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Introducción 

El procesamiento de lenguaje natural (PLN) es un área de estudio que surge de la intersec-

ción entre inteligencia artificial y lingüística. La traducción palabra por palabra es una de las 

primeras soluciones propuestas. No obstante, los aspectos morfológicos más comunes de 

las palabras representan una de las causas del mal desempeño de las primeras soluciones 

a las tareas que involucran lenguaje natural (Nadkarni, Ohno-Machado & Chapman, 2011). 

Si bien el PLN es un área activa en investigación, no existe consenso respecto de la defi-

nición del término. Se toma una de las propuestas aquí: PLN es un conjunto de técnicas 

computacionales que tienen el propósito de analizar y representar textos ocurridos natural-

mente, en uno o más niveles de análisis lingüístico, con la finalidad de realizar procesa-

miento de lenguaje a nivel humano en un amplio rango de aplicaciones (Liddy, 2001). 

Existen varios enfoques para realizar las tareas de PLN, tales como el simbólico basado 

en reglas (Lally & Fodor, 2011) y el simbólico basado en redes semánticas (Sowa, 2006). 

No obstante, en este capítulo se usa el enfoque basado en aprendizaje automático, que 
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requiere la representación de los textos en forma matemática ―en particular, representa-

ciones vectoriales de los documentos y las palabras― (Le & Mikolov, 2014). 

En la sección 1 del capítulo se aborda el concepto general de los espacios vectoriales 

semánticos; en la 2 se entrega una visión general de las técnicas de representación tradi-

cionales en espacios vectoriales semánticos; la 3 comprende una revisión sistemática de 

la literatura de representaciones de documentos y palabras; en la 4 se detalla la discusión 

de resultados de dicha revisión, y en la 5 se resumen los elementos revisados y se entregan 

las conclusiones principales. 

1. Espacios vectoriales semánticos 

Los elementos que dan nombre a esta sección se usan para representar cada documento 

de una colección como un punto en el espacio, lo que equivale a un vector en un espacio 

vectorial. Así, los puntos que se encuentren cercanos entre ellos en el espacio comparten 

una semántica similar, mientras aquellos que se encuentren alejados tienden a ser semán-

ticamente distintos. El término ‘semántica’ se relaciona con el significado de una palabra, 

frase u oración, o cualquier texto en lenguaje humano, además del estudio de tal significado 

(Mitchell & Lapata, 2008; Turney & Pantel, 2010; Jurafsky & Martin, 2014). Una vez se 

construye el espacio vectorial semántico, una tarea recurrente ―dada una consulta, tam-

bién llamada “pseudo-documento”― es comprobar con alguna medida de similitud cuáles 

documentos se le asemejan en términos semánticos. 

Los vectores son estructuras comunes en el estudio de la inteligencia artificial y la ciencia 

cognitiva. Así, el aporte de los espacios vectoriales semánticos consiste en hacer uso de 

las frecuencias de ocurrencias de palabras en un cuerpo de texto para obtener información 

sobre su semántica (Turney & Pantel, 2010). Se detallan a continuación formas de repre-

sentar la similitud entre documentos mediante distintos tipos de matrices (Turney & Pantel, 

2010). 
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1.1. Matriz término-documento 

En el caso de contar con una amplia colección de documentos, y, por lo tanto, una gran 

cantidad de vectores de los mismos, es conveniente organizarlos en una matriz: en ella, las 

filas corresponden a términos (que usualmente son palabras); y las columnas, a los docu-

mentos. 

En matemáticas discretas, una bolsa (también llamado multiconjunto, o bag, en inglés) 

es similar a un set, con la excepción de que las bolsas permiten duplicados y mantienen la 

propiedad de indiferencia en el orden de los elementos. No obstante, las bolsas normal-

mente no se representan usando la notación de conjuntos, sino que se utilizan vectores 

construidos con base en los elementos únicos y sus frecuencias de ocurrencia. 

Un conjunto de bolsas se puede representar con una matriz X, en donde cada columna 

xj corresponde a una bolsa y cada fila xi: a un elemento único. Cada valor en la celda xij es 

la frecuencia del i-ésimo elemento único en la j-ésima bolsa. En general, el valor de la ma-

yoría de los elementos en X es cero, por lo que la matriz es poco poblada dado que la 

mayoría de los documentos contiene una pequeña fracción de la totalidad del vocabulario. 

En una matriz termino-documento, un vector de documento representa el documento co-

rrespondiente como una bolsa de palabras (bag of words, en inglés). El método de repre-

sentación anterior se basa en una hipótesis: la frecuencia de palabras en un documento 

tiende a indicar cuán relevante es para una consulta (pseudo-documento). Si los documen-

tos y los pseudo-documentos tienen vectores similares en una matriz término-documento, 

existe una tendencia a tener significados similares (Salton, Wong & Yang, 1975); en pala-

bras más simples, abordan temas parecidos. 

Se debe notar que en este enfoque solo se entrega información sobre la frecuencia de 

las palabras del documento, pero no se tienen en cuenta el orden secuencial de las palabras 

ni elementos sintácticos o estructura de ningún tipo. No obstante, los vectores bag of words 
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suelen tener buen rendimiento en motores de búsqueda, por lo que logran capturar un as-

pecto importante de la semántica. 

1.2. Matriz palabra-contexto 

Bajo la misma lógica de la hipótesis de bag of words, si se examinan ahora los vectores fila 

de la matriz término-documento es posible medir la similitud entre palabras o términos. No 

obstante, si se desea obtener la similitud entre las primeras, la longitud óptima de texto para 

medirla no es necesariamente la que tienen los documentos completos; en lugar de ello se 

puede reducir el texto a una porción relativamente pequeña, denominada “contexto”. De 

esta manera, la matriz resultante es una de palabra-contexto, en la que el segundo término 

es un conjunto construido con base en palabras, oraciones, párrafos, capítulos o secuen-

cias de caracteres y patrones. La matriz palabra-contexto se basa en la “hipótesis distribu-

tiva”, según la cual las palabras que ocurren en contextos similares tiendan a poseer simi-

lares significados. Lo anterior, en términos de la matriz palabra-contexto, equivale a decir 

que si algunas palabras tienen filas similares, son similares en términos semánticos (Harris, 

1954; Firth, 1957; Deerwester et al., 1990). 

1.3. Matriz par-patrón 

En una matriz par-patrón, los vectores fila corresponden a pares de palabras, tales como 

‘pintor: lienzo’ y ‘carpintero: madera’, y los vectores columna corresponden a patrones en 

los cuales los pares de palabras coocurren. Lin y Pantel (2001) presentan las matrices par-

patrón para medir la similitud semántica de patrones, utilizando los vectores columna de la 

matriz. La matriz par-patrón, se basa en la hipótesis distributiva extendida: esto es, los pa-

trones que coocurren con pares de palabras similares tienden a tener significados similares. 

Si los patrones tienen vectores similares en una matriz par-patrón, potencialmente expresan 

relaciones semánticas parecidas (Lin & Pantel, 2001). 
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2. Representaciones tradicionales 

El primer paso para determinar el espacio vectorial semántico consiste en escanear el cor-

pus, contabilizar la ocurrencia de algún objeto (una palabra o par de palabras) en cierta 

situación (documento, contexto, o patrón) y almacenar el resultado en la entrada corres-

pondiente en la matriz de ocurrencias. Se menciona la condición poco refinada que suele 

presentarse en las matrices de conteo de frecuencias, las cuales surgen tras realizar una 

etapa previa de preprocesamiento del corpus (Srividhya & Anitha, 2010). No obstante, exis-

ten otras propuestas de procesamientos posteriores para solucionar los inconvenientes que 

se presentan a continuación. 

2.1. Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF) 

TF-IDF es una medida en la que se asigna un peso a la frecuencia de los términos de una 

matriz de frecuencia, de tal manera que se asigne un peso mayor a aquellas palabras dadas 

que sean comunes a un documento o pequeño grupo de documentos en específico (Sri-

vidhya & Anitha, 2010). Así, las palabras que sean comunes a una gran porción de docu-

mentos tendrán un menor valor TF-IDF, pues su capacidad para diferenciar documentos en-

tre sí es muy baja. Intuitivamente, este cálculo determina la relevancia de una palabra para 

un documento dado. 

2.2. Pointwise Mutual Information (PMI) 

PMI permite comparar de modo intuitivo la probabilidad de observar una palabra (punto) i y 

una palabra j juntas (probabilidad conjunta de observar i y j), con la probabilidad de observar 

i y j de manera independiente. Así, si existe una asociación genuina entre i y j, la probabili-

dad conjunta pij será mucho mayor que el valor pipj. La interpretación matemática de esta 

condición se observa en la formalización del método PMI (Deerwester et al., 1990). 
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2.3. Singular Value Decomposition (SVD) 

Deerwester (1990) propone un método para mejorar la medida de similitud en una matriz 

término-documento X basado en álgebra lineal. La operación en la que se basa se deno-

mina SVD truncado. El autor menciona que esta técnica se puede aplicar para determinar 

similitud entre palabras ―Latent Semantic Analysis - LSA― y entre documentos ―Latent 

Semantic Indexing - LSI― (Turney & Pantel, 2010). 

En este caso, la descomposición en valores singulares se realiza sobre la matriz término-

documento X, factorizándola en tres matrices diferentes de la manera X = UΣVT, en donde 

U y V son ortonormales en cuanto a sus columnas, y Σ es una matriz diagonal de valores 

singulares (Golub & Van Loan, 2012). SVD se puede entender desde distintas perspectivas: 

• Significado latente: al limitar el número de dimensiones latentes, se fuerza una mayor 

correspondencia entre palabras y contextos (Deerwester et al., 1990). 

• Reducción de ruido: Rapp (2003) presenta el método SVD como un esquema de este tipo. 

• Coocurrencia de alto nivel: Landauer y Dumais (1997) describen un método que usa SVD 

para descubrir coocurrencias de alto nivel (es decir, cuando dos palabras se encuentran 

en contextos similares). 

• Reducción de dispersión: en general, la matriz X es poco poblada; pero al aplicar SVD 

truncado, la matriz resultante es densa.  

3. Revisión sistemática de la literatura 

Existen propuestas para representar palabras mediante vectores densos que se derivan de 

diversos métodos de entrenamiento, inspirados en el modelado de lenguajes mediante re-

des neuronales. Este tipo de representaciones se denomina neural embeddings o word 

embeddings (Levy & Goldberg, 2014). Estas demuestran ser un mecanismo con el cual se 

facilita la tarea de computar similitudes entre palabras, mediante cálculos eficientes con 



Tecnologías del lenguaje humano: aplicaciones desde la lingüística computacional y de corpus, Capítulo #, pp. ##–##, 
ISBN XXX-XXX-XXXX 

 7 

operaciones de matrices de baja dimensionalidad. Además, son eficientes en cuanto a en-

trenamiento y altamente escalables, tanto para corpus de gran tamaño (miles de millones 

de palabras) como para vocabularios y contextos de similares proporciones (Levy & Gold-

berg, 2014). 

Las representaciones densas de palabras en espacios vectoriales semánticos ocupan un 

rol importante para tareas básicas del PLN (Collobert & Weston, 2008; Zou et al., 2013), al 

igual que para tareas más complejas ―por ejemplo, el análisis de sentimientos― (Severyn 

& Moschitti, 2015; Tang et al., 2014). 

La revisión sistemática de la literatura se realizó según el método de Kitchenham (2004), 

el cual involucra las etapas de planificación, ejecución y reporte de la investigación. Los 

resultados de la revisión se muestran en la segunda columna de la tabla 1. Luego del aná-

lisis sistemático de los artículos recuperados, la cantidad de artículos seleccionados se 

muestra en la tercera columna de la misma tabla. 

 

Tabla 1. Cantidad de artículos encontrados y seleccionados por fuente 

Fuente de artículos Cantidad de artículos encontrados Cantidad de artículos seleccionados 

Web of Science 11 4 
SCOPUS 125 34 
ACM Digital Library 14 7 
Total 150 45 

Fuente: elaboración propia. 
 

4. Discusión de resultados 

Los 45 artículos seleccionados en esta revisión sistemática posicionan las word embed-

dings como una técnica ubicua en el PLN en general. A continuación se mencionan los ar-

tículos relevantes y el uso que en ellos se da al concepto de word embeddings, comenzando 

con las dos representaciones de palabras encontradas en casi la totalidad de los artículos, 

usadas directamente para la realización de las tareas o como línea base para la evaluación 

de nuevos modelos de representación. 
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En primer lugar se deben destacar los modelos word2vec, nombre con el que se conoce 

a dos modelos de lenguaje basados en redes neuronales propuestos por Mikolov et al. 

(2013) para generar representaciones vectoriales densas de palabras. De modo específico, 

se proponen dos arquitecturas de modelos: Continuous Bag of Words Model (CBOW) y Con-

tinuous Skip Gram Model (SG). Por un lado, CBOW tiene como objetivo predecir la ocurrencia 

de una palabra dadas otras palabras que constituyen su contexto. Se entiende por contexto 

de una palabra wi, a la vecindad compuesta por las k palabras a la izquierda de wi y las k a 

la derecha de wi. Por otro lado, SG se ocupa de predecir un contexto, dada la palabra wi. En 

este modelo, k es un hiperparámetro conocido como tamaño de la ventana de contexto 

local. En ambos casos, los modelos entregan representaciones vectoriales densas para las 

palabras que demuestran conservar las características semánticas, a pesar de una drástica 

reducción de la dimensionalidad y entrenamiento en una red neuronal poco profunda, lo 

que, además, agiliza este proceso. 

La segunda representación vectorial recurrente en los artículos se denomina Global Vec-

tors for Word Representation – GloVe (Pennington, Socher & Manning, 2014). A diferencia 

de word2vec, el cual es un modelo predictivo, GloVe es más cercano a un modelo que 

permite reducir la dimensionalidad de una matriz de coocurrencia del tipo palabra-palabra, 

que se genera con una ventana de contexto local de dimensión fija. GloVe recibe su nombre 

debido a que las estadísticas de todo el corpus (a nivel global) se capturan directamente 

del modelo. Además, es competitivo y reporta mejores resultados que métodos como 

word2vec en tareas como la analogía y similitud de palabras, o reconocimiento de entida-

des. 

Uno de los principales usos reportados para las word embbedings es la evaluación de 

similitud semántica entre palabras de distintos idiomas, lo cual, en esencia, se remonta a 
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las primeras aplicaciones del PLN. En este sentido, Vulić & Moens (2015) proponen un mo-

delo para aprender de manera conjunta word embeddings bilingües, con base solo en datos 

comparables constituidos con documentos alineados que se encuentran en dos idiomas 

distintos. Este modelo, denominado Bilingual Word Embeddings Skip Gram (BWESG), induce 

un espacio vectorial multilingüe para embeber representaciones de palabras, consultas e 

incluso documentos completos. En esta misma línea, Glavaš et al. (2017) proponen otro 

método para medir similitud semántica textual entre documentos escritos en distintos idio-

mas: el método ligero en cuanto al uso de recursos, consiste en trasladar linealmente re-

presentaciones de palabras de un espacio vectorial en un idioma de origen al espacio vec-

torial del idioma de destino. Las word embeddings usadas en dicho trabajo se generan 

mediante GloVe y CBOW. 

Existen también propuestas de word embeddings para lenguas que cuentan con alfabe-

tos particulares, tales como el árabe. Soliman, Eissa y El-Beltagy (2017) proponen un con-

junto preentrenado de modelos de representaciones de palabras en el idioma árabe, con el 

fin de otorgar a la comunidad word embeddings generadas a partir de dominios como tuits, 

páginas de Internet y artículos de Wikipedia en árabe. También se plantean soluciones a la 

desambiguación de palabras, tarea recurrente en el PLN, mediante el uso de word embed-

dings en árabe. De modo específico, Laatar, Aloulou y Bilguith (2017) proponen esta solu-

ción con el fin de elaborar un diccionario que muestre la evolución del significado y uso de 

palabras árabes, que a su vez puede ayudar a salvaguardar la herencia cultural árabe. Se 

debe destacar que estos artículos se basan en word embeddings generadas con word2vec. 

Otro uso común de las word embeddings consiste en su incorporación en sistemas de 

recomendación, es decir, herramientas de software que proveen sugerencias y recomen-

daciones a un usuario particular (Ricci, Rokach & Shapira, 2015). En este sentido, Musto et 

al. (2016) presentan resultados preliminares para la adopción de word embeddings, en los 
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que tanto objetos como perfiles de usuarios se embeben en un espacio vectorial para utili-

zarlos en un sistema de recomendación basado en contenidos. 

Boratto et al. (2016), por su parte, plantean que el uso de word embeddings en sistemas 

de recomendación basados en contenidos es menos efectivo que otras estrategias colabo-

rativas (p. ej. descomposición de valores singulares). Proponen entonces la definición de 

un espacio vectorial en el cual la similitud entre un objeto que no evalúa el usuario y aquellos 

que sí lo son se mide en términos de independencia lineal, con lo que se obtienen mejores 

resultados que SVD, por ejemplo. 

Greenstein-Messica, Rokach y Friedman (2017) plantean la conversión a palabras de la 

secuencia de objetos que busca un usuario para proyectarlas en un espacio vectorial, de 

tal manera que se pueda detectar similitud y analogías entre objetos. Las word embeddings 

se generan según los modelos word2vec y GloVe. 

También se reporta el uso de word embeddings en conjunto con otras técnicas de apren-

dizaje automático o recursos lingüísticos. Según Alsuhaibani et al. (2018), los métodos que 

permiten generar representaciones vectoriales de palabras con base solo en información 

distribuida en un corpus desaprovechan la estructura relacional semántica que se presen-

tan entre palabras en contextos coocurrentes. Dichas estructuras se detallan en bases de 

conocimiento elaboradas manualmente, tales como ontologías y léxicos semánticos, en los 

que el significado de las palabras se define mediante las diversas relaciones que existen 

entre ellas. Por esto se combina el corpus con las bases de conocimiento para generar 

word embeddings que, al usarse, presenten una mejora del rendimiento en las tareas de 

medición de similitud y analogía de palabras, y hagan posible obtener resultados que avalen 

la hipótesis. 

A su turno, Liu (2017) propone que además de generar representaciones vectoriales de 

palabras teniendo como fuente el corpus, también se deben considerar elementos internos 
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de cada palabra, como los morfemas. En razón de ello, propone dos modelos para generar 

word embeddings: Morpheme on Original view and Morpheme on Context view (MOMC) y 

Morpheme on Context view (MC), que poseen mayor rendimiento para detectar similitud de 

palabras que los modelos de la línea base ―entre los que se encuentra CBOW―. Gallo, 

Nawaz y Calefati (2017) presentan un método en el que las word embeddings generadas 

con word2vec se codifican en imágenes, para luego hacer uso de redes neuronales convo-

lucionales (CNN) y realizar clasificación de texto sobre las imágenes. Con el método se re-

portan mejores resultados de clasificación al compararlos con la línea base (doc2vec con 

SVM). 

Wild y Stahl (2007) presentan una implementación de Latent Semantic Analysis y sus 

resultados al generar representaciones de palabras en espacios vectoriales. A diferencia 

de word2vec y GloVe, este método se basa en la factorización de matrices debido al uso 

de la descomposición de valores singulares. 

Uno de los principales inconvenientes que presentan las word embeddings consiste en 

la disminución de dimensionalidad del problema a costa de la interpretabilidad de los valo-

res reales que implican las representaciones vectoriales, lo que comúnmente se conoce 

como modelos opacos. Ante esto, en la literatura se proponen soluciones para hacer las 

representaciones interpretables. Por ejemplo, Liu et al. (2018) proponen técnicas para vi-

sualizar analogías semánticas y sintácticas útiles en diversos dominios, usando como re-

presentaciones base las generadas con word2vec y GloVe. Andrews (2016) señala que a 

pesar de ostentar dimensiones reducidas, en las representaciones aprendidas con los mo-

delos de word embeddings se hace uso de una cantidad no menor de almacenamiento, por 

lo que se propone el uso del algoritmo de Lloyd para comprimir las representaciones densas 

en un factor de 10 sin penalizar de mayor manera el rendimiento. Además, se presenta un 

método de factorización eficiente de cómputo en GPU para obtener representaciones con 
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mayor interpretabilidad, al tener cada dimensión codificada con un valor no negativo. Al 

evaluar las tareas de similitud y analogía de palabras con las representaciones comprimi-

das, se demuestra que las aspiraciones del trabajo son alcanzables. 

En cuanto a la eficiencia computacional, hay autores que abordan la minimización del 

costo de entrenamiento. En particular, Joulin et al. (2016) presentan un método para gene-

rar word embeddings de varios órdenes de magnitud más rápido que los modelos basados 

en aprendizaje profundo. El método es similar a CBOW: se reemplaza la palabra del medio 

del contexto con una etiqueta de clasificación, con lo que se obtiene un rendimiento a la par 

con modelos que tardan más tiempo en entrenamiento. 

Finalmente, Moody (2016) presenta un método en el que se mezcla la arquitectura Skip 

Gram de word2vec con el modelado de tópicos en documentos, en el que se usa la técnica 

Latent Dirichlet Allocation. El modelo se denomina lda2Vec y permite generar representa-

ciones de palabras y documentos en un mismo espacio vectorial.  

5. Conclusiones 

En este capítulo se realizó una visión general de los modelos de representación de docu-

mentos y palabras en el contexto del procesamiento de lenguaje natural. Las representa-

ciones vectoriales densas de palabras se adoptan ampliamente con resultados satisfacto-

rios en tareas de procesamiento de lenguaje natural en general y, además, se aplican en 

otros dominios con buenos resultados. 

En este contexto, se reporta la hegemonía de las word embeddings basadas en modelos 

neuronales sobre las generadas con factorización de matrices. En la literatura se proponen 

numerosas alternativas que son variantes de un grupo de modelos neuronales word2vec. 

En este contexto, se condujeron estudios sobre el impacto que genera la inclusión de otras 

técnicas junto con los word embeddings para realizar tareas de procesamiento de lenguaje 

natural, reportando buenos resultados. Dentro de la revisión sistemática, se constató la gran 
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cantidad de artículos que utilizan los modelos word2vec, de tal forma que se podrían con-

siderar como el estándar de facto en estos momentos. 

A pesar del buen rendimiento de los word embeddings, se identifican algunos inconve-

nientes y sus respectivas propuestas de solución ―como la falta de interpretabilidad de los 

valores reales que componen los vectores embebidos―. Por otro lado, los resultados re-

portados en el uso de los word embeddings dan importancia a esta técnica en PLN, consi-

derando el planteamiento matemático de los modelos, la aparición de mejoras en diferentes 

aspectos de los modelos iniciales (p. ej. tiempo de entrenamiento) y su incorporación con 

otras técnicas utilizadas en tareas de PLN. 
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