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Introduzione



Generami titolo e abstract di una tesi di laurea magistrale del corso di laurea in
Informatica Umanistica.

Titolo: Analisi dei modelli di apprendimento automatico per la classificazione di documenti @7 &/

storici

Abstract: In questo lavoro di tesi, vengono analizzati diversi modelli di apprendimento
automatico per la classificazione di documenti storici. L'obiettivo e quello di trovare un
modello di classificazione efficiente ed efficace per gestire grandi volumi di dati storici
digitalizzati. In particolare, ci concentriamo su documenti storici provenienti da
biblioteche e archivi, in cui la classificazione accurata e veloce puo migliorare
notevolmente 'accesso ai dati storici da parte dei ricercatori e del pubblico. Vengono
esplorate diverse tecniche di pre-elaborazione dei dati e vari algoritmi di apprendimento
automatico, tra cui support vector machine (SVM), reti neurali e decision tree.
Sperimentazioni sistematiche vengono condotte su un corpus di documenti storici
digitalizzati per valutare le prestazioni dei vari modelli di classificazione. | risultati
mostrano che il modello di apprendimento automatico basato su SVM con kernel lineare
produce la migliore precisione e recall per la classificazione dei documenti storici.
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Introduzione

e |l settore del’NLP ha visto un progresso senza precedenti nel corso degli ultimi

anni
e Gran parte di questi progressi sono dovuti alla sostituzione dei “sistemi
tradizionali” con piu recenti modelli basati su algoritmi di Deep Learning
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Introduzione

e |l settore del’NLP ha visto un progresso senza precedenti nel corso degli ultimi
anni
e Gran parte di questi progressi sono dovuti alla sostituzione dei “sistemi
tradizionali” con piu recenti modelli basati su algoritmi di Deep Learning
Deep Learning-based NLP
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obtained via word2vec,
doc2vec, GloVe, etc.
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e UN NLM e una rete neurale addestrata per approssimare
la funzione di language modeling
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e UNNLM e una rete neurale addestrata per approssimare
la funzione di language modeling

e Un modello del linguaggio probabilistico (LM) definisce
la probabilita di una frase s =[w,w, ..., w ]come:
N
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and | don’t even know where it’s going




Neural Language Model (NLM)

e UNNLM e una rete neurale addestrata per approssimare
la funzione di language modeling

e Un modello del linguaggio probabilistico (LM) definisce

la probabilita di una frase s =[w,w, ..., w ]come:
N
P(s) = | [ Plwilwi, ws, ..., w;—)
1=1

e Bengioetal. (2003) proposero un modello in grado di
risolvere tale funzione ricorrendo all’architettura di una
rete neurale > Neural Probabilistic Language Model
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Sometimes I'll start a sentence
and | don’t even know where it’s going




Neural Language Model (NLM)

Input Modello Predizioni
topo  cane
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Transformer Models

e Adoggi, il Transformer e l'architettura piu utilizzata per
lo sviluppo di NLM allo stato dell’arte

e |l Transformers (Vaswani et al., 2017) sfrutta il
meccanismo dell’attention per creare rappresentazioni
contestuali delle parole e imparare le relazioni fra di esse

QKT

Nen

Attention(Q, K, V) = softmax( 1%

The
animal
didn

|

—

Cross_
the_
street_
because_
it_
was_
too_
tire

d

The_
animal_
didn_
t
Cross_
the_
street_
because_
it_
was_
too_
tire

d



Timeline

2017 2020
Transformer GPT-3
| | I/—\I
Anni ‘90 Neuralzggi uage 2013 2018 2022
Modelli statistici guag word2vec BERT/GPT-1 ChatGPT

Model



BERT (Devlin et al., 2019) 2

Randomly masking

e Modello encoder (12/24 layers) 15% of Tokens
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this 2 this
. N N POSSIBLE
e Addestrato per approssimare la funzione di is L is CLASSES
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Parameters are all you need (?)
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Fonte: https://huggingface.co/blog/large-language-models
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The missing elements in NLP (Yoav Goldberg, spaCy IRL

2019)

o

i\

How do we do NLP?

4 Rule-based
®
R
% 1950s--1990s
e Corpus-based
o statistics
[0}
S 1990s--2000s Machine
L Learning
=4 2000s--2014
= Deep
. Learning
2014--2020
Machine Learning expertise
Transparent Debugability Black box
Little Needed labeled data Lots

Link al tak: https://www.youtube.com/watch?v=el2danHhlic
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Data is all you need

~le+12

points

le+10

(data

le+8]

1ze

le+6

dataset s

le+4

Training
3
(0]
+
N

Glove (32B)[]
GloVe (6B)[]
0O NLP frErl scratch[] _| = o
O g
1BM-5[] = F L=*78 O
sl
a2227 "
= 0 o_--%0 O O o
O P - |
e O O
1 = =
L ad |
= ]
1988 1992 © 1996 2000 2004 2008 < 2012 2016 2020
Publication date CC BY Epoch

Fonte: https://www.lesswrong.com/posts/asqgDCb9XzXnLSfgl /trends-in-training-dataset-sizes
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Data is all you need

Quantity
Dataset (tokens)
Common Crawl (filtered) 410 billion
WebText2 19 billion
Booksl1 12 billion
Books2 55 billion
Wikipedia 3 billion

Language Models are Few-shot Learners (Brown et al., 2020),
https://proceedings.neurips.cc/paper/2020/file/1457c0d6bfcb4967418bfb8ac142f64a-Paper.pdf
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Qual el ruolo delle risorse linguistiche annotate nell’epoca dei Large Language
Modes addestrati su milioni di documenti contenenti testo grezzo?




Valutazione, specializzazione e interpretazione

Qual el ruolo delle risorse linguistiche annotate nell’epoca dei Large Language
Modes addestrati su milioni di documenti contenenti testo grezzo?

e Ilruolo dellerisorse linguistiche annotate non e meno importante, ma possiamo
dire che & cambiato

e Principali utilizzi:
o Valutazione dei modelli > Benchmark, campagne di valutazione;
o Specializzazione dei modelli per task/competenze specifiche;
o Analisi/interpretabilita dei modelli (probing tasks, diagnostic tests, ecc.).



Valutazione dei
modelli



Valutazione dei modelli

La frase "Carlo conosceva bene il compagno di classe che incontrare divertiva sempre
Anna." & grammaticalmente corretta?

La frase "Carlo conosceva bene il compagno di classe che incontrare divertiva sempre
Anna" e grammaticalmente corretta, ma puo essere ambigua nella sua interpretazione a
causa della posizione della frase "che incontrare". Questa frase puo essere interpretata in

due modi diversi:

1. Carlo conosceva bene il compagno di classe, il quale (che) incontrare divertiva sempre
Anna.
In questa interpretazione, il compagno di classe era la persona che Anna trovava
divertente incontrare.

2. Carlo conosceva bene il compagno di classe che Anna incontrava sempre con piacere.
In questa interpretazione, la frase "che incontrare" si riferisce all'azione diincontrare il

compagno di classe, che Anna trovava divertente.

Per evitare l'ambiguita, si potrebbe riformulare la frase in modo piu chiaro, ad esempio:
"Carlo conosceva bene il compagno di classe che Anna incontrava sempre con piacere e

che la divertiva molto."



Valutazione dei modelli

e NLP benchmarks per la valutazione
delle performance di (L)LMs;

e Alcuni esempi:
o  GLUE Benchmark
(https://gluebenchmark.com/):
m Linguistic Acceptability;
m  Sentiment Analysis;
m Textual Entailment;
m etc
o SuperGLUE
(https://super.gluebenchmark.com/):
m  Words in context;
m Broadcoverage Diagnostics;
m etc.

*IGLUE

:i’: l\/”i m Q DeepMind

The General Language Understanding Evaluation (GLUE) benchmark is a collection of
resources for training, evaluating, and analyzing natural language understanding systems.
GLUE consists of:

« A benchmark of nine sentence- or sentence-pair language understanding tasks built on
established existing datasets and selected to cover a diverse range of dataset sizes, text
genres, and degrees of difficulty,

« A diagnostic dataset designed to evaluate and analyze model performance with respect
to a wide range of linguistic phenomena found in natural language, and

« A public leaderboard for tracking performance on the benchmark and a dashboard for
visualizing the performance of models on the diagnostic set.


https://gluebenchmark.com/
https://super.gluebenchmark.com/

Valutazione dei modelli
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Figure 1: Benchmark saturation over time for popular
benchmarks, normalized with initial performance at mi-
nus one and human performance at zero.

Dynabench: Rethinking Benchmarking in NLP
(Kiela et al., 2021),
https://aclanthology.org/2021.naacl-main.324

.pdf?ref=ruder-io
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Valutazione dei modelli

e E perlalinguaitaliana?

e EVALITA: campagna periodica (biennale) di

valutazione dei modelli di NLP
o IlEdizione 2023, 7-8 Settembre 2023, Parma !!

=
.
=

EVALITA

e Evaluation of NLP and Speech Tools for Italian

Link al sito: https://www.evalita.it/

Affect

« EMit - Categorical Emotion Detection in Italian Social Media (0. Araque, S. Frenda, D. Nozza, V. Pat

R. Sprugnol

» EmotivITA - Dimensional and Multi-dimensional emotion analysis (G. Gafa, F. Cutugno, M. Venut

Authorship Analysis
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Specializzazione dei modelli

T5 model

&5 Text2Text Generation

If you like original gut wrenching laughter you will
like this movie. The sentiment of this sentence is
<extra_id_0>.
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Specializzazione dei modelli

T5 model T5 specializzato su taks di
Sentiment Analysis

55 Text2Text Generation &2 Text2Text Generation

If you like original gut wrenching laughter you will If you like original gut wrenching laughter you will
like this movie. The sentiment of this sentence is like this movie. The sentiment of this sentence is
<extra_id_0>. <extra_id_0>.

Compute ctrl+Enter Compute ctrl+Enter

aresoundmg Qe positive



Specializzazione dei modelli
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Figure 1: The Overall Architecture of Syntax-BERT. Note that the leftmost part shows an example of syntax tree and its
corresponding parent syntax mask (d = 1).

Syntax-BERT: Improving Pre-trained Transformers with Syntax Tree (Bai et al., 2021),
https://aclanthology.org/2021.eacl-main.262.pdf
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Specializzazione dei modelli
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corresponding parent syntax mask (d = 1).

Syntax-BERT: Improving Pre-trained Transformers with Syntax Tree (Bai et al., 2021),
https://aclanthology.org/2021.eacl-main.262.pdf
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Specializzazione dei modelli

Model | SST-1 | SST-2 Model | SNLI | MNLI
Transformer 48.4 86.2 Transformer 84.9 71.4
LISA-Transformer 52.2 89.1 LISA-Transformer 86.1 73.7
Syntax-Transformer (Ours) 50.7 90.1 Syntax-Transformer (Ours) 86.8 74.1
Syntax-Transformer + LISA (Ours) 53.2 91.1 Syntax-Transformer + LISA (Ours) | 87.0 74.5
BERT-Base 53.7 93.5 BERT-Base 87.0 84.3
LISA-BERT-Base 542 | 93.7 LISA-BERT-base 874 | 847
Syntax-BERT-Base (Ours) 544 | 940 Syntax-BERT-Base (Ours) 877 | 84.9
Syntax-BERT-Base + LISA (Ours) 54.5 94.4 Syntax-BERT-Base + LISA (Ours) 87.8 | 849
BERT-Large 54.8 | 94.9 BERT-Large 884 | 86.8
LISA-BERT-Large 550 | 959 EISA'BE&I#{% © B | a0
Syntax-BERT-Large (Ours) 553 | 96.1 yntax- -Large (Ours) 889 | 86.7
Syntax-BERT-Large + LISA (Ours) | 55.5 | 96.4 Syntax-BERT Larger MG iOurs) | 890 | 870

Table 2: Comparison with SOTA models on SST dataset. Table 3: Comparison with SOTA models on NLI datasets.

Syntax-BERT: Improving Pre-trained Transformers with Syntax Tree (Bai et al., 2021),
https://aclanthology.org/2021.eacl-main.262.pdf
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Specializzazione dei modelli

Instruction finetuning

Please answer the following question.
What is the boiling point of Nitrogen?
A=

Chain-of-thought finetuning

Scaling
AnsweI: thethII?E’i?g’thEStion by The cafeteria had 23 apples I n Stru Ctl on- FI n etu n ed
reasoning step-by-step. originally. They used 20 to
The cafeteria had 23 apples. If they make lunch. So they had 23 - La n gU age M Od S IS (C h un g
used 20 for lunch and bought 6 more, 20 = 3. They bought 6 more
how many apples do they have? Language apples, so they have 3 + 6 = 9. et a l 5 2022) 5
model

Multi-task instruction finetuning (1.8K tasks)

https://arxiv.org/pdf/2210
T IR e % e o s s e s SO e .11416.pdf
Inference: generalization to unseen tasks

Geoffrey Hinton is a British-Canadian
computer scientist born in 1947. George
Washington died in 1799. Thus, they
could not have had a conversation

Give the rationale before answering. together. So the answer is “no

Q: Can Geoffrey Hinton have a
conversation with George Washington?

Figure 1: We finetune various language models on 1.8K tasks phrased as instructions, and evaluate them on unseen tasks.
We finetune both with and without exemplars (i.e., zero-shot and few-shot) and with and without chain-of-thought,
enabling generalization across a range of evaluation scenarios.
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Specializzazione dei modelli

Instruction
without
exemplars

Instruction
with exemplars

Figure 3: Combinations of finetuning data formats in this work. We finetune with and without exemplars,
and also with and without chain-of-thought. In addition, we have some data formats without instructions
but with few-shot exemplars only, like in Min et al. (2022) (not shown in the figure). Note that only nine

Without chain-of-thought

With chain-of-thought

4 )
Answer the fgllowing Answer the following yes/no question A haikq is a japanese
yes/no question. by reasoning step-by-step. three'-llne poem.
) =) yes N Thgt is short enough
Can you write a whole Can you write a whole Haiku in a to fit in 280
Haiku in a single tweet? single tweet? characters. The
answer is yes.
A 4
O;:}rr‘\zwi;tsr:i;ollowmg Q: Answer the following yes/no question by
Y q = reasoning step-by-step.
Could a dandelion suffer : o
from hepatitis? Could a dandelion suffer from hepatitis? ST
A bd P - A: Hepatitis only affects organisms with livers. g al lIJ IS jdpahese
. - Dandelions don’t have a liver. The answer is no. [EE=INe Pocin:
] - - yes ==) Thatis short enough
Q: Answer the following ) § ; : s
es/no question. Q: Ansyver the following yes/no question by to fitin 280
Y : - reasoning step-by-step. characters. The
Can you write a whole Haiku - o : > .
in a single tweet? ian you write a whole Haiku in a single tweet? answer is yes.
& A

A

chain-of-thought (CoT’) datasets use the CoI formats.

Scaling
Instruction-Finetuned
Language Models (Chung
et al., 2022),

https://arxiv.org/pdf/2210
.11416.|:_)df
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Specializzazione dei modelli

MMLU BBH TyDiQA MGSM
Model Finetuning Mixtures Tasks Norm. avg. Direct CoI' Direct Col' Direct CoTl
8B None (no finetuning) 0 6.4 243 241 308 301 25.0 34
CoT 9 8.3 (+1.9) 263 321 198 26.6 39.3 104
CoT, Muffin 89 14.8 (+8.4) 376 384 31.0 309 324 8.4
CoT, Muffin, TO-SF 282 20.5 (+14.1) 477 397 331 309 49.0 8.5
CoT, Mulffin, TO-SF, NIV2 1,836 219 (+15.,5) 493 413 364 311 47.5 8.2
62B None (no finetuning) 0 28.4 551 49.0 374 430 40.5 18.2
CoT 9 29.0 (+0.4) 485 487 345 395 48.8 32.6
CoT, Muffin 89 33.4 (+6.0) 553 514 428 402 53.0 23.9
CoT, Mulffin, TO-SF 282 379 (+9.5) 60.0 56.0 447 438 58.2 30.0
CoT, Muffin, TO-SF, NIV2 1,836 38.8 (+104) 59.6 56.9 47.5 449 58.7 28.5
540B None (no finetuning) 0 49.1 713 629 491 637 52.9 459
CoTl 9 52.6 (+3.5) 688 648 505 61.1 61.2 59.4
CoT, Muffin 89 57.0 (+7.9) 71.8 66.7 56.7 64.0 65.3 63.0
CoT, Muffin, TO-SF 282 57.5 (+8.4) 729 68.2 573 64.0 65.8 61.6
CoTI, Muffin, TO-SF, NIV2 1,836 58.5 (+9.4) 73.2 68.1 58.8 65.6 67.4 61.3

Table 3: Increasing the number of tasks in the finetuning data improves performance of Flan-PaLM on
most evaluation benchmarks. The benchmark suites are MMLU (57 tasks), BBH (23 tasks), TyDiQA (8
languages), and MGSM (10 languages). The evaluation metric on all four benchmark suites is few-shot
prompted accuracy (exact match), where we take an unweighted average over all tasks. As an aggregate
metric we report the normalized average of MMLU-direct, MMLU-Col, BBH-direct, BBH-CoI, TyDiQA, and

MGSM. These evaluation benchmarks are held-out (not included in the finetuning data).

Scaling
Instruction-Finetuned
Language Models (Chung
et al., 2022),
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Specializzazione dei modelli

MMLU BBH TyDiQA MGSM
Model Finetuning Mixtures Tasks Norm. avg. Direct CoI' Direct ColI'  Direct CoT
8B None (no finetuning) 0 6.4 243 241 308 30.1 25.0 3.4
CoT 9 8.3 (+1.9) 263 321 19.8 26.6 39.3 10.4
CoT, Muffin 89 14.8 (+8.4) 376 384 31.0 309 324 8.4
CoT, Muffin, TO-SF 282 20.5 (+14.1) 477 397 331 309 49.0 8.5
CoT, Muffin, TO-SF, NIV2 1,836 219 (+15.,5) 493 413 364 311 47.5 8.2
62B None (no finetuning) 0 28.4 55.1 49.0 374 430 40.5 18.2
Col 9 29.0 (+0.4) 485 487 345 395 48.8 32.6
CoT, Muffin 89 33.4 (+6.0) 553 514 428 402 53.0 23.9
CoT, Muffin, TO-SF 282 37.9 (49.5) 60.0 56.0 447 438 58.2 30.0
CoT, Muffin, TO-SF, NIV2 1,836 38.8 (+104) 59.6 56.9 47.5 449 58.7 28.5
540B None (no finetuning) 0 49.1 713 629 491  63.7 52.9 45.9
CoTl 9 52.6 (+3.5) 688 648 505 61.1 61.2 59.4
CoT, Muffin 89 57.0 (+7.9) 71.8 66.7 56.7 64.0 65.3 63.0
CoT, Muffin, TO-SF 282 57.5 (+8.4) 729 68.2 573 64.0 65.8 61.6
CoTI, Muffin, TO-SF, NIV2 1,836 58.5 (+9.4) 73.2 68.1 58.8 65.6 67.4 61.3

Table 3: Increasing the number of tasks in the finetuning data improves performance of Flan-PaLM on
most evaluation benchmarks. The benchmark suites are MMLU (57 tasks), BBH (23 tasks), TyDiQA (8
languages), and MGSM (10 languages). The evaluation metric on all four benchmark suites is few-shot
prompted accuracy (exact match), where we take an unweighted average over all tasks. As an aggregate
metric we report the normalized average of MMLU-direct, MMLU-Col, BBH-direct, BBH-CoI, TyDiQA, and

MGSM. These evaluation benchmarks are held-out (not included in the finetuning data).
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Interpretazione
dei modelli



Interpretazione dei modelli

e Nel contesto degli studi di NLP, interpretare un NLM vuol dire definire tecniche per:
o comprendere le competenze linguistiche codificate implicitamente da tali modelli;
o studiare come tali competenze sono (o non sono) utilizzate nel momento in cui un dato modello
viene addestrato per risolvere un preciso downstream/fine-tuning task



Interpretazione dei modelli

e Nel contesto degli studi di NLP, interpretare un NLM vuol dire definire tecniche per:

o comprendere le competenze linguistiche codificate implicitamente da tali modelli;
o studiare come tali competenze sono (o non sono) utilizzate nel momento in cui un dato modello
viene addestrato per risolvere un preciso downstream/fine-tuning task

e Alcune domande:
o Quali competenze sintattiche sono codificate all’interno delle rappresentazioni interne

(word/sentence embeddings) di un NLM?
o  Quali competenze linguistiche vengono utilizzate quando il modello risolve un task, e.g. Sentiment

Analysis?



Assessing BERT's Syntactic Abilities (Goldberg, 2019)

e Goldberg (2019) propone una metodologia per testare la competenza linguistica
implicita di BERT

e Nello specifico, sono considerati due fenomeni specifici:
o  Accordo Soggetto-Verbo;
o Anafora.

e Approccio: mascherare la parola target e chiedere al modello di completare con la
parola predetta con probabilita piu alta



Assessing BERT's Syntactic Abilities (Goldberg, 2019)
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the game that the guard hates [MASK] bad

N\

o pfis)=7?
e plare)=?



Assessing BERT's Syntactic Abilities (Goldberg, 2019)

BERT BERT LSTM Humans # Pairs
Base Large M&L) M&L) # M&L Pairs)

SUBJECT-VERB AGREEMENT:

Simple 1.00 1.00 0.94 0.96 120 (140)
In a sentential complement 0.83 0.86 0.99 0.93 1440 (1680)
Short VP coordination 0.89 0.86 0.90 0.82 720 (840)
Long VP coordination 0.98 0.97 0.61 0.82 400 (400)
Across a prepositional phrase 0.85 0.85 0.57 0.85 19440 (22400)

Across a subject relative clause 0.84 0.85 0.56 0.88 9600 (11200)
Across an object relative clause 0.89 0.85 0.50 0.85 19680 (22400)
Across an object relative (no that)  0.86 0.81 0.52 0.82 19680 (22400)

In an object relative clause 0.95 0.99 0.84 0.78 15960 (22400)
In an object relative (no that) 0.79 0.82 0.71 0.79 15960 (22400)
REFLEXIVE ANAPHORA':
Simple 0.94 0.92 0.83 0.96 280 (280)
In a sentential complement 0.89 0.86 0.86 0.91 3360 (3360)
Across a relative clause 0.80 0.76 0.55 0.87 22400 (22400)
Table 3: Results on the Marvin and Linzen (2018) stimuli. M&L results numbers are taken from

Marvin and Linzen (2018). The BERT and M&L numbers are not directly comparable, as the experimental setup
differs in many ways.



SyntaxGym (Gauthier et al., 2020)

& SyntaxGym

SyntaxGym is a unified platform for targeted syntactic evaluation of language models. The Gym supports all steps of the
evaluation process, from designing test suites to visualizing final results. Our goal is to make psycholinguistic assessment of

language models more standardized, reproducible, and accessible to a wide variety of researchers. SyntaXGym: An Online Plaﬁ‘_orm For
Targeted Evaluation of Language
TEST SUITES LANGUAGE MODELS VISUALIZATIONS MOdelS (GaUthler et al" 2020)
Create new psycholinguistic test Evaluate a set of neural Visualize results across models Pa pe r:
suites, or browse existing ones language models ranging in and test suites through

https://aclanthology.org/2020.acl-d

emos.10/
Sito: https://syntaxgym.org/

in our database. architecture and size. interactive charts.

ol

39 available suites 9 available models

See more — See more — See more —
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Profilare un Neural Language Model

e |l “linguistic profiling” (van Halteren, 2004) € una metodologia che assume che
grandi quantita di caratteristiche (features) linguistiche possano essere

particolarmente utili per la risoluzione di diversi task di NLP, e.g.:

o Text Profiling (e.g. leggibilita, classificazione di genere testuale)
o  Author Profiling (e.g. eta di uno scrivente; lingua materna di uno studente)

Domanda di ricerca:

E possibile sfruttare il potenziale di tali caratteristiche per studiare il
comportamento implicito di NLMs allo stato dell’arte?

Linguistic Profiling of a Neural Language Model (Miaschi et al., 2020) [Outstanding Paper for COLING 2020],
https://aclanthology.org/2020.coling-main.65.pdf
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ProfilingUD (Brunato et al., 2020) e

un’applicazione che permette di effettuare il

linguistic profiling di collezioni di testi per
molteplici lingue

Permette l'estrazione di piu di 130 features,
riconducibili a diversi livelli di annotazione
linguistica

Link: http://linguistic-profiling.italianlp.it/

Profiling-UD: a tool for Linguistic Profiling of Texts

Linguistic Feature

Raw Text Properties
Sentence Length
Word Length

Vocabulary Richness
Type/Token Ratio for words and lemmas

Morphosyntactic information
Distibution of UD and language—specific POS
Lexical density

Inflectional morphology
Inflectional morphology of lexical verbs and auxiliaries

Verbal Predicate Structure
Distribution of verbal heads and verbal roots
Verb arity and distribution of verbs by arity

Global and Local Parsed Tree Structures

Depth of the whole syntactic tree

Average length of dependency links and of the longest link
Average length of prepositional chains and distribution by depth
Clause length

Relative order of elements
Order of subject and object

Syntactic Relations
Distribution of dependency relations

Use of Subordination

Distribution of subordinate and principal clauses

Average length of subordination chains and distribution by depth
Relative order of subordinate clauses
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Profilare un Neural Language Model

e Chetipo dicompetenze linguistiche hanno i NLM italiani?

e In“Probing Linguistic Knowledge in Italian Neural Language Models across
Language Varieties” (Miaschi et al. 2022), abbiamo applicato il linguistic profiling

approach sui 7 Transformer model disponibili per la lingua italiana, al fine di:
o Compararne le performance;
o Indagare se e come la conoscenza codificata da questi NLM differisce tra generi testuali e le varieta
linguistiche.




| modelli

Name Training data

BERT Architecture
Multilingual-BERT Wikipedia
BERT-base-italian Wikipedia + OPUS (13GB)
AIBERTo TWITA (191GB)

RoBERTa Architecture

GilBERTo OSCAR (71GB)
UmBERTo-Commoncrawl OSCAR (69GB)
UmBERTo-Wikipedia Wikipedia (7GB)

GPT-2 Architecture

GePpeTto Wikipedia + ItWAC (14GB)




La risorsa linguistica

W Universal Dependencies

Universal Dependencies (UD) is a framework for consistent annotation of grammar (parts of speech, morphological features, and syntactic
dependencies) across different human languages. UD is an open community effort with over 300 contributors producing nearly 200 treebanks in
over 100 languages. If you're new to UD, you should start by reading the first part of the Short Introduction and then browsing the annotation

guidelines.

nsubj:pass: case:
——

queTo

punct
obli

dog was chased by the

punct
nsubj:pass
M expl:pass case
~

npecne,qBauJe OT KOTKaTa

cat

s

w

Pes

nsubj:pass: pun(t
——

byl honén kockou

Hunden

pun(t

Jagades av katten

Link al sito: https://universaldependencies.org/
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La risorsa linguistica

Short Name Types of texts # sent
ParTUT Multi-genre 2,090
VIT Multi-genre 10,087
ISDT Multi-genre 14,167
ISDT tanl Newswire 4,043
ISDT tut Legal /Newswire/Wiki 3,802
ISDT_quest Interrogative sentences 2,162
ISDT 2parole  Simplified Italian news 1,421
ISDT_europarl EU Parliament debates 497
PoSTWITA Tweets 6,713
TWITTIRO Ironic Tweets 1,424
Total 35,481
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| risultati

LinearSVR
—— alberto —— gilberto —— bert-base-italian —— multilingual —— umberto-wikipedia —— umberto-commoncrawl —— geppetto
Group = RawText Group = Vocabulary Group = POS Group = Verblinflection Group = VerbPredicate
0.90 0.54
T 0.76
< 0.52 0.34
0:25 074
0.86 0.50
0.72
0.32
0.84
0.70 0.70 0.48
Y o.82 0.30
0.68 0.46 .
0.80 i
.63 0.66 044 v
. 0.28
078 0.64
0.76 . 0.62 04z
0.26
0.40
Group = TreeStructure Group = Order Group = SyntacticDep Group = Subord Group = all_features
0.64 0.72 0.54
0.55
0.63 0.70 0.64
0.52
0.62 0.50 0.68 0.62
0.61 0.50
0.45 0.66
~ 0.60 o4 0.60
e 646 0.64
. 0.58
0.62 0.46
0.58 0.35
0.57 0.60 0.44 0.56
0.30
0.56 0.58
0.42 0.54
-12 -10 -8 -6 -4 -2 -12 -10 -8 -6 -4 -2 -12 -10 -8 -6 -4 -2 -12 -10 -8 -6 -4 -2 -12 -10 -8 -6 -4

Layers Layers Layers Layers Layers



| risultati

score
w S o o

[N

=

o

LinearSVR

mmm alberto mam geppetto s multilingual
mw pert-base-italian mmM gilberto  EEE umberto-commoncrawl

> Q

L
treebank

mm umberto-wikipedia

«0
q,Q’o 9




Credi che le risorse linguistiche annotate abbiano ancora un ruolo oggi, nell'epoca dei
modelli del linguaggio come ChatGPT?

Assolutamente si, le risorse linguistiche annotate hanno ancora un ruolo cruciale &

nell'epoca dei modelli di linguaggio come ChatGPT.

Mentre i modelli di linguaggio come ChatGPT sono in grado di apprendere da grandi
quantita di dati non annotati, le risorse linguistiche annotate sono ancora necessarie per:

1. Addestramento dei modelli: le risorse linguistiche annotate sono spesso utilizzate
come dati di addestramento per le parti specifiche del modello. Ad esempio, un
modello di traduzione automatica potrebbe essere addestrato utilizzando un corpus
parallelo, in cui ogni frase in una lingua & accompagnata da una traduzione nella lingua
di destinazione.

2. Valutazione dei modelli: le risorse linguistiche annotate vengono utilizzate per valutare
la qualita dei modelli di linguaggio. Ad esempio, un modello di classificazione del testo
puo essere valutato utilizzando un insieme di dati di test annotati manualmente, in cui
ogni testo é associato a una o piu etichette.

3. Sviluppo di nuove applicazioni: le risorse linguistiche annotate sono spesso utilizzate
come base per lo sviluppo di nuove applicazioni di elaborazione del linguaggio
naturale. Ad esempio, un sistema di riconoscimento vocale potrebbe essere addestrato
utilizzando un corpus di registrazioni audio annotate manualmente.



Grazie per 'attenzione!

@AlessioMiaschi

@IltaliaNLP Lab
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