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Clase 4. Acercamiento a los word 
embeddings



Cuestiones teóricas



● Hasta ahora en los modelos que trabajamos (n-gramas) no había una forma 
de definir la semántica: las palabras (o tokens) eran simplemente strings

● Veamos algunas ideas asociadas a la noción de significado (provienen de la 
léxicosemántica)

● ¿Cómo representar el significado de una palabra?

○ Lemma: a forma base o estandarizada de una palabra, tal como aparecería en la entrada de 
un diccionario. Es la forma que representa a todas las variantes de una palabra.

○ Sentido: e refiere a cada uno de los distintos significados que puede tener un mismo lemma

¿Qué es el signficado de una palabra?



https://repositori.upf.edu/items/a24c39ac-1170-4b8d-94c5-d1006f7a8235 

● Banco, bancos, 
bancada => 
mismo lemma

● Un mismo 
lemma puede 
tener muchos 
sentidos => 
polisemia

https://repositori.upf.edu/items/a24c39ac-1170-4b8d-94c5-d1006f7a8235


● Son las diversas formas en que los sentidos de las palabras se conectan 
entre sí, constituyendo un componente fundamental del significado léxico

● Se trata de ver a las palabras no de forma aislada, sino cómo se vinculan 
mediante similitudes, oposiciones o asociaciones contextuales

Relaciones entre palabras (relaciones léxicas)



● Dos palabras tienen un sentido idéntico: 

○ Automóvil / coche
○ Sofá / sillón
○ Agua / H20 
○ Oculista / Oftálmólogo

● Definición más técnica: dos palabras son sinónimas si son sustituibles entre 
sí en cualquier oración sin cambiar las condiciones de verdad de la misma, 
es decir, las situaciones en las que la oración sería verdadera.

Relaciones léxicas: sinonimia



● Principio de contraste: casi no existen palabras cuyo significado es 
exactamente el mismo. En general, las diferencias en las formas de escritura 
llevan implícitas diferencias en el sentido o en uso (jergas, dominios, etc.)

○ Oculista / Oftálmólogo: diferencia de contextos de uso (+ informal / + formal)

○ Agua / H20: difícilmente dos nadadores vayan a decir “voy a meterme al H20”

Relaciones léxicas: sinonimia



● Si bien no parecen existir sinónimos estrictos, las palabras sí tienen muchas 
palabras similares.

● La similaridad agrupa palabras que, aunque no significan lo mismo, 
comparten muchas características. 

○ Por ejemplo, gato y perro no son sinónimos, pero son palabras muy similares

● En NLP => pasar de la noción de sinonimia a la de similaridad y dejar de 
hablar de relaciones entre lemmas y pasar a hablar de relaciones entre 
palabras. 

● Trabajar con relaciones entre palabras completas en lugar de tener que 
comprometernos con una representación específica de los sentidos de las 
palabras. Eviamos tener que definir cada sentido individual.

Similaridad entre palabras



● Podemos asociar siiliatud entre dos 
palabras con similitud de 
significado => si tenemos alguna 
métrica de cuán similares son dos 
palabras, podemos intentar 
cuantificar cuán similares son sus 
sentidos => importante en question 
answearing, summarization, etc.

● ¿Cómo?
○ Preguntarle la gente qué tan 

similares son dos palaras

Similaridad entre palabras

SimLex-999 dataset (Hill et al., 2015) 



● Hay otras formas de relación entre 
palabras: asociación entre palabras 
(word relatedness o word 
association).

● Ejemplo: “café” / “taza”

● No son similares: el café es un grano 
que se procesa para generar una 
bebida que se llama igual; una taza 
es un objeto manufacturado con una 
forma definida para contener 
líquidos.

Asociación entre palabras

● Pero tiene una relación (o 
asociación). Ambas comparten un 
evento cotidiano: desayunos o 
meriendas o eventos en los que se 
toma café.

● En cambio, “té” y “café” sí son 
similares en el sentido anterior 



● Conjunto de palabras que cubren un dominio específico y mantienen 
relaciones estructuradas entre sí.

● Hospitales: cirujanos, enfermeras, escalpelos, camas, anestesia, 
etc…

● Muebles: lámpara, mesa de luz, mesa ratona, biblioteca, etc. 
● Deportes: fútbol, pelota, rugby, arco, jugadores, equipos

● Podemos pensar que los modelos de tópicos son una forma de 
“operacionarlizar” la idea de campo semático.

Campos semánticos



● Sentidos que son opuestos en relación a una sola de las dimensiones 
del significado:
○ alto/ bajo; corto/ largo; lento/ rápido; ascenso/ descenso
○ arriba/ abajo; frío/ caliente; dentro/ fuera

● Pueden
○ definir una oposición binaria o represetar puntos extremos de una 

escala
■ largo / corto; rápido/ lento

○ ser “reversivos”:
■ arriba / abajo

Relaciones: antinomia



● Aspectos afectivos del significado, relacionados con las emociones, 
sentimientos u opiniones que evoca una palabra.

● Diferentes usos en diferentes disciplinas: aquí nos referimos a aquellos 
aspectos del significado de una palabra asociados a ciertas 
características del emisor (emociones, opiniones, sentimientos o 
evaluaciones).
○ Lo más evidente: “feliz” / “triste”
○ Más sutiles: “réplica” / “falsificación”
○ Evaluación (sentiment): “grandioso”, “amor” / “terrible”, “odio”. 

Relaciones: connotación



● Estudios parecen mostrar que muchas 
palabras varían en tres dimensiones:
○ Valencia (Valence): Grado de 

agrado o placer provocado por el 
estímulo. El "sentimiento" se mapea 
generalmente a esta dimensión.

○ Activación (Arousal): Nivel de 
"alerta, actividad o energía" 
provocado por el estímulo.

○ Dominancia (Dominance): Grado de 
"control o influencia" ejercido por el 
estímulo o la emoción.

Relaciones: connotación



● Usan un espacio de 3 dimensiones 
continuas para representar el significado 
de una palabra.

● Esta idea fue bastante disruptiva: 
sostiene que el sentido de una palabra 
puede ser expresado como un punto o 
como un vector en un espacio.

● Está en el origen de la “vector 
semantics” y de técnicas más modernas 
de hoy.

Relaciones: connotación



Semántica vectorial



● ¿Podemos generar un método o modelo que se aproxime a algunas de las 
relaciones que mencionamos antes?

● Semántica vectorial: es el método estándar para representar el significado de 
las palabras en NLP.

● En estos modelos, una palabra no se trata como una simple cadena de 
letras, sino como un vector, es decir, un punto en un espacio semántico 
multidimensional (embedding).

¿Qué es?



● Tenemos estas tres oraciones
● Mezclé vermiculita con la tierra para mejorar el drenaje.
● La vermiculita retiene la humedad sin pudrir las raíces.
● Usé vermiculita en las macetas de las suculentas.

● Y también hemos visto estas otras:
● La perlita mezclada con tierra mejora el drenaje de las macetas.
● La arena retiene menos humedad que otros sustratos.
● Las raíces de las suculentas necesitan materiales sueltos y 

porosos.

Ejemplo



¿Qué es la “vermiculita”?

● Es un material poroso usado en 
sustratos, similar a la perlita o la arena

● La inferencia es posible porque "tierra", 
"drenaje", "humedad", "raíces", 
"macetas" y "suculentas" aparecen en 
ambos grupos de oraciones



● “El significado de una palabra es su uso en el lenguaje [dentro de un juego 
del lenguaje]” (Ludwig Wittgenstein)

● ¿Cómo definimos el “uso”? Una forma: las palabras están definidas por sus 
“entornos” o “contextos”: las palabras que están cerca.

● “Si A y B tienen contextos casi idénticos, diremos que son sinónimos” 
(Zelig Harris)

● “Conocerás una palabra por la compañía que tiene” (Robert Firth)

● Palabras cercanas tienen sentidos “cercanos”
● Idea de co-ocurrencia => términos que ocurren juntos

Hipótesis distribucional



1. Se define (o se “operacionaliza”, más bien) el significado de una palabra a 
partir de su distribución en el uso del lenguaje, es decir, sus palabras vecinas 
y/o su contexto gramatical.

2. El singificado es un punto (o vector) en un espacio multidimensional.
a. Cada palabra es un vector
b. Las palabras cercanas (o similares) en el espacio son palabras con 

significados parecidos
c. El espacio semático se construye a partir de las palabras que son 

vecinas en el corpus

Ideas centrales de la semántica vectorial



“Sobre la mesa hay un florero con 
margaritas y jazmines”

“El vaso lleno de flores está apoyado 
sobre una mesada”

● Mismo sentido pero ninguna palabra 
en común

● Una solución ya la vimos: LDA, STM 
=> detección de tópicos

● Otra solución: word embeddings

¿Por qué vectores?



● Pensemos en análisis de sentimiento

○ Usando los métodos viejos 
(lexicones) un feature del 
modelo es una identidad: 
tenemos que buscar las 
palabras exactas.

○ Usando embeddings un feature 
ahora es un vector y entonces 
podemos buscar palabras 
similares (con vectores 
similares)

¿Por qué vectores?



● Basados en conteo
○ Matrices ralas (sparse)
○ La palabra está representada por el 

conteo de palabras cercanas
○ Ponderación TF-IDF

● Word embeddings
○ Matrices densas
○ Creados mediante el entrenamiento de 

un modelo para predecir si una palabra 
puede ser contexto de otra(s)

○ Extensión en embeddings 
contextualizados

Dos tipos de embeddings



https://projector.tensorflow.org/ 
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https://projector.tensorflow.org/


● Cómo medir el contexto de una palabra?

● Matriz de co-ocurrencia de palabra-contexto

○ Cada fila representa una palabra (target) del vocabulario
○ Cada columna representa una palabra del contexto (context)
○ Cada celda representa con cuánta frecuencia una palabra del 

contexto aparece cerca del target 

Intuición: palabras con “entornos similares” 
tienen semánticas similares



Embeddings basados en conteos



Choripan. The Argentine choripán consists of a sausage made out of beef and 
pork, hot off the grill, split down the middle, and served on a roll. The chorizo may 
be used whole or cut in half lengthwise, in which case it is called a mariposa 
(butterfly). It is customary to add sauces on the bread, most likely chimichurri.

sliding window (size=2)

¿Qué quiere decir “cerca”?



Choripan. The Argentine choripán consists of a sausage made out of beef and 
pork, hot off the grill, split down the middle, and served on a roll. The chorizo may 
be used whole or cut in half lengthwise, in which case it is called a mariposa 
(butterfly). It is customary to add sauces on the bread, most likely chimichurri.

sliding window (size=2)

¿Qué quiere decir “cerca”?



Choripan. The Argentine choripán consists of a sausage made out of beef and 
pork, hot off the grill, split down the middle, and served on a roll. The chorizo may 
be used whole or cut in half lengthwise, in which case it is called a mariposa 
(butterfly). It is customary to add sauces on the bread, most likely chimichurri.

sliding window (size=2)

¿Qué quiere decir “cerca”?



Choripan. The Argentine choripán consists of a sausage made out of beef and 
pork, hot off the grill, split down the middle, and served on a roll. The chorizo may 
be used whole or cut in half lengthwise, in which case it is called a mariposa 
(butterfly). It is customary to add sauces on the bread, most likely chimichurri.

sliding window (size=2)

¿Qué quiere decir “cerca”?



Choripan. The Argentine choripán consists of a sausage made out of beef and 
pork, hot off the grill, split down the middle, and served on a roll. The chorizo may 
be used whole or cut in half lengthwise, in which case it is called a mariposa 
(butterfly). It is customary to add sauces on the bread, most likely chimichurri.

sliding window (size=2)

¿Qué quiere decir “cerca”?



¿Qué quiere decir “cerca”?

Choripan. The Argentine choripán consists of a sausage made out of beef and 
pork, hot off the grill, split down the middle, and served on a roll. The chorizo may 
be used whole or cut in half lengthwise, in which case it is called a mariposa 
(butterfly). It is customary to add sauces on the bread, most likely chimichurri.

sliding window (size=2)



36

choripan vino chimichurri uva pera ... kiwi

choripan 1 54 23 5 2 ... 1

vino 54 1 17 21 3 ... 4

chimichurri 23 17 0 1 1 ... 0

uva 5 21 1 0 20 ... 19

pera 2 3 1 20 1 ... 11

... ... ... ... ... ... ... ...

kiwi 1 4 0 19 11 ... 0

Term-Content Matrix



37

choripan vino chimichurri uva pera ... kiwi

choripan 1 54 23 5 2 ... 1

vino 54 1 17 21 3 ... 4

chimichurri 23 17 0 1 1 ... 0

uva 5 21 1 0 20 ... 19

pera 2 3 1 20 1 ... 11

... ... ... ... ... ... ... ...

kiwi 1 4 0 19 11 ... 0

“vino” aparece 
54 veces cerca 
de choripán

Term-Content Matrix



Term-Document Matrix

● Co-ocurrencia de primer orden

● Asociaciones sintagmáticas

● Ejemplo:
mostaza - hamburguesa

● Co-ocurrencia de segundo orden

● Asociaciones paradigmáticas

● Ejemplo:
mostaza - ketchup

Term-Content Matrix
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choripan vino chimichurri uva pera ... kiwi

choripan 1 54 23 5 2 ... 1

vino 54 1 17 21 3 ... 4

chimichurri 23 17 0 1 1 ... 0

uva 5 21 1 0 20 ... 19

pera 2 3 1 20 1 ... 11

... ... ... ... ... ... ... ...

kiwi 1 4 0 19 11 ... 0

Term-Content Matrix



40

Term-Content Matrix (un subset)

chimichurri kiwi
choripan 23 1

vino 17 4
uva 1 19



● El tamaño de la Term-Context Matrix es |V| x |V|

● Podría ser, en un caso no demasiado extremo, 40.000 x 40.000

● La mayoría de las celdas serán 0. ¿Por qué?

● Vectores ralos o sparse

Term-Content Matrix



● El dot-product de dos vectores es un escalar

● El dot product va a dar alto cuando los dos vectores tengan valores 
altos en las mismas direcciones

● => útil como métrica de similitud entre vectores

Cálculo de similaridad de palabras: similitud 
coseno



● Problema: el dot product tiende a favorecer vectores de mayor 
longitud

● Es mayor si el vector es más largo (tiene más valores en más 
dimensiones)

● Las palabras muy frecuentes (stopwords, por ejemplo) tienen vectores 
más largos <= co-ocurren con muchas palabras => tienen dot products 
más altos

● Largo de un vector

Cálculo de similaridad de palabras: similitud 
coseno



● Alternativa: coseno para normalizar por las longitudes de los vectores

Cálculo de similaridad de palabras: similitud 
coseno



● +1: los vectores apuntan a la 
misma dirección

● -1: los vectores apuntan en 
direcciones opuestas

● 0: los vectores son ortogonales

● Pero como las frecuencias son 
> 0 => coseno varía entre 0 y 1.

Cálculo de similaridad de palabras: similitud 
coseno



● Ejemplo… calcularlo a mano…

Cálculo de similaridad de palabras: similitud 
coseno

chimichurri kiwi pera
choripan 23 1 2

vino 17 4 3
uva 1 19 20



Word2vec. Intuición



● Reducir la dimensión del vocabulario 
○ ~50.000 palabras a ~100 => representación no “esparsa” sino densa

● Flexibilizar supuestos de BoW: cada columna/término/dimensión es un 
término y se asume independencia 

● Hay interacción entre palabras => es esperable que la dimensionalidad sea 
menor 

● Lograr introducir una métrica de distancia para que palabras “cerca” en el 
nuevo espacio estén “cerca” semánticamente estén cerca.

Word embeddings => idea general



word2vec

Fuente: https://jalammar.github.io/illustrated-word2vec/
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word2vec
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word2vec

Fuente: https://jalammar.github.io/illustrated-word2vec/



word2vec



Evaluación de embeddings

Fuente: Efficient Estimation of Word Representations in Vector Space (2013) https://arxiv.org/abs/1301.3781 Tomas 
Mikolov, Kai Chen, Greg Corrado, Jeffrey Dean
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Evaluación de embeddings

Fuente: Efficient Estimation of Word Representations in Vector Space (2013) https://arxiv.org/abs/1301.3781 Tomas 
Mikolov, Kai Chen, Greg Corrado, Jeffrey Dean



● Similitud entre palabras y documentos
● Similitud entre palabras “target” y palabras de contexto al resultado

● Autocompletado
● Traducción automática
● Encontrar clusters de palabras con significados similares
● Buscar analogías entre palabras

● Modelo semántico del lenguaje para comparar con procesamiento del 
lenguaje hecho por humanos

Usos posibles



Aplicaciones en Ciencias Sociales - Estereotipos
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Aplicaciones en Ciencias Sociales



Aplicaciones en Ciencias Sociales - Estereotipos



● Arquitectura de embeddings / 
transformers como forma de generar 
representaciones comprimidas de 
trayectorias en múltiples dimensiones.

● Life2Vec
○ Dataset n~3.000.000 de habitantes

■ Historias laborales / ingresos
■ Historias migratorias
■ Historias de salud

● Tarea: predicción de fallecimiento
● Usan algo similar a lo que funciona por 

detrás de chatGPT

Aplicaciones en Ciencias Sociales - Trayectorias



Aplicaciones en Ciencias Sociales - Trayectorias





Aplicaciones en otras disciplinas



Aplicaciones en otras disciplinas



¿Cómo sucede la magia?



One hot encoding

● Eje Y = tiempo
● Eje X = vocabulario
● Celdas: 1 si la palabra 

aparece en ese 
“momento”; 0 si no 
aparece



Skip-gram

Cambia la unidad

Ahora el corpus es visto como 
un todo continuo…

No se ven los documentos por 
separado

Un parámetro importante: el 
tamaño de la ventana…

Otro metodo: CBOW (al revés)



Skip-gram



Skip-gram - Matriz de co-ocurrencias



Fuente: https://jalammar.github.io/illustrated-word2vec/

Cambia la unidad

Ahora el corpus es visto como 
un todo continuo…

No se ven los documentos por 
separado

Un parámetro importante: el 
tamaño de la ventana…

Otro metodo: CBOW (al revés)

Skip-gram (otro ejemplo)



Skip-gram (otro ejemplo)

Fuente: https://jalammar.github.io/illustrated-word2vec/



Skip-gram (otro ejemplo)

Fuente: https://jalammar.github.io/illustrated-word2vec/



Modelando con skipgram

Fuente: https://jalammar.github.io/illustrated-word2vec/



1) Buscar 
palabras

2) Calcular la 
predicción

3) Proyectar 
vocabulario 
salida

Modelando con skipgram
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Modelando con skipgram



1) Buscar 
palabras

2) Calcular la 
predicción

3) Proyectar 
vocabulario 
salida 
COSTOSO!

Modelando con skipgram => PROBLEMA

Fuente: https://jalammar.github.io/illustrated-word2vec/
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Modelando con skipgram => PROBLEMA

Fuente: https://jalammar.github.io/illustrated-word2vec/



Problema!
Todos 
ejemplos 
positivos…

OVERFITTING

Modelando con skipgram => PROBLEMA

Fuente: https://jalammar.github.io/illustrated-word2vec/



Negative sampling

Fuente: https://jalammar.github.io/illustrated-word2vec/



Negative sampling

Fuente: https://jalammar.github.io/illustrated-word2vec/



La fórmula mágina de w2vec

Fuente: https://jalammar.github.io/illustrated-word2vec/



Otros métodos para construir embeddings

● word2vec fue pionero (2013) pero 
hoy hay métodos mejores

● GloVe: trabaja directamente sobre 
la matriz de co-ocurrencias


