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I If A and B have almost identical environments. . . we say that
they are synonyms (Harris, 1954)

I you shall know a word by the company it keeps ! (Firth, 1957)
I words which are similar in meaning occur in similar contexts

(Rubenstein & Goodenough, 1965)
I . . . In other words, difference of meaning correlates with

difference of distribution (Harris, 1970, p.786)
I words with similar meanings will occur with similar neighbors if

enough text material is available (Schütze & Pedersen, 1995)
I a representation that captures much of how words are used in

natural context will capture much of what we mean by meaning
(Landauer & Dumais, 1997)

I in the proposed model, it will so generalize because “similar”
words are expected to have a similar feature vector, and
because the probability function is a smooth function of these
feature values, a small change in the features will induce a small
change in the probability. (Bengio et al, 2003)
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https://projector.tensorflow.org
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Word2Vec entraı̂né sur un corpus de 510k blogs

email 76 email address via email mails text messages
sms snail mail inbox letter error message
gmail account notification invitation cv address

students 76 professors educators schools faculty
grad students college students profs class-
rooms librarians high schoolers administrators
youngsters lecturers law students

white 76 colored tights silk silky linen satin chunky plastic
adorned dotted fur pasty thick fluffy

project 75 assignment research project presentation
term paper assignments portfolio thesis col-
laborative proposal revisions coursework
worksheet module presentations
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Modèle vectoriel (Vector Space model)

I lire [Turney and Pantel, 2010] pour une introduction

I lire [Baroni and Lenci, 2010] pour une généralisation (tenseur)

1 une matrice de “comptes” de co-occurences
2 un schéma de pondération (PMI, LLR, etc.)
3 une politique de réduction de dimensionnalité

singular value decomposition [Golub and Van Loan, 1996]
non-negative matrix factorization [Lee and Seung, 1999]
aucune ! (très bon baseline)
etc.

I DISSECT offre les étapes 2 et 3
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matrice de co-occurence : terme×document

I similarité de documents

I hypothèse bag of word : si une requête et un document ont des
représentations (colonnes) similaires, alors ils véhiculent la
même information [Salton, 1975]

I implémenté (par exemple) dans Lucene

. Pris de [Jurafsky and Martin, 2015]
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matrice de co-occurence : terme×document

1: procedure TERMXDOC(docs) . set of tokenized documents
2: V← tr ’ ’ ’\n’ docs | sort | uniq
3: for d ∈ docs do
4: dict← {}
5: for w ∈ d do
6: dict(w) ++
7: end for
8: print [dict(v) for v in V]
9: end for

10: end procedure
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matrice de co-occurence : terme×terme

I similarité de termes

I hypothèse distributionnelle : si deux termes ont des
représentations (lignes) similaires, alors ils sont similaires

a

a. Pris de [Jurafsky and Martin, 2015]
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matrice de co-occurence : terme×rel

I similarité de termes

I hypothèse distributionnelle : si deux termes ont des
représentations (lignes) similaires, alors ils sont similaires

a

a. Pris de [Jurafsky and Martin, 2015]
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matrice de co-occurence : terme×document

1: procedure TERMXTERM(d) . d document
2: V← tr ’ ’ ’\n’ d | sort | uniq
3: for i, w ∈ enumerate(d) do
4: for c ∈ context(i, d) do
5: rep[w][c] ++
6: end for
7: end for
8: for v ∈ V do
9: print rep[v]

10: end for
11: end procedure
et par exemple : context(i,d) = {d[i− 1], d[i− 2], d[i+ 1], d[i+ 2]}
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matrice de co-occurence : termes×terme

I similarité de relations

I hypothèse : si deux paires de mots ont des représentations
(lignes) similaires, alors elles sont similaires X of Y , Y of X , X for
Y , Y for X , X to Y , et Y to X

I une liste de 64 mots comme of , for ou to
I formant 128 patrons (colonnes) contenant la paire (X,Y) :

[Turney, 2005]
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Idées intéressantes
Le cas bilingue
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Au menu

I un modèle vedette : Word2Vec [Mikolov et al., 2013a]

I propriétés des embeddings :
[Mikolov et al., 2013d, Mikolov et al., 2013c]

I des résultats : glory [Baroni et al., 2014] , modération
[Levy et al., 2015]

I cool works : [Faruqui and Dyer, 2015, Faruqui et al., 2015b,
Faruqui et al., 2015a]

I modèles bilingues :
[Mikolov et al., 2013b, Chandar et al., 2014,
Gouws et al., 2015, Coulmance et al., 2016]
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Une révolution chez les “distributionnalistes” :
Word2Vec [Mikolov et al., 2013a]

I un toolkit rapide implémentant deux modèles

I https://code.google.com/archive/p/word2vec/
I https:

//radimrehurek.com/gensim/models/word2vec.html
I https://github.com/dav/word2vec

I des embeddings disponibles entraı̂nés sur 6B de mots de
Google News (180K mots) - dimension = 300

I directement utilisable dans de nombreuses applications
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Les 2 modèles de Word2Vec
[Mikolov et al., 2013a]

I Skip-gram est le plus populaire (plus fiable pour les “petits”
corpus)

I CBOW est plus rapide (bien pour les grands corpus)
felipe@iro.umontreal.ca Sémantique distributionnelle, embeddings (et dong)
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Skip-gram [Mikolov et al., 2013a]

I C un corpus d’entraı̂nement, aka un ensemble D de paires
(w, c) où w est un mot de C et c est un mot vu dans un contexte
note : le modèle représente différemment les mots de contexte
des mots du vocabulaire

I Soit (w, c) ; est-ce une paire du corpus?

I p(D = 1|w, c; θ) la probabilité associée

I Optimise par descente de gradient :

L = argmax
θ

∏
(w,c)∈D

p(D = 1|w, c; θ)
∏

(w,c)∈D′
1− p(D = 1|w, c; θ)

I D′ est construit en choisissant k paires aléatoirement.

felipe@iro.umontreal.ca Sémantique distributionnelle, embeddings (et dong)



Coolness BD Deep Eval Context W2V Ana Meta Eval Cool Bi

Skip-gram [Mikolov et al., 2013a]

I p(D = 1|w, c; θ) = σ(vc.vw), alors :

L = argmax
θ

∑
(w,c)∈D

log σ(vc.vw) +
∑

(w,c)∈D′
log σ(−vc.vw)

I σ(x) = 1
1+e−x ,

I vc (resp. vw) est le vecteur de c (resp. w)

I les contextes sont définis par une fenêtre centrée autours du
mot w considéré, et dont la taille est tirée aléatoirement (et
uniformément sur un intervalle fixé)

I les mots les plus fréquents sont sous-échantillonnés (retirés
aléatoirement de C) et les mots peu fréquents sont éliminés
(cut-off).

I ça marche ! ! !
I lire [Levy and Goldberg, 2014]
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Skip-gram [Mikolov et al., 2013a]

vc.vw est :

I positif et d’autant plus grand que les vecteurs sont proches
I premier terme maximisé

I négatif et d’autant plus petit que les vecteurs sont éloignés
I second terme proche de 0
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Autres embeddings pré-entraı̂nés

I Glove [Pennington et al., 2014]

glove.6B.zip (Wikipedia+GigaWord 2014, |V |=400K,
d ∈ {50, 100, 200, 300}, 822Mo)

glove42B.300d.zip (Common Crawl, |V |=1.9M, uncased,
d = 300, 1.75 Go)

glove.840B.300d.zip (Common Crawl, |V |=2.2M, cased,
d = 300, 2.03 Go)

glove.twitter.27B.zip (2B tweets, |V |=1.2M, uncased,
d ∈ {25, 50, 100, 200}, 1.42 Go)

I word-embeddings-conll17.tar
I pré-entraı̂nés pour CONLL2017 à l’aide de Word2Vec
I d=100, 45 langues, 630Go
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Embeddings multilingues

I Polyglot [Al-Rfou et al., 2013]
I 100 langues ! (Wikipedia)
I entraı̂né à scorer des phrases du corpus mieux que des phrases

dans lesquelles ont a remplacé un mot

I FastText [Bojanowski et al., 2016]
I 294 langues ! (Wikipedia)
I skip-gram ou les mots sont représentés par des sacs de n-grams

(caractère). Un embedding pour un mot inconnu peut donc être
calculé.

I LASER [Schwenk et al., 2019]
I 21 langues, d = 384
I 5 layers of BiLSTM (shared among languages)
I 40k BPE (multilingual)
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Arithmétique analogique des représentations
[Mikolov et al., 2013d]

I vec(Madrid) - vec(Spain) ' vec(Paris) - vec(France)

I permet de résoudre des équations analogiques : [x: y :: z : ?]

1 calculer t = vec(y)− vec(x) + vec(z) le vecteur cible
2 rechercher dans V , le mot t̂ le plus proche de t :

t̂ = argmax
w

vec(w).vec(t)

||vec(w)|| × ||vec(t)||

felipe@iro.umontreal.ca Sémantique distributionnelle, embeddings (et dong)



Coolness BD Deep Eval Context W2V Ana Meta Eval Cool Bi

[Mikolov et al., 2013d]

I RNN entraı̂né sur 320M de mots (V = 82k)

I test set de 8k analogies impliquant les mots les plus fréquents
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[Mikolov et al., 2013c]

I 6B de mots de Google News, 1M de mots les plus fréquents

I le test syntaxique est le même que dans [Mikolov et al., 2013d]
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[Mikolov et al., 2013c]

I Comparaison à d’autres modèles proposés
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[Mikolov et al., 2013c]

I Big Data (plus de données, dimension plus élevée)
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Meta-Embeddings

I idée : combiner plusieurs représentations vectorielles pour en
créer de nouvelles plus efficaces.

I 2 approches simples mais néanmoins utiles (meilleurs résultats
que les représentations isolées) :

I concaténer les représentations [Bollegala and Bao, 2018]
I les moyenner (normaliser, padder les représentations de plus

faible dimension avec des 0) [Coates and Bollegala, 2018]
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Don’t count, predict ! [Baroni et al., 2014]

I plein de tâches, une étude des méta-paramètres de chaque
méthode
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Don’t count, predict ! [Baroni et al., 2014]

I cnt = count vector, pre = word2Vec, dm =
[Baroni and Lenci, 2010] , cw = [Collobert et al., 2011]
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Don’t count, predict ! [Baroni et al., 2014]

. . .
we set out to conduct this study because we were annoyed by
the triumphalist overtones often surrounding predict models,
despite the almost complete lack of proper comparison to count
vectors. Our secret wish was to discover that it is all hype, and
count vectors are far superior to their predictive counterparts.
. . .
we found that the predict models are so good that , while the
triumphalist overtones still sound excessive, there are very
good reasons to switch to the new architecture.
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Représentation vectorielle binaire (non
distributionnelle) [Faruqui and Dyer, 2015]

I en utilisant des ressources linguistiques (WordNet, PTB,
FrameNet, etc.)

I vecteurs très creux

I comparables en performance aux modèles distributionnels état
de l’art entraı̂nés sur des billions de mots

I vecteurs disponibles (pour l’anglais) :
https://github.com/mfaruqui/non-distributional
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Représentation vectorielle binaire (non
distributionnelle) [Faruqui and Dyer, 2015]
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Représentation vectorielle binaire (non
distributionnelle) [Faruqui and Dyer, 2015]

features (binaires) induits
pour film :

SYNSET.FILM.V.01
SYNSET.FILM.N.01

HYPO.COLLAGEFILM.N.01
HYPER :SHEET.N.06

...
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Représentation vectorielle binaire (non
distributionnelle) [Faruqui and Dyer, 2015]

supersenses pour les noms, les verbes et les adjectifs
ex : lioness ⇒ SS.NOUN.ANIMAL

color lexique mot-couleur élaboré par crowdsourcing
[Mohammad, 2011]
ex : blood ⇒ COLOR.RED

emotion lexique associant un mot à sa polarité
(positif,négatif) et aux émotions (joie, peur,
tristesse, etc.), élaboré par crowdsourcing
[Mohammad and Turney, 2013]
ex : cannibal ⇒ POL.NEG, EMO.DISGUST et
EMO.FEARCOLOR.RED

pos PTB part-of-speech tags
ex : love⇒ PTB.NOUN, PTB.VERB
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Représentation vectorielle binaire (non
distributionnelle) [Faruqui and Dyer, 2015]

I note : difficile à faire pour toutes les langues

felipe@iro.umontreal.ca Sémantique distributionnelle, embeddings (et dong)



Coolness BD Deep Eval Context W2V Ana Meta Eval Cool Bi

Représentation vectorielle binaire (non
distributionnelle) [Faruqui and Dyer, 2015]

I Skip-Gram : pré-entraı̂né sur 300B de mots
[Mikolov et al., 2013a]

I Glove : pré-entraı̂né sur 6B de mots [Pennington et al., 2014]
I LSA : obtenue à partir d’une matrice de co-occurrence calculée

sur 1B de mots de Wikipedia [Turney and Pantel, 2010]
I Ling Dense : réduction de dimensionnalité avec SVD
I taches : similarité, sent. analysis (positif/négatif), NP-bracketing

(local (phone company) versus (local phone) company )
felipe@iro.umontreal.ca Sémantique distributionnelle, embeddings (et dong)
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Retrofitting de vecteurs à une ressource
lexico-sémantique [Faruqui et al., 2015a]

I étape de post-traitement applicable à n’importe quelle
représentation vectorielle de mots

I rapide (5 secondes pour 100k mots et dimension 300)

I idée : utiliser les informations lexico-sémantiques d’une
ressource pour améliorer une représentation existante

I comment : encourager que les mots de distance similaire dans
la représentation apprise soit proche de la représentation induite
de la ressource (encodée sous forme de graphe).
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Une communauté qui s’organise

I [Faruqui and Dyer, 2014]

I des embeddings déjà entraı̂nés, une suite de tests qui peuvent
s’exécuter (similarité, analogie, complétion, etc.), une interface de
visualisation

I un lien qui n’est plus valide :
http://wordvectors.org/demo.php

I Glue [Wang et al., 2018]
I 9 taches de compréhension (classification de phrases ou paires

de phrases)
I observer les gains en performance depuis le lancement !
I voir aussi superGlue !
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Mikolov strikes again [Mikolov et al., 2013b]
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Mikolov strikes again [Mikolov et al., 2013b]

I on peut apprendre une transformation linéaire (rotation +
scaling) d’un espace vers un autre avec un lexique bilingue
{(xi, zi)} :

Ŵ = min
W

Σi ‖Wxi − zi‖2

où xi et zi désignent respectivement la représentation
vectorielle source de xi et cible de zi

I W optimisée par descente de gradient sur un lexique d’environ
5k paires de mots

I au moment du test : traduire un mot x par ẑ :

ẑ = argmax
z

cos(z, Ŵx)

felipe@iro.umontreal.ca Sémantique distributionnelle, embeddings (et dong)
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Mikolov strikes again [Mikolov et al., 2013b]

I 6K des most sources les
plus fréquents traduits par
GoogleTrans

I premières 5K entrées
pour calculer Ŵ

I 1K suivantes pour les
tests

I baselines : edit-distance,
ε−Rapp
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Mikolov strikes again [Mikolov et al., 2013b]
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Plus de données? (Google News)

I même split : 5K train / 1K
test
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Sur la difficulté d’évaluer sans biais
[Levy et al., 2015]

I comparent 4 approches : matrice de co-occurrence (PMI), SVD,
Skip-Gram, et GloVe

I étudient leurs paramètres en détail

I adaptent des choix faits dans Skip-Gram à d’autres méthodes
lorsque possible

I Bilan :

I match nul en performance (pas d’avantage clair d’une approche
sur une autre)

I Skip-Gram se comporte mieux (temps/mémoire) que les autres
approches

felipe@iro.umontreal.ca Sémantique distributionnelle, embeddings (et dong)



Coolness BD Deep Eval Context

Sur la difficulté d’évaluer sans biais
[Levy et al., 2015]
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Exemple d’observation [Levy et al., 2015]

I dans l’approche matrice de co-occurences, un mot w et son
contexte c est noté :

PMI(w, c) = log
p(w, c)

p(w)p(c)

I une approche courante est de mettre à 0 les valeurs de PMI
lorsque #(w, c) = 0 (plutôt que −∞)

I une autre est de prendre : PPMI(w, c) = max(PMI(w, c), 0)

I adaptation de choix faits dans Skip-Gram :

I

SPPMI(w, c) = max(PMI(w, c)− logk, 0)
I sampling des k examples négatifs (lissés avec α = 0.75)

PMIα(w, c) = log
P (w, c)

p(w).Pα(c)
avec Pα(c) =

#(c)α∑
c#(c)α
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[Schnabel et al., 2015]

I recommandent de ne pas utiliser une tâche extrinsèque pour
évaluer des embeddings pré-entraı̂nés
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[Antoniak and Mimno, 2018]

I word2vec skipgram relancé plusieurs fois avec les mêmes
paramètres
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Et pour les mots peu fréquents?
[Jakubina and Langlais, 2017]
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Et pour les mots peu fréquents?

1k-low 1k-high
TOP@1 TOP@5 TOP@20 TOP@1 TOP@5 TOP@20

embedding 2,2 6,1 11,9 21,7 34,2 44,9
context 2,0 4,3 7,6 19,0 32,7 44,3
document 0,7 2,3 5,0 — — —

oracle 4,6 — 19,0 31,8 — 57,6

I Wikipedia dump de juin 2013 (EN : 3.5M, FR : 1.3M articles)

I VEN = 7.3M, VFR = 3.6M

I 2 test sets : 1k-low (1k mots rares) 1k-high (1k mots non rares)

I rare = freq < 26 (92% des mots de VEN)
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Approche distributionnelle

Before Deep : modèle vectoriel

And then came the “Deep”
Word2Vec
Analogie
Meta-embeddings
Évaluation
Idées intéressantes
Le cas bilingue

Évaluation

Plongements contextuels
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todo

ELMO, BERT (et ses variantes), XLM, XLN
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