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Word Embeddings

i Qué son?
@ 'Incrustaciones’ de palabras

@ Representaciéon numérica de los términos de una secuencia en un
espacio vectorial

Intentan capturar informacién semantica y sintactica de las palabras

Palabras cercanas en el espacio tienen un significado / uso similar

Palabras alejadas en el espacio tienen un significado / uso diferente
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Algunas consideraciones previas

Antes de meternos de lleno en los Word Embeddings revisemos dos
nociones.

@ Tokenizacién

@ Vectorizaciéon
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Tokenizacién

Proceso que consiste en dividir una secuencia en unidades minimas.

En general, podemos establecer una linea entre la idea de token y la
idea de palabra.

Aunque, las arquitecturas mas modernas, como veremos, se alejan
esta idea.
@ Tokenizar:

e Input: 'Me encanté la pelicula’
o Tokens: [ 'Me’, 'encanté’, ’la’, 'pelicula’, * . ' ]
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Vectorizacion

Proceso que permite representar un texto con valores numéricos. La idea
subyacente a un modelo de embeddings es justamente representar en ese
valor aspectos del significado y el uso de un token o una palabra. Para tal
efecto, se pueden utilizar tecnicas mas o menos complejas, con resultados
mas o menos convincentes.

Entrada:
"Me encanté la pelicula, la actuacién fue brillante."

Lo que la computadora entiende:
Vector numérico: [0,2, 0,4, 0,7,0,1, ...]
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Vectorizacion

@ Existen diferentes técnicas de vectorizacion, cuyos vectores
resultantes variardn segin el método utilizado.

o Cada técnica produce vectores con caracteristicas y rangos de valores
nicos.

@ Algunas técnicas producen valores binarios (0 o 1), mientras que otras
producen valores continuos entre 0 y 1.
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tema L.i

Técnicas de Vectorizacion

@ Representaciones Basicas
e One Hot Encoding
o Bag of words
o TF-IDF
@ Representaciones Avanzadas
e Word2Vec
o GloVe
o FastText
@ Representaciones Contextuales

e BERT
e Encoder/Decoder
o LLMs
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One-Hot Encoding

@ Representacién binaria
@ Indica Presencia/Ausencia de cada palabra

@ Se genera un vector de dimensién igual al niimero de palabras en el
vocabulario

@ Podriamos inferir que cada vector es independiente del resto, o que
palabra esté representada en su propia dimensién

el bar esta muy bueno
el 1 0 0 0 0
bar |0 1 0 0 0
esta |0 O 1 0 0
muy [0 O 0 1 0
bueno | 0 O 0 0 1
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Bag Of Words

Frecuencia de palabras
Ignora la posicién de las palabras

Considera que todas las palabas son 'independientes’ entre si

Palabras méas frecuentes no necesariamente aportan significado

Documento el bar no estd muy bueno restaurant
El bar no estd muy bueno 1 1 1 1 1 1 0
El restaurant estd muy bueno 1 0 0 1 1 1 1
Voocabulario 2 1 1 2 2 1 1
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TF-IDF

o Parte de la idea de BOW
@ Ajusta la importancia de palabras comunes en el corpus

@ Reduce el peso de las palabras muy frecuentes (como stopwords), a la
vez que aumenta la importancia de las menos frecuentes (distintivas
para un documento).

tf-idf(t, d) = tf(t, d) - log <dflzlt)>

donde:
o tf(t, d): Frecuencia de término t en el documento d
@ N: Namero total de documentos

e df(t): Ndmero de documentos que contienen el término t
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TF-IDF

Ahora consideremos el siguiente escenario:

Documento

Texto crudo

Texto normalizado

Docl

el bar estd muy bueno

bar esta bueno

Doc2

el restaurant no estd muy bueno

restaurant no estd bueno

Al aplicar tf-idf obtenemos:

bar bueno esta

no restaurant

Docl 0.704909 0.501549 0.501549
Doc2 0.000000 0.409937 0.409937

0.000000 0.000000
0.576152 0.576152

@ No tiene en cuenta la semantica

@ No entiende la negacién
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Word2Vec

e Familia de modelos introducida por Mikolov (2013)

@ Opera siguiendo la hipdtesis distribucional: Palabras con significados

similares tienden a aparecer en contextos similares

@ “You shall know a word by the company it keeps.” Widdowson (2007)

P(wi—z | we) P(Wiyz | Wp)

P(wi—q | we) P(wey1 | we)

problems  turning banking crises  as

L . )L . ) L J

T
outside context words center word outside context words
in window of size 2 at position t in window of size 2
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Word2Vec

Este tipo de modelos hacen uso de redes neuronales para aprender las
probabilidades de encontrar combinaciones de palabras para un
contexto dado

Por cada palabra, el modelo estima la probabilidad de encontrar cada
una del resto de palabras del vocabulario en su contexto

Representan las palabras en un vector denso de 50, 100 o 300
dimensiones

@ Este vector no solo representa similitud entre palabras sino que
'captura’ el significado de las palabras.
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Word2Vec

La idea fundamental de Word2Vec es representar cada palabra con dos
vectores diferentes:

e Palabra usada como “entrada” (Skip-Gram).
e Palabra en "“contexto” (CBOW).

I : center Word
: Context Word

¢c=0 The cute gat jumps over the lazy dog.
c=1 The cute gat jumps over the lazy dog.
c=2 |[The cute gat jumps over the lazy dog.
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CBOW (Continuous Bag-of-Words)

Objetivo: Predecir la palabra central a partir de su contexto (ventana
de palabras vecinas).
Entrada: Palabras del contexto (ventana de contexto).
Salida: Palabra objetivo que se encuentra en el centro del contexto.

target word

Predict

£l N B
| |
Y

Context words Context words
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Skip-Gram (Modelo Word2Vec)

Objetivo: Predecir las palabras del contexto a partir de una palabra

central.
Entrada: Palabra objetivo (central).
Salida: Palabras del entorno cercano (ventana de contexto).

@ Captura representaciones mas ricas para palabras raras o poco frecuentes.

@ Entrenamiento mas costoso: genera miltiples pares palabra-contexto por
cada palabra central.
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W2V

Skipgram

the man his son

loves

Skipgram necesita menor cantidad de datos y se ha encontrado

que representa bien las palabras raras.

Fernando Schiaffino

Clase 12

Continuous Bag of Words (CBOW)

loves

od

the man his son

(BOW es mas rdpido y tiene una mejor representacion para
palabras mds frecuentes.
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Entrenamiento

@ Supongamos que tomamos todo Wikipedia

@ Con esos textos generamos nuestros datasets (tomando pares de
palabras en una ventana de contexto deslizante)

Thou shalt not makq a machine in the likeness fof a human mind

thou

thou

thou

thou

thou

shalt

shalt

shalt

shalt

shalt

not

not

make

make

make

make

make
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machine
machine
machine
machine

in

in

in
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target word

thou
shalt
make
a
shalt
not
a
machine
not
make
machine
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a
in

a

machine
the
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@ Ademas, por cada palabra agregamos una serie de ejemplos negativos
tomando palabras random

not
not
not

not

not

Fernando Schiaffino

thou

aaron

taco

shalt

make

target

-0 0 =

Pick randomly from vocabulary
(random sampling)

Word Count Probability

aardvark

aarhus

/ aaron

\ taco

thou

zyzzyva
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Entrenamiento

@ Recordemos que este modelo representa cada palabra como dos
matrices, una cuando la palabra esta siendo usada como central y
otra cuando se usa como contexto.

Embedding Context

aardvark aardvark
aarhus aarhus

aaron aaron

embedding_size representa la dimensién que quiero que tenga

mi embedding, vocab_size es el largo del vocabulario total
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Entrenamiento
input word  output word  target |input ® output  sigmoid()
not thou N 1 0.2 0.55
not aaron [ 0 -1.11 0.25
not taco I O 0.74 0.68
Wiy aaron
not  INRNIRINN taco
Update
e thou Model
Parameters

La red toma los vectores de la palabra central y de las
contextuales y realiza operaciones para intentar reducir el error

al minimo
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Word2Vec

La idea de este tipo de entrenamientos es quedarnos con esos vectores
que, luego del entrenamiento, han condesado en sus componentes algunos
aspectos relevantes de cada palabra y su distribucién.

!

woman |
girl 1|
boy I
man

king Il

Il
queen | | [
water(| [ | f IEI VI
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. temali|
Word2Vec

En este sentido los investigadores llegaron a dos resultados:
o Esperable: Palabras similares tienen embeddings similares

@ Inesperado: Estos embeddings eran capaces de capturar informacién
semantica

king — man + woman ~= queen

king
man
woman

king-man+woman

queen i I

FIgU ra: Asi, se tomé el vector de la palabra 'Rey’, se le resté el vector de la palabra 'Hombre’, se le sumé el vector de la
palabra '"Mujer’ y se obtuvo un vector parecido al de la palabra 'reina’
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Ssay woman
S

Male-Female

Italy
A °
Canada Spain A
walked ) »,'. ’,'. @
® turkey o R
Ottawa Madrid Germany
] swam
walking Py
I
o]
swimming @ China
Hanoi
Verb Tense Country-Capital

FIgU A’ Ademas, vemos como estas representaciones permiten establecer relaciones tareas de analogia
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Word2Vec - Visualizacion

@ Veamos ahora como se ve un embedding: TensorFlow Embedding
Projector
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https://projector.tensorflow.org/
https://projector.tensorflow.org/

W2V - Limitaciones

@ Si durante el entrenamiento no se ha encontrado un término, W2V no
puede crear un vector para él y, en su lugar, asignard un vector
aleatorio, lo cual no es éptimo.

@ No tiene representaciones compartidas a nivel de subpalabras

@ Dificil de escalar a nuevos idiomas
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FastText

Propuesto por Bojanowski et al. (2016)
A diferencia de W2V, incorpora informacién de subpalabras

Captura informacién de la estructura morfologica

Cada palabra es representada como un conjunto de n-gramas a nivel
del caracter
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FastText: Subwords

SkipGram + Subword (SkipGramSl)

visual

target word

This is a visual comparison

@ Un n-gram de caracteres es un conjunto de caracteres co-ocurrentes dentro de
una ventana.

@ Una bolsa de n-gramas representa una palabra como la suma de sus n-gramas.

@ Asume implicitamente que cada n-gram es igualmente importante
independientemente del contexto, pero, en realidad, ese no es el caso porque no
todos los n-gramas son un morfema.
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Recapitulemos:
@ Con lo que vimos hasta aci sabemos que existen al menos dos
objetivos al entrenar un modelo de embeddings
e Predecir una palabra dado su contexto
e Predecir un contexto dado una palabra central
@ Tanto W2V como FastText generan Embeddings Estaticos, es decir,
mas alld de donde aparezca la palabra, el vector serad el mismo

@ Ambos utilizan una arquitectura similar que contiene una capa de
entrada, una capa intermedia y una capa de salida.

@ Entrenan en un gran corpus, ajustando pesos para que las palabras
con contextos similares tengan vectores similares.
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Embeddings Contextuales

ELMo: Embeddings contextuales usando LSTM bidireccional

Procesan una sequencia de derecha a izquierda y de izquierda a
derecha

Capaz de extraer un embedding para cada palabra dependiendo de la
posicion en la secuencia

@ Transformer y Attention: Permitieron procesar secuencias en paralelo
y atender a palaras alejadas sin tener que pasar secuencialmente por
cada token
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Modelos basados en Transformers

Generan embeddings contextuales.

La misma palabra puede tener diferentes representaciones segiin el

contexto.

@ Tienen una comprension mayor del concepto de ambiguedad y
polisemia, ya que generan representaciones en funcion del contexto.

@ Son mas potentes, aunque se alejan del concepto tradicional de

embeddings fijos.

Modelos como BERT generan vectores a nivel del token, de la

oracién o del segmento y de la posicién.
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BERT Embeddings

Input @ m @ m{ cute ” [SEP] 1 m[ likes ” play ] [ ##ing ” [SEP] 1

E:beenddings Eicr ‘ Emy ‘ Euog ‘ E. Eote ‘ E/ser) ‘ Ep. Eives ‘ Eoiay ‘ ‘ E:iing ‘ ‘ E(ser)
-+ = = + = = + = + -+ =

rbeaares | Ea |[ Ea |[ B0 || B ][ B0 J[ B ][ B |[ B [ B0 || B0 | B |
-+ + + + + + L + L + +

eroeaares | &) [ E [ & || & (e[ & J[& ][5 [ ][ & [&]

FIgLI A Aqui podemos ver como esta serie de arquitecturas generan embeddings para diferentes niveles de representacién
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Contextual vs. Estaticos

Word2Vec / FastText Embeddings en Transformers
(Estaticos) (Contextuales)
@ Una palabra = un vector, fijoy e Cada palabra (o subpalabra)
sin variacién por contexto. obtiene un vector distinto
o Arquitectura simple, segun el contexto.
feed-forward (Skip-gram / @ Basados en self-attention,
CBOW). permiten paralelizacién.
@ Buen rendimiento en tareas @ Mayor capacidad de capturar
basicas, muy eficientes. matices semanticos.
@ Limitaciéon: no distinguen o Ejemplo: BERT, GPT, etc.
significados miltiples de la con potencial para tareas
misma palabra. complejas.
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Arquitectura y Entrenamiento

e Word2Vec / FastText:
e Modelo feed-forward de 2 capas.
o Objetivo de entrenamiento: predecir el contexto (Skip-gram) o la
palabra central (CBOW).
o Subpalabras en FastText, pero siguen siendo embeddings estéaticos.

o Transformers:
o Autoatencion (self-attention) en cada capa, eliminando la recurrencia.
o Objetivos de entrenamiento diferentes:

e BERT: Masked Language Modeling (MLM).
e GPT: Causal Language Modeling (prediccién izquierda a derecha).

o Embeddings posicionales para codificar orden de tokens.
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Ejemplo de Polisemia: Banco

llustracion de embeddings estaticos vs. contextuales:

Oraciones: Comparacion:
@ “Me senté en el banco de la e Word2Vec:
plaza. e Mismo vector para “banco” en

ambos casos.
o Transformers (ej. BERT):

o Embeddings diferentes para
“banco” (mueble vs. entidad
financiera).

e Captura el contexto
alrededor.

Resultado: Los modelos contextuales permiten desambiguar sentidos que
un embedding estatico no distingue.

@ "Fui al banco a sacar dinero.”
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Conclusiones y Aplicaciones

e Word2Vec / FastText:

e Faciles de entrenar, muy rapidos y buenos para tareas simples o
recursos limitados.

o Representaciones estaticas no diferencian polisemia.

e Transformers (LLMs):

e Modelos profundos y contextuales, apropiados para problemas més
complejos (QA, NER, seméntica avanzada).

e Requieren mas recursos de cOmputo y mayor complejidad de
implementacién.
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