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Organization
1. 3h Courses: Word Embeddings & Text Classification 
2. 3h Lab work (dataset provided)
3. 3h Project (dataset provided)

● Course (slides) are available on Teams
● Jupyter Notebook (lab work) is available on Teams
● github classroom for sharing the lab work + project
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Représentation vectorielle de 
documents

● Problème du comptage brut : 
les mots « vides » sont les 
plus fréquents



Représentation vectorielle de 
documents

● Solution 1 : supprimer les mots vides (blacklist)
● Solution 2 : pénaliser les mots qui apparaissent dans beaucoup de documents

idf
i
 = inverse document frequency

|D|  : nombre total de documents dans le corpus.
                      : nombre de document où le mot t

i
 apparaît.

Représentation très utilisée : tf
i
 *idf

i



Représentation vectorielle de 
documents

Comment représenter les similarités de termes ?

L’altitude du Mont Blanc est 4 810 mètres.
La hauteur du Mont Blanc est de 4 810 mètres.

Dans une représentation vectorielle classique :

Distance (altitude, hauteur) = Distance (altitude, lavabo)

Aucune prise en compte de la proximité sémantique !



Représentation vectorielle de 
documents

Comment apprendre le sens des mots ?

1. • Approches par dictionnaires, ontologies
2. • Approches par corpus

Firth (1957): ”You shall know a word by the company it keeps!”

→ Apprentissage du sens d’un mot par ses contextes d’usage
John Rupert Firth (1890-1960) était un linguiste anglais 
et un chercheur de premier plan en linguistique 
britannique dans les années 1950.



Représentation vectorielle de 
documents

“Tesgüino” ?

1. lac finlandais                                        2. boisson mexicaine                             3. manga japonais

Nida, E. A. 1975. Componential analysis of meaning: An introduction to semantic structures.



Représentation vectorielle de 
documents

Tesgüino ?

Une bouteille de tesgüino est sur la table.

Le tesgüino est produit en Sierra Madre occidentale au Mexique.

Boire du tesgüino rend ivre.

On fabrique le tesgüino à partir de maïs.

Représentation du sens d’un mot par ses contextes d’usage

Nida, E. A. 1975. Componential analysis of meaning: An introduction to semantic structures.



Représentation vectorielle de 
documents

Matrice terme-document : 
représenter les mots par les
documents dans lesquels ils 
apparaissent



Représentation vectorielle de 
documents

Limite : il faudrait beaucoup de documents pour bien représenter les mots

● human et user ne partagent aucun contexte (document)
● human et minors non plus
● distance (human, user) > distance (human, minors)



Malédiction de la dimensionalité

● Dans un espace en haute dimension, tous les points sont loins les uns des autres.
● Le nombre de données nécessaires pour couvrir l’espace augmente de manière 

exponentielle.



● Exemple : volume d’une sphère de rayon 0.5 inscrite dans un cube de coté 1

● dimension 2 :
V cube = 1 V sphère = π/4

● dimension 3 :
V cube = 1 V sphère = π/6

● dimension d :
V cube = 1 V sphère =

Malédiction de la dimensionalité



● Lorsque la dimension augmente, le volume de la sphère devient négligeable par rapport 
au volume du cube : tous les points de l’espace sont dans les coins, éloignés les uns des 
autres.

● Plus la dimension augmente, plus il faut de points pour couvrir l’espace et estimer les 
modèles

Malédiction de la dimensionalité



Réduction de dimension

Intuition : en réalité, les points n’occupent pas uniformément tout l’espace

● les points sont représentés en 3 dimensions (Figures a. et b.)
● mais en réalité, ils sont disposés sur un sous-espace de dimension 2 (Figure c.)



On peut donc conserver les relations entre les points tout en réduisant la dimension de 
l’espace de représentation

Réduction de dimension



Analyse en composantes principales (PCA)

● Recherche des axes des composantes principales
● Sélection des composantes
● Projection des données sur les axes des composantes

Réduction de dimension



Latent semantic indexing/analysis (LSI/LSI)

● Singular Value Decomposition (SVD) : extension de
l’ACP aux matrices non carrés

● Latent Semantic Indexing (LSI) : SVD appliqué à la
matrice termes-documents

Deerwester et al., Indexing by latent semantic analysis, 1990

Réduction de dimension



Latent semantic indexing/analysis (LSI/LSI)

● Approximation de rang inférieur : k < m (rang de X, k ≈ 300)
● LSA/LSI représente le sens d’un mot comme une moyenne 

pondérée du sens des documents dans lesquels il apparaît et en 
même temps le sens d’un document comme une moyenne 
pondérée des sens mots qu’il contient.

Deerwester et al., Indexing by latent semantic analysis, 1990

Réduction de dimension



Latent semantic indexing/analysis (LSI)

Limites de LSI :
● Les mots les plus fréquents ont un poids très important dans la matrice de co-occurrence
● LSI modélise la relation statistiques des mots et des documents : difficulté de passage à l’échelle 

si le nombre de mots ou documents augmente
● LSI ne prend en compte ni l’ordre des mots, ni leur relations syntaxiques ou logiques, ni la 

morphologie

Solutions proposées :
● Normalisation de la matrice basée sur l’entropie ou la corrélation (COALS, Rohde et al., 2006)
● Pointwise mutual information (PPMI, Bullinaria and Levy, 2007)
● ...

Réduction de dimension



Word Embeddings: GloVe (Global Vectors for Word Representation)

● Prise en compte des co-occurrences des mots pour la création de représentations vectorielles
● Objectif : trouver une représentation vectorielle qui conserve les ratios de fréquence de 

co-occurrence



● Apprentissage : minimisation de J

● V : taille du vocabulaire
● f : fonction de pondération
● b

i
 : permet de prendre en compte les différences de fréquence X

i
● W

i 
: représentation vectorielle

Recherche des représentation vectorielles des mots qui approchent le mieux log(X
ij
)

● Optimisation par descente de gradient

Word Embeddings: GloVe (Global Vectors for Word Representation)



Modélisation statistique de la langue
(running, walking), we could naturally generalize (i.e. transfer probability mass) from

The cat is walking in the bedroom

to

A dog was running in a room

and likewise to

The cat is running in a room
A dog is walking in a bedroom
The dog was walking in the room
...

Word Embeddings: A Neural Probabilistic Language Model
Bengio et al., 2003



Word Embeddings: A Neural Probabilistic Language Model
Bengio et al., 2003



Word Embeddings: A Unified Architecture for Natural Language Processing:
Deep Neural Networks with Multitask Learning, ICML 2008
Ronan Collobert et Jason Weston

● Apprentissage des représentations (deep learning versus 
shallow features)

● Entrainement end-to-end versus features engineering + 
classifieur

● Pré-entraînement non supervisé (modèle de langue)
● Apprentissage supervisé mutlitâche

2018 International Conference on Machine Learning (ICML) “Test of Time 
Award”



Word Embeddings: A Neural Probabilistic Language Model
Bengio et al., 2003

V = 100 000
D = 50 à 200
H = 500 à 1000

● HxV est énorme mais il existe
des techniques d’accélération

● NxDxH reste problématique



Word Embeddings: Word2Vec

Efficient Estimation of Word Representations in Vector 
Space

Tomas Mikolov
Kai Chen
Greg Corrado
Jeffrey Dean

Proceedings of Workshop at ICLR, 2013.



Word Embeddings: Word2Vec

Objectif : étant donné un mot w
t
 dans un corpus de taille T, prédire 

les mots w
c
 qui peuvent apparaître dans son contexte :

Si s est une fonction de similarité entre mots, la probabilité d’un mot 
w
c conditionnellement à un autre mot w

t
 peut être calculée par :



Word Embeddings: Word2Vec

Le problème avec cette fonction objectif est le terme de 
normalisation : il nécessite de calculer s sur tous les mots

Word2Vec remplace donc cette fonction objectif par une tâche de 
classification :  prédire si oui ou non un mot apparaît dans un 
contexte d’un mot donné.



Word Embeddings: Word2Vec

Approche 1 : Continuous Bag of word (CBOW)
● Supprimer la couche cachée
● Sommer les contextes

Prédiction du mot courant en fonction du contexte droit et gauche



Word Embeddings: Word2Vec

Approche 1 : Continuous Bag of word (CBOW); Paramètres du modèles :

● Exemples négatifs : nombre ?
● Embedding : taille ?
● Contexte : gauche/droite, taille ?

Prédiction du mot courant en fonction du contexte droit et gauche



Word Embeddings: Word2Vec

Approche 2 : Continuous Skip-Gram
● Supprimer la couche cachée
● Prédire chaque mot du contexte à partir du mot courant



Word Embeddings: Word2Vec

Distributed Representations of Words 
and Phrases and their Compositionality

Tomas Mikolov
Ilya Sutskever
Kai Chen
Greg Corrado
Jeffrey Dean

NIPS, 2013



Word Embeddings: Word2Vec

Relations sémantiques et géométriques



Word Embeddings: Word2Vec

Relations sémantiques et géométriques



Word Embeddings: Word2Vec

Arithmétique vectorielle et sémantique



Word Embeddings: Word2Vec

Limites :

● Pas de représentation pour les mots inconnus :
mots rares, nom propres, néologismes, fautes d’orthographe, argot, jargon, erreur de 
reconnaissance (OCR, parole)

● Pas de paramètres partagés pour les différentes formes fléchies d’un mot

mange / mangerai
cheval /chevaux



Word Embeddings: FastText

Enriching Word Vectors with Subword Information

Piotr Bojanowski
Edouard Grave
Armand Joulin
Tomas Mikolov

Transactions of the Association for
Computational Linguistics, 2013



Word Embeddings: FastText

« Our main contribution is to introduce an extension of the continuous skip-gram model 
(Mikolov et at., 2013), which takes into account subword information»

« Learn representations for character n-grams, and to represent words as the sum of the 
n-gram vectors.»

N
t,c

 : ensemble d’exemples négatifs tirés du vocabulaire
C
t
 : mots du contexte du mot cible t



Word embeddings : modèles plus complexes

● Semi-supervised sequence tagging with bidirectional language models, Peters et al., ACL 2017
● Deep Contextualized word representation, Peters et al., NAACL 2018



Word embeddings : modèles plus complexes (+ des modèles d’attention)

Attention is all you need
Vaswani et al., NIPS 2017

→ Transformer



Word embeddings : problème de biais

Man is to computer 
programmer as woman is to 
homemaker? Debiasing word 
embeddings

Bolukbasi et al., NIPS 2016 

Biais de position sur
l’axe homme-femme

Biais d’analogie



Links

https://www.kaggle.com/competitions

Machine learning Coursera famous courses, Andrew Ng, https://www.coursera.org/learn/machine-learning 

Machine learning Coursera (on youtube), Andrew Ng, https://www.youtube.com/watch?v=PPLop4L2eGk

The most famous book on deep learning: https://www.deeplearningbook.org/ (Ian Goodfellow, Yoshua Bengio 
and Aaron Courville)
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https://www.kaggle.com/competitions
https://www.coursera.org/learn/machine-learning
https://www.youtube.com/watch?v=PPLop4L2eGk
https://www.deeplearningbook.org/


ML and DL People

Andrew Ng, Founder and CEO of Landing AI, Founder of 
deeplearning.ai.
Fei-Fei Li, Professor of Computer Science at Stanford University.
Andrej Karpathy, Senior Director of Artificial Intelligence at Tesla.
Demis Hassabis, Founder and CEO of DeepMind.
Ian Goodfellow, Director of Machine Learning at Apple.
Yann LeCun, Vice President and Chief AI Scientist at Facebook.
Jeremy P. Howard, Founding Researcher at fast.ai, Distinguished 
Research Scientist at the University of San Francisco.
Ruslan Salakhutdinov, Associate Professor at Carnegie Mellon 
University, Director of AI Research at Apple.
Geoffrey Hinton, Professor of Computer Science at the University of 
Toronto, VP and Engineering Fellow at Google
Rana el Kaliouby, CEO and Co-Founder of Affectiva.
Daphne Koller, Founder and CEO of insitro, Co-Founder of Coursera, 
Adjunct Professor of Computer Science and Pathology at Stanford.
Alex Smola, Director, Amazon Web Services.
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