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Embeddings: pourquoi
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GMNTM

Yang, Cui, and Tu 2015

Modélise l’espace des embeddings avec des gaussiennes

EM pour l’apprentissage (lent)
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GMNTM

p(x |λ) =
∑T

i=1 πiN (x |µi ,Σi )

p(wi = w |wi−m, . . . ,wi−1, d , p) ∝
exp{cdocument + cphrase +

∑
chistorique + b}

2 phases

Estimer les paramètres
Estimer les facteurs et vecteurs

Probabilité d’un sujet q(z(k) = y) ∝ πyN (vec(k)|µy ,Σy )

Pour prédiction: probabilité du sujet ∝ q(z(w) = y), q(z(p) = y),
q(z(d) = y)
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Jeremie Zumer (Université de Montréal) Sentence Embeddings 2015/04/16 3 / 9



GMNTM

p(x |λ) =
∑T

i=1 πiN (x |µi ,Σi )

p(wi = w |wi−m, . . . ,wi−1, d , p) ∝
exp{cdocument + cphrase +

∑
chistorique + b}

2 phases

Estimer les paramètres
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Probabilité d’un sujet q(z(k) = y) ∝ πyN (vec(k)|µy ,Σy )
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Jeremie Zumer (Université de Montréal) Sentence Embeddings 2015/04/16 3 / 9



Résultats
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VAE

Backpropagation (rapide)

Moins contraint

Purement génératif
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VAE

Figure: Kingma and Welling 2013
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VAE + classes

Ajouter un chemin pour la
prédiction de classe

Utiliser la prédiction de classe
durant la reconstruction

Variables latentes encodent le
style d’écriture

Le modèle
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VAE + classes

Figure: Kingma et al. 2014
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Conclusion

Utiliser des embeddings est avantageux

Pas (encore) de résultats avec les VAE

A suivre. . .
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