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Representacion del significado

En PLN es unatarea complicada lograr que una maquina entienda el lenguaje humano.

Se busca representar el significado de las unidades lingtiisticas, de tal forma que la maquina
pueda procesarlos.
Algunas propuestas para realizar esta representacion son:

> Metalenguajesy lenguajes l6gicos, como calculo lambda.

P> Ontologias, representaciones graficas de las relaciones entre palabras.

» Taxonomias, representaciones jerarquicas de relaciones entre palabtas.
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Embedding
Siasumimos que el significado de las unidades lingiisticas esta determinado por ciertas
operacionesy propiedades, podemos pensar que estas propiedades pueden embederse (o
incrustarse) en otro tipo de estructuras matematicas:

Definicion (Embedding)
Se dice que una estructura S es emebedida en un espacio V si las propiedades algebraicas relevantes de S
se preservanen V.

frorn 6 graph vepveseriotion .. 1o vl vector vepresentttion

ernbedding
algovithrn
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El objetivos de los Ilamados word embeddings es ‘embeder’ las palabras en espacios
vectoriales que representen el significado de estas.

La estructura latente del significado, que no conocemos a priori, va a emerger en el espacio

vectorial.

En este espacio podremos determinar operaciones (como la similitud, la composicion,
analogias, etc.) que desconocemos cémo realizar en el espacio textual original.
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Hipotesis distribucional

Las perspectivas clasicas y actuales para representar las palabras en espacios vectoriales se
basan en la [lamada hipétesis distribucional, planteada por Zellig Harris [3, 6]:

Definicion (Hipotesis distribucional)

Palabras similares aparecen en contextos similares:

Mi mascota es un gato.
Mi mascota es un perro.
Mimascotaes (-).
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Semantica distribucional
La semantica distribucional [1] se basa en la hip6tesis distribucional. Busca representar las
palabras a partir de las co-ocurrencias con otras palabras.

automobile car

runs wheels

automobile 1 4 LY
car 2 4 _§
horse 4 1 =
horse
runs
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Modelos distribuidos
Los modelos de la semantica distribucional representan los conceptos a través de la frecuencia.
Pero ya en los 80s se propone representar los conceptos a partir de redes neuronales.

G. Hinton (1986) propone representar los conceptos a partir de los “roles” de las palabras:
agente (sujeto) y paciente (objeto) relacionados por una relacion (verbo).

O0O00O
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Agente Relacion Paciente
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Modelos del lenguaje y embeddings

Con la propuesta de Bengio (2003) se observo que dentro de la capa oculta, las
representaciones distribuidas de las palabras capturaban nociones sobre el significado.

Sin embargo, el calculo de estos embeddings era costos y requeria del calculos que no eran
necesarios.

Mikolov et al. (2013) [4] propone una arquitectura neuronal enfocada al aprendizaje de word
embeddings. A esta arquitectura la llama word2vec.
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Contextos

Dado que estos modelos se basan en la hipétesis distribucional, se basan en la extraccién de
contextos.

El contexto de una palabra w; puede entenderse como las palabras que co-ocurren con ésta.
N (w;) son elementos wy,, w; € X que aparecen con w;.
El contexto se puede determinar de distintas formas:

» Por medio de la presencia de una palabra en una construccién lingiiistica (oracion,
parrafo, documento).

» Por medio de una ventada de palabras.
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Contextos

Supdngase el siguiente corpus:

La presencia humana en México se remonta a 14 000 afios antes del presente. Como fruto de miles
de afios de desarrollo cultural surgieron en el territorio mexicano las culturas mesoamericanas, arido-
americanas y oasisamericanas. El actual territorio central de México fue el principal y mayor escenario
del pueblo mexica y, en parte, del pueblo maya, dos de las civilizaciones mas importantes de la América
precolombina. Durante 300 afios, la totalidad del actual territorio formé parte del Virreinato de Nueva
Espaiia, con capital en la Ciudad de México, siendo una de las entidades mas importantes del Imperio
Espaiiol en América.

Los contextos de «México» con ventanas de 2 X 2 son:
«humanaen _se remonta a»,
«centralde _fueel»,
«Ciudad de _siendo una».
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CBOW y Skip-gram

En el modelo de word2vec se proponen dos arquitecturas segtn se prediga el contexto o a
partir del contexo:

» CBOW (Continuous Bag Of Words): la entrada de la red es el contexto y se predice una
palabra objetivo p(w;|w,).

» Skip-gram: La entrada de la red es una palabra objetivo y se predice el contexto en el que
puede aparecer p(w|w;).

CBOW SKip-gram
«DOOO| [cleleleljelelelo) M elelele]
S ~ \‘\\ o Aomextos
S~ \
S elelelele) celelelole]

T

/ /
/
/
/

/
Contextos

elelele) \oooo\ pood) poool«

/47



Introduccién Perspectivas clasicas Word2vec Entrenamiento Modelos CBOW Negative sampling Similitud semantica Otros métodos
[e]e]e} 0000 [e]e]e] Jele] 000000 (o]e] 0000 00000000 0000000000000

Arquitectura de la red
La arquitectura del modelo de word2vec es una simplificacion de la propuesta de Bengio
(2013). Esta se compone de:
Entrada: Determinada por los vectores one-hot x(i) € RN para cada palabra w;.
Capade embedding: Lacapa central, determinada por una funcién lineal:

C(i) := Cx(i)
donde Cesuna matrizded x N (d hiperparametro).

Capadesalida: Definida por:
» Pre-activacién: Dada la matriz W € RN*? (no hay bias):

a(i) := Wc(i)
Activacion: Dada por la funcién Sofmax (asumimos skip-gram):
o)
p(we|wi) = W
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Arquitectura de la red

La arquitectura de word2vec sélo cuenta con los parametros:
0 ={C, W}

y la salida puede verse como un modelo del lenguaje. Sin embargo, el objetivo aquino es el
modelo, sino los embeddings guardados en la matriz C.

La funcién de salida puede reescribirse como:

p(we|wi) =
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Arquitectura de la red

Probabilidades de que w, esté en el
contexto de w,

‘P(WAW) pvw) | plavw) | oo w) | pwiw) | R | ) | o)

|OO O O O O| Representacion vectorial

de w,

Entrada que indica el
indice de w,

Figura: Atquitectura de word2vec (Skip-gram)
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Aprendizaje self-supervised

El aprendizaje se dice que es self-supervised (auto-supervisado), pues los pares de
entrenamiento son obtenidos automaticamente por medio de ventanas de contexto.

Supdngase el texto:
Y diciendo esto, dio de espuelas a su caballo Rocinante, sin atender las voces que su escudero
Sancho ledaba...

Sila palabra objetivo es «caballo» en una ventana de 2 x 2, su (inico contexto es: «a su _
rocinante sin».
Los pares de entrenamiento (para el modelo skip-gram) seran:

(caballo, a), (caballo, su), (caballo, rocinante), (caballo, sin)

NOTA: Ya que se crearan pares para cada palabra, los pares simétricos (a, caballo), (rocinante,
caballo), etc. también estaran en el conjunto de entrenamiento.
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(the, quick)
(the, brown)

(quick, the)
{quick, brown)
(quick, fox)

{brown, the)
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(brown, fox)
(brown, jumps)

(fox, quick)
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Conjunto supervisado

El conjunto de entrenamiento, entonces, estara dado por los pares:

(Wi7 WC)

Aligual que en el modelo de Bengio (2003), la entrada sera representada por un one-hot x(i) y
lasalida, por una clase y.. El conjunto sera:

S = {(x(i),yc) : x(i) € RV, y € {0,1}}

Si w, esta en el contexto de w; entonces y. = 1, de lo contrario su valor serd 0.
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Retropropagacion
La funcién de riesgo estard dada por la entropia cruzada:

R(0) = ZZ%'“P we|w;)

Por tanto, la variable del método de backpropagation en la capa de salida es:

Ik i)
= Or — Yk
= p(We|wi) — yi

dout(k) =
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Retropropagacion

La variable para la capa oculta, esta determinada como:

dc(k) = aac_é;) > Wiegdout (k)
= Z Wiq(2q — Yq)

Finalmente, las derivadas para cada capa son:

» Capadesalida:
OR

OW,

= (ér — y)C(i);

» Capadeembedding:

a = 22 W04~

Similitud semantica
00000000

Otros métodos
0000000000000
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Algoritmo de Word2Vec
Input: Pares (w;, w,) de palabras w; con contextos wg; T iteraciones; rango de
aprendizajen
Inicializacién: € € RNy W € RN*4 seinicializan aleatoriamente.
Entrenamiento: Por T iteracionesy para cada ejemplo x(i) hacer:

1. Forward:
WerC(i)

¢c = Zk eWi-C(i)
2. Backward:
2.1 Paralacapadesalida, tenemos que:

Wj ke <= W — ndour (R)C(i);
2.2 Paralacapaoculta, tenemos que:
Gk < G — e (R)x(i);
Finalizacion: Elalgoritmo termina después de las T iteraciones.

Output: Vectores C(i) (las columnas de C). ro/er
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Generalizacion de CBOW

El modelo neuronal CBOW puede generalizarse para tomar en cuenta m contextos de entrada.

Dado una cadena de entrada de longitud m, we, ..., W,y 1, Se obtienen los one-hot vectors:
x(c), ..., x(c+m—1)
Y se obtendra una representacién distribuida de estos vectores, dada por:
1
Cle,..,c+m—1) = E;&(c—l—l)

Esta expresion se puede reducir a:

—1

x(c+1)

3

Cleyeesc+m—1) =

3|0

I
o
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Retropropagacion

Puede notarse que la variable de backpropagation en la salida no cambia. En la capa de
embedding, por su parte, tenemos:

oC(c,...,c+m—1
delk) = FE D 5 v )

q

1
= E Z Wk,qdout(q)
q

Y en general, la derivada puede verse como:

OR
o = dc(k)x(c, ...,c +m —1);
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Sub-sampleo de ejemplos negativos

Un par de entrenamiento positivo es (x(i), y) tal que y. = 1. Es decir, donde w, es contexto de
Wi

Para cada ejemplo en el entrenamiento, la salida tendra una neurona y. = 1, mientas que las
N — 1 neuronas restantes seran igual a 0 (ejemplos negativos).

Ya que el interés esta puesto en la capa de embedding (y no en la de salida), Mikolov et al.
(2013) proponen simplificar el cdmputo de las salidas a través de un sub-sampleo de ejemplos
negativos.

La idea del negative sampling es tomar, ademas del ejemplo positivo,s < N — 1ejemplos
negativos, elegidos aleatoriamente a partir del vocabulario restante.
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Negative sampling

Con el negative sampling, se obtendran s + 1salidas, en lugar de N salidas, por lo que el
nimero de calculos en la capa de salida se reduce.

Para elegir los ejemplos negativos en cada par de entrenamiento, estos se seleccionan a partir
de la distribucién:

fir(w;)**
Z{'\l:1 fr(w,)3/*

Dado que la probabilidad Softmax pierde sentido, se propone que cada neurona salida sea una
variable independiente D € {0, 1} (son o no son contextos), y se utiliza la funcién sigmoide:

a(w;) ==

1

p(D = 1|w;, w;) = 1T WeD

M
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Retropropagacion
La funcién de riesgo sigue siendo la entropia cruzada; sin embargo, debido a los cambios de la
funcién de saliday el nimero de neuronas, el backpropagation varia.
La funcién de riesgo puede escribirse como:

s+1
R(®) = = > _Ellnp(D = y|w;, w)]
.
==, E[Inp(D = 1|wj, w;)] — ZIE[Inp(D = 0|wj, wj)]

= —Ino(W. - C()) = > _Eln(1 - o(W; - ()]

= —Ino(W, - c(i)) — ZE[Ina(—Wj -C(0))]
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Retropropagacion
Cuando derivamos sobre el ejemplo positivo, tenemos que:

OR Oc
dou(6) = 5 Da(i).

= (1= o(We - (1))

Sila neurona sobre |la que derivamos es un ejemplo negativo, por su parte, tenemos que:

dout(j) = _U(\A/i ' C(i))

Por lo que podemos escribir la derivada como:

dout(k’) =Yk — U(Wk : C(i))

La derivada de la capa de embedding no cambia mas que en que ahora toma esta variable.
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Similitud semantica

La similitud entre dos palabras puede entonces trasladarse al calculo de similitud entre
vectores.

Una funcién de similitud equivale a una funcién de distanciad : RY — R en el espacio de
embeddings.

Diferentes métricas y distancias pueden usarse para calcular esta similitud:

» Distancia coseno: d(x,y) = cos(x,y) = %

» Métricaeuclideana: d(x,y) = ||x — y||l2 = /D_:(xi — ¥i)?
» Distancia Manhattan (del taxista): d(x,y) = ||x — y||s = >_; [xi — il
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Métrica Minkowsky

Las Gltimas dos medidas de similitud son métricas. En general, estas pueden derivarse de la
[lamada métrica Minkowsky, dada por (1 < p < o0):

S 1=

d(x,y) = llx = yll, = (Z X = yil’)
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Aplicaciones

Las aplicaciones de los word embeddings son miltiples, algunas son:
» Como entrada para otras aplicaciones de ML.
» Enbdsqueda de palabras similares.
» Pararealizar analogias: Una analogia puede establecerse a partir de resolver la ecuacion:
C(i) — €(j) = C(m) — C(k)

» Pararepresentacion de unidades lingiiisticas mayores, como frases, oraciones, etc.
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Analogias

Country and Capital Vectors Projected by PCA
2 T T T

Chinac
Beiling
15 Russiac 1
Japanx
' Moscow |
Turkeye sAnkara ~*Tokyo
05 B
Poland<
0 Germany« 1
France’ Warsaw
5 »Berlin
05 talyc Paris g
Greece« » Athens
| spain Rome i
% Madrid
-1.5 |- Portugal Aisbon -
2 . . . . . L "
2 -15 -1 05 o 0.5 1 15 2

La analogia es encontrar la palabra (correspondiente al vector) x que cumpla:

arg mxl'n d(C(i) — C(j) + C(m), x)
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Composicionalidad

La composicionalidad asume que el significado de unidades complejas del lenguaje (como
frase, oraciones, documentos) es la suma de los significados de sus elementos componenciales.

Si pes una funcién de significado, entonces tenemos que:

p(wn - wa) = p(wr) + pu(ws)

De esta forma, si asumimos que el significado de las palabras esta representado por los
embeddings, el significado de una unidad compleja sera la suma de los embeddings de sus
componentes:

C(i,j) = (i) + €()
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Otros tipos de composicion

Ademas de la suma, la composicion de los vectores se puede hacer por medio de una
transformacién de la forma:

T[u; v] € R?
Donde [u; v] € R?¥ es la concatenacién de los vectores. Esta transformacién puede ser
aprendida por un AutoEncoder.

Input layer Hidden layer Output layer

“bottleneck”
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AutoEncoder

Un AutoEncoder es un tipo de red neuronal no-supervisada, donde existe una capa oculta, tal
que la funcién anterior a esta se conoce como encoder y la funcién superior como decoder.

La salida del AutoEncoder debe ser la entrada reconstruida. Asi, tenemos dos funciones tal que:
0;9] = 77T [u; v]

Donde iiy ¥ son las versiones reconstruidas. En su forma mas simple, el AutoEncoder puede
estar determinado por dos matrices W € R7%24 (encoder) yUe R24*d (decoder). La funcién
de riesgo sera entonces:

R(W, U) = |[[[u; v] — [@; 91117 = |[u: v] — UW[u; V]I 7
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Otros métods de word embeddings

El método de Word2Vec no es el inico que se ha propuesto. Actualmente, existen muchos
métodos neuronales para creacién de word embeddings.
En este mddulo, revisaremos dos métodos basados en redes FeedForward:

> FastText [2] propuesto por el Facebook IA Research Group.

» GloVe (Global Vectors) [5] propuesto por la Universidad de Stanford.

Otros métodos actuales se basan en otro tipo de arquitecturas neuronales, como redes
recurrentes y transformers.
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FastText

El método de FasText consta con la misma arquitectura que el método de Word2Vec, pero su
diferencia radica en el vocabulario.

Mientras que Word2Vec toma palabras como parte del vocabulario, FastText toma subwords
como su vocabulario.

Las subwords son determinadas como n-gramas de caracteres (cominmente trigramas), asi,
una palabra como «gatitos» se descompone en:

gatitos — {< ga, gat, ati, tit, ito, tos, os >}

Los simbolos <y > se agregan para indicar inicioy fin de |a palabra.
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FastText: Representacion de palabras

Para representar las palabras como vectores distribuidos, el método de FastText hace uso de la
composicion: |a representacion de la palabra es la suma de la representacion de sus partes:

F(gatitos) = F(< ga) + F(gat) + F(ati) + F(tit) + (ito) + F(tos) + F(os >)
DondeF : ¥ — R¥esla funcién de embedding (arquitectura word2vec).

De forma general, para representar una palabra w, se tiene que:

m+1

F(W) — Z F(OI,‘_z,ai—h“i)

i=2
Las ventajas de este método es que puede representar OOVs, ademas de que puede trabajar
eficientemente con corpus mas pequefios.
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GloVe

El método de Glove (Global Vectors) retoma la hipétesis distribucional buscando encontrar
representaciones vectoriales que respondan a la co-ocurrencia de palabras.

De esta forma, define una matriz de co-ocurrencias X, cuyas entradas son:

Xij = [{w; : wj € N(w;)}]

donde NV (w;) representa los contextos de w;. Esto es el niimero de contextos que comparten
Wiy w;j.

Claramente X;; = Xj ;.
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GloVe: probabilidad de coocurrencia

La probabilidad de coocurrencia de dos palabras, estara dada como:

X. .
p(wjlwi) = Z—’;<
j ’7]

Dos palabras w; y w; seran similares entre mas contextos compartan; es decir, seran mas
similares en cuanto el coeficiente:

p(wilwy)
p(wj|wi)

seamas cercanoal.
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GloVe: Isomorfismo

El objetivo de GloVe es encontrar un isomorfismo entre el espacio R7y Y.

Sean uj, uj, i, € RRY vectores que representan las palabras w;, w;, w,. Sea F una funcién tal que
cumpla:

p(wy|wi)
p(wi|w;)

Yaque F[(uj — u5) - ] = E{Z;t’;ﬂ,entonces:

. Xij
Flui - tdie] = p(wielwi) = <= —
' Y X
De donde es claro que F(x) = e*.
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GloVe: Representacion vectorial

Xi,j

Dado que ek = ,
q > Xij

podemos despejar los vectores, tal que:

Ui - Ut = |OgXi,j — log X;
Buscamos conservar la simetria, por lo que el factor — log X; puede pasar como bias del lado
izquierdo, tal que:

Ui - Uy + bj + by = log Xi;

De esta forma, la parte izquierda de la ecuacién responde a una red neuronal. Podemos definir
la funcién de riesgo como:

R(G) = Z(M,’ . lfk —+ b,‘ —+ bk — |OgX,',j)2

i
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GloVe: Correccién de la funciéon de riesgo

Sinembargo, si X;; = 0, entonces log X; ; = 00, por lo que no podremos alcanzar el minimo.

Para solucionar esto, se multiplica el riesgo por una funcién f:
R(0) = > F(Xij)(ui - e + bi + by, — log X;;)?
ij

Tal que:
1. SiX;; = 0, entonces f(X;;) = O.
2. f nodecreciente.

3. f pequeio para valores grandes.
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GloVe: Correccién de la funciéon de riesgo

Para la funcién f entonces se propone:

()% six < Xpax

1 en otro caso

Donde o« = % (relacionado con Zipf).

10
08

06

F(Xij) o4

0.0 IR SR AR S BRSO S RS S R
mm“

i
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Embeddings estaticos

Las representaciones que hemos discutido se consideran word embeddings estaticos. Se dice
que son estaticos porque a cada token del vocabulario le corresponde un vector que no varia.
Estos mebeddings son:

> Word2Vec

> GloVe

P> FastText

Existen otros métodos de embeddings estaticos como Node2Vec, Doc2Vec, etc.

4447



Introduccién Perspectivas clsicas Word2vec Entrenamiento Modelos CBOW Negative sampling Similitud semantica Otros métodos
000 0000 000000 000000 (o]e] 0000 00000000 0000000000 e00

Embeddings pre-entrenados

Es comin que los embeddings de los tokens se pre-entrenen; es decir, que se creen los
embeddings a partir de una cantidad grande de corpus para obtener vectores del mayor
ndmero de palabras. Estas representaciones se usan en otras tareas.

Se pueden proponer dos formas en como utilizar estos embeddings pre-entrenados:

Feature based: Las representaciones son utilizadas como features (rasgos) en un modelo de
aprendizaje. Por ejemplo, se pueden tomar estas representaciones como los
vectores de entrada de un clasificador o un método de agrupamiento.

Fine tuning: Las representaciones se ajustan a la tarea final (clasificacion, agrupamiento,
etc.). Se pueden utilizar estas representaciones para inicializar los parametros
del modelo de aprendizaje.
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The End
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