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Quelques motivations
S

Contextes non-supervisé

Représenter numeériquement des mots de sorte que la relation suivante ait un sens :
vect(king) - vect(man) + vect(woman) = vect(queen)

Représenter numériquement des themes (topics) cachés et les documents :

- créer des systemes de recommandation
(utilisés par les e-commercants, les moteurs de recherche, ...)

- catégorisation de textes
- processus d’exploration des données

- en bio-informatique : extraire des connaissances cachées des données
biologiques (molécules d’ADN)



2. Word Embeddings



Représentation vectorielle des mots: Remarques

one-hot-encoding ?
.

texte a apprendre : mon Iclient ]est contentlde son|assurance

texte a prédire : llassuré|est Isatisfaitlde notre |contrat >




Représentation vectorielle des mots: Remarques

one-hot-encoding ?
.

texte a apprendre : mon Iclient ]est contentlde son|assurance

texte a prédire : llassuré|est Isatisfaitlde notre |contrat >

1. définir le vocabulaire

V={a 1, ..
’assurance’ : 59, ...
‘assuré’ 62, ...
‘client’ : 698, ...

‘content’” 772, ...
‘contrat’ : 899, ...
‘satisfait’ :8 201, ...
‘200’ : 9999, ...
<UNK> : 10 000 }




Représentation vectorielle des mots: Remarques

one-hot-encoding ?
- Approche naive de vectorisation :

objectif approche one-hot

texte a apprendre : mon Iclient ]est contentlde son|assurance | —» Q

approche TF-IDF

texte a prédire : llassuré|est Isatisfaitlde notre |contrat >

1. définir le vocabulaire 2. one-hot encoding

content satisfait
V={‘a, :1, -0 -0-
’assurance’ : 59, ... : :
‘assure’ : 62, - 1 I position 772
‘client’ 1 698, ...

‘content’” 772, ...
‘contrat’ : 899, ...
‘satisfait’ :8 201, ...
200’ 9999, ... : :
<UNK>  :10000} L@ Lo
dimension : 10 000

position 8201 «— |




Représentation vectorielle des mots: Remarques
one-hot-encoding ?
. Approche naive de vectorisation :

objectif approche one-hot
texte a apprendre : mon Iclient ]est contentlde son|assurance | —» Q

approche TF-IDF

texte a prédire : llassuré|est Isatisfaitlde notre |contrat >

Problemes :

_ vecteurs creux de grandes
1. définir le vocabulaire 2. one-hot enCOdmg dimensions

content satisfait
V= {a’ . 1 - - = sauvegardent des mots sans
i ssurance’ - 59 0 0 prendre en compte le contexte :
:aﬁsu:,é’ : 35298 N 1 | position 772 : vect (« content »)
clien ; e

‘content’” 772, ...
‘contrat’ : 899, ...
‘satisfait’” :8 201, ...
‘200’ : 9999, ... ’ '
<UNK>  :10000} L@ Lo
dimension : 10 000

position 8201 «—|| ] 5

vect (« satisfait »)




Représentation vectorielle des mots: Remarques
one-hot-encoding ?
. Approche naive de vectorisation :

objectif approche one-hot
texte a apprendre : mon Iclient ]est contentlde son|assurance | —» Q

approche TF-IDF

texte a prédire : llassuré|est Isatisfaitlde notre |contrat >

Problemes :

_ vecteurs creux de grandes
1. définir le vocabulaire 2. one-hot enCOdmg dimensions

content satisfait
V= {a’ . 1 - - = sauvegardent des mots sans
i ssurance’ - 59 0 0 prendre en compte le contexte :
:aﬁsu:,é’ : 35298 N 1 | position 772 : vect (« content »)
clien ; e

‘content’” 772, ...
‘contrat’ : 899, ...
‘satisfait’” :8 201, ...
‘200’ : 9999, ... ’ '
<UNK>  :10000} L@ Lo
dimension : 10 000

position 8201 «—|| ] 5

vect (« satisfait »)

Solution :

approche word embedding




Word Embedding
_

Word embedding (plongement de mot en francais) : vectorisation des mots de sorte que les
mots apparaissant dans des contextes similaires ont des significations apparentées

content satisfait : content satisfait
(o] [0 | 03s 0.39

: A Ol 01 A content

1 content . -=1.1 -1.2 0 ° satisfait
. ! satisfait 0.1 0.11
1 ¢ > 0.1 0.1 e
: 0.9 0.88 ® client

: . dimension : 10 000 -1 0.5 dimension : 8

0 0 . 21 2 (bon compromis ~ entre 100 et 300)

Vecteurs denses de plus petites dimensions

motl ~ mot2 =—> word_embedding(mot1) ~ word_embedding(mot2)

Word embedding populaire : word2vec



Word2vec
-

Principe : utiliser les réseaux de neurones pour construire ces vecteurs

Deux architectures de word2vec : Continuous Bag-Of-Words (CBOW) et Skip-Gram

Exemple de texte :

notre client est content de son assurance automobile
Cy client content assurance automobile

(., client content assurance automobile




Word2vec

Principe : utiliser les réseaux de neurones pour construire ces vecteurs

Deux architectures de word2vec : Continuous Bag-Of-Words (CBOW) et Skip-Gram

Exemple de texte :

notre client est content de son assurance automobile
Cy client content assurance automobile

Cy client content assurance automobile

Générer des observations pour word2vec pour une

fenétre de taille 2

observation 1 :

observation 2 :

observation 3 :

observation 4 :

contexte
client content assurance automobile

client content assurance automobile

client content assurance automobile

client content assurance automobile




Word2vec

Principe : utiliser les réseaux de neurones pour construire ces vecteurs

Deux architectures de word2vec : Continuous Bag-Of-Words (CBOW) et Skip-Gram

Exemple de texte :

notre client est content de son assurance automobile
Cy client content assurance automobile

Cy client content assurance automobile

Générer des observations pour word2vec pour une
fenétre de taille 2
contexte
observation 1 : client content assurance automobile
—_ observation 2 : client content assurance automobile
observation 3 : client content assurance automobile
observation 4 : client content assurance automobile

[

Modele CBOW :
cherche a prédire un mot a partir du
contexte

client content ? automobile

contexte contexte

prédire assurance

Modele skip-gram :
cherche a prédire les mots du contexte a
partir d’un mot

? ? assurance ?

contexte contexte

prédire : client content automobile




Word2vec : modele CBOW
S
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Word2vec : modele Skip-Gram
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« content »

prédire le vecteur
one-hot de
« automobile »




classification de textes avec word2vec
-

agrégation puis classification classique:

vectorisation vectorisation
document d
des mots du document
vecword 2vec ( Wl ) veC(d) = Z vecword 2vec ( Wi )
i=1
d=(Wl,W2,’”,WN) » vec word2vec( 2) » ou
Y 1 N
vec word 2vec( ) VeC(d) = N Z vecword 2vec ( wi )
i=1
vectorisation vectorisation
document d
des mots du document

vecwor vec ( w )
“ l 2 [vecword 2vec (Wi ) X vectﬁdf (Wi ) ]

d=(w1,w2,..-,wN)# vec, .. (W) * vec(d) = =L 2
vec,, (W,)

vecword 2vec ( WN )

doc2vec puis classification classique : voir section suivante pour le modéle doc2vec

classification avec les réseaux de neurones : voir cours 2 pour les modéles séquentiels



classification de textes avec doc2vec
-

doc2vec

vectorisation des documents (resp. des mots) de sorte que les documents (resp. les mots)
apparaissant dans des contextes similaires ont des significations apparentées

Distributed Memory (DM) : Distributed Bag-Of-Words (DBOW) :
pwi | Wizp, ..., Wiy, d) P(Wi—p, ..., Wity | d)
[0 ] b
; "
|—
B — | \
L0 \DVdocxN |
o '
v W K p
! n
_— | ' | —
WVxN W NXI
q
- ‘11 p ,
g A § v, xN w'
: Wyun W' v . document | “ 1, N, R
> | > — | ID ; | ; g
. W ” 0 w NxV N
o VXN )
0 b
! H
— | | ——
5 )
input : vecteurs one-hot couche cachée a N neurones oulput input : vecteur one-hot couche cachée a N neurones output

dim : (4, V) + (1, V_doc) dim: N Gl dim : V_doc dim : N_doc dim : (4, V)



cnpfucciuo
ESPRESSO

CROISSANT

- Espresso? But | ordered a cappuccino!
- Don't worry, the cosine distance between them is so small
that they are almost the same thing.

auteur : Dmitry Malkov, data scientist et dessinateur de BD chez Data Monsters

word embedding :
e word2vec:
CBOW), skip-gram

doc embedding :
e doc2vec:
DM, DBOW

classification de textes avec
ces embeddings




3. Topic modeling



Représentation vectorielle des documents / topics
-

Topic modeling (modélisation thématique en francais) : un modele statistique permettant de
découvrir les "sujets" cachés qui apparaissent dans une collection de documents.

Idée :

- chague document est vu comme un mélange de topics

- chaque topic est vu comme une collection de mots

themes des documents

coc: N
coc2: [ 1N 1 O

documents textuels doc3: [ O

topic modeling

tokens des themes

- pluie, soleil, orage, nuageux
- plage, été, camping, voiture

singe, tigre, visite, pandas

E nature, oxygene, forét, vert

Topic model le plus populaire : LSA, LDA




Latent Semantic Analysis (1/2)
O

documents textuels docs-mots docs-topics topics-mots
— ' .
Encodage SVD tronquée B
— > A > U yT
— par one-hot ! :
| — ou
B par TF-IDF




Latent Semantic Analysis (1/2)
O

documents textuels docs-mots docs-topics topics-mots
:‘I
Encodage SVD tronquée B
— > A > U yT
— par one-hot ! :
| — ou
B par TF-IDF

Décomposition en Valeurs Singulieres (SVD) :

factorisation matricielle —1

A:ngxVT

dxd
nXd nxn nxd matrice unitaire

matrice unitaire matrice diagonale
(valeurs singuliéres de A)
ps : on les range par ordre décroissant




Latent Semantic Analysis (1/2)
O

documents textuels docs-mots docs-topics topics-mots
:‘I
Encodage SVD tronquée B
— > A > U yT
— par one-hot ! :
| — ou
B par TF-IDF

Décomposition en Valeurs Singulieres (SVD) :

factorisation matricielle —1

A:ngxVT

dxd
nXd nxn nxd matrice unitaire

matrice unitaire matrice diagonale
(valeurs singuliéres de A)
ps : on les range par ordre décroissant

SVD tronquée :

U tXt X

nXxt

nxd



Latent Semantic Analysis (1/2)
O

documents textuels docs-mots docs-topics topics-mots
:'I
Encodage SVD tronquée B
— > A > U yT
— par one-hot ! :
| — ou
B par TF-IDF

Décomposition en Valeurs Singulieres (SVD) :

factorisation matricielle —l

A:ngxVT

dxd
nXd nxn nxd matrice unitaire

matrice unitaire matrice diagonale
(valeurs singuliéres de A)

ps : on les range par ordre décroissant —

SVD tronquée : Comment choisir U, et VT ?

U tXt X

nXxt

nxd



Latent Semantic Analysis (1/2)
O

documents textuels docs-mots docs-topics topics-mots
' .
Encodage SVD tronquée B
— > A > U yT
— par one-hot ! :
| — ou
B par TF-IDF

Décomposition en Valeurs Singulieres (SVD) :

factorisation matricielle —l

A:ngxVT

dxd
nXd nxn nxd matrice unitaire

matrice unitaire matrice diagonale
(valeurs singuliéres de A)

ps : on les range par ordre décroissant —

, . . ™ ~T
SVD tronquee: Comment choisirU; et V, ?
—_~ U, S v’ U, S v’
A -~ nxt A It i txd A = nxt A txt 4 tx'd
nxd < > ) nxd < > < >

7 - 5T _ T . B
UI_UIXSI I/I —'V’ U=Ux S V’T=V;Tx\/s_t



Latent Semantic Analysis (2/2)
O

Remarques:

- approche algebre linéaire
- évaluer la similarité entre les documents (similarité cosinus)
- évaluer la similarité entre les mots (similarité cosinus)

Désavantages :

- vecteurs difficilement interprétable
- besoin d’un grand ensemble de docs et de vocabulaires pour obtenir une bonne précision



Latent Semantic Analysis (2/2)
O

Remarques:

- approche algebre linéaire
- évaluer la similarité entre les documents (similarité cosinus)
- évaluer la similarité entre les mots (similarité cosinus)

Désavantages :

- vecteurs difficilement interprétable
- besoin d’un grand ensemble de docs et de vocabulaires pour obtenir une bonne précision

L Solution : une version probabiliste avec LDA




Latent Dirichlet Allocation : définition
-

Topic proportions and
Topics Documents Pl

assighments
gene 0.04
R Seeking Life’s Bare (Genetic) Necessities
RN COLD SPRING HARBOR, NEW YORK— “are not all that far apart,” cspecially in

How many genes does an GEARISMI ncgd to  comparison to the 75,000 in the hu
/ survive! Last week at the genome meeting megenome, notes Siv Andersson O8er<ily
here,* two genome researchers with radically University in SWisieee
800 T but coming up with a cons

different approaches presented complemen-

life 0.02 tary views of the basic genes needed forlife:
evolve 0.01 One research team, using computer analy num
. ses to compare known ger concluded more gel are garere
organism 0.01 that today’s Grganisms/can be sustained with sequenced. “Ir may he a way of organizimg \
R just 250 genes, and that the carliest life forms  any newly seq i " explains ]
required a mere 128 ¢ The e Arcady Mushegian, a comi tional mo / H
\_/ other rescarcher mapped genes /,/"’ 5 lecular biologist at the Natiaggl Center /
in a simple parasite and esti-  / N\ for Biotechnology Information tNCBI)
t Haemophitus
mated that for this organism, [ o
. 800 genes are plenty todo the |
brain 0.04 job—bur th 1rI nything shorr
neuron 0.02 of 100 wouldn't be enough
nerve 0.01 ;\|I||ul:-_'}1 the numbers don't
match precisely, those predictions Mycoplasma |
o \
/ * Genome Mapping and Sequenc- pa—
ing, Cold Spring Harbor, New York, Stripping down. Compuler analysis yields an esti-
May 8 to 12 mate of the minimum modern and ancient genomes.
data 0.02 ey e
number 0.02 SCIENCE ¢ VOL. 272 ¢ 24 MAY 1996
computer 0.01 |
1
) I

-

comment est généré un document d d'aprés le modéle LDA ?

undocumentd = (w1, ..., ww ) est généré de la maniére suivante : pour tout w € d

° Hd ~ Dir(a) ’ ¢t ~ Dir(ﬂ)

o t ~ Multinomial(0.;), w ~ Multinomial(¢.;)

source : Blei, D.M. (2012). Probabilistic topic models. Communications of the ACM, 55(4), 77-84.



Latent Dirichlet Allocation : zoom sur Dirichlet

Dirichlet distribution (dimension 3) :

A A A A A A A A TOPICS
Vacances
I Nature

Doc 1 Doc 2 Doc 3 Doc 4 Doc 5 Doc 6 Doc 7 Doc 8 EEN Sports

Sports

Vacances Nature



Latent Dirichlet Allocation : zoom sur Dirichlet

Dirichlet distribution (dimension 3) :

%

Doc 1
]

I%%%éi IE%%éi IE%%éi IEEEéi IEE%éi IEE%éi IEE%éi
Doc 5

Doc 2 Doc 3 Doc 4

Sports

ocC

Vacances

Nature

TOPICS

Vacances
B Nature
I Sports



Latent Dirichlet Allocation : zoom sur Dirichlet

Dirichlet distribution (dimension 3) :

IE%%éi
Doc 1 Doc 2 Doc 3 Doc 4 Doc 5 Doc 6 Doc 7 Doc 8 EEN Sports
I

A A A A A A A TOPICS
Vacances
I Nature

Sports

ocC

Doc 2

Vacances Nature



Latent Dirichlet Allocation : zoom sur Dirichlet

Dirichlet distribution (dimension 3) :

%

A A A A A A A TOPICS
Vacances
I Nature

Doc 1 Doc 2 Doc 3 Doc 4 Doc 5 Doc 6 Doc 7 Doc 8 EEN Sports

Sports

ocC

Doc 2 Doc 3

Vacances Nature



Latent Dirichlet Allocation : zoom sur Dirichlet

Dirichlet distribution (dimension 3) :

%

Doc 1 Doc 2 Doc 3
] I I

Vacances

Doc 6 Doc 7 Doc 8
I I I

TOPICS

Vacances
B Nature
I Sports



Latent Dirichlet Allocation : zoom sur Dirichlet

Dirichlet distribution (dimension 3) :

A A A A A A A A TOPICS
Vacances
I Nature

Doc 2 Doc 3 Doc 6 Doc 7 Doc 8 I Sports
I I I

Vacances Nature



Latent Dirichlet Allocation : zoom sur Dirichlet

Dirichlet distribution (dimension 3) :

A A A A A A TOPICS
Vacances
I Nature
Doc 1 Doc 2 Doc 3 Doc 4 Doc 5 Doc 6 Doc 7 Doc 8 I Sports
| I I I I I I
I

10 fq=(15, 15, 15)
\ 10.5

9.0
7.5
6.0

PDF Rx; o)

4.5

Vacances Nature




Latent Dirichlet Allocation : zoom sur Dirichlet
-

Osports = P(sports|a) = 0.7
A
Hholiday = P( |0() =0.1
Opature = P(nature|a) = 0.2
' B
Sports Nature
Nature
Dirichlet distribution Multinomial distribution

« distribution de distribution »



Résume

Topic modeling

Topic models :
e LSA
e LDA

TP sur le topic modeling :
https://curiousml.github.io/



https://curiousml.github.io/

