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Dan Jurafsky and James H. Martin

Chapter

1: Introduction

Regular Expressions, Text Normalization, and Edit
Distance

3: Language Modeling with N-Grams

/ 4. Naive Bayes Classification and Sentiment
5

. Logistic Regression

Vector Semantics

https://web.stanford.edu/~jurafsky/slp3/
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Classificacao de animais

ANIMALS 1

[
INVERTEBRATES
[ I

These are animals that have a backbone. These are animals that do not have a backbone.

TR,

Flatworms Annelid Worms Echinoderms
. . sp Single cell organisms Simple and soft bodied. Segmented bodies. Spiny sea creatures.
Reptiles Fish Amphibians all microscopic. (Tape worm, Flukes) (Earthworm, Leech) (Starfish, Sea urchin)
Have dry scaly skin. Have scales on their bodies. Have moist slimy skin.
Lay eggs on dry land. Have gills for breathing. Lay eggs in water.
Are cold blooded. Are cold blooded. Are cold blooded. Arth d
{Snake, Crocodile) (Shark, Tuna) (Frog, Newt) rthropods
Hard external skeleton
and jointed limbs.
Coelenterates Molluscs
Soft bodies, stinging cells. Soft bodied, most have shells.
(Jellyfish, Sea anemone) (Snails, Limpet)
Birds Mammals ‘ , E f
Have feathers and wings. Have fur or hair. :
Have beaks and lay eggs. Feed young on milk. Arachnids Crustaceans Insects Myriapods
bk asocoay VN T RS, Eight legs, two body Mostly sea creatures. Wings, six legs, three Many legs and
(Wren, Swan) (Cow, Human) parts, no antennae. Many legs and two body parts, one pair body segments.
(Spider, Scorpion) sets of antennae. of antennae. (Centipede, Millipede)
(Crab, Lobster) (Bee, Ladybird)

Classificacao == distribuicdo por classes, categorias ou grupos com caracteristicas semelhantes.



classificacao de texto?



Acme Article

Entertainment

Categorizacao de textos:
Corresponde a tarefa de classificar textos inteiros atribuindo um rotulo (de
um conjunto finito de rotulos).



Categorization |
System 5 Business |

> . _ ;
ﬁ i Education |

Sports i - b giience

““ Business | !
m o '
Education |

Um sistema de categorizacao de textos:
- Permite classificar novos documentos
- Considera categorias pre-estabelecidas e documentos rotulados.



Classficac&o binaria

Mail/Spam/Viruses Our Spam Filter Good Email

g = [Z_ = Low Spam

- BE - 554

{ LI 1

TRASHED!
VIRUSES/SPAMS

Um sistema de classificacao de emails



Classificacao

Formalmente, a tarefa de classificacdo pode ser definida como:

« Dada uma entrada x, e
« Um conjunto finito de classes Y={y ,y,, ..., ¥.}

= Determinar, para x, uma classe y que pertence a Y.



Classificacao

Formalmente, a tarefa de classificacdo pode ser definida como:

« Dada uma entrada x, e
« Um conjunto finito de classes Y={y ,y,, ..., ¥.}

= Determinar, para x, uma classe y que pertence a Y.

Em Classificacao de textogumi@
« Dada uma entrada d, e ; Classen |
» Um conjunto finito de classes C={c, c,, ..., C }

= Determinar, para d, uma classe ¢ que pertence a C.
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Meétodos de classificacao:

Usando regras

= Uso de regras baseadas em palavras ou combinacao de
palavras (ou outras caracteristicas)

Black-list-address OR (“dollars” AND “have been selected”)

s A acuracia pode ser alta.
Se as regras sao definidas por especialista(s)

= A manutencao/atualizacao das regras pode ser muito cara.
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Meétodos de classificacao:

Usando Aprendizado de Maquina

O desafio: Construir um classificador que seja capaz de mapear o
novo documento d a sua classe correta c..

Y:d- c

ports E
Categorization
Sy stem Business {
—J ... I
ﬂ Education F
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Meétodos de classificacao:

Usando Aprendizado de Maquina

Existe uma quantidade grande classificadores:

= Naive Bayes

s Regressao logistica

= Support-vector machines (SVM)
= K-Nearest Neighbors (KNN)

Labeled Documents Unlabeled Documents
I e

Text |
Classifier

Supervised
Feature Machine
Selection Learning
Algorithm

13



Classificacao de texto usando Naive Bayes

14



Bag-of-words

it 6

| 5

| love this movie! It's sweet, . ) the 4
but with satirical humor. The fairy aiways lovey, to 3
dialogue is great and the anrml:l whimsicalare'rl | and 3
adventure scenes are fun... ey seen anyone seen 2
It manages to be whimsical %appy dialogue yet 1
and romantic while laughing adventure "écommend would 1
at the conventions of the sweet of satirical whimsical 1
fairy tale genre. | would it ! but ' romantic | - times 1
recommend it to just about several ) o sweet 1
anyone. I've seen it several ihe 238N i themuld satirical 1
times, and I'm always happy o ece e ) o manas adventure 1
to see it again whenever | o £ finco g genre 1
have a friend who hasn't and pout 2™ fairy 1
seen it yet! whenever i while humor 1
. conventions have 1

Q with great 1

Um documento pode ser representado como uma bag-of-words

Bag-of-words: Conjunto ndo-ordenado de palavras (desconsidera a
gramatica, mas mantendo a multiplicidade).
15



Bag-of-words

Um documento pode ser representado como uma bag-of-words

— ™
Document1 & &
E E
= =F
(%] [+ ]
The quick brown Term B8 8
fox jumped over -
d 0]1
the lazy dog’s ol
back. all 0f1 Stopword
back 1]0 List
brown 110
come o1
for
dog 110 is
fox 1]0 of
Document2 good’ 1011 the
jump 110 o
lazy 1]0
Now is the time man o1
forall good men now 0l1
tqcomatgthe over 110
aid of their party. party ol
quick 110
their 01
time 0|1

Bag-of-words: Conjunto ndo-ordenado de palavras (desconsidera a

gramatica, mas mantendo a multiplicidade).
16



Bag-of-visual-words (em imagens)

group image
samples

image to
compare
235 79%
group histograms
JTLw

JThw™ Jhww™ IThe™

Y &1 2l 1T aa 'y
h l:l@- r"iﬁ A ™~ violin result

vocabulary
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Bag-of-words em classificacao de

textos

Tépicos de ciéncia da computacao

?
Test .
document

Machine

parser Learning NLP | | &ampage Planning = GUI

language , .

label learning  parser garbage planning

translation training  tag collection  temporal
algorithm training memory reasoning
shrinkage translation optimization plan
network... language... region... language...

18



Classificador Naive Bayes

Conhecida também como Classificador Bayesiano “simples”
ou “ingénuo”.

« E um classificador probabilistico.

= Usa a representacao de textos como bag-of-words.

» E considerado ingénuo porgue considera os atributos
condicionalmente independentes (i.e., o valor de um atributo
nao esta relacionado ao valor de um outro atributo).

Documento
¢ = argmax P(c|d)

A melhor classe C GC

Probabilidade condicional dado um documento d

19



Classificador Naive Bayes

¢ = argmax P(c|d)
r—MAPK ceC
Maximum a posteriori

P(d|c)P(c)
— argmax
¢ P(d)
likelihood prior
pe———, ey

—argmax P(d|c) P(c) %?ﬁ’ﬁﬂ?ﬁfﬁ

no corpus (treinamento)?
ceC pus ( )

oo = s P (f1. fza S fale) P(c)

Stmplf gt g dna

pratica perm es

= argmax P(c | | P (flc) prolemas
ceC feF

20



Classificador Naive Bayes

cyp = argmax P(c H P(f|c)
= feF

Para aplicar o classificador para a sequéncia: w ,w,w.,...,w.

cyg = argmaxP(c I | P(wjc)
Considerando bag-of-word
ceC i€ positions %@aﬁ:ﬁ o importa)

= argmaxlog P(c) + Z log P(wilc)

e B
P
@abilidades P(w,c) sdo independ@

[E positions




Classificador Bayesiano “ingénuo”:
Aprendizado (treinamento)

CNE = argma H
ceC

IE positions

22



Treinamento
CNB = argma H P(wjc)
s :

[Epositions

Considerando um conjunto de dados de treinamento (corpus
rotulado) composto de N__:

« EX. (doc,, c,), (doc,, c,), (doc,, c,), ... (doc,, C,)

23



Treinamento

CNB = argma H P(wjc)
s :

[Epositions

Considerando um conjunto de dados de treinamento (corpus
rotulado) composto de N__ :

« EX. (doc,, c,), (doc,, c,), (doc,, c,), ... (doc,, C,)

‘ Numero de documentos
N cuja classe é igual a c
C

N, doc

P(c)

Numero de documentos
‘ totais (no treinamento)

24



Treinamento

Numero de documentos
N cuja classe é igual a c
C

Nuimero de documentos
‘ totais (no treinamento)

Corpus: 900 0000000

P(classe verde) = 3/10
P(classe_vermelha) = 7/10

25



Treinamento

count (w;,c)

D ey count(w,c)

P(wilc) =

V é o vocabuldrio de todo o corpus (ie., de todas
palavras de todos os documentos)

26



Treinamento

count (w;,c)
D ey count(w,c)

P(wilc) =

V é o vocabuldrio de todo o corpus (ie., de todas
palavras de todos os documentos)

Corpus: 000 9000000

27



Treinamento
cyg = argmaxP(c H .
ceC

IGPOSIHOHS

Qual seria o valor de P(w |c) quando w, € palavra
X
desconhecida no treinamento?

28



Treinamento
cyg = argmaxP(c H .
ceC

IepOSlthﬂS

Qual seria o valor de P(w |c) quando w,_ é palavra
desconhecida no treinamento?

Zero! (nao importando 0s outros termos)

29



Treinamento
cyg = argmaxP(c H .
ceC

IGpOSlthﬂS

Qual seria o valor de P(w |c) quando w,_ é palavra
desconhecida no treinamento?

€

ing

Zero! (nao importando os outros termos) @e/add_l smooth

Alternativa: & Ount( Wi, c) +1

D> ey (count(w,c)+1)

count(w;,c) + 1
(Z»vev count (w, C)) + V]

P(wile) =

30



function TRAIN NAIVE BAYES(D, O)

for each class c € C
Njo = number of documents in D
N, = number of documents from D in class ¢
N
N, doc
V<—vocabulary of D
bigdoc|c] < append(d) for d € D with class ¢
for each word win V

count(w,c) < # of occurrences of w in bigdoc|c]
count(w,c) + 1

logprior|[c] <+ log

loglikelihood[w,c]+ 1
Ogeiefonglna o8 Y ot iny (count (W,c) + 1)
return logprior, loglikelihood, V

31



function TEST NAIVE BAYES(testdoc, logprior, loglikelihood, C, V)

for each classc € C
sum|[c] < logprior|c]
for each position i in testdoc e uma palavra é desconhecida
word ¢ testdocfi] et el
if word €'V
sum|[c] <—sum|[c]+ loglikelihood[word,c]
return argmax, . sum|c]
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Atividade

33



Atividade 1

Considere o seguinte corpus (conjunto de treinamento)
contendo duas classes (c,='pos’ e ¢c,='neg’)

neg just plain boring

neg entirely predictable and lacks energy
neg no surprises and very few laughs
pos very powerful

pos the most fun film of the summer

. . count(wj,c) + 1
P(c) = P(w;|c) =
(¢) Ny "’ (>°,,ey count(w,c)) + |V|

34



Atividade 1

P(c.)

2/5

P(c.)

3/5

Vocabulario

and (2vezes)
boring
energy
entirely
few
film
fun
just
lacks
laughs
most
no
of
plain
power ful
predictable
summer
surprises
the (2 vezes)
very (2 vezes)

Tamanho do Vocabulario

20

35



Atividade 1

S = “predictable with no fun”

. 041 141
P(“predictable”|+) = ——— “predi ” ) =
(“predictable”|+) 9120 P(“predictable”|—) 4520
0+1 141
(44 99 — PCG 99_ —
1+1 0+1
e ’9 - P“f »l_ ) —
PO = 5756 Cfun”l=) = 135730
2 1x1x2
P(H)P(S|+) = < =32x107°
3 2x2x1
P(—)P(S|-) = = = 6. 2
(—)P(S]—) s X 33 6.1 x 10

S deve ser classificada como ‘neg’
"



Pratica 1: naiveBayesl.py

python3 naiveBayesl.py trainl.txt
Total: classes=2 documentos=5 vocabulario=20

{'few', 'very', 'fun', 'no', 'energy', 'plain',
'entirely', 'the', 'most', 'of', 'surprises',
'boring', 'predictable', 'just', 'lacks',
'powerful', 'film', 'summer', 'laughs', 'and'}
{'neg': ['just', 'plain', 'boring', 'entirely',
'predictable', 'and', 'lacks', 'energy', 'no',
'surprises’', ‘'and', 'very', 'few', 'laughs'],
'pos': ['very', 'powerful', 'the', 'most',
'"fun', 'film', 'of', 'the', 'summer']}

{'neg': 0.6, 'pos': 0.4}

37



('just', 'neg'): 0.058823529411764705,
('entirely', 'neg'): 0.058823529411764705,
('boring', 'neg'): 0.058823529411764705,
('surprises', 'pos'): 0.034482758620689655,
('film', 'pos'): 0.06896551724137931,
('very', 'pos'): 0.06896551724137931,
('energy', 'pos'): 0.034482758620689655,
('no', 'pos'): 0.034482758620689655,
('plain’, 'neg'): 0.058823529411764705,
('predictable', 'neg'): 0.058823529411764705,
('fun', 'pos'): 0.06896551724137931,

('few', 'pos'): 0.034482758620689655,
('very', 'neg'): 0.058823529411764705,
('the', 'neg'): 0.029411764705882353,
('lacks', 'pos'): 0.034482758620689655,
('and', 'pos'): 0.034482758620689655,
('predictable', 'pos'): 0.034482758620689655,

Testando: predictable with no fun

Teste 1: neg
38



Atividade 2

“I always like foreign films”

I 0.09 0.16
always 0.07 0.06
like 0.29 0.06
foreign 0.04 0.15
films 0.08 0.11

Considere a mesma probabilidades a priori para cada classe.
P(‘Pos’) = 0.00000585

P(‘Neg’) = 0.00000950

39



Consideracoes finais

40



1) Aplicacoes

Atribuicdo de categorias, tOpicos ou generos.

Deteccao de SPAM.

ldentificacao de autoria de escrita.

ldentificacao de idade do autor do texto.

ldentificacao de idioma.

Analise de sentimentos em texto.

41



oes em portugues?

DOS
DOS
D0S
DOS
DOS

neg
neg
neg
neg
neg

eu amo esse sanduiche

este é um lugar incrivel!

eu me sinto bem com essas cervejas
este é o meu melhor trabalho

gue visao 1ncrivel

eu nao gosto deste restaurante
estou cansado dessas coilsas
nao consigo lidar com 1ssoO

ele é meu 1nimigo jurado!

meu chefe é horrivel

42



Opinioes em portugueées?




Identificar idioma?

TEEEEEERE®

a capivara (nome cientifico: hydrochoerus hydroch:
€ o maior roedor do mundo, pesando ate 91 kg e m

a capivara tambem € chamada de carpincho, capin
a capivara fol descrita pela primeira vez por george
a caracteristica mais chamativa na capivara € seu ¢
a cabeca e grande, com orelhas pequenas e sem |
el carpincho, capibara o chigtiro2 (hydrochoerus h

T e P S, S S

la formula dental de este animal es de 1-0-1-3; lo qu
la medida de los grupos y su estilo de vida depend:
the capybara (hydrochoerus hydrochaeris) is a mar
the capybara and the lesser capybara belong to the
capybaras are herbivores, grazing mainly on grasst
when in estrus, the female's scent changes subtly &

though quite agile on land (capable of running as fa

44



Classificar noticias?

|Noticia-Fapesp atividades humanas ja danificaram 75% c
|Noticia-Fapesp fapesp e finep apoiarao pesquisas em gu
|Noticia-Fapesp instituto oceanografico da usp tem duas @
|Noticia-Folha esquerda critica netflix por causa de serie
|Noticia-Folha uma defesa do facebook empresa fracas:
|Noticia-Sensacionalista fifa pode suspender jogador que atribuir g
|Noticia-Sensacionalista brasil enfrenta epidemia de arrepios na es

45



Identificar disciplina?

abordagens fradicionais das relacdes internacignais

acumuladores de gnergia

contextualizagao historica da emergér
introducdo aos sistemas de acioname

acumulacdo de energia por fotossinte

administragao publica e reforma do estado em perspectiva compar? estado, politica e administragao public

aeroacustica
aerodinamica |
aerodinamica ii
aeroelasticidade
aeronautica I-a
aeronautica i-b
aeronautica i

algebra linear
algebra linear avancada |

algebra linear avancada ii
al nritmn s e estruturas de dados i

fundamentos de acustica e propagacs
sustencao; teoria do perfil delgado; co
método da linha de sustentagdo. metc
comportamento aeroelastico de veicul
conhecimentos técnicos sobre avioes:
conhecimentos técnicos sobre helicop

regulamentacao aeronautica: regras c
sistemas de equacoes lineares: sisten

corpos; espaco vetorial sobre um corp
formas bilineares e sesquilineares: for

breve 'ntrndu a0 E‘l linguagem c. ,-REQ
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2) Text categorization

Top 1000 results by filing date

T T T
2004-2007

Relative count of top 5 values

text categorization

text classification

Assignees Inventors CPCs

= Microsoft Corporation 7.6%
HO4L GO6MN3/00 GO6MN3/02 GO6M

= |nternational Business Machines Corporation 6.5%
¥105707/99931 ¥105707/00 Y105 Y105707/99933

== Xerox Corporation 6%
GOeF17/30722 GO6K9/4676 GO6F17,/30011
GOEKS/4671

1975 1980 1985 1990 1995 2000 2005
= Yahoo! Inc. 1.7%

GO6KS/6269 GOEK9/6268 GOBKI/6267 GO6NYS9/005

= Google Inc. 1.3%
G060Q30/0274 GO60Q30/0273 GO&K9/00711
GO6KS/00624

Google Ngram
Patentes

47



2) Categorization usando apenas texto?

Method and system for categorizing and processing e-mails

Abstract

An e-mail filtering method and system that categorize received e-mail
messages based on information about the sender. Data about the sender
is contained in the message and is used to identify the actual sender of
the message using a signature combining pieces of information from the
message header or derived from information in the message header. This
and other information about the message is then sent by each member of
an e-mail network to one or more central databases (in one embodiment,
the information will also be stored at a database associated with the
recipient's e-mail program and filtering software) which stores the
information and compiles statistics about e-mails sent by the sender to
indicate the likelihood that the e-mail is unsolicited and determine the
reputation of the sender (a good reputation indicates the sender does not
send unwanted messages while a bad reputation indicates the sender
sends unsoclicited e-mail messages). Information from the central
database is then sent to recipients in order to determine the likelihood
that a received e-mail message is m (information may alsc be
obtained from the local database associated with the recipient's e-mail
program and filtering software]).

Images (9)

T 12 &=
= = o | -
. 4

US Grant

B Download PDF a Find Prior Art

Inventor: Steven T. Kirsch

Current Assignee : FPROOFPOINT Inc
Original Assignee: Propel Software Corp
Priority date : 2003-10-09

Family: US (1)
Date App/Pub Number Status
2003-10-09 US10683598 Active

2005-04- US20050080856A1 Application
14

2007-04- US7206814B2 Grant
17

Info: Patent citations (31), Non-patent
citations (3), Cited by (192), Legal events,
Similar documents, Priority and Related
Applications

194

SEND TO
RECIPIENT

19

PROCESS
ACCORDING
TORECIPIENTS
INSTRUCTION'S

DETERMINE
ACTUAL
SENDER OF
MESSAGE

Y

CATEGORIZE
E-MAIL
MESSAGE

E-MAIL
LIKELY
UNSOLICITED?
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Sobre o projeto

49



QUESTIONS RESPONSES

PLN-UFABC: Entrega Numero 1

Este formulério sera utilizado para registrar: (i) os membros do grupo de trabalho, e (ii) o artigo cientifico a ser replicado
para a disciplina de PLN. Note que esta entrega corresponde a 10% da nota do projeto.

*Observagoes:*
- Apenas um membro do grupo deve entregar o formulario.

- A implementacgao do artigo nao precisa ser de forma idéntica ao apresentado pelos seus autores. O importante é
compreender a légica da proposta e fazer uma reapresentagao sobre os conceitos de PLN. A reapresentagéo pode ser
limitada, isto é, nao precisa implementar tudo. Pode implementar parte desde que se justifique 0 motivo da limitagao.

- Sobre o conjunto de dados utilizado no artigo: Para sua implementacao nao precisa ser o mesmo conjunto. Pode usar
um outro similar, um outro coletado pelo seu grupo de trabalho, ou um conjunto extraido de outra fonte ou de outro artigo.

- Sobre a avaliagao ou estudo comparativo: Nao precisa implementar todos os algoritmos considerados para comparar a
proposta com outras abordagens. O importante é implementar principalmente a proposta do artigo.

- Deadline para preenchimento do formulério: 04/julho (23h55)

Email address”*

This form is collecting email addresses. Change settings

***SOBRE O GRUPO DE ALUNQOS***

O grupo deve ser composto por 4 alunos. Caso o grupo for composto por 2 ou 3 alunos deve ser apresentado uma
justificativa concreta

50



***SOBRE O ARTIGO SELECIONADOQO***

Titulo do artigo *

Nome da revista ou evento onde foi publicado o artigo *

Ano de publicacao ”

Numero de pdaginas *

Numero de citagoes *

51



Fonte consultada sobre o nimero de citagoes *

URL da fonte consultada sobre o nimero de citacoes *

PDF do artigo cientifico *

Qual é o objetivo do artigo? (descreva brevemente) *

Qual é a técnica de PLN que é explorada no artigo? *



Sobre revisao bibliografica

2014 2019
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Just Google it?

“Which of the following search engines, websites or databases do you use?”

Very much 5

Much 4

Regularly 3

Sometimes 2

Never 1
Idon't J I l .
know it Micro
Goog!| Goog| KB Natio E::‘dz Web soft
Googll e e |YouTu JS.I.DR{RWEI Flickr naal e of |Yahoo Bin Acade|Europ|Scopu|Acade| Euscr
e |ImageSchold pe Librar Archie Knowl| 1 € lmiani eana| s | mc | een
Searc
s r Y f edge Searc
n h
mMean| 489|380 353|345 |302|201 (181|167 163|149 |1,38|1,14|0,99| 0,88 | 0,67 |0,60 | 0,57
mMode| 5 5 5 5 P 0 l 1 0 1 1 1 7 B 0 0 0 0

Fonte: Kemman, M., Kleppe, M. and Scagliola, S., 2014. Just Google It. In Proceedings of the
Digital Humanities Congress 2012. HRI Online Publications.
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Just Google I1t?

“How much do you trust the following search engines”

Very much 5
Much 4
Meutral 3
Little 2
Very little 1 g
Ebsco
KB |Nati Web of
M sade |7 Google Google|YouTub| _ 2
JSTOR | (Royal | al . |Knowle Google Flickr |Yahoo! | Bing
Essary) | Archich mic des Scholar Images| e
oy Search £
M Mean| 4,32 424 | 409 405 | 390 | 3,78 | 3,67 | 3,45 3,15 | 3,09 273 | Zbb
H Mode 5 4 5 4 4 4 4 3 3 3 3 3
N 243 171 169 127 124 258 279 261 259 184 199 154

Fonte: Kemman, M., Kleppe, M. and Scagliola, S., 2014. Just Google It. In Proceedings of the
Digital Humanities Congress 2012. HRI Online Publications.
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Sobre os ombros de gigantes?

Google, pode nao cobrir todas as fontes relevantes (cobre a
maioria).

s Apenas evidéncias: Com o google (a partir de 2004)

= O Impacto de revistas que nao sao da “elite” aumentou.
= O Impacto de artigos antigos aumentou.

Artigos sao indexados pelo seu titulo (e search snippets)
dando menor énfase para a revista onde foram publicados

Artigos com maior numero de citagcbes apresentam maior
ranking. — “Efeito Mateus” / “Rico fica mais rico”.
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Principais plataformas e bases de dados

Para computacao:

s DBLP (computer science bibliography): http://dblp.uni-trier.de

s ACM Digital library: http://dl.acm.org/dl.ctm

s |EEE Computer society digital library: hitps://www.computer.org/csd!
s Arxiv: Computing research repository: hitps://arxiv.org/corr

s Portal de Periddicos CAPES: hitp://www.periodicos.capes.gov.br
s Scielo: hitp://www.scielo.br

s Semantic scholar: hitps://www.semanticscholar.org
s CiteSeerX: hitp://csxstatic.ist.psu.edu
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Semantic scholar

\\s Semantic Scholar FAQ Contact = Signin

Cut through the clutter

Find peer-reviewed research from the world's most trusted sources

Try: YoshuaBengio Cyber Security Diabetes Insipidus

Semantic Scholar is a free, nonprofit, academic search engine from Al2.

Supplement your research with Semantic Scholar

Get Up to Speed with Videos Describing the Paper
VIDEO

Weight Normalization: A
Simple
Reparameterization to

Accelerate Training of
Deep Neural Ne

Weight Normalization: A Simple Reparameterization
to Accelerate Training of Deep Neural Networks
Tim Salimans, Diederik P. Kingma

We present weight normalization: a reparameterization of
the weight vectors in a neural network that decouples the
length of those weight vectors from their direction.

By.. CONTINUE READING

Tad Zona
30 March 2018
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Baidu scholar
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Q | Natural Language Processing (Almost) from Scratch
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{E#& :  Collobert, Ronan , Weston, Jason , Bottou, Leon...

#@E : We propose a unified neural network architecture and learning algorithm that can be applied to various natural language
processing tasks including part-of-speech tagging, chunking, named entity recognition, and semantic role labeling. This
versatility is achieved by trying to avoid task-specific engineering and therefore disregarding a lot of prior knowledge.
Instead of exploiting man-made input features carefully optimized for each task, our system learns internal
representations on the basis of vast amounts of mostly unlabeled training data. This work is then used as a basis  E#F

213 : natural language processing neural networks
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Natural language processing (almost) from scratch.

We propose a unified neural network architecture and learning algorithm that can be applied to various natural language
processing tasks including part-of-...

R Collobert , J Weston , L Bottou , ... - §Journal of Machine Learning Research}

512 2798 &% 2011F

The Homemade Alternative: Teaching Human Neurophysiology with Instrumentation Made
(Almost) from Scratch

KIREAT

Journal of Machine
Learning Research

August 2011
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