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TALN traitement automatique du Langage Naturel
NLP Natural Language Processing

Objectif

Comprendre le langage humain dit « naturel »

— qu’il soit écrit ou oral —

afin gu’une machine puisse répondre de facon pertinente a
une requéte basée sur des mots-clés.
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1. TALN
Définitions
Traitement

Manipulation d'un objet d'entrée aboutissant a la modification de cet objet en un objet

de sortie.
Vise

* atransformer des données linguistiques existantes : correction, extraction d'information, réesumé,
traduction...

a en construire : génération de textes a partir d'informations.

Automatique

Les données linguistiques doivent étre appréhendées de facon totalement explicite,

cohérente et opératoire - d'oi le recours a divers types de formalismes et de
techniques informatiques
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TALN

Comprend

- La parole

- Reconnaissance vocale : transcription automatique de l'oral vers I'écrit
- Syn these vocale : rémission d'une suite de sons correspondant a des phrases fournies a I'écrit

- L'ecrit
Objet de cet exposé

Christian Pasco 6



TALN

Approche symbolique : Repose sur les régles de langage communément adoptées dans

une langue donnée, qui sont définies et enregistrées par des spécialistes du lexique afin que
le systeme informatique puisse les suivre.

Approche statistique : Basée sur des illustrations notables et récurrentes de
manifestations linguistiques.

Approche connexionniste : Mélange de 'approche symbolique et de l'approche
statistique.

* Part des regles du langage communément admises et les adapte a des applications
particuliéres a partir des données obtenues par inférence statistique.

e Utilisation des réseaux de neurones et du Deep Learning

Christian Pasco 7
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TALN

Le traitement automatique du langage naturel est déja partout

Historiguement tourné vers des applications de traduction automatique,
Aujourd’hui :

* Extraction d’informations Fouille de texte, recherche d’information,
Emotions, sentiments, mots clé, résumés, Moteurs de recherche
Assistants personnels vocaux (Siri, Alexa, Cortana, Google Assistant,...)
Assistants virtuels (chatbot)

Génération automatique de textes (GAT) - Exemples bulletins méteo,
rapports automatisés, ....

* Correction orthographique,....

= Grands modeles de langage LLM :
GPT, LlaMa, PALM, HuggingFace, Bloom, Mistral, Baidu etc.
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2. Breve histoire duTALN

Jusqu’aux années 1980, les recherches en TALN étaient concentrées sur la traduction
automatique dans un contexte politique de Guerre Froide ou ces travaux visaient la
traduction instantanée des « écoutes » des adversaires.

Dés 1954, « Le cerveau » a été le premier programme informatique capable de
traduire une soixantaine de phrases du russe vers l'anglais dans le cadre de l'expérience
Georgetown-IBM.

Les années 60 ont été temoins de 'apparition des premiers chatbots de ['histoire, avec

par exemple ELIZA en 1964 qui était capable de simuler une psychothérapie
(reformulation des phrases du « patient » et questions contextuelles).

Christian Pasco 10



Breve histoire duTALN

L’'approche du TALN était alors dite « symbolique » car le savoir
linguistique était codé sous forme de grammaire et de bases de
données lexicales developpées manuellement

_’ inférences
b
analyses : l I synthéses :
phrases en LI lexicale b et sémantique "
langage naturel - syntaxique - syntaxique
- sémantique - lexicale
ESPRIT HUMAIN
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Breve histoire duTALN

A partir des années 1980, I'approche est devenue «Statistique »
c’est-a-dire basée sur des algor ithmes et non pius des listes de mots.

Pour cela, le texte est transformé en input numerique
Représentation sous forme de vecteurs

Utilisation des techniques du Machine Learning

Christian Pasco
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Breve histoire duTALN

Les années 1990 appartiennent au Deep Learning.

Les travaux de Yann LeCun sur 'apprentissage profond
au sein des laboratoires Bells ont donné naissance

au premier systeme baseé sur les réseaux de neurones
convolutifs entrainés a la reconnaissance

de la parole puis a celle des caracteres.

Si le premier champ d’application a été la lecture des chéques bancaires, Yann
LeCun et ses collaborateurs ont tout simplement initié le fonctionnement des

assistants vocaux comme Siri d’Apple.
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Breve histoire du TALN

1854 1936 1950s 1969 ‘86'88 '90 92 ‘94 '97 ‘01 ‘06 1315 201 2021 2023
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RNN  Recurrent Neural Network BERT Modeéle de langage a base de transformers Google
LSTM Long Short Term Memory GPT3 Modele de langage a 175 milliards de parametres Open Al
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3. Séquences
Vs
Images
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Traitement de séquences
odelisation de sequences

)ifféerents types d'applications

one-to-one one-to-many many-to-one many-to-many many-to-many
Sortie
-._‘.4 b-‘—- ‘ ‘ 5 kq‘.-a s.;.i L..‘_J L—f._n b-;_4 ;.‘-4
| I |
Etat > » r -r ‘n » > - - » » »
1 ! (] (5O (0 R il
=ntrée I I l
Ciassification Geénération de Analyse de Traduction Reconnaissance de
d objets legende sentiment automatique la parole
(Image + Classe) (Image — Phrase) (Phrase — Classe) (Phrase —+ Phrase) (Son -+ Phrase)
de hMipvision stanford eduteaching/cs2 3 1rvsides/2016Awinter 1516 lecture 10 o1 1570

IVADO Ecole Hiver César Laurent Université Montré&/ -
ristian Pasco
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Langage naturel

Compositionnel

« La signification d’une expression complexe est définie par les significations des
expressions la composant et par les regles employées pour les combiner » Wikipédia

Phrase est composée de N mots

Données séquentielles

Chaque phrase est de longueur différente

La connaissance de tous les mots de la phrase est nécessaire
La connaissance de la position des mots est importante

Exemple : analyse de sentiments ou emotions
« Moi qui pensait que ce serait mauvais, eh bien, je me suis trompé »

Christian Pasco 18



4. Pretraitements

Les algorithmes ne savent pas manipuler des mots

1. Codage des caracteres
2. Tokenisation

3. Word Embedding

19



4.1 Codage Caracteres
1. ASCII

7 bits codent 128 caracteres
* Exemple M se code 4D soit 77
* Insuffisant aujourd’hui : caracteres spéciaux, emaojis, .....

2. Unicode

e Unicode 15.0 comprend plus de 149 000 caracteres.

» les 128 premiers caracteres sont identiques a ceux de la table ASCII.

e Unicode implémenté dans normes : UTF-8 et UTF-16
e 1ad4octets
UTF-8 : 4 octets, OxFO Ox9F 0x90 0xB6

UTF-16 : 4 octets, 0OxD83D 0xDC36

Christian Pasco
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4.2 Tokenisation

Unités atomiques

Définies au niveau
des caracteres : un ou plusieurs éléements
des mots : un ou plusieurs éléments
des phrases

“I saw a girl with a telescope.”

I)I o ” ll ”

saw”, “@”, “girl”, “with”, “a”, “telescope”,

n

Christian Pasco
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N-gramme

Un n-gramme est “une sous-séquence de n éléments
construite a partir d'une séequence donnée.” (Wikipédia).

Il s'agit d'une sequence de taille n, piochée dans une séequence de
taille plus grande que n.

Exemples

* de est un bigramme de demain,
* mai un trigramme
* main un quadrigramme.

Christian Pasco
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Tokenisation
Exemple

* Chague mot est numéroté Xi,
* une phrase de n mots est une suite (x1, x2, ... , Xn)
n entiers xj (ou token- entité) avec 1< Xi < 100 000

He drinks milk <EOS>

dictionnaire anglais Xy= Xy= e Xy=

501 885 107 995
L o @ @
w
® ® & o [ ]
1 ' Xy = n*= - Xg= X5 =
dictionnaire ffangais 352 88 903 75 999
I boit du lait <EOS>
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Exemple de Tokenisation

Représentation des tokens

e Hypothese: token =1 mot

e Utilisation d'un vecteur binaire par token (one-hot
vector)
m Exemple: chat= [00]100000000000..0]

e Similarité entre tokens:
chat = [00]00000000000..0]
chien= [000000000§0000..0]
maison= [0000000000001]0..0]

e Tous les mots différents sont a une distance de 2.

EH2018-12 - Application : Traitement des langues naturelles - Arséne Fansi
Université Montréal Joshua Bengio

Christian Pasco

24



Exemple de Tokenisation

Représentation des phrases

e Bag of words

m Exemple:
Le chat est dans la maison avec le chien:

(00]100000010010..0]

chat= [00]00000000000..0]
chien= [00000000010000..0]
maison= [0000000000001]0..0]

e On perd l'ordre des mots

EH2018-12 - Application : Traitement des langues naturelles - Arséne Fansi Université Montréal Joshua Bengio
Christian Pasco 25



Tokeéniseurs



https://lbourdois.github.io/blog/nlp/Les-tokenizers/

Tokéniseurs basés sur des regles

Les tokenizers a base de regles nous permettent de tokeniser plus
intelligemment au cas par cas.

1 Spacy
Largement utilisé : il est rapide, fournit des valeurs par défaut raisonnables et est

facilement personnalisable;

Permet de spécifier des tokens spéciaux
Exemple :
les points de suspension peuvent définis par une regle comme un seul token,

Christian Pasco 27



Spacy

Traitement :

Hey! (Don’t take-down me)

lv S5eparation sur les espaces

Sty | ot [ ke soun I me

prefix/régle

infix suffix

Hey [ 1] (] Dot | take |-] down | me | ).

Exemnple de fonctionnent du fgkemizer Sogcy

Christian Pasco
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Moses

2. Moses
Classique, plus ancien que Spacy, largement utilisé en traduction automatique.
Compareé a Spacy il est moins personnalisable.

Remplace en interne certains tokens spéciaux (par exemple des points de suspension) par
des tokens personnalisés et est un bon exemple de la facon dont la normalisation et la
tokenisation ne sont pas toujours proprement divisées.

Moses fonctionne assez bien sur une langue simple,

Mais problemes avec certaines entréees comme les émoticones.

Christian Pasco 29



Limitations des tokéniseurs basés sur des regles

* Capacite relativement limitée a gérer efficacement les mots rares*.
 Le mot « structurally » est relativement rare, mais le mot « structural »
est commun, ce qui nous permet de déduire le sens de « structurellement
» a partir d’un mot plus fréquent.
 Exemple d’un mot allemand faisant plus de 63 lettres
* Conduit a spécifier chague mot rare comme une regle spéciale, mais cela
devient clairement beaucoup trop complexe tres rapidement.
* Autre probleme majeur : toutes les langues ne divisent pas les mots via des
espaces blancs . Le chinois et le japonais etc.
* Ces langues exigent donc des regles beaucoup plus sophistiquées ce qui
signifie plus de complexitée et potentiellement d’erreurs

* Athazagoraphobie (peur d’étre oublié) se décompose en ath, az, agora et
phobie

Si on rencontre ces mots dans un teste, il vient <unk>
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Tokénisation en sous mots
Sub-word tokenisation

Idée fondamentale :
Les mots les plus fréquents ont des identificateurs uniques.
Les mots moins fréquents sont décomposés en sous-mots qui conservent

le mieux leur signification.
Exemples :

« wonderfully » , fréequent codé comme un seul mot
« structurally » , peu fréequent en « structural » et « ly »

4 tokéniseurs majeurs :
* Je byte-pair encoding (BPE),
* Je wordpiece,
* Junigram language model,
» et le sentencepiece.

Christian Pasco
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BP E par Sennrich, Haddow et Birch en 1994

Byte-pair encoding

Tire ses racines dans la théorie de
I'information et compression
Représenter les mots fréquents avec
moins de symboles, et les mots
moins fréquents avec plus de
symboles

Utilisé par Open Ai dans GPT

Source : Philip Gage, Un nouvel algorithme pour la compression de données . "Journal du Dr Dobbs"

Christian Pasco
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http://www.drdobbs.com/article/print?articleId=184402829&dept_url=/

BPE

1. Trouvez le symbole bigramme le plus fréquent (paire de symboles)

par Sennrich, Haddow et Birch en 1994

2. Fusionnez ces symboles pour créer un nouveau symbole et ajoutez-

Décomposer en caracteres unicodes , . : .
P le au vocabulaire. Ceci augmente la taille du vocabulaire de 1.

Vocab Vocab
0ol ‘apm’ o EETT)
ool | pon el poB
slald sfald ed
bleld]s bfed fs
m|a|d N Y m|a|d NG y
Mots g%ifffr €5 Intégration du bigramme le + fréequent

Christian Pasco

On distinguera ed et ##ed
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BP E par Sennrich, Haddow et Birch en 1994

Vocab Vocab

El (apm
Ol gon
Il oE
“oea [l

o BN

Intégration du bigramme le + fréquent Fusion et intégration de la paire de
symboles apparaissant 2 fois

Christian Pasco



Wor dp i e Ce Schuster et Kaisuke

Utilisé dans BERT

Algorithme de tokenisation en sous-mots largement utilisé. Pratiquement
identique a BPE.

La seule difféerence est qu’au lieu de fusionner le bigramme de symbole le plus
fréquent, le modeéle fusionne le bigramme qui, une fois fusionné, augmenterait
la probabilite d’un modele de langage unigramme entrainé sur les données
d’entrainement.

Christian Pasco
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Unigram Language Model

L’‘algorithme de tokenization de 'unigram language model a été proposé a l'origine dans
cet article par Taku Kudo. Bien qu’il utilise des principes similaires aux méthodes décrites
précédemment, il est en fait entrainé tres différemment dans la pratique.

L’idée de base de ce tokenizer est d’entrainer un modele de langage en unigramme, en
supposant que tous les mots se produisent independamment les uns des autres. Il utilise
ensuite ce modele pour trouver la segmentation la plus probable de chagque mot.
L‘avantage de cette méthode est qu’elle utilise un modele probabiliste, ce qui signifie
qu’en plus de trouver la segmentation la plus probable, vous pouvez échantillonner des
segmentations a partir d’une distribution de probabilités.

Christian Pasco 36
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Sentencepiece

Résout le probleme des langages sans le caractere « Espace ».

Sentencepiece traite I'entrée comme un flux brut de caractéres unicode.

Il utilise ensuite soit le codage BPE, soit le codage de 'unigram language model au niveau des caracteres
pour construire le vocabulaire approprié.

Cela signifie que les espaces sont inclus dans la tokenisation.
Par exemple, avec I'unigram language model,

| like natural language processing peut étre tokénissé comme

V/ A {4 VA (4 VAN (44 V4

////: ”_/ike”, ”_natura/’: ”_/ang , uage , _process, 1ng

ou le caractere espace est remplacé par le trait de soulignement (“_ “) pour plus de clarté.
Notez la distinction avec BPE, ou la séquence ci-dessus avec les mémes sous-mots est tokénisée par

V/ (4

“I” “like”, “natural”, “lang”, “##uage”, “process”, “##ing”

ol les sous-mots sont précédés d’un marqueur spécial. L'ajout de sous-mots avec un marqueur spécial n’a de sens

qu’avec un modéle de prétokenisation, puisque sentencepiece ne connait pas les limites des mots.
Christian Pasco 37
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4.3 Word Embedding - Plongement

Pourquoi ?
» Chaque mot ainsi codé ne rend pas compte de la proximite semantique entre deux

termes x=(0.33, 2.09, -1.45,... 5.19)
S
ma walked
o ®
0. ; Seed o Woman R i
klng . i . O swam
“ag X walking ,7.
queen \ ;._/
/ Ty / O
swimming
x=678
P . . Male-Female Verb tense queen

- A chaque mot on associe un vecteur xj (dimension par ex 300), représentant la proximité
semantique avec d’autres mots
* Matrice de 10 000 ou 100 000 vecteurs par exemple .
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Word Embedding - Plongement
V\or\ﬁew\enf (mevezla"\r\ﬁ)

Phrase q EéPace Cxe P“OV\jQMGV\JE

(en langage naturel)

« Le chat mange _.---"
la souris »

« Le rongeur est

(1&VO)INe
Source « Science étonnante »




Evaluation d’un Embeddmg

... —_— e

Rclnnomhup anmplc | l:xamplc 2 hxamplc 3
France - Paris ltaly: Rome Japan: Tokyo Flonda: Tallahassce
big - bigger @mall: large cold: colder quick: quicker
Miami - Flonida Baltimore: Maryland Dallas: Texas Kona: Hawan

Einstein - scientist
Sarkozy - France
copper - Cu
Berlusconi - Silvio
Microsoft - Windows
Microsoft - Ballmer
Japan - sushi

Messi: midficlder
Berlusconi: Taly
zne: Zn
Sarkozy: Nicolas

Google: Andrond
Google: Yahed>

Germany: bratwurst

Mozart: violinist
Merkel: Germany
gold: Au

France: tapas

Picasso: painter
Koizumi: Japan
uranium: plutonium
Obama: Barack
Apple: 1Phone
Apple: Jobs
USA: pizza

SouLe M"aps fopersowce Googletiog comi20 1| MOBARE NG - M aning - Dehing -words himd

Christian Pasco
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Word Embedding

Ben glo en 2003 i-th output = P(wy = i | context)
Prédire un mot sachant les n précédents softmax
(eooe X0 eee )
7 7 AN
4 ’ ) \
7 7 mostj computation here \
7 ) \
! ! \
! I 1
1 I 1
! 1 [
I
. . e ,
i :
I
1
|
1
C(Wr—n+ Cwi—z)  C(wi—1)
(oo - - " 0) (.....
Table . ~.. Matrix C
.loog—up shared parameters
n across words
index for wy_, 1 index for w;_» mdex for w;_;

Bengio et al A neuronal probabilistic langage model -
Christian Pasco 41
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Word Embedding



Mikolov et al. en 2013

Word2vec

INPUT PROJECTION OUTPUT INPUT PROJECTION OUTPUT
w(i-2) CBO W wii-2)
. Continuous Skip gram
wit-1) Bag Of Words Saut de gram )
SUM /
,_f S wit) wit) S \
wit+1) / \ wil+1)
w(t+2) w(t+2)
CBOW Skip-gram

CBOW modele, les représentations distribuées du contexte (ou
des mots environnants) sont combinées pour prédire le mot du
milieu.

Skip-gram modéle, la représentation distribuée du mot
d'entrée est utilisée pour prévoir le contexte.
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Word2vec

Skip Gram  Saut de gram

Output Layer
Softmax Classifier

Hidden Layer

Probability that the word at a

Linear Neurons . ~~  randomly chosen, nearby
Input Vector / position is “abandon”
; 2.
w

0 \ /T —— ... “ability”

0 Yy X

0 > \ \
A “1’ in the position 0 -~ .."“able”
corresponding to the \
word “ants”

0 \

10,000
positions
300 neurons —— .. "“zone"

10,000
neurons
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http://mccormickml.com/assets/word2vec/skip_gram_net_arch.png

Word2vec

Skip Gram  Saut de gram

Output Layer
Softmax Classifier

Hidden Layer
Linear Neurons

Probability that the word at a
——— randomly chosen, nearby
position is “abandon”

Input Vector

0 Hidden Layer
- . v
0 Weight Matrix
0 ——— .. “ability”
30(}/ﬂét}rons
(0]
o
0]
A ‘1’ in the position 0 > ... “able
corresponding to the — ‘..§
word “ants” <)
0 3
0 [}
: S
! =)
: —
10,000
positions
300 neurons ——  .."“zone”

10,000
neurons
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http://mccormickml.com/assets/word2vec/skip_gram_net_arch.png
http://mccormickml.com/assets/word2vec/word2vec_weight_matrix_lookup_table.png

Word2Vec

Skip Gram

Saut de gram

Hidden Layer |
Weight Matrix

300 neurons

L'objectif final est d'apprendre cette
matrice de poids de couche cachée -

10,000 words

Christian Pasco

10,000 words

Word Vector
Lookup Table!

300 features
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http://mccormickml.com/assets/word2vec/word2vec_weight_matrix_lookup_table.png

Word2vec

17 24 1

Si on multiplie un vecteur 1 x 10 000 23 5 7
, [0 0 0 1 0] X |4 6 13| = [10 12 19]
par une matrice 10 000 x 300, on 10 12 19
obtient le vecteur de ce mot 10 000 11 18 25
300
10 000X300
Output weights for “car”
softmax

Word vector for “ants”

] X

300 features

Probability that if you
randomly pick a word
nearby “ants”, that it is “car

n

300 features
1
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http://mccormickml.com/assets/word2vec/output_weights_function.png

Skip-Gram - Entrainement

Etant donné un mot, nous essaierons de prédire ses mots voisins. Nous allons définir un mot voisin par la
taille de la fenétre — un hyper-paraméetre, ici = 2

Source Text Training Samples generated from source text
| will have orange juice and eggs for breakfast  (will, 1) (will, have) (will, orange)
| will have orange juice and eggs for breakfast ( have, 1) (have, will) (have, orange) (have, juice)
| will have orange juice and eggs for breakfast (orange, will) (orange, have) (orange, juice) (orange, and)
| will have orange juice and eggs for breakfast (juice, have) (juice, orange) (juice, and) (juice, eggs)
| will have orange juice and eggs for breakfast (and, orange) (and, juice) (and, eggs) (and, for)
| will have orange juice and eggs for breakfast (eggs, juice) (eggs, and) (eggs, for) (eggs, breakfast)

| will have orange juice and eggs for breakfast ( for, and) |( for, eggs) ( for, breakfast)

Christian Pasco



Skip-6ram - Entrainement




Skip-Gram - Entrainement

Calcul
Erreur €rreur Erreur
WOy e
|
Ajustement poids Linear actvaton Ajustement poids
uncton Lix) Linear activason Calcul erreur
function P(x)

a partir de
l'appartenance au
cantexte ou non

Input layer Hidden layer Output layer

Christian Pasco
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Skip-Gram - Entrainement

@ ~ en
" . 0 .
'] ] a & ']
[} # : . : : W
E mrnat-rh: ’ h & WO matrib: N
| - Con N/ o | WX
. . Connections ' : b :
] i 8 d L &
’ " -
X | @ W ¥
Input Layer Hidden Layer Output Layer

Matrice WI de taille VxN avec chaque Matrice WO de taille NxV avec chague colonne
lighe représentant un mot de vocabulaire représentant un mot du vocabulaire donné.

Christian Pasco
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CBOW

Source Texte

The | quick -fox

jumps | over the

The | quick

the

The quick

the

lazy dog.
lazy dog.
lazy dog.

CBOW : Le modele est nourri par le contexte, et prédit le mot cible.
Le résultat de la couche cachée est la nouvelle représentation du mot

Christian Pasco
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Similarité des mots

sémantiques, syntaxiques ou
thematiques

Word2vec

VAN dist (A, B)
L--®B
AR cos o
T “\
X 7
7

dist( A, B) = cos(#)

disti A, B) =

 A-B
A NIB|

¥V AB

VEL AEN B

Avec cette métrique et dans ce sous-espace vectoriel, les 5 mots les proches de

« body » sont :
intestines — 0.30548161268234253

bodies  — 0.2691531181335449
arm — 0.24878980219364166
chest — 0.2261650413274765

leg — 0.2193179428577423

Christian Pasco
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Entrainement Word2vec

Avec 300 fonctionnalités et un vocabulaire de 10 000 mots, cela fait 3 Millions de poids dans
la couche cachée et la couche de sortie chacune!

L’entrainement sur un plus grand vocabulaire et un grand ensemble de données serait
prohibitif

Les auteurs de Word2Vec ont apporté des solutions

1.
2.

Sous-échantillonnage des mots fréequents pour diminuer le nombre d’exemples de formation.

Modifier l'objectif d’optimisation avec une technique qu’ils ont appelée « échantillonnage

négatif », qui fait que chaque échantillon d’entrainement ne met a jour qu’un faible pourcentage
des poids du modele.
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Global Vectors

GloVe est un algorithme d'apprentissage non supervisé pour obtenir des représentations vectorielles
pour les mots. La formation est effectuée sur des statistiques globales agrégées de cooccurrence
mot-mot a partir d'un corpus,

L'objectif de formation de GloVe est d'apprendre des vecteurs de mots tels que leur produit
scalaire soit égal au logarithme de la probabilité de cooccurrence des mots associés

F(WI Wj,ﬁf’k) — .
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L'intuition principale qui sous-tend le modeéle est la simple observation que les rapports de
probabilités de cooccurrence mot-mot ont le potentiel d'encoder une certaine forme de sens.

Exemple, considérons les probabilités de cooccurrence des mots cibles glace et vapeur avec
divers mots du vocabulaire.

Probabilités réelles a partir d'un corpus de 6 milliards de mots :

Probability and Ratio | k = solid k = gas k = water k = fashion
P(klice) 1.9c10~* 66x107° 30x107° 1.7x10"
P(k|steam) 2.2%:160°% 78 x107* 22%10°% 18xi1G°
P(klice)/P(k|steam) 8.9 8.5 x 1072 1.36 0.96

Ce n'est que dans le rapport des probabilités que le bruit des mots non discriminatoires
comme /'eau et la mode s'annulent.
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sens spécifié par la juxtaposition de deux mots.

Glove

GloVe est concu pour que ces différences vectorielles capturent autant que possible le

| - T
' Calerpillar.. _ < stronger
luncle  [woman Chrysler—. T o P
] / 1 Queen United~ . _ T e 968172 _ _ _ 4
_. ! | S — ~Honolulu strong <
f I - )
. i | Exxon— — — — __ __ | |®7T21L _ _ ~'Clearer
: ¢ I TTERLE ¥ S R —— 95823 — — — - — ~Eashlis . - = < softer
I | al-arg — s o
I ; IBM Citigroup, . -
_ | —— e e I = - g = — =
i ; | 92804 — — — — —.Anaheim clear = o darker
'I ] . E.{'_'IH - .
J ¢ sir | et -
! rman L king Vigcam— — — — — —
Ville - Code postal Comparatif - Superlatif
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GloVe produit des vecteurs de mots avec une structure a bandes marquées qui peut étre visualisée




F a St Te Xt Facebook 2016
FastText

e FastText: Variante du skip-gram ou chaque mot est
représenté par un ensemble de n-grams

s Ex "where" - <wh, whe, her, ere, re>
s Un mot = somme des embeddings de ses N-grams
s Possibilité d'embeddings pour des mots hors-vocabulaire.

s Fonction de score;
T (7w = Ens. des N-grams du mot )
s{fw,c) = Z z!{ Ur Avec §

g€l Zg = Embeddings du N-gram (J
Boganowsis ot al., "Enniching word vectors with subword indormation,” arXv prepont arXiv. 1607 04806
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Embeddings existants




Evaluation d’'un Embedding

—Rcl-alsomhtp éxamplc 1 Examplc— 2 Examplc_.?
France - Paris ltaly: Rome Japan: Tokyo Flonda: Tallahassee
big - bigger @mall: largeD) cold: colder quick: quicker
Miami - Florida Baltimore: Maryland Dallas; Texas Kona: Hawaii

Einstein - scientist
Sarkozy - France
copper - Cu
Berlusconi - Silvio
Microsoft - Windows
Microsoft - Ballmer
Japan - sushi

Messi: midficlder
Berlusconi: Taly
znc: Zn
Sarkozy: Nicolas
Google: Android
@c: Ya@

Germany: bratwurst

Mozart: violinist
Merkel: Germany
gold: Au

Picasso: painter
Koizumi: Japan
uranium: plutonium
Obama: Barack
Apple: 1Phone
Apple: Jobs
USA: pizza

SOMLS NIt Mopersowrce Googietiog cOmi20 | MOBASArTEG e anng - Dehing-wonds hiwd
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