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Perfil Personal

Experiencia 
- Grupo de investigación GTI (Uvigo) (2007)
- Gradiant (2010)

- Desde 2012 trabajando en PLN
- Desde 2015 trabajando en deep learning

- Realizando la tesis doctoral en deep learning y PLN

Y además…
- Interesado en Inteligencia artificial



Motivación

Métodos para la extracción de vectores semánticos 
(embeddings de frases):

• Entrenamiento limitado => modelo específico (baja 
cobertura).

• Dificultad para obtener entrenamiento.

Modelo (ϑ) ( 0.26512,  -0.043047,  0.25239,  -0.53991, …, -0.57892)

 

El gato se sentó en la alfombra



Deep Learning en PLN
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Vectores de Palabras (W2vec - Modelo Skipgram)

Intuición: palabras freq. juntas ⇒ 
existe relación semántica

Vectores de palabras son mejores 
=> predicción del contexto más 
precisa.

Mikolov, T., Chen, K., Corrado, G., & Dean, J. (2013). Efficient estimation of word representations in vector space. arXiv preprint arXiv:1301.3781.

http://www.cs.toronto.edu/~frank/csc2501/Readings/R5_Chen/1301.3781.pdf
http://www.cs.toronto.edu/~frank/csc2501/Readings/R5_Chen/1301.3781.pdf
http://www.cs.toronto.edu/~frank/csc2501/Readings/R5_Chen/1301.3781.pdf
http://www.cs.toronto.edu/~frank/csc2501/Readings/R5_Chen/1301.3781.pdf


W2vec - Explicación

Inicialmente: Vectores Aleatorios

El gato es un animal doméstico Un gato caza ratones cuando tiene 
hambre

Modelo (ϑ1)

el

Gato

( 0.6, -0.5, ….., -0.45 )

animal doméstico

N batches 

wt-1 wt+3 wt+4

Gato

( 0,15, 0.45, 0.64, ….., -0.81 )

Modelo (ϑN)

( 0.001, 0.29, -0.32, ….., -0.19 )

wt-1

un

wt+1

caza

wt+2

ratones

Predicción
Predicción



Validación - Analogías de palabras

París es a Francia lo que Madrid es a ? v[Francia] - v[París] + v[Madrid] => ?

Visualización T-SNE Vectores de Palabras

https://lvdmaaten.github.io/tsne/
https://lvdmaaten.github.io/tsne/


Vectores de Frases

Secuencias de Frases

Vectores de Frases

Skip-Thoughts FastSent

Información “clasificada”
(p.e. Wikipedia, 

Diccionarios)

BoWRNNs



Abstracción de frases: Skip-Thoughts

- Funcionamiento: codifica una frase de forma que maximiza 
la probabilidad de recuperar las frases contiguas.

- Entrenamiento:
- Frases consecutivas de libros, webs, etc.

- No supervisado

Ryan Kiros, Yukun Zhu, Ruslan R Salakhutdinov, Richard Zemel, Raquel Urtasun, Antonio Torralba, and Sanja Fidler. 2015. Skip-Thought Vectors. In Advances in neural information 
processing systems, pages 3294–3302.

http://papers.nips.cc/paper/5950-skip-thought-vectors.pdf
http://papers.nips.cc/paper/5950-skip-thought-vectors.pdf
http://papers.nips.cc/paper/5950-skip-thought-vectors.pdf
http://papers.nips.cc/paper/5950-skip-thought-vectors.pdf


Skip-Thoughts (Funcionamiento)
S0: Érase una vez un molinero que tenía tres hijos.
S1: El hombre era muy pobre y casi no tenía bienes 
para dejarles en herencia.
S2: Al hijo mayor le legó su viejo molino, al mediano un 
asno y al pequeño, un gato.

Encoder (ϑe)
S1 Decoder (ϑd)Vector 

Frase
Al

Decoder (ϑd)

<Eof>

hijo

Decoder (ϑd) gato

un

Es un proceso de aprendizaje muy lento!!

 

Considera la estructura de la frase.

Generación de nuevos vectores



Diccionarios Inversos

Tenemos muchos diccionarios 
online:

- Entrenamiento
- Descripción - Palabra

- Semi-supervisado

- Tiempos de aprendizaje más 
cortos.

Fuente: RAE

http://dle.rae.es/
http://dle.rae.es/


Diccionarios Inversos (Modelo)

Modelo (ϑ)

Gran mamífero carnívoro félido africano, 
cuyo macho se distingue por una larga 
melena

ObjetivoPredicción

       S
in estructura

       Con estructura

Gran mamífero africano melena

Gran mamífero africano melena

Predicción

Predicción

Felix Hill, Kyunghyun Cho, Anna Korhonen, and Yoshua Bengio. 2015. Learning to Understand Phrases by Embedding the Dictionary. Transactions of the 
Association for Computational Linguistics.

Error: 
● cosine 

similarity
●  Cosine 

rankings...

http://arxiv.org/pdf/1504.00548
http://arxiv.org/pdf/1504.00548
http://arxiv.org/pdf/1504.00548
http://arxiv.org/pdf/1504.00548


Diccionarios Inversos (Modelos II)



Medir el rendimiento

• Supervisada (clasificación): sentimiento, temática, etc.
• No supervisada : similitud entre frases

Frase 1 Frase 2 Score

A brown dog is attacking another animal in front of the tall man 
in pants

A brown dog is attacking an
other animal in front of the man in pants

4.9

The player is missing the basket and a crowd is in background The player is dunking the basketball into the 
net and a crowd is in background

3.9

The hungry woman is eating A woman is mixing eggs 2.5

A lone biker is jumping in the air A man is jumping into a full pool 1.7

Eneko Agirre, Carmen Banea, Claire Cardie, Daniel Cer, Mona Diab, Aitor Gonzalez-Agirre, Weiwei Guo, Rada Mihalcea, German Rigau, and Janyce Wiebe. 2014. Semeval-2014 task 10: 
Multilingual Semantic Textual Similarity. In Proceedings of the 8th international workshop on semantic evaluation (SemEval 2014), pages 81–91.

Marco Marelli, Stefano Menini, Marco Baroni, Luisa Bentivogli, Raffaella Bernardi, and Roberto Zamparelli. 2014. A SICK cure for the evaluation of compositional distributional semantic 
models. In
LREC, pages 216–223.

http://www.academia.edu/download/38335903/S14-2.pdf#page=101
http://www.academia.edu/download/38335903/S14-2.pdf#page=101
http://www.academia.edu/download/38335903/S14-2.pdf#page=101
http://www.academia.edu/download/38335903/S14-2.pdf#page=101
https://www.researchgate.net/profile/Marco_Marelli/publication/262484733_A_SICK_cure_for_the_evaluation_of_compositional_distributional_semantic_models/links/0deec537caccde8684000000.pdf
https://www.researchgate.net/profile/Marco_Marelli/publication/262484733_A_SICK_cure_for_the_evaluation_of_compositional_distributional_semantic_models/links/0deec537caccde8684000000.pdf
https://www.researchgate.net/profile/Marco_Marelli/publication/262484733_A_SICK_cure_for_the_evaluation_of_compositional_distributional_semantic_models/links/0deec537caccde8684000000.pdf
https://www.researchgate.net/profile/Marco_Marelli/publication/262484733_A_SICK_cure_for_the_evaluation_of_compositional_distributional_semantic_models/links/0deec537caccde8684000000.pdf
https://www.researchgate.net/profile/Marco_Marelli/publication/262484733_A_SICK_cure_for_the_evaluation_of_compositional_distributional_semantic_models/links/0deec537caccde8684000000.pdf
https://www.researchgate.net/profile/Marco_Marelli/publication/262484733_A_SICK_cure_for_the_evaluation_of_compositional_distributional_semantic_models/links/0deec537caccde8684000000.pdf


Comparación (Rendimiento)

Mejor sin estructura 
!!!

Felix Hill, Roi Reichart, and Anna Korhonen. 2015b. Simlex-999: Evaluating semantic models with (genuine) similarity estimation. Computational Linguistics.

http://www.aclweb.org/website/old_anthology/J/J15/J15-4004.pdf
http://www.aclweb.org/website/old_anthology/J/J15/J15-4004.pdf


T-SNE Frases

Visualización T-sne de vectores de frases para tres categorías de Stackoverflow



Comparativa (computación)

Modelo Entrada Tiempo 
(Entrenamiento)

Dimensión 

Skip-Thoughts 11.038 libros 2 semanas (GPU) 4800

FastSent 11.038 libros (No especificado) 100

DictRep BoW ≅800 mil defs. unas horas (GPU)/< 1 día 
(CPU)

500

DictRep RNN ≅800 mil defs. 1 día (GPU)/3-5 días CPU 500

DictRep (grafo) ≅800 mil defs. 3-5 semanas (CPU) 500

word2vec 100 mil millones palabras 2 semanas (CPU) 300



Problemas a resolver

• Mejores métodos de entrenamiento

• Mejorar formas de medir el rendimiento de los distintos 
modelos
• modelos sin estructura “parecen” funcionar mejor en tests no 

supervisados

• Implementaciones más eficientes 
• menor uso de recursos
• más rápidos



Esto es todo… de momento


