
Introducción al Procesamiento de 
Lenguaje Natural

Clase 5. Inferencia en word embeddings



Repaso…



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 mágica de w2vec

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



Intuición sobre el proceso de training e 
inferencia en word2vec



Parámetros a estimar (matrices)

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



Parámetros a estimar (matrices)

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



Veamos una iteración de training…

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



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

Veamos una iteración de training…

¿A a qué operación es equivalente la tercera 
columna?

Por ende… ¿qué está midiendo?

=> Este paso mide el dot.product de la input_word 
con cada término del contexto.

=> Mide la SIMILITUD entre cada par de vectores

Para ponerle un



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

¿A a qué operación es equivalente la tercera 
columna?

Por ende… ¿qué está midiendo?

=> Este paso mide el dot.product de la input_word 
con cada término del contexto.

=> Mide la SIMILITUD entre cada par de vectores

Para ponerle una notación más linda:

Veamos una iteración de training…



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

Veamos una iteración de training…



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

Veamos una iteración de training…



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

¿Cómo calcula SkipGram  P(+|w, c)?
● Tenemos muchas palabras de contexto

● => Asumimos independencia y las probabilidades se multiplican



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

Veamos una iteración de training…



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

Veamos una iteración de training…



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

Veamos una iteración de training…



● Dados 
○ un conjunto de ejemplos positivos y 

negativos 
○ un set inicial de embeddings (embedding + 

context)
● El objetivo del proceso de 

entrenamiento es ajustar esos vectores 
tal que

○ se maximice la similaridad 
(dot.product) entre las target_word y 
sus contextos positivos => (w, c_pos)

○ se minimice la similaridad entre los 
pares (w, c_neg)

● ¿Cómo? Stochastic Gradient Descent 
(queda para la materia de Deep 
Learnng?

Un poquito más formalmente



● Comienza con V vectores aleatorios de dimensión d como embeddings 
iniciales

● Entrena un clasificador basado en la similitud de embeddings: 
○ Toma un corpus y pares de palabras que coocurren como ejemplos 

positivos
○ Toma pares de palabras que no coocurren como ejemplos negativos
○ Entrena el clasificador para distinguirlos ajustando lentamente todos 

los embeddings para mejorar el rendimiento del clasificador
○ Descarta el código del clasificador y conserva los embeddings

Resumen de inferencia en word2vec



Otros métodos para construir embeddings

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

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



Referencias


