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Introduccion

Para poder ingresar textos libres no estructurados a algoritmos para entrenar
modelos de aprendizaje automatico necesitamos una técnica para convertir el
lenguaje natural en un vector de numeros.

Estas representaciones en un espacio pueden ser construidas con varias
técnicas, con simples conteos de palabras hasta la utilizacion de redes
neuronales artificiales.



Los modelos se ajustan con caracteristicas numéricas

Debemos transformar los datos no

estructurados hacia una Doc #  diente dolor .. caries
representacion numerica que pueda

p. que p 1 0.03 1.21 . 0.83
ser ingresada a modelos de
aprendizaje automatico. 2 6.160 6.36 - 1.13
Estas representaciones deben 3 9.00 1.54 ~  1.98
trasladar los significados de los
docurr!entos hacia un espacio . 0 56 117 967
vectorial.




Ley de Zipf

La ley de Zipf es una ley empirica sobre la frecuencia de palabras en un
corpus.

Esta ley establece que la frecuencia de una palabra en un corpus es
inversamente proporcional a su posicion en una tabla ordenada de
frecuencias.

Esta ley se relaciona con el principio de minimo esfuerzo. Normalmente
utilizamos la menor cantidad de palabras para comunicar una idea.



Ley de Zipf en la Declaracion de Derechos Humanos
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Ley de Zipf en multiples corpora
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Zipf's law

~— esperanto
- latin
- ucraniano
- checo
-~ italiano
- espafiol
esloveno
finés
hebreo
turco
hdngaro
gallego
- danés
bielorruso

portugués

- euskera

- serbio

- neerlandés
- catalan

- indonesio
- lituano

aleman
malayo
inglés
eslovaco
rumano
polaco
uzbeko
francés
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Stop words

Las stop words o palabras vacias son palabras
que no tienen significado y normalmente son
las palabras mas frecuentes en un corpus. Las
stop words incluyen articulos, pronombres,
preposiciones, etc. pero también incluyen
palabras especificas del corpus que no
aportan significado a los documentos.

Se pueden usar listas predefinidas de stop
words por lenguaje como también se puede
construir la lista utilizando las palabras mas
frecuentes del corpus.
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Stop words especificos del corpus

Se puede establecer un umbral en el cual las palabras mas frecuentes sean
consideradas stop words. En un trabajo del dominio médico se establecio el
umbral en el percentil 95 y se encontraron stopwords como paciente,
diagndstico, consulta, las cuales no estan en ninguna lista de stop words,
pero pueden calcularse desde la distribucion del corpus.

https://scielo.conicvt.cl/pdf/rmc/v147n10/0717-6163-rmc-147-10-1229.pdf



https://scielo.conicyt.cl/pdf/rmc/v147n10/0717-6163-rmc-147-10-1229.pdf

Hipotesis distribucional

Elementos lingliisticos con distribuciones similares tienen significados similares.

Tomando en cuenta esta hipdtesis podemos cuantificar y categorizar similaridades
semanticas entre elementos linguisticos basado en sus propiedades distributivas

not good
to by & dislike il
incredibly bad

that non are incredibly P

a i you
than with is

very good incredibly good
amazing fantastic
terrific s wonderful
good




Semantica vectorial

La semantica vectorial aprende representaciones del significado de las palabras o
documentos directamente desde su distribucion en el texto.

Estas representaciones son utilizadas en todas las aplicaciones de procesamiento
de lenguaje natural que utilizan significado.

La semantica vectorial es la manera estandar de representar significados de
palabras o documentos y con ella podemos modelar varios aspectos del
significado.



Aprendizaje de representaciones

Las representaciones de palabras o documentos son un ejemplo de aprendizaje
de representaciones, en donde automaticamente se aprenden representaciones
de un texto de entrada.

Encontrar maneras para aprender representaciones en vez de crearlas a mano es
un tema importante en la investigacion en NLP.



Matriz término-documento (Bag of words)

Para representar el significado de un documento a través de su contexto
podemos extraer caracteristicas desde el texto al contar cuantas veces esta
presente cada palabra del vocabulario dentro del documento.

batalla bueno tonto ingenio
Como gustéis 1 114 36 20
Noche de reyes | 0 80 58 15
Julio César 7 62 1 2
Enrique V 13 89 4 3




Los documentos son puntos (vectores) en el espacio

Un vector es una coleccion de numeros

por lo que podemos interpretar desde la 14
matriz término-documento que cada 12
documento es un vector con tantas 10

dimensiones como palabras tenga el
vocabulario.

batalla

Un espacio vectorial es una coleccion
de vectores caracterizada por sus
dimensiones.

Enrigue V [4,13]

$

1| Julio Cesar[1,7]

Como gusteis [36, 1]

Noche de reyes [58, 0]
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El problema de utilizar sélo la frecuencia

La utilizacion de sélo la ;
frecuencia de las palabras
lleva a que existan palabras  §
sobrerrepresentadas que no
aportan informacion al
analisis.

tratata lissaa

OTCIro =

mellitus

Es necesario realizar una afecciones

ponderacion mas compleja. €2PeCl f L IQ;Iai«CliLO




TF*IDF

La utilizacion de la frecuencia de las palabras en los documentos para poder
representarlos no es muy util cuando las palabras mas frecuentes son tipicamente
stop words y que estas palabras no nos permiten representar diferencias en los
documentos.

batalla bueno tonto ingenio
Como gustéis 1 114 36 20
Noche de reyes | 0 80 58 15
Julio César 7 62 1 2
Enrique V 13 89 4 3




TF

Palabras que ocurren frecuentemente son mas importantes que las palabras
infrecuentes, pero palabras que son demasiado frecuentes son poco importantes.

Primero debemos ponderar positivamente las palabras que son mas frecuentes
dentro de un documento mediante una de estas funciones:

tftq = count(t,d) tftqa = logyo(count(t,d) + 1)

Donde tf_ , es la frecuencia del término t en el documento d y count(t,d) es
la cantidad de veces que el término t esta en el documento d.



IDF

El segundo factor que utilizamos para ponderar las palabras en un documento es
el Inverse Document Frequency, el cual le da mas peso a palabras que no se
repiten en muchos documentos; debido a que palabras que estan presentes en
muchos documentos, probablemente no generan diferencias entre los mismos,
normalmente las palabras con un menor IDF son stop words.

El IDF se calcula tomando en cuenta la cantidad de documentos Ny df _, la
cantidad de documentos donde aparece el término t.

idfi = logy, (d%)



Calculo de la representacion

El valor de TF*IDF combina los
parametros calculados utilizando las
funciones de TF e IDF, entonces el peso
W g del término t en el documento d se
determina de la siguiente manera:

Wt d = tft,d * 1d fy

Palabra | df idf
Romeo 1 1.57
ensalada | 2 1.27
Falstaff 4 0.967
bosque 12 0.489
batalla 21 0.246
ingenio 34 0.037
tonto 36 0.012
bueno 37 0
dulce 37 0




Representacion con TF*IDF

Al representar nuestros documentos con TF*IDF se hacen mas claras las
palabras que generan diferencias entre documentos. Hay palabras que estan
presentes en todos los documentos y por ende no aportan informacion para
establecer diferencias entre documentos.

batalla bueno tonto ingenio
Como gustéis 0.074 0 0.019 0.049
Noche de reyes 0O 0 0.021 0.044
Julio César 0.22 0 0.0036 0018
Enrique V 0.28 0 0.0083 0.022




Aplicacion de TF*IDF

La utilizacion de este tipo de del@N f erme d a d

ponderacion genera una
representacion mas valida de

las palabras en un C e a e a
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Recuperacion de informacion

Una de las aplicaciones que mas utiliza semantica vectorial es la tarea de
encontrar un documento dentro de una coleccion de documentos que mas
relevancia tenga para una consulta.

También se va a representar la consulta con un vector en el mismo espacio
vectorial y se necesitara una manera de comparar estos vectores para obtener los

mas relevantes.



Similitud de coseno

Para medir la similaridad entre vectores (que estan representando documentos)
necesitamos una métrica que tome dos vectores de las mismas dimensiones y
retorne una medida de similaridad.

La similaridad coseno es el producto punto entre dos vectores normalizado por el
largo de los vectores, para que el largo del vector no sesgue la similaridad
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Similaridad entre vectores

0.30

cosine(Julio César, Enrique V) -

v/ 02+0.22%x4/0.01%+0.282 .
T 015 |

2
cosine(Julio César, Noche de Reyes) owo-
0x0.024-0.22x0 —0 005

Enrigue V [0.01, 0.28]

Julio César [0.00,0.22]

Como gusteis [0.02,0.07]

Noche de reyes [0.02, 0.00]
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Coseno como
metrica de
distancia

Esta métrica es la que
mejor se comporta
con datos de texto y
que representa de
mejor manera la
similaridad entre
documentos.

POR TRABAJO ,NO PUDIERON IR...

aunqgue se |e aclara de qué se trata, no desea participar ,dice que no ...
ella estaba hospitalizada ahi mismo ...

PORQUE EN REPOSO ABSOLUTON EN SU CASA...

imprevisto familiar...

porque ya habia tenido al bebé. .

cirugia en pies ...

no quiso ir por temas de edad...

teléfono con problemas ...

problemas de movilizacion y sra iris se cayd...

se le adelantd el parto ...

se le adelanto el parto...

no estaba en la ciudad...

porque justo lo operaron...

usto le dieron hora para un especialista, para el dia 26 y la denvar...
porque |a doctora cambio6 Ia hora ...

le cambiaron hora por que la doctora estaba enferma...

viajo y no pudo regresar...

tenia otra hora en |a teletdn or terapia, les complica viajar, deeben...
sele olvidd ...

sele olvido..

sele olvida...

sele olvida...

se le olvidd por covid y su mama estaba de alta, por trabajos atrasado...
porque le avisaron tarde. ..

estaban con covid y aviso al hospital...

porque tenia dos escaner el dia 6 del mismo mes entonces le avisaron q...
iba llegando, pero le avisaron que &l doctor se habia enfermado, pero ...
porque el doctor no fue...

la lamaron porque tenia que estar antes para una radiografia y despue...
zona en cuarentena y por los controles no pudo acudir y habia un accid...
tuvieron accidente/mama...

TRABAJA Y NO TUVO CON QUIEN LLEVARLA PORQUE YA HABIA IDO A OTRO CONT...
cuando fue a control, el medico le dijo en un mes y calculd y falté p...

la locomocion es mala porque vive lejos es de curepto ...

tuvo covid,no asistid a ninguna hpra...

su asistio por que el esposo tuvo una recaida por el cancer terminal d...
NO PUD ASISTIR PORQUE TIENE UNA HERMANA DISCAPACITADA Y NO TUVO CON QU...
su hija estaba resfriada...

nacimiento hija ...

no tenia con quien dejar a la hija...

TIENE UNA HI)A CHICA QUE NO TUVO CON QUIEN DEJARLA ..

le habian dicho otro horario y el debia hcerse un examen en otro lugar...
ese dia debia hospitalizarse ..

Bborales...

le dio miedo por el procedimiento a realizar ...
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