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DESCRIPCION
Sistemas y métodos para modelado de lenguaje neuronal
Antecedentes

Los sistemas de procesamiento de lenguaje natural (NLP) buscan automatizar la extraccién de informacién Gtil a
partir de secuencias de simbolos en el lenguaje humano. Algunos sistemas de NLP pueden encontrar dificultades
debido a la complejidad y escasez de informacién en lenguaje natural. Los modelos de lenguaje de red neuronal
(NNLM) pueden superar las limitaciones del rendimiento de los sistemas tradicionales. Un NNLM puede aprender
representaciones distribuidas de palabras y puede incorporar un vocabulario en un espacio lineal dimensional mas
pequefio que modela una funcién de probabilidad para secuencias de palabras, expresada en términos de estas
representaciones.

Los NNLM pueden generar incrustaciones de palabras al entrenar una tarea de prediccién de simbolos en una
ventana de contexto local en movimiento. El conjunto ordenado de pesos asociados con cada palabra se convierte
en la incrustacién vectorial densa de esa palabra. El resultado es un modelo de espacio vectorial que codifica
relaciones semanticas y sintacticas. Un NNLM puede predecir una palabra dado su contexto circundante. Estas
representaciones distribuidas codifican matices de significado a través de sus dimensiones, lo que permite que dos
palabras tengan multiples relaciones de valor real codificadas en una sola representacién. Esta caracteristica se
deriva de la hipétesis distributiva: las palabras que aparecen en contextos similares tienen un significado similar.
Las palabras que aparecen en contextos similares experimentaran ejemplos de entrenamiento similares,
resultados de entrenamiento, y convergeran con pesos similares.

Una vez calculadas, las incrustaciones de palabras con base en analogias de palabras pueden permitir
operaciones vectoriales entre palabras que reflejan sus relaciones semanticas y sintacticas. La analogia "el rey es
a la reina como el hombre es a la mujer" se puede codificar en el espacio vectorial mediante la ecuacidn rey - reina
= hombre - mujer.

Los NNLM convencionales pueden no tener en cuenta la morfologia y la forma de las palabras. Sin embargo, la
informacién sobre la estructura de las palabras en las representaciones de palabras puede ser valiosa para parte
del analisis del habla, la similitud de palabras, y la extraccion de informacién. Es con respecto a estas y otras
consideraciones que se presentan aspectos de la presente divulgacién en la presente. Quoc Le et al: "Distributed
Representations of Sentences and Documents”, 16 May 2014 (2014-05-16), propone Paragraph Vector, un
algoritmo no supervisado que aprende representaciones de caracteristicas de longitud fija a partir de fragmentos
de texto de longitud variable, tal como oraciones, parrafos, y documentos.

Sumario

La invencién se define en las reivindicaciones independientes anexas. Las reivindicaciones dependientes adjuntas
definen realizaciones preferidas.

Breve descripcién de las figuras

Ahora se haré referencia a las figuras anexas, que no necesariamente se dibujan a escala.
La figura 1 representa un nodo neuronal de acuerdo con una realizacién.

La figura 2 representa una red neuronal de acuerdo con una realizacion.

La figura 3 representa un modelo de lenguaje de red neuronal sin particién, utilizando una bolsa continua de
arquitectura de palabras.

La figura 4 representa un modelo de lenguaje de red neuronal particionada con ventanas de acuerdo con una
realizacion.

La figura 5 representa un modelo de lenguaje de red neuronal particionada direccional de acuerdo con una
realizacion.

La figura 6 representa la exactitud relativa de cada particién en un modelo de PENN a juzgar por las puntuaciones
de analogia de palabras relativas a filas.

La figura 7 es un diagrama de arquitectura informatica de un sistema informéatico capaz de implementar aspectos
de la presente divulgacién de acuerdo con una o mas realizaciones.

Descripcidn detallada
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Aunque se explican en detalle realizaciones de ejemplo de la presente divulgacidén, se va a entender que se
contemplan otras realizaciones. Por consiguiente, no se propone que el alcance de la divulgacién se limite a los
detalles de construccién y arreglo de componentes expuestos en la siguiente descripcion o ilustrados en las figuras.
La divulgacion es capaz de otras realizaciones y de practicarse o llevarse a cabo de diversas maneras.

También se debe observar que, como se utiliza en la especificaciéon y las reclamaciones anexas, las formas
singulares "uno", "una", “el” y “la” incluyen referencias plurales salvo que el contexto dicte claramente lo contrario.
Se propone que las referencias a una composicién que contiene "un" constituyente incluyan otros constituyentes

ademas del mencionado.

Ademas, al describir las realizaciones de ejemplo, se recurrira a la terminologia por el bien de la claridad. Se
propone que cada término contemple su significado més amplio como se entiende por aquellos expertos en la
técnica e incluye todos los equivalentes técnicos que operan de una manera similar para lograr un propésito similar.

Los intervalos se pueden expresar en la presente como de "alrededor de" o "aproximadamente" o
"sustancialmente" un valor en particular y/o a "alrededor de" o "aproximadamente" o "sustancialmente" otro valor
particular. Cuando se expresa este intervalo, otras realizaciones de ejemplo incluyen desde el valor particular y/o
hasta el otro valor particular.

En la presente, el uso de términos como "que tiene", "tiene", "que incluye" o "incluye" son abiertos y pretenden
tener el mismo significado que los términos como "que comprende" o "comprende” y no excluyen la presencia de
otra estructura, material, o actos. De manera similar, aunque el uso de términos como "puede" o "puede" pretende
ser abierto y reflejar que la estructura, el material o los actos no son necesarios, la falta de uso de dichos términos
no se propone que refleje que la estructura, el material o los actos son esenciales. En la medida en que la
estructura, el material o los actos se consideren actualmente esenciales, se identifican como tales.

Se va a entender también que la mencién de uno o mas pasos de método no excluye la presencia de pasos de
método adicionales o pasos de método intermedios entre aquellos pasos expresamente identificados. Ademas,
aunque el término "etapa" se puede usar en la presente para connotar diferentes aspectos de los métodos
empleados, el término no se debe interpretar como que implica ninglin orden particular entre los diversos pasos
descritos en la presente, salvo y excepto cuando el orden de los pasos individuales se requiera explicitamente.

Se propone que los componentes descritos en lo sucesivo que constituyen diversos elementos de la presente
divulgacidon sean ilustrativos y no restrictivos. Se propone que muchos componentes adecuados que realizarian
las mismas o similares funciones que los componentes descritos en la presente se abarquen dentro del alcance
de la presente divulgacién. Estos otros componentes no descritos en la presente pueden incluir, pero no se limitan
a, por ejemplo, componentes similares que se desarrollan después del desarrollo de la presente materia divulgada
en la presente.

Para facilitar la comprensién de los principios y caracteristicas de la presente divulgacién, a continuacion, se
explican varias realizaciones ilustrativas. En particular, la presente materia actualmente descrita se describe en el
contexto de NNLM. La presente divulgacién, sin embargo, no esta tan limitada, y puede ser aplicable en otros
contextos. Por ejemplo, y sin limitacién, algunas realizaciones de la presente divulgacién pueden mejorar otras
técnicas de reconocimiento de secuencias y similares. Estas realizaciones se contemplan dentro del alcance de la
presente divulgacion. Por consiguiente, cuando la presente divulgacion se describe en el contexto de NNLM, se
entendera que otras realizaciones pueden tomar el lugar de aquellas a las que se hace referencia.

Una red neuronal puede comprender una pluralidad de capas de nodos neuronales (es decir, "neuronas"). En
algunas realizaciones, una red neuronal comprende una capa de entrada, una capa oculta, y una capa de salida.
Para facilitar la explicacién, a continuacién, se explicara el funcionamiento basico de un nodo neuronal de acuerdo
con una realizaciéon. Sin embargo, como se entenderia por un experto en la técnica, se podrian utilizar otros tipos
de neuronas.

Las redes neuronales se implementan por computadora. La pluralidad de capas y nodos puede residir en médulos
de programa ejecutables (por ejemplo, médulos de programa 714 en la figura 7) u otras construcciones de software,
0 en componentes de hardware programados dedicados. Las capas y nodos, y otros componentes funcionales
descritos en la presente de acuerdo con diversas realizaciones para realizar aspectos de modelado de lenguaje
neuronal se pueden almacenar en dispositivos de memoria (por ejemplo, memoria 704 o almacenamiento masivo
712) y ejecutables por procesadores (por ejemplo, unidad de procesamiento 702) de una o mas computadoras, tal
como la computadora 700 mostrada en la figura 7. El analisis, procesamiento de datos y otras funciones asociadas
con la operacién de las capas y nodos y la realizacién de las diversas funciones de modelado de lenguaje neuronal
descritas en la presente, se pueden provocar por la ejecucién de instrucciones por uno o mas de estos
procesadores. Las funciones de entrenamiento, tal como los procesos de entrenamiento modelo como se
describen en la presente, se pueden realizar junto con las interacciones de uno 0 méas usuarios con una o mas
computadoras, tal como la computadora 700 de la figura 7, y se puede operar y configurar tal que los modelos
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entrenables se puedan mejorar con base en la interaccion de los usuarios con los datos de entrenamiento y los
modelos anteriores, y se pueden implementar en varios datos de acuerdo con el aprendizaje automatico que se
puede supervisar y/o autbnomo.

La figura 1 ilustra un nodo neuronal 100 de acuerdo con una realizacién. En algunas realizaciones, cada nodo 100
puede tener una pluralidad de entradas 110, cada una con un peso 120, y una salida individual 130. La salida de
un nodo se calcula como:

Y= 02 wix)
7=0

donde la salida y del nodo ke"sme se calcula como la suma de cada entrada x del nodo multiplicado por un peso
correspondiente wy; para esa entrada. El resultado de la suma se transforma por una funcién de transferencia. En
algunas realizaciones, la funcién de transferencia (p puede ser una funcién sigmoidea, representada por:

S(0) = 7=

En algunas realizaciones, cada entrada puede aceptar un valor entre cero y uno, aunque se pueden utilizar otros
valores. Colectivamente, las entradas se pueden representar por el vector de entrada x:

x=[xpx; ... Xn]

Cada entrada también tiene un peso asociado con ella, con el conjunto colectivo de pesos de entrada que
comprende el vector:

W = [Wo, Wi, Wa «.. Wi

La figura 2 representa una red neuronal generalizada. Esta red comprende una capa de entrada 210 con tres

nodos, una capa oculta 220 con cuatro nodos y una capa de salida 230 con tres nodos. Los nodos en la capa de

entrada 210 emiten un valor, pero no calculan un valor por si mismos. En una realizacién, la salida puede ser un

ndmero entre cero y uno. Cada nodo en la capa oculta 220 recibe salidas de cada nodo de la capa de entrada 210,
Y= (X wyx)

y emite el resultado de la ecuacién it expuesta anteriormente. La salida de la capa oculta 220 se alimenta

entonces hacia adelante a la capa de salida 230. Cada nodo en la capa de salida calcula su salida como el resultado

L = e ) ) .
de la ecuacién 7= "7 que corresponde a la salida de la red. Esta representacién de una red neuronal se

propone que ayude con la comprension de las redes neuronales y no limita la tecnologia divulgada. Es decir, una
red neuronal puede constar de cientos, miles, millones 0 mas nodos en cada una de las capas de entrada, oculta,
y de salida. Ademas, las redes neuronales pueden tener una capa oculta individual (como se representa), o pueden
tener multiples capas ocultas.

Los pesos para una capa de nodos se pueden representar ademas por la matriz:
w=[wooWo i Wo; WioWin P E W Wy ]

por lo tanto, la salida para el grupo de nodos se puede calcular como:
Y= owxx)

Se puede utilizar una red neuronal de acuerdo con algunas realizaciones para analizar una lista ordenada de
unidades linguisticas. Una unidad linguistica como se define en la presente se puede referir a una frase, palabra,
letra, u otro caracter o caracteres utilizados en el idioma. La red neuronal se configura para tomar la lista ordenada
de unidades linguisticas, con una unidad linguistica omitida, y predecir la unidad linglistica omitida. Esta unidad
linguistica omitida se conoce como un "término de enfoque"”. Por ejemplo, la figura 3 representa una red neuronal
de una realizacién, que no esta cubierta por la presente materia de las reivindicaciones y en la que la red neuronal
esta analizando la frase "SEE SPOT RUN". Los nodos de entrada para "SEE" y "RUN" estan activados, para
predecir el término de enfoque "SPOT". Entonces, la red neuronal predice adecuadamente que la palabra que falta
es "SPOT" al retornar un 100% en el nodo de salida "SPOT".

La red neuronal 200 tiene una capa de entrada 210 de nodos que codifica esta entrada usando codificacién "one-
hot". Es decir, existe un nodo de entrada para cada unidad linglistica en un diccionario de unidades lingUisticas
que se podrian utilizar. El diccionario no necesita ser un diccionario completo, tal como un diccionario de inglés
completo, pero puede existir como un subconjunto de caracteres, palabras, o frases utilizadas en el idioma. Por
ejemplo, si la lista ordenada de unidades linguisticas es una palabra en el idioma inglés, el diccionario puede ser
la lista de letras A-Z, todas las letras maylsculas (A-Z) y minusculas (a-z) y signos de puntuacién, o algun
subconjunto de las mismas. Si la lista ordenada de unidades lingUisticas es una frase en inglés, el diccionario
puede incluir todas o algunas palabras en el idioma inglés. Por ejemplo, si el sistema se va a entrenar en un libro
o corpus de texto especifico, se pueden omitir las palabras en inglés que no se usan en el libro o corpus. En
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algunas realizaciones, los diccionarios pueden incluir ademés términos compuestos que incluyen més de una
palabra, tal como “San Francisco”,“hot dog”, etc.

La red neuronal tiene una capa de nodos ocultos 220. Esta capa de nodos ocultos 220 se divide en particiones.
Cuando una capa de nodos ocultos se divide en particiones, se conoce como una red neuronal de incrustacion
particionada (PENN). Cada particién se relaciona con una posicidén en una frase (una palabra antes del término de
enfoque, una palabra después del término de enfoque, etc.). Esto se puede conocer como incrustaciéon con
ventanas. La figura 4 representa una realizacién particionada con ventanas que tiene dos particiones, una para la
palabra inmediatamente anterior al término de enfoque (p=+1) y otra para la palabra inmediatamente posterior al
término de enfoque (p=-1). La red se muestra aqui, analizando la frase "SEE SPOT RUN", donde el término de
enfoque es "SPOT". Aqui, se utilizan tres nodos ocultos para la particién p=+1, y tres nodos ocultos para la particiéon
p=-1. De nuevo, como resultado de ingresar "SEE" a la particiéon p=+1, y "RUN" a la particiéon p=-1, la red predice
que el término de enfoque es "SPOT".

En algunas realizaciones, cada particién puede referirse a una direccién en la frase (todas las palabras antes del
término de enfoque, todas las palabras después del término de enfoque, etc.). Esto se puede conocer como
incrustacién direccional. Como se reconoceria por un experto en la técnica, los enfoques se pueden combinar en
numerosas permutaciones, tal como una realizacién que tiene una particién para la unidad linguistica dos ventanas
antes del término de enfoque, y una particién para todas las unidades lingUisticas después del término de enfoque,
y otras permutaciones. La figura 5 representa una realizacién con particién direccional que tiene una particién para
todas las palabras antes del término de enfoque (P > 0), y una particién para todas las palabras después del
término de enfoque (P < 0). Aqui, la red neuronal esta analizando la frase "SEE SPOT RUN FAST" donde el término
de enfoque es "SPOT". Como se muestra, |la palabra "SEE" se ingresa en la particion P > 0, y las palabras "FAST"
y "RUN" se ingresan en la particién P < 0. Entonces, la red neuronal retorna el término de enfoque "SPOT".

Cuando se utilizan particiones, se utiliza un conjunto separado de nodos de entrada para cada particién. De manera
alternativa, en una realizacién que no se cubre por la presente materia de las reivindicaciones, el conjunto de nodos
de entrada se puede modelar como nodos especializados capaces de emitir una salida separada a cada particion.
Ambos son matematicamente equivalentes. Para simplificar la comprensién, la presente descripcién se refiere a
conjuntos de nodos de entrada para cada particién separada, pero en cada caso en el que se utilizan nodos de
entrada separados para cada particién, se podria utilizar un conjunto individual de nodos de entrada que alimentan
valores diferentes a diferentes particiones en realizaciones que no estan cubiertas por la presente materia de las
reivindicaciones.

Como se analiza anteriormente, cada nodo en cada particién de la capa oculta tendrd un conjunto de pesos
asociados con el mismo, representados por un vector x. En algunas realizaciones, el vector x tendré tantos
elementos como nodos de entrada asociados con la particién. En algunas realizaciones, algunos nodos de capa
oculta en una particion determinada pueden alimentarse desde menos de todos los nodos de entrada asociados
con esa particion. Esto se puede modelar ya sea como un vector x que tiene menos elementos que el nimero de
nodos de entrada asociados con esa particién, o un vector de longitud equivalente con los pesos de términos
omitidos establecidos en cero. Cada nodo oculto puede tener ademas un término de sesgo, un peso asociado con
un nodo de entrada, que ya sea no se multiplica por nada o se multiplica por 1y se adiciona al resultado. Los pesos
para todos los nodos ocultos en una particién de la capa oculta se pueden representar por una matriz formada al
concatenar los vectores para cada nodo en la capa oculta de nodos. Esta matriz se puede conocer como una
matriz de "sinapsis". Debido a que es el primer conjunto de nodos de la capa de entrada, se conoce como sinapsis
0 (synO). Ademas, esta matriz se puede conocer como una "matriz de incrustacién".

syng = [wy oo Wi ] = [wog Wo i = Wo, WigWip P W g Wiy ]

En algunas realizaciones, sélo hay una capa oculta individual, aunque en algunas realizaciones puede haber dos
0 mas capas ocultas. En realizaciones que tienen mdltiples capas ocultas, puede haber el mismo numero de
particiones que la capa anterior, mas o0 menos. En algunas realizaciones, una capa oculta adicional puede no tener
particiones en absoluto.

La ultima capa oculta es seguida por una capa de salida. En algunas realizaciones, la capa de salida puede tener
una neurona de salida asociada con cada unidad lingUistica en un diccionario de unidades linguisticas. En algunas
realizaciones, hay menos conjuntos de nodos de salida que particiones en la capa oculta anterior, que toma como
entradas las salidas de mas de una particién en la Ultima capa oculta de nodos. En algunas realizaciones, hay un
conjunto individual de nodos de salida, cada nodo recibe como entrada la salida de todos los nodos en la capa
anterior. En algunas realizaciones, hay un conjunto separado de nodos de salida asociados con cada particién en
la Ultima capa oculta de nodos.

cLOW

En algunas realizaciones, una red neuronal de la presente divulgacién se puede entrenar utilizando un estilo de
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entrenamiento de lista continua de palabras (CLOW). El estilo de entrenamiento de CLOW bajo el marco de PENN
optimiza la siguiente funcidén de objetivo:

arg maxe( I~ I plc;0) [l T pw=0ic;0))
(w,0) Ed—c<Sj<c,jA0 w,O)Ed' —c5<ciL0
cl
donde 7 esla representacién especifica de ubicacién (particion j) para la palabra en la posicién de ventana jcon
relacién a la palabra de enfoque w.

En este estilo de entrenamiento, la capa de salida se configura como un conjunto individual (o una particién
individual) de nodos que reciben entradas de cada nodo en la capa oculta anterior. La red neuronal se entrena
entonces en un corpus linglistico, que es una o mas secuencias de una pluralidad de unidades linglisticas. Se
ejecutan uno o més ejemplos de entrenamiento, donde para cada ejemplo de entrenamiento, las palabras que
circundan el término de enfoque se ingresan en sus respectivos nodos de entrada que corresponden a las
particiones apropiadas. Por ejemplo, si el corpus linguistico incluye la frase "SEE SPOT RUN FAST", y "SPOT" es
el término de enfoque, los nodos de entrada, asociados con la posicién uno en adelante del término de enfoque,
se activarian de acuerdo con el término "SEE", y la posicién uno detras del término de enfoque se activaria de
acuerdo con el término "RUN". Esas entradas se propagan a través de la red neuronal para producir una salida.
La salida de la red neuronal, que se correlaciona con el porcentaje de probabilidad de que la palabra de salida sea
el término de enfoque, se compara entonces con una salida preferida donde el término de enfoque ("SPOT") es
100% (o un valor de salida maximo correspondiente) y la salida para todas las demas unidades linguisticas es 0%
(o un valor de salida minimo correspondiente). La salida real se compara a la salida preferida, y entonces se
propaga hacia atras a través de la red neuronal para actualizar las matrices de sinapsis de acuerdo con uno o mas
algoritmos de propagacién hacia atras de errores conocidos. Este proceso se puede repetir en secuencias
adicionales en el corpus linguistico, hasta que la red sea lo suficientemente exacta.

En algunas realizaciones, la implementacién de CLOW direccional con tamafios de ventana muy pequefios (en la
imagen con un tamafio de ventana de 1) se puede utilizar para lograr un rendimiento aceptable. CLOW direccional
es capaz de lograr una puntuacién de paridad utilizando un tamafio de ventana de 1, en contraste con word2vec
que utiliza un tamafio de ventana de 10 cuando todos los demas parametros son iguales. En algunas realizaciones,
esta optimizacién puede reducir la cantidad de ejemplos de entrenamiento y el tiempo de entrenamiento general
en un factor de 10.

SKIP-GRAM

En algunas realizaciones, una red neuronal de la presente divulgacién se puede entrenar utilizando un estilo de
entrenamiento de "skip-gram". El estilo de entrenamiento de skip-gram optimiza la siguiente funcién objetivo:

arg max( [] Tl plc;0) [I T pOv,=0lc;0)

wOEd esize 0 WOED cgj<ej?0

donde 7 . es la representacion especifica de ubicacion (particién j) para la palabra en la posicién de ventana j con
relacién a la palabra de enfoque w.

En este estilo de entrenamiento, se configura una red que tiene particiones de salida separadas para cada particidén
de capa oculta. Por lo tanto, en el ejemplo listado anteriormente, la red neuronal constaria de dos redes neuronales,
una que modela la probabilidad de que el término de enfoque sea un valor determinado con base en la palabra en
la posicién uno por delante del término de enfoque, y otra que modela la probabilidad de que el término de enfoque
sea un valor determinado con base en la palabra en la posicién uno después del término de enfoque. En otras
palabras, si el corpus linguistico incluye la frase "SEE SPOT RUN FAST", y "SPOT" es el término de enfoque, una
particién recibird como entrada "SEE", y una particién recibirh como entrada "RUN". Los nodos de salida
correspondientes entonces generaran una salida. Esta salida real se compara con una salida preferida donde el
término de enfoque ("SPOT") es 100% (o un valor de salida maximo correspondiente) y la salida para todas las
demés unidades linguisticas es 0% (o un valor de salida minimo correspondiente). La salida real se compara a la
salida preferida, y entonces se propaga hacia atrés a través de la red neuronal para actualizar las matrices de
sinapsis de acuerdo con cualquier algoritmo de propagacidn hacia atrés de errores, como se conoce en la técnica
de las redes neuronales. Este proceso se puede repetir en secuencias adicionales en el corpus linguistico, hasta
que la red sea lo suficientemente exacta. Después del entrenamiento, para llegar a un resultado final, los resultados
de las diversas particiones de salida se pueden sumar o combinar de otra manera para producir una probabilidad
final del término de enfoque.

En algunas realizaciones, el estilo de entrenamiento de omisién de diagrama se puede utilizar para entrenar una
red neuronal en paralelo. Es decir, cada particién separada de nodos ocultos, y particiébn de nodos de salida se
puede entrenar independientemente de otras particiones de nodos ocultos y nodos de salida. Por lo tanto, esas
realizaciones podrian entrenarse usando multiples subprocesos en un procesador de computadora individual, o en
multiples computadoras que operan en paralelo.
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En algunas realizaciones, cuando el diagrama de salto se utiliza para modelar conjuntos ordenados de palabras
bajo el marco de PENN, cada particién de clasificador y sus particiones de incrustacién asociadas se pueden
entrenar en paralelo completo para alcanzar el mismo estado que si no estuvieran distribuidas. En algunas
realizaciones, el entrenamiento se puede lograr por multiples computadoras sin intercomunicacién en absoluto. En
algunas realizaciones, la configuracién de incrustacién con ventanas puede entrenar todas las posiciones de
ventana en paralelo completo y concatenar incrustaciones y clasificadores al final del entrenamiento. Dada la
magquina j, se optimiza la siguiente funcién objetivo:

arg may( T| plci0) TG
(w()Ed woed

donde 7 es larepresentacién especifica de la ubicacion (particidn j) para la palabra en la posicién de la ventana
j con relacién a la palabra de enfoque w.

La concatenacién de las matrices de peso synoy syns luego incorpora la suma sobre j de nuevo en la funcidn
objetivo del diagrama de salto de PENN durante el proceso de propagacién hacia adelante, produciendo resultados
de entrenamiento idénticos a los de una red entrenada de una manera de skip-gram de PENN de un solo
subproceso y un solo modelo. Este estilo de entrenamiento logra resultados de entrenamiento de paridad con los
métodos actuales de vanguardia en tanto que se entrena en paralelo en tantas j maquinas separadas como sea
posible.

DIEM

En algunas realizaciones, las tareas sintacticas se pueden realizar por un proceso llamado incrustacion por
interpolacién densa (DIEM). En esta técnica, los vectores caracteristicos para unidades linglisticas compuestas
mas grandes (tal como las palabras) se pueden calcular a partir de incrustaciones generadas en unidades
linguisticas méas pequefias (tal como las letras). Debido a que la estructura de palabras o frases se correlaciona
méas con la sintaxis que con el significado semantico, esta técnica funciona mejor en las tareas de analogia
sintactica. Para realizar este método, los vectores caracteristicos se calculan primero para las unidades linguisticas
més pequefias utilizando una red neuronal de acuerdo con una realizacién. Un vector caracteristico para una
unidad linguistica mas grande se puede calcular al interpolar las incrustaciones para la unidad linglistica mas
pequefia sobre la unidad linguistica mas grande. Por ejemplo, donde la unidad linguistica mas pequefia es una
letra, y la unidad linguistica més grande es una palabra, los vectores caracteristicos para las palabras se pueden
generar de acuerdo con el siguiente pseudocédigo:

ENTRADA: longitud de palabra /, listar incrustaciones de caracter (por ejemplo, la palabra) char; multiplo M,
dimensionalidad de caracter C, vector vm.

fori=0to/1do
s=M*i/l
form=0to M-1do
d = pow(1 - (abs(s - m))l M, 2)
vm =vm + d* char;
end for
end for

El tamafio de incrustacion final se puede seleccionar como un multiplo M de la dimensionalidad de incrustacion de
caracter C, tal que la incrustacién final contenga M sector de longitud C. Dentro de cada sector de la incrustacion
final, la incrustacion de cada carécter se suma de acuerdo con un promedio ponderado. Este promedio ponderado
se determina por la variable d anterior. Esta variable compara la distancia porcentual al cuadrado entre la posicién
del car4cter / en la palabra de longitud / y la posicién del sector m en la secuencia de M sectores. Esto se calcula
tal que el caracter del extremo izquierdo esté a una distancia aproximada del 0% del sector de extremo izquierdo,
y el caracter del extremo derecho esté a una distancia aproximada del 100% del sector de extremo derecho. 1
menos esta distancia, al cuadrado, se utiliza entonces para ponderar la incrustacion de cada respectivo caracter
en cada respectivo sector. Por ejemplo, el porcentaje de distancia a través de una palabra de longitud 4 es 0%,
33%, 66% y 100% (de izquierda a derecha a través de la palabra). La distancia porcentual a través de una
secuencia de sectores de longitud 3 es 0%, 50% y 100%. Por lo tanto, la distancia entre el caracter 1y el sector 3
es (0% - 100%). Al cuadrado, esto equivale al 100%. Uno menos este cuadrado es 0%. Por lo tanto, el caracter 1
en el sector 3 tendria un peso de 0% (nada). Lo contrario seria cierto para el caracter 4 y el sector 3, ya que ambos
yacen en la posicién extrema derecha en sus respectivas secuencias.

Para cada caracter de una palabra, su indice i se escala primero linealmente con el tamafio de la incrustacién
"sintactica" final tal que s = M *i/l. Entonces, para cada posicién C de longitud m (de M posiciones/sectores) en
la incrustacién de la palabra final vm, se calcula una distancia al cuadrado con relacién al indice escalado tal que
la distancia d = pow(1- (abs(s - j)) / M,2). El vector de caracter para el caracter en la posicién i/ en la palabra
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entonces se escala por d y se adiciona por elementos en la posicidn j del vector v.

En algunas realizaciones, un método de incrustacién de interpolacién densa se puede lograr de manera mas
eficiente al almacenar en memoria intermedia un conjunto de matrices de transformacién, que son valores
almacenados en memoria intermedia de dj para palabras de tamafio variable. Estas matrices se pueden utilizar
para transformar vectores de caracteres concatenados de longitud variable en incrustaciones de palabras de
longitud fija mediante multiplicacién vector-matriz.

Los vectores sintacticos de acuerdo con algunas realizaciones también proporcionan ventajas de escalamiento y
generalizacién significativas sobre los vectores semanticos. Por ejemplo, se pueden generar facilmente nuevos
vectores sintacticos para palabras nunca antes vistas, dando una generalizacién sin pérdidas a cualquier palabra
del entrenamiento inicial de caracteres, asumiendo sélo que la palabra se compone de caracteres que se han visto.
Las incrustaciones sintacticas se pueden generar de una manera completamente distribuida y sélo requieren una
concatenacién vectorial pequefia y una multiplicacién vector-matriz por palabra. Ademas, en algunas realizaciones,
los vectores de caracteres (habitualmente longitud 32) y las matrices de transformacién (como mucho 20 0 mas de
ellos) se pueden almacenar de manera muy eficiente con relacién a los vocabularios seménticos, que pueden ser
varios millones de vectores de dimensionalidad 1000 o mas. En algunas realizaciones, DIEM funciona de manera
6ptima usando méas de 6 érdenes de magnitud menos de espacio de almacenamiento, y mas de 5 érdenes de
magnitud menos de ejemplos de entrenamiento que las incrustaciones semanticas a nivel de palabra.

El marco de PENN modela la probabilidad de que se presente una palabra dadas las palabras que la circundan.
Cambiar la estrategia de particion modifica esta distribucién de probabilidad al capturar (o ignorar) varias sinergias.
El modelado de cada permutacién de la posicién de la ventana alrededor de una palabra de enfoque se aproxima
a la distribucién completa, o la probabilidad condicional completa de que la palabra de enfoque se presente dada
la posicién y el valor de todas y cada una de las palabras en el contexto que la circunda.

El modelado de cada distribucién permite que se capturen todas las sinergias potenciales en la incrustacién
combinada. El nUmero de permutaciones posibles en esta estrategia de particién puede exceder facilmente varios
cientos dado un tamafio de ventana de 10 o0 mas con cada modelo entrenado que contiene miles de millones de
parametros. Sin embargo, las estrategias de particiéon de palabras similares producen incrustaciones de palabras
similares y, por extensién, una calidad de analogia de palabras similar en cada subtarea. Por lo tanto, algunas
realizaciones pueden aproximarse a las perspectivas variables generadas utilizando la distribucién de co-
ocurrencia completa con menos modelos entrenados entrenando modelos suficientemente diferentes y
concatenandolos. Este método utiliza diferentes distribuciones de probabilidad para generar incrustaciones de
palabras que modelan diferentes perspectivas en cada palabra del vocabulario. Los vectores derivados de
caracteres también incorporan una perspectiva Unica al capturar informacién de los caracteres de una palabra en
lugar de los contextos en los que se presenta una palabra. Debido a que la incrustacidn representa relaciones
sintécticas entre palabras desde una perspectiva Unica, el método de concatenacién de acuerdo con las
realizaciones descritas anteriormente se puede generalizar para incluir los vectores de DIEM.

Tareas de analogia

Un aspecto relacionado de las redes neuronales de acuerdo con algunas realizaciones es que la matriz de
incrustaciéon Syn0 se puede usar para tareas de analogia. De la misma manera que cada fila puede representar
todas las entradas a una neurona especifica, cada fila representa la "incrustacién" caracteristica de una palabra
especifica en la red neuronal. La incrustacién de una palabra puede ser un vector que corresponde a todos o un
subconjunto de los pesos de sinapsis para una particién individual, o todos o un subconjunto de todas las
particiones, o variaciones de las mismas.

Estas incrustaciones de palabras caracteristicas se pueden utilizar para realizar tareas de analogia. Por ejemplo,
la analogia "rey es a la reina como el hombre es a la mujer’ se puede codificar como rey - reina = hombre - mujer.
Es decir, cada palabra se puede representar como un vector caracteristico de incrustaciones, y cada relacién como
una diferencia entre los dos vectores caracteristicos. Usando el ejemplo de rey/reina, una red neuronal de acuerdo
con una realizacién se puede utilizar para derivar la respuesta "mujer" a la pregunta "rey es a la reina como el
hombre es a qué?" (rey - reina = hombre - ?). El problema se puede resolver por la redisposicion de las operaciones
al hombre - rey + reina = ?. Esto da por resultado un vector de solucién que entonces puede convertirse en una
palabra de respuesta al comparar el vector de solucién con el vector de incrustacién para cada palabra en el
diccionario usando similitud de coseno. Es decir:

i
solucisn-palabra z solusionpalabra;

izl
I sofucion || lpalabrall g N E R
> solucion; Zpa/abra}
=1 =1

similitud = cos (8) =

Al buscar los vectores caracteristicos de las palabras en el diccionario, y encontrar una palabra con la distancia de
coseno mas pequefia (y, por lo tanto, el méas alto grado de similitud), usualmente daré por resultado encontrar la
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respuesta "mujer’. Dependiendo de la estructura de la red, el grado de entrenamiento, se pueden presentar otros
resultados, como "nifia" o "mujer", sin embargo, "mujer" casi siempre se encuentra entre las palabras méas similares.

El ejemplo anterior dado es una tarea semantica, sin embargo, también se pueden realizar analogias sintacticas.
Por ejemplo, la pregunta "jcorrer es a correr como la poda es a?" se puede realizar de manera similar con una
realizacién de la divulgacién. Entre los mejores resultados habra "poda", que comparte una sintaxis comun, aunque
con un significado semantico muy diferente.

En algunas realizaciones, las incrustaciones de palabras aprendidas a través de modelos de lenguaje neuronal
pueden compartir recursos entre multiples idiomas. Mediante el entrenamiento previo en ambos idiomas, las
relaciones semanticas entre los idiomas se pueden codificar en las incrustaciones. En algunas realizaciones, por
ejemplo, la aritmética vectorial simple de palabras de parada entre inglés y espafiol puede aproximarse a la
traduccién automatica:

(“film’) - (“is”) + (“es”) = (“pelicula’)

Esta operacion vectorial resta una palabra de parada en inglés ("is") de un sustantivo en inglés y adiciona la palabra
de parada en espafiol equivalente ("es") a la incrustacién. La ecuacién retorna la palabra espafiola para pelicula
(“pelicula”). Esto sugiere que el entrenamiento previo de lenguaje neuronal mapea las palabras en el espacio
vectorial tal que el idioma se convierta en otra dimensién que el modelo de representaciones distribuidas. En
algunas realizaciones, esta propiedad de las incrustaciones permite que un modelo de sentimiento entrenado en
un idioma prediga en otro. En algunas realizaciones, un sentimiento entrenado en un idioma predecira mejor en
otro donde hay un vocabulario compartido entre idiomas. En algunas realizaciones, durante el entrenamiento
previo, los modelos de lenguaje neuronal pueden construir una capa oculta usando neuronas muestreadas de
acuerdo con las frecuencias de vocabulario. De esta manera, la construccién de capa oculta para cada idioma sera
similar a pesar de tener representaciones de capa de entrada completamente diferentes. La consistencia en la
capa oculta puede permitir la alineaciéon de conceptos semanticos en el espacio vectorial. Esta alineacién puede
permitir la prediccién de sentimientos en todos los idiomas.

Implementaciones y resultados

A continuacién, se describen implementaciones de diversos aspectos de la divulgacién y los resultados
correspondientes. Algunos datos experimentales se presentan en la presente con propésitos de ilustracién y no se
deben interpretar como que limitan el alcance de la presente divulgacion de ninguna manera o que excluyen
cualquier realizacién alternativa o adicional.

Los presentes inventores realizaron experimentos en tareas de analogia de palabras compuestas de una variedad
de tareas de similitud de palabras. En concreto, se utilizé el conjunto de datos de analogia de Google, que contiene
19.544 preguntas, divididas en secciones semanticas y sintacticas. Ambas secciones se dividen adicionalmente
en subcategorias con base en el tipo de analogia. Cada tarea de analogia se expresa como una pregunta "; A es
aBcomoCesa?"

Todo el entrenamiento se realizé sobre el conjunto de datos disponible en el sitio web de Google word2vec
(https://code.google.com/p/word2vec), utilizando la secuencia de comandos de evaluacién de analogia de palabras
empagquetada. El conjunto de datos contiene aproximadamente 8 mil millones de palabras recopiladas de English
News Crawl, 1-Billion-Word Benchmark, UMBC Webbase y English Wikipedia. El conjunto de datos utilizado
aprovecha la normalizacién data-phrase2.txt predeterminada en todo el entrenamiento, que incluye tanto tokens
individuales como frases. Salvo que se especifique lo contrario, todos los parametros para el entrenamiento y la
evaluacion son idénticos a los parametros predeterminados especificados en el modelo grande predeterminado de
word2vec.

La figura 6 muestra la exactitud relativa de cada particion en un modelo de PENN a juzgar por las puntuaciones de
analogia de palabras relativas a filas. Otros experimentos indicaron que el patrdn presente en el mapa de calor es
consistente a través de los ajustes de pardmetros. Hay una clara diferencia de calidad entre las posiciones de las
ventanas que predicen hacia adelante (lado izquierdo de la figura) y las posiciones de las ventanas que predicen
hacia atrés (lado derecho de la figura). "Moneda" logra la mayor parte de su poder predictivo en predicciones de
corto alcance, en tanto que "paises comunes de capital" es un gradiente mucho més suave sobre la ventana.

Estos patrones respaldan la intuicién de que las diferentes posiciones de las ventanas desempefian diferentes
funciones en diferentes tareas.

Tabla A
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Estilo de configuracién W2V D W&D
Estilo de entrenamiento CcBOw CLOW CLOW
Tamafio de vector de palabra 500 500 500
Tamafio de particién 500 250 250
Tamafio de ventana 10 10 1
capital-comun 89,72 92,29 94,86
capital-mundo 92,11 92,46 90,96
moneda 14,63 19,95 12,37
ciudad en estado 78,76 72,48 69,56
familia 82,81 86,76 85,18
Total semantico 81,02 80,19 78,07
adjetivo a adverbio 37,70 35,08 35,08
opuesto 36,21 40,15 37,93
comparativo 86,71 87,31 93,39
superlativo 80,12 82,00 87,25
participio de presente 77,27 80,78 83,05
adjetivo de nacionalidad 90,43 90,18 88,49
tiempo pasado 72,37 73,40 75,90
plural 80,18 81,83 74,55
\verbos plurales 58,51 63,68 78,97
Total sintactico 72,04 73,45 74,59
Total combinado 76,08 76,49 76,16

La tabla A muestra el rendimiento de la implementacién de CBOW predeterminada de word2vec con relacién a la
configuracién direccional. Lo méas destacado es que PENN supera la implementaciéon de word2vec utilizando sélo
un tamafio de ventana de 1, en tanto que word2vec se parametrizé con el valor predeterminado de 10. Ademas,
se puede observar que el incremento de la dimensionalidad de word2vec de CBOW de punto de referencia pasado
500 logra un rendimiento sub6ptimo. Por lo tanto, una comparacion justa de dos modelos debe estar entre la
parametrizacién 6ptima (en lugar de igual) para cada modelo. Esto es especialmente importante puesto que los
modelos de PENN estan modelando una distribucién de probabilidad mucho mas rica, puesto que se estad
conservando el orden. Por lo tanto, los ajustes 6ptimos de los parametros a menudo requieren una mayor
dimensionalidad. Adicionalmente, en esta tabla, se puede observar que, a diferencia del word2vec de CBOW
original, un tamafio de ventana més grande no siempre es mejor. Las ventanas mas grandes tienden a crear
incrustaciones un poco mas semanticas, en tanto que los tamafios de ventana més pequefios tienden a crear
incrustaciones un poco més sintacticas. Esto sigue la intuicién de que la sintaxis desempefia una funcién
importante en la gramatica, que esta dictada por reglas sobre qué palabras tienen sentido que se presenten
inmediatamente una al lado de la otra. Las palabras que estan separadas por +5 palabras se agrupan con base
en la presente materia y la seméntica en lugar de la gramatica. Con respecto al tamafio de ventana y la calidad
general, debido a que las particiones dividen el vector global para una palabra, el aumento del tamafio de ventana
disminuye el tamafio de cada particién en la ventana si el tamafio de vector global permanece constante. Puesto
que cada incrustacién esta intentando modelar una distribucidén de probabilidad muy compleja (cientos de miles de
palabras), el tamafio de la particién en cada particién debe permanecer lo suficientemente alto para modelar esta
distribucién. Por lo tanto, el modelado de ventanas grandes para incrustaciones semanticas es éptimo cuando se
utiliza el modelo de incrustacién direccional, que tiene un tamafio de particién fijo de 2, o un tamafio de vector
global grande. El modelo direccional con parametros 6ptimos tiene una calidad ligeramente menor que el modelo
de ventana con pardmetros éptimos debido a que el promedio vectorial se presenta en cada panel de ventana.

Tabla B
Semantico Sintactico
“‘general” - similitud
secretario 0,619 gneral 0,986
elecciones 0,563 genral 0,978
motores 0,535 generalmente 0,954
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subsecretario ‘ 0,534 ‘ generacién 0,944
‘ve’ - “ver” + “banco” e
pedernal 0,580 bancos 0,970
yarda 0,545 banco 0,939
peres 0,506 vigas 0,914
c.C 0,500 prohibiciones 0,895

La tabla B documenta el cambio en la calidad de la consulta de analogia sintactica como resultado de los vectores
de DIEM interpolados. Para el experimento de DIEM, cada consultade analogia se realizé primero ejecutando la
consulta en CLOW y DIEM de manera independiente, y seleccionando las mil principales similitudes de coseno de
CLOW. Los presentes inventores sumaron la similitud de coseno al cuadrado de cada uno de estos mil principales
con cada similitud de coseno asociada retornada por la DIEM, y recurrieron. Se encontré que esta era una
estimacién eficiente de la concatenacién que no reducia la calidad.

Los resultados finales muestran un aumento en la calidad y el tamafio con respecto a los modelos anteriores, con
un aumento sintactico del 40% con respecto a otros resultados. Dentro de los modelos de PENN, existe una
compensacién entre la velocidad y el rendimiento entre SG-DIEM y CLOW-DIEM. A diferencia de word2vec, donde
SG fue mas lento y de mayor calidad, CLOW es el modelo més lento y logra una puntuacién mas alta. En este
caso, los presentes inventores logran un nivel 20x de paralelismo en SG-DIEM con relacién a CLOW, con cada
particién de entrenamiento de modelo de 250 dimensiones (250 * 20 = 5000 dimensionalidad final). Una red de
parametros de 160 mil millones también se entren6 durante la noche en 3 CPU de multiples nucleos, sin embargo,
produjo vectores dimensionales de 20000 para cada palabra y posteriormente sobreajustdé los datos de
entrenamiento. Esto es debido a que un conjunto de datos de 8 mil millones de tokens con un parametro de
muestreo negativo de 10 tiene 80 mil millones de ejemplos de entrenamiento. Tener mas parametros que ejemplos
de entrenamiento sobreajusta un conjunto de datos, mientras que 40 mil millones se desempefian a la par con el
estado actual de la técnica.

La figura 6 muestra la exactitud relativa de cada particion en un modelo de PENN a juzgar por las puntuaciones de
analogia de palabras relativas a filas. Otros experimentos indicaron que el patrdn presente en el mapa de calor es
consistente a través de los ajustes de pardmetros. Hay una clara diferencia de calidad entre las posiciones de las
ventanas que predicen hacia adelante (lado izquierdo de la figura) y las posiciones de las ventanas que predicen
hacia atrés (lado derecho de la figura). "Moneda" logra la mayor parte de su poder predictivo en predicciones de
corto alcance, en tanto que "paises comunes de capital' es un gradiente mucho mas suave sobre la ventana. Estos
patrones respaldan la intuicién de que las diferentes posiciones de las ventanas desempefian diferentes funciones
en diferentes tareas.

Tabla C

Arquitectura semantica CcBOw CLOW DIEM
Dim. de Vector seméantico 500 500 500

Total semantico 81,02 80,19 80,19
adjetivo a adverbio 37,70 35,08 94,55
opuesto 36,21 40,15 74,60
comparativo 86,71 87,31 92,49
superlativo 80,12 82,00 87,61
participio de presente 77,27 80,78 93,27
adjetivo de nacionalidad 90,43 90,18 71,04
tiempo pasado 72,37 73,40 47 .56
plural 80,18 81,83 93,69
\verbos plurales 58,51 63,68 95,97
Total sintactico 72,04 73,45 81,53
Puntuacién combinada 76,08 76,49 80,93
Tabla D
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Estilo de configuracién W2V D W&D
Estilo de entrenamiento CcBOw CLOW CLOW
Tamafio de vector de palabra 500 500 500
Tamafio de particién 500 250 250
Tamafio de ventana 10 10 1
capital-comun 89,72 92,29 94,86
capital-mundo 92,11 92,46 90,96
moneda 14,63 19,95 12,37
ciudad en estado 78,76 72,48 69,56
familia 82,81 86,76 85,18
Total semantico 81,02 80,19 78,07
adjetivo a adverbio 37,70 35,08 35,08
Opuesto 36,21 40,15 37,93
Comparativo 86,71 87,31 93,39
Superlativo 80,12 82,00 87,25
participio de presente 77,27 80,78 83,05
adjetivo de nacionalidad 90,43 90,18 88,49
tiempo pasado 72,37 73,40 75,90
Plural 80,18 81,83 74,55
\verbos plurales 58,51 63,68 78,97
Total sintactico 72,04 73,45 74,59
Total combinado 76,08 76,49 76,16

Las tablas C y D muestran el rendimiento de la implementacién de CBOW predeterminada de word2vec con
relacién a la configuracién direccional. Lo méas destacado es que PENN supera la implementacién de word2vec
utilizando sélo un tamafio de ventana de 1, en tanto que word2vec se parametrizé con el valor predeterminado de
10. Ademas, se puede observar que el incremento de la dimensionalidad de word2vec de CBOW de punto de
referencia pasado 500 logra un rendimiento subéptimo. Por lo tanto, una comparacién justa de dos modelos debe
estar entre la parametrizacién éptima (en lugar de igual) para cada modelo. Esto es especialmente importante
puesto que los modelos de PENN estdn modelando una distribuciéon de probabilidad mucho més rica, puesto que
se esta conservando el orden. Por lo tanto, los ajustes 6ptimos de los pardmetros a menudo requieren una mayor
dimensionalidad. Adicionalmente, en esta tabla, se puede observar que, a diferencia del word2vec de CBOW
original, un tamafio de ventana més grande no siempre es mejor. Las ventanas mas grandes tienden a crear
incrustaciones un poco mas semanticas, en tanto que los tamafios de ventana més pequefios tienden a crear
incrustaciones un poco més sintacticas. Esto sigue la intuicién de que la sintaxis desempefia una funcién
importante en la gramatica, que esta dictada por reglas sobre qué palabras tiene sentido que se presenten
inmediatamente una al lado de la otra. Las palabras que estan separadas por +5 palabras se agrupan con base
en la presente materia y la seméntica en lugar de la gramatica. Con respecto al tamafio de ventana y la calidad
general, debido a que las particiones dividen el vector global para una palabra, el aumento del tamafio de ventana
disminuye el tamafio de cada particién en la ventana si el tamafio de vector global permanece constante. Puesto
que cada incrustacién esta intentando modelar una distribucidén de probabilidad muy compleja (cientos de miles de
palabras), el tamafio de la particién en cada particién debe permanecer lo suficientemente alto para modelar esta
distribucién. Por lo tanto, el modelado de ventanas grandes para incrustaciones semanticas es éptimo cuando se
utiliza el modelo de incrustacién direccional, que tiene un tamafio de particién fijo de 2, o un tamafio de vector
global grande. El modelo direccional con parametros 6ptimos tiene una calidad ligeramente menor que el modelo
de ventana con pardmetros éptimos debido a que el promedio vectorial se presenta en cada panel de ventana.

La tabla B documenta el cambio en la calidad de la consulta de analogia sintactica como resultado de los vectores
de DIEM interpolados. Para el experimento de DIEM, cada consulta de analogia se realizé primero al ejecutar la
consulta en CLOW y DIEM de manera independiente, y seleccionando las mil principales similitudes de coseno de
CLOW. Los presentes inventores sumaron la similitud de coseno al cuadrado de cada uno de estos mil principales
con cada similitud de coseno asociada retornada por la DIEM, y recurrieron. Se encontré que esta era una
estimacién eficiente de la concatenacién que no reducia la calidad. Los resultados finales muestran un aumento
en la calidad y el tamafio con respecto a los modelos anteriores con un aumento sintactico del 40% sobre el mejor
resultado publicado. Dentro de los modelos de PENN, existe una compensacién entre la velocidad y el rendimiento
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entre SG-DIEM y CLOW-DIEM. A diferencia de word2vec, donde SG fue més lento y de mayor calidad, CLOW es
el modelo mas lento y logra una puntuacién mas alta. En este caso, los presentes inventores lograron un nivel 20x
de paralelismo en SG-DIEM con relacién a CLOW, con cada particién de entrenamiento de modelo de 250
dimensiones (250 * 20 = 5000 dimensionalidad final). Una red de parametros de 160 mil millones también se
entrené durante la noche en 3 CPU de multiples nucleos, sin embargo, produjo vectores dimensionales de 20000
para cada palabra y posteriormente sobreajusté los datos de entrenamiento. Esto es debido a que un conjunto de
datos de 8 mil millones de tokens con un parametro de muestreo negativo de 10 tiene 80 mil millones de ejemplos
de entrenamiento. Tener mas parametros que ejemplos de entrenamiento sobreajusta un conjunto de datos, en
tanto que 40 mil millones se desempefian a la par con el estado actual de la técnica, como se muestra en la tabla
E.

Tabla E

Algoritmo GloVe Word2Vee PENN+DIEM
Config X CBOW SG SG CLOW
Params X 38B 38B 408 16B

Sem. Dims 300 500 500 5000 2000

Semantico 81,9 81,0 82,2 69,6 82,3

Sintactico 69,3 72,0 71,3 80,0 81,5

Combinado 75,0 76,1 76,2 75,3 80,9

Los presentes inventores realizaron experimentos adicionales para aproximar la distribucién condicional completa
de incrustaciones de palabras. Estos experimentos también se realizaron en tareas de analogia de palabras en el
conjunto de datos de analogia de Google. Este conjunto de datos contiene 19.544 preguntas que preguntan "sa
esab comocesa?yse divide en 14 subcategorias, 5 semanticas y 9 sintacticas.

El entrenamiento se realiza sobre el conjunto de datos 'data-phrase2.txt' disponible en el sitio web de Google
word2vec utilizando la secuencia de comandos de evaluacién de analogia de palabras empaquetada para
consultar cada modelo individual. Debido a que consultar cada modelo semantico requiere hasta 128 GB de RAM,
se utilizé una aproximacién de concatenacion normalizada similar a esa de los experimentos descritos
anteriormente. Cada analogia se consulté contra cada modelo semantico en paralelo, y se guardaron los 1000
mejores resultados. La puntuacién de cada palabra se sumoé en los diversos modelos para crear una puntuacién
global para cada palabra. La palabra con el valor méximo se seleccioné como la prediccién del conjunto. En los
experimentos de los presentes inventores, cada puntuacidén en cada modelo semantico (modelo de PENN) se elevd
a la potencia de 0,1 antes de sumarse. Se encontré que esto normalizaba los modelos a intervalos de confianza
similares.

Para las consultas de analogia sintactica, las 100 palabras principales del paso semantico se seleccionaron para
crear incrustaciones sintécticas. La consulta de analogia se realizé utilizando las incrustaciones sintacticas tal que
se generaran puntuaciones de distancia de coseno basadas en incrustaciones sintacticas. Estas puntuaciones se
sumaron por elementos con puntuaciones semanticas en las 100 palabras principales originales. Entonces se
seleccioné la palabra principal como la respuesta de analogia final. Este paso se omitié por analogias provenientes
de categorias semanticas. Las puntuaciones sintacticas se normalizaron al elevarlas a la potencia de 10.

El experimento descrito a continuacién se aproxima a la distribucién condicional completa al concatenar
incrustaciones de una variedad de configuraciones. Estas configuraciones se muestran en la tabla F a continuacién:

Tabla F
Estilo de Tamafio de
entrenamiento ventana Dimensionalidad

WENN 10 500
DENN 5 500
WENN 2 2000
DENN 5 2000
DENN 10 2000
DENN 1 500
DIEM X 320

Los resultados de estos experimentos se muestran en la tabla G:

Tabla G
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SG PENN Completo
capital-comun 94,47 92,29 95,65
capital-mundo 94,08 92,46 93,90
moneda 15,82 19,95 17,32
ciudad en estado 81,15 72,48 78,88
familia 67,00 86,76 85,38
Semantico 82,17 80,19 82,70
adjetivo a adverbio 41,53 94,55 90,73
opuesto 37,32 74,60 73,15
comparativo 86,04 92,49 99,70
superlativo 71,21 87,61 91,89
participio de presente 76,61 93,27 93,66
adjetivo de nacionalidad 92,31 71,04 91,43
tiempo pasado 64,81 47 .56 60,01
plural 86,11 93,69 97,90
\verbos plurales 58,85 95,97 95,86
Sintactico 71,33 81,53 88,29
Total 76,22 80,93 85,77

Se debe observar que adicionar modelos adicionales al conjunto incrementé la puntuacién general, incluso cuando
el modelo que se agregé ya tenia una puntuacién mas baja que el conjunto. A nivel granular, esto es el resultado
de la singularidad del modelo que se adiciona. Las fallas de analogia de palabras que produce el modelo son
significativamente diferentes de las fallas que produce el conjunto, tal que su combinacién logre una puntuacién
méas alta que cualquiera de las dos.

Los resultados finales muestran un aumento en la calidad con respecto a los modelos anteriores, con una reduccién
de errores del 59,2% en las puntuaciones sintacticas y una reduccién general de errores del 40,2% con relacién a
word2vec. La entrenamiento en incrustaciones semanticas de palabras con base en distribuciones de probabilidad
variables, normalizacién y concatenacién es beneficiosa para las tareas de analogia de palabras, logrando un
rendimiento de vanguardia en categorias semanticas y sintacticas por un margen significativo. Estos resultados
son con base en la intuicién de que diferentes distribuciones modelan diferentes perspectivas sobre la misma
palabra, el agregado del cual es mas expresivo que cada incrustacion individualmente.

Los experimentos se realizaron adicionalmente utilizando realizaciones para realizar el modelado del lenguaje
neuronal en diferentes idiomas, todos realizados con el corpus de revisién de peliculas de IMDB. El corpus consta
de 100.000 revisiones de peliculas que estan etiquetadas para la polaridad del sentimiento (positivo / negativo).
Las revisiones se dividen en secciones de entrenamiento, pruebas y desarrollo. Los conjuntos de entrenamiento y
pruebas tienen 25.000 revisiones cada uno con 12.500 revisiones positivas y 12.500 negativas. Los 50.000
documentos restantes comprenden el conjunto de desarrollo.

Los presentes inventores utilizaron la APl de Google Translate para seleccionar un corpus de revisién de peliculas
en espafiol. Los sistemas tal como la API de traduccién de Google se han evaluado por la investigaciéon en la
literatura de NLP y en general se aceptan como un mecanismo con el cual curar conjuntos de datos etiquetados
en nuevos idiomas [1][2][3]. Para cada revisién en el corpus original de IMDB en inglés, se realizé una solicitud de
APl a la API de Google Translate para traducir el texto completo de la revisidn al espafiol. Las traducciones a nivel
de parrafo resultantes mantuvieron la misma etiqueta de polaridad, asi como el ID, a fin de mantener
comparaciones individuales entre los corpus de espafiol e inglés.

Los presentes inventores utilizaron la arquitectura de omisién de word2vec para aprender 100 representaciones
de caracteristicas dimensionales para palabras en el corpus por el uso de softmax jerarquico y muestreo negativo
(con 10 muestras) para las representaciones de palabras de enfoque. El preprocesamiento consta de minusculas,
separar las palabras de la puntuacién, y remover las etiquetas HTML. Después de aprender las representaciones
de palabras, las palabras de parada se filtran utilizando el corpus de palabras de parada de NLTK [4] y las
representaciones a nivel de revisién se crean al promediar las caracteristicas de cada palabra restante en la
revision.

Los presentes inventores utilizaron la configuracién de bolsa de palabras distribuida (dbow) de Paragraph Vector
para aprender 100 representaciones de caracteristicas dimensionales para revisiones por el uso de muestreo
jerarquico softmax y negativo (con 10 muestras) para las representaciones de palabras de enfoque. El
preprocesamiento consta de minusculas, separar las palabras de la puntuacién, y remover las etiquetas HTML.
Las palabras de parada se conservan en las revisiones.

Los presentes inventores utilizaron la arquitectura de skip-gram de PENN para aprender 100 representaciones de

caracteristicas dimensionales para palabras en el corpus mediante el uso de muestreo negativo (con 10 muestras)
y sin softmax jerarquico para las representaciones de enfoque. Se utilizaron particiones de posiciones de ventana

14



10

15

20

25

30

35

40

45

ES 2993 023 T3

-9 a 4. Los pasos de preprocesamiento y promediado son idénticos al proceso descrito en la seccién de
configuracién de word2vec.

El ensamblaje del modelo se realizé utilizando una implementacién aumentada del trabajo reciente de [5]. Para
cada corpus (inglés y espafiol) se capacité un modelo de palabras de validacién y un modelo de palabras completo.
Los modelos de palabras de validacién (word2vec y PENN) se entrenan en 20.000 revisiones de los conjuntos de
entrenamiento (10.000 positivas, 10.000 negativas) y 50.000 revisiones en los conjuntos de desarrollo. Las 5000
revisiones restantes en los conjuntos de entrenamiento se utilizan como conjuntos de validacién. Los modelos de
palabras completas se entrenan en todos los conjuntos de entrenamiento y conjuntos de desarrollo. Las
representaciones vectoriales de pérrafos se aprenden utilizando una entrenamiento previa no supervisada en todo
el corpus (entrenamiento, desarrollo y pruebas) utilizando la implementacién proporcionada con [5],

Modelos de un solo lenguaje entrenan previamente modelos de palabras en inglés y espafiol de manera
independiente entre si. Las representaciones de las caracteristicas en inglés y espafiol se aprenden en modelos
separados no supervisados. Sus evaluaciones actian como un punto de referencia con el que interpretar los
modelos multilingiies en experimentos posteriores. Las representaciones a nivel de revisién se utilizan como
caracteristicas en una maquina de vector de soporte (SVM). Se utilizé un clasificador separado para cada idioma.
Los modelos no supervisados para inglés y espafiol nunca interactian. Los modelos en espafiol se evaluaron
contra el conjunto de pruebas en espafiol y los modelos en inglés contra el conjunto de pruebas en inglés. Las
puntuaciones resultantes para estos modelos se proporcionan en la tabla H.

Tabla H
Entrenamiento previo Formacién Idioma de destino Modelo Porcent_aje de
exactitud
Word2Vec 88,42
Inglés Inglés Inglés Paragraph Vector 88,55
PENN 87,90
Conjunto 89,22
Word2Vec 87,31
= = = Paragraph Vector 85,3
Espaifiol Espaifiol Espaifiol PENN 82,25
Conjunto 86,63

Los modelos multilingues entrenan previamente utilizando inglés y espafiol para aprender representaciones. Las
representaciones de las caracteristicas en inglés y espafiol se aprenden en el mismo modelo no supervisado. Las
representaciones a nivel de revisién se utilizan como caracteristicas en un SVM. El clasificador est4 entrenado en
ejemplos en inglés. No se realiza ningln entrenamiento sobre el corpus de espafiol. Las funciones aprendidas en
el entrenamiento previo multilinglie permiten que los recursos de funciones se compartan entre tanto espafiol como
inglés. Los modelos resultantes se evallan en el corpus de espafiol. Las puntuaciones para estos modelos se
proporcionan en la tabla I.

Tabla |
Entrenamiento previo Formacién Idioma de destino Modelo Porcent_aje de
exactitud

Word2Vec 77,54

Inglés + Espafiol Inglés Inglés Paragraph Vector 86,02
PENN 78,33

Conjunto 85,11

Word2Vec 80,08

. = . = Paragraph Vector 78,86
Inglés + Espafiol Inglés Espaifiol PENN 77.54
Conjunto 85,51

Los modelos de caracteristicas bilinglies ensamblan modelos de un solo lenguaje con modelos multilingues, los
presentes inventores aprovechan las asignaciones de ID entre los corpus de inglés y espafiol para ensamblar cada
combinacién de rutinas de entrenamiento previo y entrenamiento mencionadas en la seccién anterior. Ademas, se
incorporaron modelos de n-gramas (sin entrenamiento previo) que estan entrenados en inglés. El primer modelo
de n-gramas es un Perceptrén Promediado con caracteristicas de n-gramas de alta afinidad (elegido a través de
Person’s como se propone en [6]). El segundo modelo de n-gramas es una SVM de Naive Bayes como se propone
en [7]. Mantener ID entre los idiomas permite obtener multiples predicciones para cada revisién: algunos modelos
predicen en la traduccién al inglés de la revisidn, otros modelos predicen en la traduccién al espafiol de la revisién,
creando una puntuacién de sentimiento de revision ensamblada. Este ensamblaje excede el estado de la técnica
para la clasificacién de polaridad de IMDB. Estas puntuaciones se proporcionan en la tabla J a continuacién:

15



10

15

20

25

30

35

40

45

50

ES 2993 023 T3

Tabla J
Entrenamlento Formacidn Idioma de destino Modelo Porcent_aje de
previo exactitud
Word2Vec 88,42
Inglés Inglés Inglés Paragraph Vector 88,55
PENN 87,90
Conjunto 89,22
Word2Vec 87,31
Espaifiol Espaifiol Espaifiol Paragraph Vector 85,30
PENN 82,25
NBSVM-TRJ 91,87
Ninguno Inglés Inglés Percept_ron 87.75
promediado
Conjunto completo 94,20
Estado de la técnica anterior 92,57

Los experimentos de los presentes inventores demuestran la eficacia del modelado de lenguaje neuronal para la
clasificacién de sentimientos multilingte. Los modelos de lenguaje neuronal codifican relaciones significativas entre
palabras al mapearlas al espacio vectorial, y esta propiedad de sus incrustaciones ayuda a explicar por qué los
modelos multilinglies pueden predecir de manera efectiva en idiomas en los que no se han entrenado. Los
presentes inventores emplean tres técnicas diferentes para el entrenamiento previo no supervisado y muestran
que cada técnica es capaz de codificar relaciones semanticas entre idiomas. Los presentes inventores entrenaron
modelos de un solo lenguaje de punto de referencia con los que comparar las predicciones multilingte (tabla H).
La puntuacién de referencia mas alta para el espafiol es del 87,31% (word2vec) y la puntuacién de conjunto es del
86,63%. Usando las puntuaciones de referencia para la comparacién, los presentes inventores evalian modelos
multilinglies en el corpus de espafiol. Sin entrenamiento en espafiol, los modelos son capaces de clasificar la
polaridad con un 80% de exactitud, y cuando estos mismos modelos se ensamblan juntos clasifican la polaridad
con una exactitud del 85,51% (Tabla I). Por lo tanto, los presentes inventores logran un margen de 2% entre el
punto de referencia, los modelos de un solo lenguaje y los modelos multilinglies. La exactitud general de los
modelos multilingues incrementa en un 5% cuando se ensamblan. Este comportamiento sugiere que el
entrenamiento previo para cada idioma captura patrones y estructuras ligeramente diferentes que, en ultima
instancia, ayudan al clasificador a predecir exactamente las etiquetas para aquellos ejemplos cerca del limite de
decision.

Ademas de los ejemplos descritos anteriormente para implementar diversos aspectos de la presente divulgacién
en diversos campos de aplicacién, los aspectos de la presente divulgaciéon se pueden implementar en numerosos
otros campos, que incluyen, pero no se limitan a, atencién médica, por ejemplo, en monitoreo clinico en tiempo
real y generacion de reportes histéricos sobre poblaciones de pacientes. Algunas realizaciones descritas en la
presente se pueden aplicar en apoyo de decisiones clinicas y otras tareas que requieren resimenes de texto no
estructurado. En un caso de uso de ejemplo, los aspectos de la presente divulgacién se pueden utilizar para
modelar la probabilidad de que un paciente desarrolle una infeccién, que incluye una infeccién sistémica de cuerpo
completo. En términos méas generales, los aspectos de la presente divulgacion se pueden utilizar para predecir si
un paciente desarrollara o no una condicién de salud particular. Los registros de salud electrénicos (EHR) para
varios pacientes se pueden usar con aspectos de la presente divulgacién como se describe anteriormente para
aprender representaciones de las posiciones de los ganglios y usar incrustaciones para predecir si un paciente
desarrollara una infeccién. Las ubicaciones de grupos particulares en el espacio vectorial pueden ser
representativas de estas probabilidades de desarrollar ciertas condiciones.

La figura 7 es un diagrama de arquitectura informatica de un sistema informatico. El sistema informatico incluye
una computadora 700 que se puede configurar para realizar una o mas funciones asociadas con la presente
tecnologia divulgada. La computadora 700 incluye una unidad de procesamiento 702, una memoria de sistema
704, y un bus de sistema 706 que acopla la memoria 704 a la unidad de procesamiento 702. La computadora 700
incluye ademés un dispositivo de almacenamiento masivo 712 para almacenar médulos de programa 714. Los
médulos de programa 714 pueden incluir médulos ejecutables por computadora para realizar la una o mas
funciones asociadas con las figuras 1-6. El dispositivo de almacenamiento masivo 712 incluye ademés un almacén
de datos 716. El dispositivo de almacenamiento masivo 712 se conecta a la unidad de procesamiento 702 a través
de un controlador de almacenamiento masivo (no mostrado) conectado al bus 706. El dispositivo de
almacenamiento masivo 712 y sus medios de almacenamiento de computadora asociados proporcionan
almacenamiento no volatil para la computadora 700. Aunque la descripcién de medios de almacenamiento leibles
por computadora contenidos en la presente se refiere a un dispositivo de almacenamiento masivo, tal como un
disco duro o unidad de CD-ROM, se debe apreciar por aquellos expertos en la técnica que los medios de
almacenamiento leibles por computadora pueden ser cualquier medio de almacenamiento leible por computadora
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disponible al que se puede acceder y leer por la computadora 700.

A manera de ejemplo, y sin limitacién, los medios de almacenamiento leibles por computadora pueden incluir
medios volatiles y no volétiles, removibles y no removibles implementados en cualquier método o tecnologia para
el almacenamiento de informacién tal como instrucciones de almacenamiento de computadora, estructuras de
datos, médulos de programa, u otros datos. Por ejemplo, los medios de almacenamiento leibles por computadora
incluyen, pero no se limitan a, RAM, ROM, EPROM, EEPROM, memoria flash u otra tecnologia de memoria de
estado sélido, CD-ROM, discos versétiles digitales (‘DVD”), HD-DVD, BLU-RAY u otro almacenamiento 6ptico,
casetes magnéticos, cinta magnética, almacenamiento de disco magnético u otros dispositivos de almacenamiento
magnético, o cualquier otro medio que se pueda utilizar para almacenar la informacidén deseada y al que se pueda
acceder por la computadora 700. Los medios de almacenamiento leibles por computadora como se describen en
la presente no incluyen sefiales transitorias.

La computadora 700 puede operar en un entorno en red utilizando conexiones légicas a computadoras remotas a
través de una red 718. La computadora 700 se puede conectar a la red 718 a través de una unidad de interfaz de
red 710 conectada al bus 706. Se debe apreciar que la unidad de interfaz de red 710 también se puede utilizar
para conectarse a otros tipos de redes y sistemas de computadora remotos. La computadora 700 también puede
incluir un controlador de entrada/salida 708 para recibir y procesar la entrada de una cantidad de dispositivos de
entrada. Los dispositivos de entrada pueden incluir, pero no se limitan a, teclados, ratones, lapiz éptico, pantallas
tactiles, micréfonos, dispositivos de captura de audio, o dispositivos de captura de imagen/video. Un usuario final
puede utilizar estos dispositivos de entrada para interactuar con una interfaz de usuario tal como una interfaz
grafica de usuario para gestionar diversas funciones realizadas por la computadora 700. El bus 706 puede permitir
que la unidad de procesamiento 702 lea codigo y/o datos hacia/desde el dispositivo de almacenamiento masivo
712 u otros medios de almacenamiento de computadora. Los medios de almacenamiento leibles por computadora
pueden representar aparatos en forma de elementos de almacenamiento que se implementan usando cualquier
tecnologia adecuada, incluyendo, pero no limitado a semiconductores, materiales magnéticos, éptica, o similares.
Los médulos de programa 714 incluyen instrucciones de software que, cuando se cargan en la unidad de
procesamiento 702 y se ejecutan, provocan que la computadora 700 proporcione funciones para el modelado de
lenguaje neuronal de acuerdo con aspectos de la presente divulgacién descritos en la presente con referencia a
realizaciones de ejemplo.

Los médulos de programa 714 también pueden proporcionar diversas herramientas o técnicas por las cuales la
computadora 700 puede participar dentro de los sistemas generales o entornos operativos utilizando los
componentes, flujos, y estructuras de datos analizados de principio a fin de esta descripcién. En general, los
mébdulos de programa 714 pueden, cuando se cargan en la unidad de procesamiento 702 y se ejecutan, transformar
la unidad de procesamiento 702 y la computadora general 700 de un sistema informatico de propésito general en
un sistema informético de propésito especial. La unidad de procesamiento 702 se puede construir a partir de
cualquier cantidad de transistores u otros elementos de circuito discretos, que pueden asumir individual o
colectivamente cualquier cantidad de estados. Més especificamente, la unidad de procesamiento 702 puede
funcionar como una maquina de estado finito, en respuesta a instrucciones ejecutables contenidas dentro de los
médulos de programa 714. Estas instrucciones ejecutables por computadora pueden transformar la unidad de
procesamiento 702 al especificar cdmo la unidad de procesamiento 702 transita entre estados, transformando de
esta manera los transistores u otros elementos de hardware discretos que constituyen la unidad de procesamiento
702.

La codificacion de los médulos de programa 714 también puede transformar la estructura fisica de los medios de
almacenamiento de computadora. La transformacion especifica de la estructura fisica puede depender de varios
factores, en diferentes implementaciones de esta descripcién. Los ejemplos de estos factores pueden incluir, pero
no se limitan a: la tecnologia utilizada para implementar los medios de almacenamiento de computadora, si los
medios de almacenamiento de computadora se caracterizan como almacenamiento primario o secundario, y
similares. Por ejemplo, si los medios de almacenamiento de computadora se implementan como memoria basada
en semiconductores, el médulo de programa 714 puede transformar el estado fisico de la memoria de
semiconductores, cuando el software se codifica en el mismo. Por ejemplo, los médulos de programa 714 pueden
transformar el estado de transistores, condensadores, u otros elementos de circuito discretos que constituyen la
memoria de semiconductor.

Como otro ejemplo, el medio de almacenamiento leible por computadora se puede implementar utilizando
tecnologia magnética u dptica. En estas implementaciones, los médulos de programa 714 pueden transformar el
estado fisico de los medios magnéticos u épticos, cuando el software se codifica en los mismos. Estas
transformaciones pueden incluir alterar las caracteristicas magnéticas de ubicaciones particulares dentro de
medios magnéticos determinados. Estas transformaciones también pueden incluir la alteracion de las
caracteristicas fisicas o caracteristicas de ubicaciones particulares dentro de medios épticos determinados, para
cambiar las caracteristicas épticas de aquellas ubicaciones. Se debe apreciar que otras transformaciones de
medios fisicos son posibles sin desviarse del alcance de la presente divulgacion.
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REIVINDICACIONES
1. Un método implementado por computadora, que comprende:

recibir, en una pluralidad de nodos neuronales de entrada de una red neuronal implementada por computadora,
una entrada que comprende una lista ordenada de una pluralidad de unidades linglisticas con una unidad
linguistica omitida, en donde cada uno de los nodos neuronales de entrada corresponde a una unidad lingUistica
seleccionada de la lista ordenada de una pluralidad de unidades linglisticas y las unidades linglisticas
comprenden frases, palabras, letras u otros caracteres utilizados en el idioma;

codificar tipo one-hot, en la pluralidad de nodos neuronales de entrada, la entrada recibida por los nodos
neuronales de entrada;

recibir, en una pluralidad de nodos neuronales en cada una de una pluralidad de particiones de nodo de
incrustacién en una capa de incrustacién de la red neuronal implementada por computadora, una entrada de un
conjunto separado de los nodos neuronales de entrada, y generar una salida al multiplicar al menos la entrada de
cada nodo neuronal de entrada por uno de una pluralidad de pesos de entrada, en donde cada una de las
particiones de nodo de incrustacién corresponde a una posicién en la lista ordenada con respecto a un término de
enfoque y comprende una pluralidad de nodos neuronales, en donde el término de enfoque es una unidad
linglistica omitida de la lista ordenada de la pluralidad de unidades linguisticas; y

recibir, en cada nodo neuronal en una capa clasificadora de la red neuronal implementada por computadora, la
salida de cada uno de los nodos neuronales de la capa de incrustacion, para generar una salida al multiplicar al
menos la salida de cada nodo neuronal de la capa de incrustacién por uno de una pluralidad de pesos de entrada,
y en donde la salida corresponde a una probabilidad de que una unidad linglistica particular sea el término de
enfoque;

en donde cada nodo neuronal de una particién de la capa de incrustacién se entrena independientemente de otras
particiones; y

en donde la pluralidad de nodos neuronales de entrada, la capa de incrustacién, al menos una capa oculta y la
capa clasificadora forman la red neuronal y el método comprende ademés entrenar la red neuronal al:

entrenar una primera particién de las particiones de nodo de incrustacién al:

remover el término de enfoque de la lista ordenada de unidades linguisticas;

seleccionar una particién de las incrustaciones de cada unidad lingUistica restante con base en la posicién de esa
respectiva unidad linglistica con relacion al término de enfoque; y

actualizar los pesos para cada nodo neuronal en la capa clasificadora y la capa de incrustacién tal que la
probabilidad de la presencia del término de enfoque sea de aproximadamente el 100% y otras unidades linguisticas
muestreadas aleatoriamente sean del 0%, y entrenar una segunda particién al:

remover el término de enfoque de la lista ordenada de unidades linguisticas;

seleccionar una particiéon de la incrustacién de cada unidad linguistica restante con base en la posicién de esa
unidad linguistica con relacién al término de enfoque; y

actualizar los pesos para modelar la probabilidad de la presencia del término de enfoque es de aproximadamente
el 100% y otras unidades lingUisticas muestreadas aleatoriamente son del 0%,

en donde los pasos de entrenar una primera particion y entrenar una segunda particion se realizan en paralelo en
dos computadoras diferentes.

2. El método implementado por computadora de la reivindicacién 1, donde la unidad linglistica es un
carécter o una palabra.

3. El método implementado por computadora de la reivindicacién 1, donde las posiciones con relaciéon a un
término de enfoque de las particiones de nodo de incrustacién son posiciones de ventana con relacién al término
de enfoque o direcciones con relacién al término de enfoque.

4. El método implementado por computadora de la reivindicacién 1, donde el método comprende ademas
entrenar la red neuronal al realizar funciones que comprenden:

remover el término de enfoque de la lista ordenada de unidades linguisticas;

seleccionar una particién de las incrustaciones de cada unidad lingUistica restante con base en la posicién de esa
unidad linguistica con relacién al término de enfoque;

concatenar las particiones;

propagar las particiones a través de la capa clasificadora; y

actualizar los pesos para uno 0 mas nodos neuronales en la capa clasificadora y la capa de incrustacion tal que la
probabilidad de la presencia del término de enfoque sea de aproximadamente el 100% y otras unidades linguisticas
muestreadas aleatoriamente sean de aproximadamente el 0%.

5. El método implementado por computadora de la reivindicacién 1, donde las unidades lingUisticas
particulares se seleccionan de la lista ordenada de la pluralidad de unldades linglisticas y mdltiples dominios
lingUisticos asociados con las unidades lingUisticas particulares seleccionadas se modelan en un espacio vectorial
comun, en donde cada uno de los multiples dominios linglisticos corresponde a un idioma diferente.
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6. El método implementado por computadora de la reivindicacion 1, donde los pesos de entrada para cada
particién de nodo de incrustacion se entrenan independientemente de las otras particiones de nodo de incrustacién.

7. Un sistema que tiene dos computadoras configuradas para implementar:

una pluralidad de nodos neuronales de entrada, en donde la pluralidad de nodos neuronales de entrada se
configura para:

recibir una entrada que comprende una lista ordenada de una pluralidad de unidades linguisticas con una unidad
linglistica omitida, en donde cada nodo neuronal de entrada de la pluralidad de nodos neuronales de entrada
corresponde a una unidad linglistica seleccionada de la lista ordenada de una pluralidad de unidades lingUisticas
y las unidades linglisticas comprenden frases, palabras, letras u otros caracteres utilizados en el idioma; y
codificar tipo one-hot la entrada recibida por los nodos neuronales de entrada;

una capa de incrustacién que comprende una pluralidad de particiones de nodo de incrustacién, en donde cada
una de las particiones de nodo de incrustacién corresponde a una posicidn en la lista ordenada con relacién a un
término de enfoque y comprende una pluralidad de nodos neuronales, en donde el término de enfoque es una
unidad linguistica omitida de la lista ordenada de la pluralidad de unidades linglisticas, la pluralidad de nodos
neuronales de cada una de las particiones de nodo de incrustacién configurada para:

recibir una entrada de un conjunto separado de los nodos neuronales de entrada; y

calcular una salida multiplicando al menos la entrada de cada nodo neuronal de entrada por uno de una pluralidad
de pesos de entrada; y

una capa clasificadora que comprende una pluralidad de nodos neuronales, cada nodo neuronal en la capa
clasificadora configurada para:

recibir la salida de cada nodo neuronal de la capa de incrustacion; y

generar una salida al multiplicar al menos la salida de cada nodo neuronal de la capa de incrustacién por uno de
una pluralidad de pesos de entrada, y en donde la salida corresponde a una probabilidad de que una unidad
lingUistica particular sea el término de enfoque;

en donde cada nodo neuronal de una particién de la capa de incrustacién se entrena independientemente de otras
particiones; y

en donde la pluralidad de nodos neuronales de entrada, la capa de incrustacién, al menos una capa oculta y el
clasificador forman una red neuronal, la red neuronal entrenada al:

entrenar una primera particién de las particiones de nodo de incrustacién al:

remover el término de enfoque de la lista ordenada de unidades linguisticas;

seleccionar una particién de las incrustaciones de cada unidad lingUistica restante con base en la posicién de esa
respectiva unidad linglistica con relacion al término de enfoque; y

actualizar los pesos para cada nodo neuronal en la capa clasificadora y la capa de incrustacién tal que la
probabilidad de la presencia del término de enfoque sea de aproximadamente el 100% y otras unidades linguisticas
muestreadas aleatoriamente sean del 0%, y

entrenar una segunda particién al:

remover el término de enfoque de la lista ordenada de unidades linguisticas;

seleccionar una particiéon de la incrustacién de cada unidad linguistica restante con base en la posicién de esa
unidad linguistica con relacién al término de enfoque; y

actualizar los pesos para modelar la probabilidad de la presencia del término de enfoque es de aproximadamente
el 100% y otras unidades lingUisticas muestreadas aleatoriamente son del 0%,

en donde los pasos de entrenar una primera particion y entrenar una segunda particion se realizan en paralelo en
las dos computadoras.

8. El sistema de la reivindicacién 7, donde la unidad lingUistica es un caracter o una palabra.

9. El sistema de la reivindicacién 7, donde las posiciones con relacién a un término de enfoque de las
particiones de nodo de incrustacién son posiciones de ventana con relacién al término de enfoque o direcciones
con relacion al término de enfoque.

10. El sistema de la reivindicaciéon 7, donde las unidades linguisticas particulares se seleccionan de la lista
ordenada de la pluralidad de unidades linguisticas y multiples dominios linguisticos asociados con las unidades
linglisticas particulares seleccionadas se modelan en un espacio vectorial comin, en donde cada uno de los
multiples dominios linguisticos corresponde a un idioma diferente.

11. El sistema de la reivindicacién 7, donde los pesos de entrada para cada particién de nodo de incrustacién
se entrenan independientemente de las otras particiones de nodo de incrustacion.
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