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Bibliografía 

Jurafsky and Martin 3rd edition. Cap 6.  https://web.stanford.edu/~jurafsky/slp3/
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Word Embedding basados en predicción de contextos
Se obtienen word embeddings al optimizar una función de objetivo para predecir 
palabras a partir de contextos. 

Es decir, se minimiza una función de pérdida formulada para predicciones en el 
texto. 

Existen varios métodos:

CBOW

Skip-gram

SGNS

FastText  (subword information!)

...

Vamos a ver SGNS (Mikolov et al., 2013)
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SGNS (skip-gram with negative samipling)
Mikolov, T., Sutskever, I., Chen, K., Corrado, G. S., & Dean, J. (2013). Distributed representations of 
words and phrases and their compositionality. Advances in neural information processing 
systems, 26.
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fastText (Bojanowski et al., 2016)

Piotr Bojanowski, Edouard Grave, Armand Joulin, Tomas Mikolov.  (2016). Enriching Word Vectors 
with Subword Information

Extiende skipgram con subword information

- Vector de cada palabra a partir de la suma de vectores de ngramas sus caracteres

- Se mejoran las representaciones de palabras con baja frecuencia

- Vectores para palabras fuera de vocabulario (oov)

En el sitio de fastText (https://fasttext.cc/) pueden encontrar:

- Vectores y modelos entrenados para varios idiomas (157)

- Código para entrenar/utilizar modelos entrenados

- Clasificadores de textos

https://fasttext.cc/
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Evaluación de Word Embeddings

Dos tipos de evaluaciones:

Extrínseca: en una tárea final probar distintos embeddings y comparar resultados

Intrínseca: tareas específicas para evaluar la calidad de los embeddings respecto a 
un conjunto de referencia (ej. Word Similarity, Word Analogy, Concept 
Categorization, etc.) 

Vamos a ver Word Similarity y Analogy

Wang, B., Wang, A., Chen, F., Wang, Y., & Kuo, C. C. J. (2019). Evaluating word embedding 
models: methods and experimental results. APSIPA transactions on signal and information 
processing, 8. https://arxiv.org/pdf/1901.09785.pdf

https://arxiv.org/pdf/1901.09785.pdf
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Evaluación de Word Embeddings

Extraído de https://eva.fing.edu.uy/pluginfile.php/404731/mod_resource/content/2/VectoresDePalabras.pdf

https://eva.fing.edu.uy/pluginfile.php/404731/mod_resource/content/2/VectoresDePalabras.pdf
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Word Similarity 

 Compare to human scores on word 
similarity-type tasks:
• WordSim-353 (Finkelstein et al., 2002)

• SimLex-999 (Hill et al., 2015)

• Stanford Contextual Word Similarity (SCWS) dataset 
(Huang et al., 2012) 

• TOEFL dataset: Levied is closest in meaning to: 
imposed, believed, requested, correlated 

Extraído de https://web.stanford.edu/~jurafsky/slp3/
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Word Similarity 

Extraído de https://web.stanford.edu/~jurafsky/slp3/
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Word Analogy

Extraído de https://web.stanford.edu/~jurafsky/slp3/
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Word Analogy

Extraído de https://web.stanford.edu/~jurafsky/slp3/
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Dimensión de Word Embeddings

Extraído de https://proceedings.neurips.cc/paper/2018/file/b534ba68236ba543ae44b22bd110a1d6-Paper.pdf

Yin, Z., & Shen, Y. (2018). On the dimensionality of word embedding. Advances in neural 
information processing systems, 31.

https://proceedings.neurips.cc/paper/2018/file/b534ba68236ba543ae44b22bd110a1d6-Paper.pdf
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Algunos Recursos

Gensim https://radimrehurek.com/gensim/

Librería para entrenamiento y manejo de word embeddings. Vectores entrenados.

GloVe https://nlp.stanford.edu/projects/glove/

Sitio de GloVe.  Código, vectores entrenados con distintos coprpus.

FasText https://fasttext.cc/

Sitio de fastText. Código, modelos entrenados. Modelos para distintos idiomas.

https://radimrehurek.com/gensim/
https://nlp.stanford.edu/projects/glove/
https://fasttext.cc/
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Representaciones Contextualizadas

Hasta ahora cada representación contempla todos los sentidos de la palabra.

No hay tratamiento de homonimia o polisemia en este punto.

Idea de embeddings contextualizados: un vector para cada ocurrencia de palabra. 

Ocurrencias distintas tienen vectores distintos. Representa el significado de esa 
ocurrencia de la palabra.

Vamos a volver sobre esto.
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En la que viene empezamos con redes neuronales
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