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Aplicaciones de PLN

El procesamiento del lenguaje natural, o, mas ampliamente hablando, la
linguistica computacional es un campo muy activo en la linguistica
aplicada porque esta estrechamente relacionado con el desarrollo de la
tecnologia del lenguaje humano. El término procesamiento del
lenguaje natural es un término mas especifico que se refiere al
subcampo de Ila computacion que se ocupa de los metodos
para analizar, modelar y comprender el lenguaje humano.

General App Industry Specific

« Text Classification * Spam Classification  Social Media Analysis

* Information Extraction  Calendar Event  Retail Catalog

e Conversational Agent Extraction Extraction

o Information Retrieval * Personal Assistants » Health Records Analysis
« Question Answering  Search Engines  Financial Analysis

Systems  Jeopardy!  Legal Entity Extraction



Tareas de PLN y dimensiones de analisis del
lenguage

Blocks of Language

Phonemes Morphemes Syntax Meaning

» Speech to Text Lexemes * Parsing * Summarization
» Speaker Identification » Tokenization * Named Entity Extraction » Topic Modeling
» Text to Speech « Word Embeddings » Relation Extraction » Sentiment Analysis

» POS Tagging




Desafios de PLN

- Ambiguedad: El lenguaje natural es inherentemente ambiguo, con
palabras y frases que a menudo tienen multiples significados o
interpretaciones dependiendo del contexto.

Golped el armario con el palo y lo rompiod
Es tan bueno como Juan Perez.

El trofeo no cabe en el maletin marréon porque es demasiado
[pequeno/grande]. ¢ Qué es demasiado [pequeio/grande]?

. Creatividad: El lenguaje humano es altamente creativo, lo que permite
infinitas posibilidades de expresion e interpretacion. Esta creatividad
plantea desafios para los sistemas de PLN al generar y comprender
patrones linglisticos novedosos o no convencionales.



Desafios de PLN

.- Diversidad: E| lenguaje exhibe una diversidad significativa en diferentes
contextos, culturas, dialectos y hablantes individuales. Los sistemas de
PLN entrenados en conjuntos de datos especificos pueden encontrar
dificultades cuando se enfrentan a variaciones linguisticas que difieren
de los datos de entrenamiento.

. Conocimiento comun (Contexto): Comprender el lenguaje a menudo
requiere conocimientos previos y contexto que pueden no estar
explicitamente establecidos en el texto. Los sistemas de PLN deben ser
capaces de incorporar conocimientos comunes e informacion
contextual para interpretar y generar lenguaje con precision.



Inteligencia artificial, aprendizaje
automatico, aprendizaje profundo y PLN

Inteligencia artificial i

Es el campo de estudio

Al

Aprendizaje automatico

Es unarama de Al que se centra en la creacion de
Maquinas inteligentes que aprenden de los datos.
Otra sucursal muy conocida dentro de Al es
Mejoramiento.

Aprendizaje profundo

Es un subconjunto de métodos de aprendizaje automatico,
Basado en Redes Neuronales Artificiales.
Ejemplos: CNN, RNNS

Al generativo

Un tipo de RNA que generan datos que son
similar a los datos con los que fue entrenado.
Ejemplos: GANS, LLMS



Enfoques de PLN

- PLN basado en heuristica
- PLN basado en aprendizaje automatico (machine learning)
- PLN basado en aprendizaje profundo (deep learning)



PLN basado en heuristica

Se basan en reglas y patrones predefinidos para procesar el lenguaje natural. Estas reglas suelen ser
elaboradas por linglistas o expertos en el dominio basandose en principios y conocimientos
linglisticos. Los métodos heuristicos implican el disefio de algoritmos que codifican reglas linglisticas
para realizar tareas como el etiquetado de parte del discurso, el reconocimiento de entidades
nombradas y el analisis sintactico. Si bien puede ser efectiva para manejar fendmenos y tareas
linglisticas especificos, a menudo requiere un extenso esfuerzo manual para disefar y mantener las
reglas, y puede tener dificultades para manejar la complejidad y la variabilidad del lenguaje natural.

 Ejemplos:

* Analisis de sentimientos basado en diccionarios
« WordNet para relaciones léxicas

« Expresiones regulares

* Fortalezas:

« Las reglas basadas en el conocimiento especifico del dominio pueden reducir de manera eficiente
los errores que a veces son muy costosos



PLN basado aprendizaje automatico
(machine learning)

Aprovechan modelos estadisticos y algoritmos para aprender patrones y estructuras a partir de
grandes cantidades de datos de texto anotados. Estos modelos estan entrenados en conjuntos de datos
etiqguetados para extraer automaticamente caracteristicas y hacer predicciones para varias tareas de
PLN. Sobresalen en tareas como la clasificacion de texto, el analisis de sentimientos y la traduccion
automatica, y pueden manejar fendmenos linglisticos mas complejos en comparacion con los
enfoques basados en la heuristica. Requieren cantidades significativas de datos etiquetados para el
entrenamiento y pueden tener dificultades para manejar la ambigtiedad y |a variabilidad linguistica.

* Tipos de aprendizaje automatico: ,
, , * Meétodos comunes:
» Supervisado vs. No supervisado :
* Bayesingenuo
« Tres pasos comunes para el aprendizaje automatico ° Maquina de vectores de soporte
., . * Modelo oculto de Markov
» Extraccion de caracteristicas de textos . .
o o * Campo aleatorio condicional
« Usar la representacion de caracteristicas
para entrenar un modelo

« Evaluary refinar el modelo



PLN basado aprendizaje automatico
(machine learning)

Implica el uso de arquitecturas de redes neuronales, particularmente redes neuronales profundas con
multiples capas, para modelar y procesar datos de lenguaje natural. Los modelos de aprendizaje
profundo, como las redes neuronales recurrentes (RNN), las redes de memoria largo-corto plazo
(LSTM) y los modelos de transformador, han demostrado un éxito notable en varias tareas de PLN
debido a su capacidad para aprender representaciones jerarquicas de datos de texto. Estos modelos
pueden aprender automaticamente patrones y dependencias intrincados en los datos, lo que los hace
altamente efectivos para tareas como el modelado de lenguaje, la generacion de secuencia a secuencia
y la incrustacion contextual de palabras. El aprendizaje profundo para PLN ha llevado a avances
significativos en areas como la traduccion automatica, el resumen de texto y la respuesta a preguntas, y
sigue siendo un area activa de investigacion en el campo.

- Métodos comunes:
« Red neuronal convolucional (CNN)

 Modelos de secuencia
* Red neuronal recurrente (RNN)
 Memoria a largo-corto plazo (LSTM)
« Atencidn y Transformers



Fortalezas de los modelos de secuencia

Refleja el hecho de que una oracion en el lenguaje fluye de una direccion a otra.
El modelo puede leer progresivamente un texto de entrada de un extremo a otro.

El modelo tiene unidades neuronales capaces de recordar lo que ha procesado
hasta ahora.

Xt X1 X2 X3 . Xt
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Transformers

. Estos modelos sobresalen en la captura de dependencias de largo
alcance y se han convertido en la columna vertebral de muchos
sistemas de PLN de ultima generacion.

- Aprovecha el poder de la atencion. Es un mecanismo que permite al
modelo aprender qué partes de la secuencia de entrada (es decir, la
informacion contextual) son mas relevantes para la tarea objetivo,
dando mas peso a las palabras o frases importantes.

. Ciertas partes de una historia son mas importantes que otras. El
mecanismo de atencion en el aprendizaje profundo funciona como un
foco, destacando estas partes importantes a medida que se desarrolla
la historia. Ayuda al modelo a centrarse en la informaciéon mas
relevante en cada paso del procesamiento, al igual que como podria
prestar atencion a los detalles clave mientras lee.



Self-Attention

Self Attention Layer




Transferir el aprendizaje

El aprendizaje por transferencia es una técnica de aprendizaje
automatico en la que un modelo preentrenado en una tarea o conjunto
de datos se reutiliza como punto de partida para entrenar un modelo
en una tarea o conjunto de datos diferente pero relacionado.

Esta reutilizacion a menudo se realiza a través del ajuste fino de los
modelos preentrenados.

En Deep Learning, el aprendizaje por transferencia es importante
porque permite aprovechar los modelos preentrenados para lograr un
buen rendimiento con datos limitados especificos de tareas.

. Al adaptar los modelos preentrenados a dominios o tareas especificas,
el aprendizaje por transferencia reduce el tiempo de entrenamiento y
mejora el rendimiento en los objetivos especificos de la tarea.



El aprendizaje profundo NO lo es todo

- Sobreajuste en pequeios conjuntos de datos
- Adaptacion de dominio (géneros)

- Modelos interpretables

. Alto costo del aprendizaje profundo

- Implementacion en el dispositivo



Pipeline general de PLN

Data :
Collection processing

Monitoring
and Model Evaluation ‘ Modeling
Updating

17



Recopilacidon de datos

« Configuracion ideal: Tenemos todo lo que necesitamos.

- Etiquetas y anotaciones

- Muy a menudo estamos lidiando con escenarios menos que ideales
Escenarios menos que ideales:

. Conjuntos de datos iniciales con anotaciones/etiquetas limitadas

. Conjuntos de datos iniciales etiquetados/extraidos basados en expresiones regulares o
heuristicas

Conjuntos de datos publicos (cf. Busqueda de conjuntos de datos de Google o kaggle)

- Intervencion del producto (La intervencion del producto se refiere a la manipulacion o
curacion deliberada de datos por parte de desarrolladores de productos o propietarios
de plataformas, lo que puede introducir sesgos o distorsiones en el conjunto de datos).



Aumento de datos

El aumento de datos en el procesamiento del lenguaje natural es una técnica utilizada
para aumentar la diversidad y la cantidad de datos de entrenamiento aprovechando las

propiedades del lenguaje para crear nuevas muestras de texto que son sintacticamente
similares a los datos de texto de origen originales.

Tipos de estrategias:

Reemplazo de sindnimos

Reemplazo de palabras relacionadas (basado en métricas de asociacion)
Traduccion de retroceso (backtranslation)

Reemplazar entidades

Agregar ruido a los datos (por ejemplo, errores ortograficos, palabras aleatorias)
Parafrasis automatica - Resumen automatico



Extraccion y limpieza de texto

. Extraccion de textos sin procesar de los datos de entrada
- HTML
. pdf

. Informacion relevante frente a informacion irrelevante
- Informacién no textual
- Marcado
- Metadatos

. Formato de codificacion

20



Extraccion y limpieza de texto

Extraer textos de paginas web

. Extraer contenido textual del sitio web es una forma muy comun
de obtener datos. Requiere un estudio detallado de la estructura
del contenido HTML de las paginas web.

Extraccion de textos de PDF

- Tesseract es un motor de reconocimiento de texto (OCR) de cdodigo abierto,
disponible bajo la licencia Apache 2.0. Se puede usar directamente, o (para
los programadores) usando una API para extraer texto impreso de imagenes.
Admite una amplia variedad de idiomas. Tienes

gue instalarlo manualmente antes de poder usarlo en Python.

Normalizacion Unicode: revisar la documentacion de unicodedata
para obtener mas detalles sobre la normalizacion de caracteres.
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https://tesseract-ocr.github.io/tessdoc/Installation.html
https://docs.python.org/3/library/unicodedata.html

Algunas notas sobre Unicode

Unicode: Unicode es un estandar para codificar caracteres en
sistemas digitales. A cada caracter se le asigna un punto de codigo
unico, que es un valor numerico que representa ese caracter. Por
ejemplo, el punto de cédigo Unicode para el caracter "¥" es
U+6211

- ord(): In Python, the ord() function returns the Unicode code point (in decimal
format) for a given character. For example, to get the Unicode code point for
the character “¥”, you would use ord("#:"), which returns 25105.

- hex(): The hex() function in Python converts an integer to its hexadecimal
representation. So, if we pass the Unicode code point of “F” to hex(), it will
return its hexadecimal representation. For example, hex(25105) will return
'0x6211', where '0Ox' indicates that the following digits are in hexadecimal
format.

22



Limpieza (Preprocesamiento)

Preprocesamiento frecuente

. Eliminacion de stop words

. Stemming y/o lematizacion

. Eliminacion de digitos/sintuaciones
.- Normalizacion de casos

Preprocesamiento especifico de la tarea
- Normalizacion de Unicode
- Deteccion de idioma

- Mezcla de cobodigo (codeswitching, ejemplo: spansglish, jopara
(Guarani-Espanol))
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Preprocesamiento (Enriquecimiento)

Anotaciones automaticas
- Etiquetado POS
- Parsing sintactico/dependencia
- Reconocimiento de entidades nombradas
- Resolucion de coreferencia

24



Recordatorios importantes para el
preprocesamiento

. No todos los pasos son necesarios

. Estos pasos NO son secuenciales

. Estos pasos dependen de la tarea y del idioma
. Objetivos

- Normalizacion de texto
- Tokenizacion de texto
. Enriquecimiento/Anotacion de texto

25



¢Qué es la ingenieria de caracteristicas?

La ingenieria de caracteristicas es el proceso de transformar datos sin procesar en
caracteristicas informativas que son adecuadas para algoritmos de aprendizaje
automatico.

Por lo general, implica crear, seleccionar o modificar caracteristicas del conjunto de
datos original para mejorar el rendimiento de un modelo de aprendizaje
automatico.

La ingenieria de caracteristicas tiene como objetivo extraer informacion relevante
de los datos y representarla de una manera que mejore la capacidad del modelo
para aprender patrones y hacer predicciones precisas.

Su objetivo es capturar las caracteristicas del texto en un vector numérico que
pueda ser entendido por los algoritmos de ML. (Cf. construccion, definiciones
operativas y medicion en ciencia experimental)

En resumen, se trata de cdmo representar de manera significativa los textos
cuantitativamente, es decir, la representacion del texto.



Ingenieria de caracteristicas para ML clasico

Listas de frecuencias basadas en palabras
Representaciones de bolsa de palabras
Listas de frecuencia de palabras especificas del dominio

- Caracteristicas hechas a mano basadas en el conocimiento especifico del dominio



Aprendizaje de caracteristicas
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Ingenieria de caracteristicas para DL

DL toma directamente los textos como entradas al modelo.

- Los modelos de aprendizaje profundo, particularmente las redes neuronales
profundas, son capaces de extraer automaticamente caracteristicas significativas de
los datos sin procesar a través de multiples capas de abstraccion.

- Este proceso se conoce como aprendizaje de caracteristicas o aprendizaje de
representacion, y es una ventaja clave del aprendizaje profundo sobre los enfoques
tradicionales de aprendizaje automatico.

Sin embargo, un inconveniente es que los modelos de aprendizaje profundo a
menudo son menos interpretables en comparacion con los enfoques tradicionales
de aprendizaje automatico.



Aprendizaje de caracteristicas
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