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Représentations vectorielles
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Représentation vectorielle de mots

cat
dog

astrophysics
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Représentation vectorielle de mots

e cf tuto Bénédicte
e hypothése distributionnelle +
embeddings
e résultats surhumains dans certains
Ca;[j contextes (vocabulaire non-spécialis€)
0g

— et pour les phrases ?

astrophysics
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Distributional hypothesis: sentences

C’est pas facile de généraliser Et leurs contextes aussi.
word2vec aux phrases. (phrase)
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Distributional hypothesis: sentences

C’est pas facile de généraliser Parce que souvent, les phrases Et leurs contextes aussi.
word2vec aux phrases. n‘apparaissent qu’une seule fois.
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Représentation vectorielle de phrases

back home <eos>
got back home

strange <eos>

30

was strange

(Skipthought, Kiros2015)

vecteur
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Représentation vectorielle de phrase

Propriétés souhaitables
e transférable
A e comparisons possibles (cosinus, etc)

“the cat sat on the mat”
Que voudrait-on représenter ?

“the mat sat on the cat” e formule logique ? relations ?
e oObjectif ?
e aspects ? (qui/quoi/quand/pourquoi...)

Alternatives :
e sous-représentations (mots)
e représentations gaussiennes

BT BT T N w7
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Exemple 1: moyenne des mots

cat Avantages
e marche (trop ?) bien
* e simple
sat e capture des aspects lexicaux
Mgt “the cat sat on the mat” e mais pas que

on h |
b Inconvénients = |
e simpliste it

Synapse ;



Exemple 2 : réseaux de neurones récurrents

Fonctions récurrentes et paramétrigues

mémoire(t) —» RNN —_» meémoire(t+1)

|

perception(t)




Exemple 2 : réseaux de neurones récurrents
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Exemple 2 : réseaux de neurones récurrents

Fonctions récurrentes et paramétrigues

r h;—l
mémoire(t) —» RNN > mMémoire(t+1) hy = tanh (H’ ( g ))
perception(t) h=1(x,h)

f+x = intelligence



Comment évaluer ?

Mooney’s (alleged) famous quote:

“you cannot cram the meaning of a whole
%&!I$# sentence into a single $&H#* vector”

Evaluation of potential of representations to help learn content-related tasks:

- Conneau et al., SentEval: An Evaluation Toolkit for Universal Sentence Representations, LREC
2018.

- Baroni et al. What you can cram into a single \$&!#* vector: Probing sentence embeddings for
linguistic properties. ACL 2018



Evaluation sur les propri

y

1 4

etes

SentLen WC TreeDepth TopConst BShift Tense SubjNum ObjNum SOMO CoordInv
Majority vote|  20.0 0.5 17.9 5.0 50.0 50.0 50.0 50.0 50.0 50.0
Hum. Eval. 100 100 84.0 84.0 98.0 85.0 88.0 86.5 81.2 85.0
BilL.STM-max encoder
Untrained 66.2 88.8 43.1 68.8 70.3 88.7 84.6 81.7 73.0 69.1
AutoEncoder| 98.5 17.5 423 71.0 69.5 85.7 85.0 80.9 73.0 70.9
NMT En-Fr 79.3 58.3 45.7 80.5 71.2 87.8 88.1 86.3 69.9 71.8
NMT En-De 78.2 56.0 46.9 81.0 69.8 89.1 89.7 87.9 71.3 73.5
NMT En-Fi 77.5 58.3 458 80.5 69.7 88.2 88.9 86.1 71.9 72.8
Seq2Tree 01.8 10.3 54.6 88.7 80.0 89.5 91.8 90.7 68.6 69.8
SkipThought 59.6 35.7 42.7 70.5 73.4 90.1 83.3 79.0 70.3 70.1
NLI 65.1 87.3 38.5 67.9 63.8 86.0 78.9 78.5 59.5 64.9
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Evaluation en transfert

Model MR CR SUBJ] MPQA SST-2 SST-5 TREC MRPC SICK-E SICK-R STSB
Baseline representations

Chance 50.0 63.8 500 68.8 50.0 28.6 21.2 66.5 56.7 0.0 0.0

BiLSTM-max encoder
Untrained 75.6 78.2 90.0 88.1 79.9 39.1 80.6 72.2 80.8 83.3 70.2
AutoEncoder| 68.3 740 87.2 84.6 70.8 34.0 85.0 71.0 75.3 70.4 55.1
NMT En-Fr | 76.5 81.1 914 89.7 17.7 422 89.6 75.1 79.3 78.8 68.8
NMT En-De | 77.7 81.2 92.0 89.7 79.3 41.0 88.2 76.2 81.0 80.0 68.7
NMT En-Fi | 77.0 81.1 91.5 90.0 80.3 434 87.2 75.0 81.7 80.3 69.5
Seq2Tree 65.2 744 883 80.2 66.5 31.6 85.0 72.0 74.8 65.1 36.1
SkipThought| 78.0 82.8 93.0 87.3 81.5 41.9 86.8 73.2 80.0 82.0 71.5
NLI 79.2 86.7 90.0 89.8 83.5 46.4 86.0 74.5 84.5 87.5 76.6
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Représentation vectorielle de phrases

back home <eos>
got back home

strange <eos>

30

was strange

(Skipthought, Kiros2015)

vecteur
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Compromis information/information utilisable

entrée
— . o, sortie
e.g. encodeur — B —> | décodeur non linéaire —
phrase e.g.
phrase

mais peu utilisable

suivante
A
décodage complexe = encourage a contenir
beaucoup d’information

Synapse
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Compromis information/information utilisable

entrée

e.g.
phrase

Synapse

encodeur

— B — | décodeur linéaire

sortie

e.g.
phrase
Suivante

information pauvre mais utilisable

v
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Comment apprendre ?

données exemples

(x,X) auto-encodage, modele de langue
(x,y) catégorisation, sentiments

(x,x) traduction, dialogue

((x,x),y) similarité, nli, discours

X, X' = phrases
y = label

Synapse

transférabilité

oui si décodeur simple
oui mais par aspects
oui si décodeur simple

oui?

23



V4

Plusieurs taches (x,x’,y) déja établies:

e Natural language inference (SNLI, SICK, RTE)

P 13

(“a man is typing”, “there is a man”, entailment)

e Similarité sémantique (SICK, STS)

P 1

(“a man is typing”, “a guy types”, similar)

e Relations discursives (PDTB)
(“a man is typing”, “he is fast”, expansion)

e Answer selection (TREC), text ordering, etc....

Sentence Pair Scoring (https://arxiv.org/pdf/1603.06127.pdf) unifie ces taches

B T BT W N e e
Synapse 24


https://arxiv.org/pdf/1603.06127.pdf

Composition de vecteurs
pour le raisonnement
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Modele d’apprentissage relationnel textuel

, relations probabilities/scores
relational

r;hb'd'él _________________________________________________ T ______________________________________________________________

relation representation f(hi, hz)

h h:
sentence tied sentence
encoder weights encoder
Si Sa

B B BNE BN BN BN EEN
Synapse 26



Modele d’apprentissage relationnel textuel

relations probabilities/scores

relatonal 4+
model
softmax g,
relation representation f(hi, hz)
hi ha
sentence tied sentence
encoder weights encoder
Si S2

B B BNE BN BN BN EEN
Synapse 27



Compositions existantes

features f(h4, h,)

e concatenation [h4, h;]
?7?7?

Synapse 28



Compositions existantes

features f(h4, h,)

e concatenation [h4, h;]
o asymetrique, interaction faible
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Compositions existantes

features f(h4, h,)

e concatenation [h4, h;]
o asymetrique, interaction faible
e hadamard h;oh,
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Compositions existantes

features f(h4, h,)

e concatenation [h4, h;]

o asymetrique, interaction faible
e hadamard h;oh,

o Ssymetrique, interaction forte
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Compositions existantes

features f(h4, h,)

e concatenation [h4, h;]

o asymetrique, interaction faible
e hadamard h;oh,

o Ssymetrique, interaction forte
e absolute difference |h;-h,|

B B BNE BN BN BN EEN
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Compositions existantes

features f(h4, h,)

e concatenation [h4, h;]

o asymetrique, interaction faible
e hadamard h;oh,

o Ssymetrique, interaction forte
e absolute difference |h;-h,|

o Ssymetrique, interaction forte

B B BNE BN BN BN EEN
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Compositions existantes
features f(hq, h,)

e concatenation [h4, h;]
o asymetrique, interaction faible
e hadamard h;oh,

o Ssymetrique, interaction forte Cwivy WUy ... WUy |
e absolute difference |h4-h,| UsUL  UpUa ... Uy

o symétrique, interaction forte nev=A=L L |
e outer h;eh, UVl UV ... UmUp ]

B B BNE BN BN BN EEN
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Compositions existantes
features f(hq, h,)

e concatenation [h4, h;]
o asymetrique, interaction faible
e hadamard h;oh,

o Ssymetrique, interaction forte Cuivr ut ... WUy |
e absolute difference |h;-h;] UgVy  Ug¥y ... Uglp

o symétrique, interaction forte nev=A=L L |
e outer h;eh, UVl UV ... UmUp ]

o asymetrique, interaction forte

B B BNE BN BN BN EEN
Synapse 35



Compositions existantes
features f(hq, h,)

e concatenation [h4, h;]
o asymetrique, interaction faible
e hadamard h;oh,

o Ssymetrique, interaction forte Cuivr ut ... WUy |
e absolute difference |h4-h,| URVL U2 ... Uy

o symétrique, interaction forte nev=A=L L |
e outer h;eh, UVl UV ... UmUp ]

o asymetrique, interaction forte, dimension d?

BT BT T N w7
Synapse -



Apprentissage relationnel

e un autre domaine du Machine
Learning

e Un peulié au NLP

e données (e, r, €o)

e KB type Yago, Freebase...

e entités = embeddings
e relations = fonctions
e score = fi(el], eo)

Exemples
TransE : fi(el], eo) = |e[] +r - e
DistMult : fr(el], e0) = |e[1 O 1 © eo|

~30 articles sur les compositions

Synapse

2

1.5

0.5

-0.5

Country and Capital Vectors Projected by PCA

' " Chinac - '
"Beijing
B Russia«
Japarnx
i ‘Moscow
Turkey< sAnkara *TOKyo
Poland«
- Germany
France’ Warsaw
% Berlin
- Italy< Paris
Greece: % -—+Athens
| Spain¢ Rome
. *Madrid
.5 I Portugal Lisbon
| 1 L 1 1 L 1
1.5 1 0.5 0 0.5 1 1.5

37



Modeles d’apprentissage relationnel

Model Scoring function Relation parameters
Unstructured (Bordes et al., 2013a)  ||e; — e2|| .

TransE (Bordes et al., 2013b) ler +wyr —eallp, wy € R4

RESCAL (Nickel et al., 2011) eI W,es W, € RY

DistMult (Yang et al., 2015)
ComplEx (Trouillon et al., 2016)

< e, Wy, €3 > w, € R4
Re < ej,w,, 63 > w, € Cd

Synapse

absolute dlfference |h1 h,|

outer h1® h2

asymeétrique

hadamard thh2

n forte

n forte

, dimension

d2
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Modeles d’apprentissage relationnel

Model Scoring function  Relation parameters

Unstructured (Bordes et al., 2013a)  ||e; — e2|| .

TransE (Bordes et al., 2013b) ler +wyr —eallp, wy € R4
RESCAL (Nickel et al., 2011) eI W,es W, € RY
istMult (Yang et al., 2015) < ey, Wy, 3 > w, € R4
mplEx (Trouillon et al., 2016) Re < ej,w,, 63 > w, € Cd

\ absolutedlfference|h1 h,|
symétrique
outer h:® hz

asymétrique tion forte, dimension d?

° hadamard hl@hz
SYndpSP symétrique n forte




Modeles d’apprentissage relationnel

Model

Scoring function

Relation parameters

Unstructured (Bordes et al., 2013a)
TransE (Bordes et al., 2013b)
RESCAL (Nickel et al., 2011)
1stMult (Yang et al., 2015)

ller — ez|lp

ler + wr — ealp
E?WTEZ

< e1,Wp, €9 >
Re < e, w,, 69 >

w, € R4
W, € R%
Wy € R4
w, € C4

absolute differe

outer h;& h,

Synapse

symétrique, interaction forte

asymétrique, interaction forte, dimension d2




Nouvelles compositions

features f(hy, h,)

e ComplEx [hi0h;, h'1oht;, - h¢;eh';]
o asymetrique, interaction forte
e translation |h;-h,+t|
o asymetrique, interaction forte

B T BT W N e e
Synapse a1



Nouvelles compositions

features f(hy, h,)

e ComplEx [hi0h;, h'1oht;, - h¢;eh';]
o asymetrique, interaction forte o
e translation |h;-h,+t|
o asymetrique, interaction forte o

B T BT W N e e
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https://emojipedia.org/slightly-smiling-face/
https://emojipedia.org/slightly-smiling-face/

Visualisation - Heatmap (to_the_past, s1)

Absolute

Ih1- e N

-4

-5

to the past -
-7

// -
a

-2

-3

. -4

Translation o

lh1- ho+t| -

-7

Synapse




Visualisation - Heatmap (entailment, s1)

Hadamard 2
[h1Ohy] !
grqund 0
moijsture :

nething recent rain 3,
occurrence 2
ComplEx ° 0
[h1Oh, L,
hr,®hc, - 4 =
hc,iOhr;] 4
Synapse .: 23 I3




Results - Setup

Encodage bi-LSTM dimension 2*2048
Embedding pré-entrainés
Optimisation SGD

6 runs par modele

Deux taches:
e Inférence
le chat est sur la table

un félin est sur la table,
implication

e Prédiction connecteurs de discours
il fait beau
je suis content
donc

B T BT W N e e
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Results - NLI

Subjectivite type de araphrase discours inférence
sentiment polarit¢ guestion parap
m,s MR SUBJ MPQA TREC MRPC® MRPC’ PDTB® PDTB” SICK® SICK® STS14 7T
T=NLI
@, — e 811 924 902 88.2 76.2 - - - 86.3 - 70 84.5
...... @m0 812927 904 896 761 762 . 467 472 . 866 . 809 . 695 . 842
o, — 814 928 905 89.6 75.4 75.9 46.6 47.1 86.7 86.9 69.5 84.3
B, — 812 926 905 89.6 76 75.8 46.5 47 86.6 87 69.5 84.2
©,t 81.1 927 905 89.7 76.5 76.2 46.4 478 86.5 86.8 70 84.8
o, t 813 926  90.6 89.2 76.2 76.2 47.2 47.6 86.5 87.3 70 84.6
Bt 812 927 904 88.5 75.8 76.2 47.3 47.8 86.8 87 69.8 84.2

~0.3% de gain i<

B T BT W N e e
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https://emojipedia.org/party-popper/

Results - Disc

subjectivité type de h di infé
sentiment polarité question parapnrase ISCOUrs inference

m,s MR SUBJ] MPQA TREC MRPC® MRPC” PDTB® PDTB” SICK® SICK® STS14 T
T=Disc

®,— 804 927 902 895 745 74.8 473 482 83.2 83.6 5719  35.7

------ Gy 04929902 902 TS 4G 4T 493 g3 838 ST R 35,9

B, - 802 928 902 884 749 75 475 48.8 82.9 83.4 517 359
®,t 802 928 902 904  74.6 749 48.5 4877 83.4 836 58.6 [ 36.1
a,t 802 929 903 903  75.1 75.2 478 48.6 83.2 83.5 583 | 36.1
B,t 802 928 903 897 744 74.6 479 489 83.7 83.9 582 35.7

~0.3% de gain i<

B T BT W N e e
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https://emojipedia.org/party-popper/

Additionally, 7 am .
Prediction de marqueurs

de discours

Synapse 48



Prédiction de marqueurs

Pourguoi est-ce une bonne tache ?
e Données “gratuites”

e Sens = Utilisation
O  Wittgenstein's Philosophical Investigations: "For a large class of cases—though not for all—in which we

employ the word "meaning" it can be defined thus: the meaning of a word is its use in the language.”
e Marqueurs = labels bruités pour plusieurs taches
o entailment (c = therefore),
o subijectivity analysis (c = factually)
o sentiment analysis (c = sadly/happily/fortunately)
o etc.

Problemes:
e Travail linguistique nécessaire
e Ambiguité, échelles non “phrasistique”

B T BT W N e e
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Découverte automatique de
connecteurs de discours

Synapse 50



Découverte automatique de
connecteurs de discours

1) Collecte de milliards de paires de phrases s, S,

2) Sélection des paires ou s,[0] est un adverbe suivi par virgule

3) Equilibrage des fréequences des s,[0] (Certains connecteurs sont tres frequents, e.g. But,
par rapport a Logically)

Synapse 51



Découverte automatique de
connecteurs de discours

1) Collecte de milliards de paires de phrases s, S,

2) Sélection des paires ou s,[0] est un adverbe suivi par virgule

3) Equilibrage des fréequences des s,[0] (Certains connecteurs sont tres frequents, e.g. But,
par rapport a Logically)

4) Faire le tri
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Découverte automatique de
connecteurs de discours

1) Collecte de milliards de paires de phrases s, S,
2) Selection des paires ou s,[0] est un adverbe suivi par virgule
3) Equilibrage des fréequences des s,[0] (Certains connecteurs sont tres frequents, e.g. But,
par rapport a Logically)
4) Faire le tri
e Comment?

Synapse 53



Découverte automatique de
connecteurs de discours

1) Collecte de milliards de paires de phrases s, S,
2) Selection des paires ou s,[0] est un adverbe suivi par virgule
3) Equilibrage des fréequences des s,[0] (Certains connecteurs sont tres frequents, e.g. But,
par rapport a Logically)
4) Faire le tri
e Comment?
S,[1:] doit étre grammatical
s,[0] doit dépendre de l'interaction entre s; et s,[1:]

B T BT W N e e
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Découverte automatique de marqueurs
de discours

Idée: Prédire le marqueur a partir de s; et s,[1:] indépendamment
e Utilisation d’un classifieur linéaire + modéle trigramme (FastText)

candidate marker accuracy (%) candidate marker accuracy (%)
evidently, 0.0 defensively, 65.5
frequently, 0.0 afterward 71.1
meantime, 0.0 preferably, 71.9
truthfully, 0.0 this, 72.7
supposedly, 0.1 very, 90.7

Table 4: Candidate discourse markers that are the most
difficult to predict from shallow features

Table 5: Candidate discourse markers that are the easi-
est to predict from shallow features. This shows candi-
dates that are unlikely to be interesting discourse cues.

B T BT W N e e
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Comparaison au précédent

author discourse markers / classes classes markers

Jernite et al. (2017)  ADDITION, CONTRAST, TIME, RESULT, SPECIFIC, COMPARE, 9 40
STRENGTH, RETURN, RECOGNIZE

Nie et al. (2017) and, but, because, if, when, before, though, so, as, 15 15
while, after, still, also, then, although

current work later, often, understandably, gradually, or, ironi- 174 174

cally, namely, . ..

Table 2: Discourse markers or classes used by previous work on unsupervised representation learning

B T BT W N e e
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¢nfortunatety,

bviously,
durther, e ‘:ley s
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Jurthermore
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Résultats

N MR CR SUBJ MPQA SST2 TREC SICK-R SICK-E MRPC AVG

InferSent 1.0 81.1 863 924 90.2 84.6 88.2 88.4 86.1 76.2 85.9
MTL 124 825 87.7 94 90.9 832 93 88.8 87.8 78.6 874
SkipThought 74 765 80.1 93.6 87.1 82 92.2 85.8 82.3 73 83.6
QuickThought 174 813 845 94.6 89.5 - 924 87.1 - 75.9 -

DisSent 47 80.1 849 93.6 90.1 84.1 93.6 84.9 83.7 75 85.6
DiscoveryBase 1.7 825 863 942 90.5 85.2 91.8 85.7 84 75.8 86.2
DiscoveryHard 1.7 81.6 865 939 90.5 84.8 90 85.4 83.2 76.5 85.8
Discovery10 1.7 812 851 93.7 90.2 83 90 85.9 83.8 75.8 85.4
DiscoveryAdv 1.4 814 858 938 90.5 834 92 86 84.3 75.7 85.9
DiscoveryShuffled 1.7 81.4 86.1 94.1 90.9 85.3 904 85.6 83.6 75.4 85.9
DiscoveryBig 34 826 874 945 91.0 852 934 86.4 84.8 76.6 86.9

B T BT W N e e
Synapse 59



SYNAPSE DEVELOPPEMENT

Les experts de l'intelligence artificielle appliquée
au traitement du langage

Mercli

Synapse Développement R il
7, Boulevard de la Gare @ fo@synapse-fr.com

F-31500 Toulouse—France Os e
+33(0)561630374 ynapse_|

@Syna pse Développement




