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Idées intéressantes
Le cas bilingue
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Crédit

I la plupart de ces ressources (et d’autres) sont listées ici :
http://www.cs.cmu.edu/˜mfaruqui/suite.html

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

http://www.cs.cmu.edu/~mfaruqui/suite.html


Tasks BD Deep Eval

Rubenstein and Goodenough

http://www.cs.cmu.edu/˜mfaruqui/word-sim/
EN-RG-65.txt

1 gem jewel 3.94
2 midday noon 3.94
3 automobile car 3.92
4 cemetery graveyard 3.88
5 cushion pillow 3.84
6 ...
7 autograph shore 0.06
8 fruit furnace 0.05
9 noon string 0.04

10 rooster voyage 0.04
11 cord smile 0.02

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

http://www.cs.cmu.edu/~mfaruqui/word-sim/EN-RG-65.txt
http://www.cs.cmu.edu/~mfaruqui/word-sim/EN-RG-65.txt


Tasks BD Deep Eval

WordSimilarity-353

I http://www.cs.technion.ac.il/˜gabr/resources/
data/wordsim353/

I set1 153 paires de mots : 13 jugements de relatedness
I set2 200 paires de mots : 16 jugements

1 % more set1.csv | sort -t\, -k3,3n+
2 tiger,tiger,10.00,10,10,10,10,10,10,10,10,10,10,10,10,10
3 coast,shore,9.10,9,9.75,10,10,6,6,10,8,9.5,10,10,10,10
4 football,soccer,9.03,9,9.9,9,10,8,7,9.5,10,8,10,9,9,9
5 fuck,sex,9.44,10,9.75,10,10,8,9,9,10,9,10,8,10,10
6 journey,voyage,9.29,9,9.75,10,10,6,7,9.5,10,9.5,10,10,10,10

I split de http:
//alfonseca.org/eng/research/wordsim353.html

similarité 203 paires
relatedness 252 paires
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À propos du split de [Agirre et al., 2009]

I 103 paires en commun dans les deux fichiers :

more wordsim_relatedness_goldstandard.txt \
wordsim_similarity_goldstandard.txt | \
sort | uniq -c | awk ’$1 == 2 {print $0}’ | \
sort -k4,4gr | head -n 5+

1 2 cup food 5,00
2 2 monk oracle 5,00
3 2 journal association 4,97
4 2 car flight 4,94
5 2 street children 4,94
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MEN
http:
//clic.cimec.unitn.it/˜elia.bruni/MEN.html

I 3000 paires de mots avec un score (entre 0 et 50) indiquant leur
relatedness

cat-n feline-j 48 gun-n stair-n 2
copper-n metal-n 48 military-j tomato-n 2
flower-n garden-n 48 angel-n gasoline-n 1
grass-n lawn-n 48 feather-n truck-n 1
pregnancy-n pregnant-j 48 festival-n whisker-n 1

I paires vérifiant des contraintes de fréquences dans différentes
ressources et échantillonnées de manière à générer une tâche
balancée

I évaluation faite par comparaison binaire à 50 autres paires sur
Mecanical Turk

I tâche : trouver les paires les plus similaires (ranking)
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TOEFL Tests [Freitag et al., 2005]

I accessible ici :
http://www.cs.cmu.edu/˜dayne/wbst-nanews.tar.gz

I chaque instance de test est de la forme :

target : [

stimulus︷ ︸︸ ︷
synonym and 3 distractors]

ex :

comprehend : [encompass career admire pardon]

I 9887 instances de test pour les noms, 7398 pour les verbes
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TOEFL Tests [Freitag et al., 2005]

force violence outburst encephalopathy sparta
force power plaintif vomiting deep
force personnel distress universe poe
force strength adrian character atlanta
force effect abuja flora share

buy bribe supply reinvent triumph
buy corrupt bar recount weight
buy purchase harp esteem forgive
record commemorate smack resort tremor
record enter ripple subpoena shirt
record tape drink pare pearl
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Word2Vec datasets (analogies)

http://word2vec.googlecode.com/svn/trunk

questions-words.txt 19544 équations (avec solution) :
: capital-common-countries

Berlin Germany Islamabad Pakistan
Baghdad Iraq Oslo Norway

: capital-world
Algiers Algeria Belmopan Belize
Abuja Nigeria Doha Qatar

: currency
Armenia dram India rupee
Angola kwanza Denmark krone

: city-in-state
Philadelphia Pennsylvania Atlanta Georgia
Chicago Illinois Stockton California

: family
father mother husband wife
brother sister prince princess

: gram1-adjective-to-adverb
cheerful cheerfully efficient efficiently
apparent apparently free freely

: gram2-opposite
clear unclear impressive unimpressive
aware unaware efficient inefficient

: gram3-comparative
bright brighter simple simpler
big bigger bright brighter

: gram4-superlative
bright brightest weird weirdest
big biggest dark darkest

: gram5-present-participle
debug debugging code coding
dance dancing enhance enhancing

: gram6-nationality-adjective
Australia Australian India Indian
Albania Albanian Sweden Swedish

: gram7-past-tense
describing described playing played
dancing danced vanishing vanished

: gram8-plural
bottle bottles man men
bird birds bottle bottles

: gram9-plural-verbs
enhance enhances play plays
describe describes increase increases
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Word2Vec datasets (analogies)

http://word2vec.googlecode.com/svn/trunk

questions-phrases.txt 3218 équations (avec solution) :

: newspapers
Boston Boston_Globe Salt_Lake Salt_Lake_Tribune
Baltimore Baltimore_Sun Cincinnati Cincinnati_Enquirer

: ice_hockey
Calgary Calgary_Flames Ottawa Ottawa_Senators
Boston Boston_Bruins Chicago Chicago_Blackhawks

: basketball
Dallas Dallas_Mavericks Boston Boston_Celtics
Boston Boston_Celtics New_York New_York_Knicks

: airlines
Finland Finnair Spain Spanair
Austria Austrian_Airlines Turkey Turkish_Airlines

: people-companies
Samuel_J._Palmisano IBM Jeff_Bezos Amazon
Eric_Schmidt Google Larry_Ellison Oracle
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À propos des datasets Word2Vec

http://word2vec.googlecode.com/svn/trunk

I 5031 analogies impliquant la relation capitale of, mais
seulement 118 paires de pays / capitale . . .

I 870 analogies impliquant la relation plural-verbs, mais
seulement 30 paires de verbes . . .

I 27 avec la relation +s ; ex : eat / eats
I et seulement 3 avec la relation +es : go / goes, search / searches

et vanish / vanishes
I note : [go: goes :: eat : eats] n’est pas une analogie formelle

I 1560 analogies impliquant la relation past-tense, mais
seulement 40 paires de verbes . . .

I ex : decreasing / decreased, knowing / knew
I dont la moitié (23) sont des verbes irréguliers ; ex : sitted / sat et

sleeped / slept
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MSR Sentence Completion dataset

http://research.microsoft.com/en-us/projects/scc

I 1040 questions comme celles-ci :

26 It may be that the solution of the one may to be the solution of
the other.

a) prove
b) learn
c) choose
d) forget
e) succumb

27 We shall just be in time to have a little with him.

a) breakfast
b) elegance
c) garment
d) basket
e) dog
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MSR Sentence Completion dataset

http://research.microsoft.com/en-us/projects/scc

I 1040 questions comme celles-ci :

26 It may be that the solution of the one may prove to be the solution
of the other.

a) prove
b) learn
c) choose
d) forget
e) succumb

27 We shall just be in time to have a little breakfast with him.

a) breakfast
b) elegance
c) garment
d) basket
e) dog

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

http://research.microsoft.com/en-us/projects/scc


Tasks BD Deep Eval

BLESS
https://sites.google.com/site/
geometricalmodels/shared-evaluation

I 26 554 lignes comme celle-ci :
frog-n amphibian_reptile attri green-j

qui indique qu’une grenouille est un amphibien ou un reptile et
qu’un de ses attributs est d’être verte (gasp).

I 200 concepts (reptiles, mammifères, oiseaux, fruits, insects,
armes, etc.) , 5 relations (attribut, co-hyponyme, hyperonyme,
meronyme, événement)

On average, there are 14 attri, 18 coord, 19 event,
7 hyper and 15 mero relata per concept.

I 14 400 concept-relation-relatum + 12 154 control tuples (random)

I une tâche suggérée
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BLESS/frog
https://sites.google.com/site/
geometricalmodels/shared-evaluation

mero blood-n bone-n eye-n foot-n gill-n head-n leg-n lung-n
poison-n skin-n tongue-n wart-n

event breathe-v catch-v chase-v croak-v die-v drink-v eat-v hop-
v kill-v lay-v leap-v live-v sit-v swim-v

attri amphibious-j aquatic-j brown-j colorful-j edible-j green-j
little-j loud-j noisy-j old-j poisonous-j small-j ugly-j wild-j

coord alligator-n bullfrog-n lizard-n snake-n toad-n turtle-n
hyper amphibian-n animal-n beast-n chordate-n creature-n

vertebrate-n

+ 50 relations aléatoires
frog-n amphibian_reptile random-n doyen-n
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SemEval 2010

Cause-Effect (1003)
He had chest pains and <e1>headaches</e1> from
<e2>mold</e2> in the bedrooms.

Component-Whole (941)
The <e1>provinces</e1> are divided into
<e2>counties</e2> (shahrestan), and ...

Entity-Destination (845)
The prosecutors carried <e1>guns</e1> into the
<e2>court room</e2>.

Product-Producer (717)
Next the <e1>soldiers</e1> put up a <e2>wall</e2>
of stakes on the pile of dirt.

+ Entity-Origin (716), Member-Collection (690), Message-Topic (634),
Content-Container (540), Instrument-Agency (504)

I Tâche : identifier la relation de 2717 paires de noms marquées
dans des phrases
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SemEval 2012 (pilot) / 2013 (main task)

I sur une échelle de 0 à 5, noter la similarité de paires de
phrases :

MT When we are faced with a potential risk, it is important to apply the pre-
cautionary principle.

5 When we are faced with a potential risk, it is important to put into practice
the precautionary principle.

MT This rule can be applied equally to all recreational but dangerous drugs
when no one but the person consuming the drug is likely to be affected.

4.8 This rule can, moreover, apply to all drugs récréationnelles but dangerous
provided that the consumer of drugs is the only run the risks.

MSR-VID A man stares out a window.
4.8 A man looks out the window.
MSR-PAR But at age 15, she had reached 260 pounds and a difficult decision : It

was time to try surgery.
4.2 But at the age of 15, she weighed a whopping 117kg and came to a

difficult decision : it was time to try surgery.
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SemEval 2014 / Task3

I Phrase2Word (TRAIN : 500, TEST : 500) — échelle [0, 4]

4 the structural and functional unit of all
known living organisms

DNA Lexicographic

4 traditionally the land on which a college
or university and related institutional buil-
dings are situate

campus Lexicographic

4 watering hole pub Idiomatic
4 wear out one’s welcome exhaust Idiomatic
4 whole ball of wax total Idiomatic

...

0 to make from scratch breath Idiomatic
0 what a vivid imagination insipid Newswire
0 workouts to strengthen abdominal

muscles
fractions Search
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SemEval 2014 / Task3

I Sentence2Phrase (TRAIN : 500, TEST : 500) — échelle [0, 4]

4 We completely agree and the-
re’s no daylight between us on
the issue.

complete agreement Idiomatic

4 do you now where i can watch
free older movies online without
download?

streaming vintage mo-
vies for free

CQA

I Paragraph2Sentence (TRAIN : 500, TEST : 500) — échelle [0, 4]

4 so i bought an item a couple
weeks ago on eBay and i still
havent even been notified that
my item has been shipped yet..
what do i do?

What should I do when my
eBay purchase still hasn’t
shipped after two weeks?

CQA
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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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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×terme

I similarité de termes

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

a

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

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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Au menu

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

I GloVe [Pennington et al., 2014]
I FastText https://fasttext.cc

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)
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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) une paire de C. Appartient-elle à C?
Soit p(D = 1|w, c; θ) la probabilité associée et p(D = 0|w, c; θ) le
complément

I fonction objectif (optimisée par descente de gradient) :

argmax
θ

∏
(w,c)∈D

p(D = 1|w, c; θ)
∏

(w,c)∈D′
1− p(D = 1|w, c; θ)

avec p(D = 1|w, c; θ) = 1
1+exp−vc.vw

où vc (resp. vw) est le vecteur de c (resp. w)
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Skip-gram [Mikolov et al., 2013a]

I Soit en prenant le log et en posant σ(x) = 1
1+e−x

argmax
θ

∑
(w,c)∈D

log σ(vc.vw) +
∑

(w,c)∈D′
log σ(−vc.vw)

I D′ est construit en choisissant k paires aléatoirement selon les
distributions unigrammes (des mots et des mots de contextes).

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 ! ! !
(lire [Levy and Goldberg, 2014] pour une explication)
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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)||
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[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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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 (99.9%)

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 [?]
ex : blood ⇒ COLOR.RED

emotion lexique associant un mot à sa polarité
(positif,négatif) et aux émotions (joie, peur,
tristesse, etc.), élaboré par crowdsourcing [?]
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
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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 )
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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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Retrofitting de vecteurs à une ressource
lexico-sémantique [Faruqui et al., 2015a]

I V le vocabulaire {w1, . . . , w|V |}
I Q̂ la collection de vecteurs q̂i ∈ Rd d’entrée, i ∈ [1, . . . , |V |]
I E = {(i, j) : i, j ∈ [1, |V |], et wiRwj selon la ressource}
I chercher la nouvelle représentation Q qui minimise :

Ψ(Q) =
∑
i

αi ‖qi − q̂i‖2 +
∑

j:(i,j)∈E

βi,j ‖qi − qj‖2


où :
I αi et βij sont des méta-paramètres,
I φ est convexe en Q et se résoud itérativement par : [?]

qi =

∑
j:(i,j)∈E βijqj + αiq̂i∑
j:(i,j)∈E βij + αi

I 10 itérations suffisent en pratique
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Retrofitting de vecteurs à une ressource
lexico-sémantique [Faruqui et al., 2015a]

I SG : Skip-Gram
(100B words Google
News, d = 300)

I GC : recursive NN
(1B words of English
Wikipedia d = 50)

I Multi : multilingue
(360M EN-words
WMT-2011, d = 512)

I PPDB : 8M paraphrases au niveau des mots, FN : FrameNet
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Une communauté qui s’organise
[Faruqui and Dyer, 2014]

I des embeddings déjà entraı̂nés

I une suite de tests qui peuvent s’exécuter (similarité, analogie,
complétion, etc.)

I une interface de visualisation

I note : pas certain que le site soit très populaire (ni mis à jour)
pour le moment. . .

I http://wordvectors.org/demo.php
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Mikolov strikes again [?]
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Mikolov strikes again [?]

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)
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Mikolov strikes again [?]

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 [?]
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Plus de données? (Google News)

I même split : 5K train / 1K
test
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Taches typiques

(Before Deep) : modèle vectoriel

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

Évaluation
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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
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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

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



Tasks BD Deep Eval

[Antoniak and Mimno, 2018]

I word2vec skipgram relancé plusieurs fois avec les mêmes
paramètres
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Et pour les mots peu fréquents? [?]
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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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