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Procesamiento del Lenguaje Natural

El procesamiento del lenguaje natural (PLN) es un
subcampo de la informatica, especialmente de la
inteligencia artificial. Su objetivo principal es dotar a
las computadoras de la capacidad de procesar datos
codificados en lenguaje natural.
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PROCESAMIENTO DEL
LENGUAJE NATURAL



Dimensionalidad

Uno de los mayores desafios del PLN es la
dimensionalidad de su objeto de estudio.

Para problemas con datos numéricos o
categoricos, generalmente se tiene una cantidad
limitada de dimensiones. Ej. edad, sexo, etc.

Sin embargo, en datos textuales no es tan claro
cuantas dimensiones podemos extraer. Puede
ser la cantidad de palabras, oraciones,
caracteres, etc.

Dependiendo de la eleccidon, es posible alcanzar
miles de dimensiones.

Don Quijote

de la Mancha.

AlgaR A

El libro libro de Don Quijote la Mancha
tiene:

Numero total de palabras: 376.523
Numero de palabras diferentes: 22.603



Bag of words

Una de las formas mas sencillas de representar un
documento es mediante el modelo Bag of Words
(BoW).

Este modelo representa un documento como la
conjuncion de sus palabras y frecuencias, sin
considerar orden.

En este caso la dimensionalidad de un documento
estara basada en el vocabulario del mismo (cantidad
de palabras unicas).

Si tenemos varios documentos (corpus) podemos
representarlos como una matriz término-frecuencia
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Tokenizacion

Se refiere al proceso de separar una cadena de texto en tokens. Los tokens
son unidades basicas de analisis textual. Estos pueden ser palabras o
caracteres (de largo 1 o mas).
Ejemplos

o la casa grande — ['la', 'casa’, 'grande’]

o la casa grande — ['la', 'casa’, 'gran’, '##de']

o lacasagrande — ['I','d',""','c','a','s','a',"' ", 'g", 'r", 'a’, 'n', 'd’, 'e']



Reduccion de dimensionalidad

Para reducir la dimensionalidad del problema, es posible aplicar las siguientes
transformaciones:

Eliminar stopwords: Se refiere al proceso de eliminar tokens de poco valor para
el analisis que se realiza. En general, stopwords se refieren a preposiciones,
articulos o verbos como hacer, haber, tener, etc.

Stemming: Se refiere al proceso de llevar una palabra a su raiz no
necesariamente morfoldgica. Ejemplos: nino — nifi; nifia — nin



Vector Space Model

A partir del modelo Bag of Words, podemos
pensar los documentos como vectores que se
encuentran en un espacio multidimensional.
El nUmero de dimensiones estara basado en el
tamano del vocabulario.

Este modelo nos permite realizar comparacion
entre documentos
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Vector Space Model
e Ejemplo | d;
o d1: el gato corre detras del raton

|

|

|

, |
o d2: el perro corre detras del gato |
|

O (:équién corre detras del raton? |
|

Q|

palabra documento 1 | documento 2 | query 4 :
|
perro 0 1 0 B 8. SN
\ 0 |
gato 1 1 0 1
raton 1 0 1

corre 1 1 1



Term Frequency Inverse Document Frequency (TF-IDF)

® Esuna medida de la importancia relativa de un término dentro de un
documento dado un corpus.
® Consiste en la multiplicacion entre dos factores
o El primer factor es la frecuencia del término dentro del documento (tf)
o El segundo factor corresponde a la frecuencia inversa de los documentos
qgue contienen al término dentro del corpus (idf)
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Vector Space Model con TF-IDF

e Ejemplo

palabra
perro
gato
raton

corre

o d1: el gato corre detras del raton

o d2: el perro corre detras del gato

O (:équién corre detras del raton?

TF-IDF doc 1
0
0.135

0.135

TF-IDF doc 2 | TF-IDF query

0.366 0
0.135 0
0 0.202

0 0
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Clasificacion de documentos

e Aligual que con datos numéricos o categoricos, es posible realizar

clasificaciones en datos textuales utilizando modelos de Machine Learning.
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Clasificacion de documentos

Al igual que para casos anteriores, debemos
hacer una representacion vectorial de los
documentos.

Pero cada vector en el entrenamiento estara
asociado a una clase.

Las dimensiones del vector pueden ser la
frecuencia de las palabras, tf-idf, u otras.
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Clasificacion de documentos

e Eempo e
o d1: un buen documento
o d2:un mal documento

documentos buen mal documento | clase Q

TF-IDF doc 1 0.347 0 0 buena \ 0

Q|

TF-IDF doc 2 0 0.347 0 mala



Words embeddings



Representacion de palabras

Las representaciones de palabras pueden ser

clasificadas en:

e Numeros
® one-hot encoding
e word embeddings

Word Number
a 1 /// ;|
able 2 / 2
about 3 //// 3
hand 615 //// 615
happy 621 = > 621
zebra 1000 TR 10004

able
about

hand
happy

zebra

Extraido desde NLP with Probabilistic Models desde Coursera



Words embeddings

® Los word embeddings tienen la ventaja de tener una dimensionalidad menor a la
del vocabulario y cada dimensidn puede ser interpretada como una
caracteristica de la palabra

concrete

[ paper (0.03,0.79)

spider (-1.53,0.41) puppy e« = kitten
. (0.98,0.57) (1.09,0.57)
snake (-1.53,0.41)

negative o3 4 0 1 2 positive
rage (-2.52,-0.54) excited
anger (-2.08,-0.71) . * (2.31,-0.54)
. boring happy
. thought (0.03,-0.93) * (1.75.-0.81)
17 abstract

Extraido desde NLP with Probabilistic Models desde Coursera



Words embeddings

® Se necesitan 2 elementos para generar word embeddings:
O corpus
o método de embedding

Word embedding process

Hyperparameters
Word embedding size
I

Corpus Embedding method
4 P \ . .

# . Transformation \  Machine learning model

General- Specialized rd \ N
words y Learning task Self-supervised
purpose e.g. contracts, n V. .. i ; .
>.g. Wikipedia  law books int t / “Ithink[222]1am = unsupervised
e.g. Wikipediz INtEREEs, MeCtOIS I/ + supervised
Words in context Meaning

e

Word embeddings
Extraido desde NLP with Probabilistic Models desde Coursera



Words embeddings

® Se necesitan 2 elementos para generar word embeddings:
o Corpus
o Método de embedding
e Métodos de embedding:

Word embedding process i
@) CBOW (Google’ 2013) Word embedding size
I
O Skip-gr‘am (Google, 2013) Corpus Embedding method
f‘ - Transformationx‘“_\ Machine learning model
O Fa St_text ( Fa Ce b O O k, 2 O 1 6) GC'_K\X al )S‘l‘xcj‘atlllzsf words \ Learning task Self-supervised
pur l)?s(, . ;.;:./Tan racts, - 7_1 , /"l think (22211 am” = unsupervised
e.g. Wikipedia aw books integers, vectors / +su ised
/ pervise
Words in context Meaning

L

Word embeddings
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Continuous Bag of Words Model (CBOW)

Corpus

Transformation )

Embedding method

“1think
[?7?]1am”

[:) CBOW

|f}> “therefore”

L

Word embeddings
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Words embeddings

® Para evaluar cuan bien resultaron los word embeddings se puede:

©)

©)
@)
@)

clusterizar
buscar vecinos mas cercanos de palabras
medir distancias entre palabras sindnimas

medir distancias entre analogias: Paris es a Francia lo que Londres es a ...

village
city town
gas country
oil ha
petroleum : PPy
sad ©  joyful

Extraido desde NLP with Probabilistic Models desde Coursera



Words embeddings

Uno de los elementos para generar word embeddings es el corpus.

Para espafiol se han generado distintos corpus y se han entrenado word
embeddings sobre ellos.

Uno de los primeros corpus fue el Spanish Billion Word Corpus.

Otros corpus y embeddings pueden ser encontrados en:
https://github.com/dccuchile/spanish-word-embeddings.



https://crscardellino.net/SBWCE/
https://github.com/dccuchile/spanish-word-embeddings

Modelos de lenguaje



Modelos de Lenguaje

Un modelo de lenguaje asigna una probabilidad a una secuencia de palabras.

® Porejemplo, la frase “En un lugar de la Mancha” es mucho mas probable que Ila
frase “lugar En la un Mancha de”.

También un modelo de lenguaje puede asignar una probabilidad de aparicién a la
siguiente palabra en una frase.

® Por ejemplo, en la frase “el cielo es”, un modelo de lenguaje asignaria mayor
probabilidad a la palabras “azul” o “celeste” que a las palabras “motocicleta” o
“roncar”

Los modelos de lenguaje son utiles para generar texto, traducir, corregir errores y
deteccion del habla.



Modelos de Lenguaje pre-entrenados

e Un modelo de lenguaje pre-entrenado utiliza un corpus para tener una base de
entrenamiento y luego puede ser ajustado para una tarea especifica como
clasificacion o reconocimiento de entidades.

Pretraining Data

Extraido desde Speech and Language Processing de Jurafsky and Martin (2025)



BERT

Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT, 2018) fue uno
de los primeros modelos de lenguaje pre-entrenados basados en la
arquitectura de transformers.

ﬁp Mask LM Mask LM /m'-' /@@AD Start/End Spam
&« *

L .
lllll
Masked Sentence A f Masked Sentence B Question f Paragraph
\ Unlabeled Sentence A and B Pair Question Answer Pair
Pre-training Fine-Tuning

Extraido desde Devlin, J. (2019). Bert: Pre-training of deep bidirectional transformers
for language understanding.



Modelos de Lenguaje pre-entrenados

contextZVec
G PT Pre-trained squseq
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Multi Imgual Transformer Bidirectional LM
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HuggingFace

Repositorio de modelos de lenguaje pre-entrenadosy
datasets.

Se puede probar los modelos habilitados.

Se puede filtrar por tarea y lenguaje.

Se puede compartir modelos de lenguaje
pre-entrenados propios.

Tiene varios recursos de aprendizaje
https://huggingface.co/

HUGGING FACE


https://huggingface.co/

