens.
Audio.

([
o
e (odigos fonte.
o



Exercicios

1. Execute os exemplos disponibilizados no Google Colab.
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