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Loi de Zipf sur les mots d’un corpus

log(fréquence)

14

10

12

- Esperanto
- Latin
Ukrainian
- Czech
- nalian
Spanish
slovene
Finnish
Hebrew
Turkish
Hungarian
Galician
Danish
Belarusian
Portuguese

German
Malay
English
Slovak
Romanian
Polish
uzbek
French
Basque
Serbian
Dutch

- Catalan
Indonesian

Lithuanian
Croatian

6 8 10
log(rang)

14

Source : Wikipedia; données : dumps from Oct 2015

Rang / fréquence pour les 10 premiers millions de mots de 30 Wikipedia.

Source : cours de B. Sagot 2023



Loi de Zipf sur les phrases d’un corpus
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Source : Eric de la Clergerie

Fréquence de constructions syntaxiques dans un corpus de 10 000 phrases
analysées automatiquement.

Source : cours de B. Sagot 2023



Représenter les propriétés des tokens par des vecteurs

« Chaque token, dans le contexte ou il apparait, porte des propriétés
(morphologiques, syntaxiques, sémantiques)
 On représente généralement les tokens par des vecteurs:

« représentation utilisée depuis longtemps par les réseaux de neurones
+ permet également de tenter d’encoder la sémantique dans un espace vectoriel



Représentation One hot

1 a
2 a
3 abaca . . .
! shaces___| - variables categorielles
5 | - taille du vecteur = nombre de
8 abaissable | <
9 sbeissables | tokens dans le modele
10 abaissai | . .
n abaissaient | « chaque token est représenteé par
.| un vecteur de 0 ou une seule
29000 zythum X
300001C sthums | composante esta 1
‘ L sk « pas de notion de proximité
abaissa [0[o[ofoJoJo[1]o]..[0o]0]

Source : cours de B. Sagot 2023



Hypothése distributionnelle

+ Le contexte donne des informations sur un token.
« Exemple [tiré de Nida 75, Lin 78, Sagot 23] :

Ily a une bouteille de tesgliino sur la table.

Tout le monde aime le tesgtiino.

Le tesgliino rend ivre.
On produit le tesgtiino a partir de mais.

 Hypotheése : deux tokens sont similaires s'ils apparaissent dans un méme
contexte

« Firth (1957) : you shall know a word by the company it Reeps.



Embeddings non contextuels

« Word embedding : plongement lexical
 Représentation vectorielle des tokens

- Etant donné un mot on lui assigne une représentation vectorielle unique
sur la base de toutes ses apparitions dans un grand corpus

« Approches par comptage ou statistiques
« Approches prédictives par modéle neuronal

« Voir Embedding projector


https://projector.tensorflow.org/

Approche par comptage

autruche  ordinateur donnée salade résultat sucre
abricot 0 0 0 1 0 1
ananas 0 0 0 1 0 1
numérique 0 2 1 0 1 0
information 0 1 6 0 4 0

Asyou likeit  Twelfth night  Julius Caesar Henry V
battle 1 0 7 13
good 114 80 62 89
fool 36 58 1 4
wit 20 15 2 3

+ Matrices de co-occurrence mot/mot et mot/document.

« Vecteurs "creux” et de grande dimension

+ Mots rares et fréquents pésent autant (1 dimension)

- Solutions : TF-IDF, Latent Semantic Analysis, Latent Dirichlet Allocation

Source : cours de B. Sagot 2023, adapté du cours de Jurafsky et Martin



Approche prédictive neuronale
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« Word2vec, fastText, GloVe
 Vecteurs One-hot
« La couche cachée est lue comme un word embedding

Source : cours de B. Sagot 2023


https://fr.wikipedia.org/wiki/Word2vec

Structuration de l'espace
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Paris - France + Italy = Rome

Source : cours de B. Sagot 2023, d'aprés Irina Sigler
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Limite des embeddings non contextuels

Pierre est un excellent
avocat

Pierre mange un
excellent avocat

Portrait de Frédéric Thomas (avocat, littérateur, journaliste). Musée Carnavalet Source : wiktionary

- "avocat” est représenté par le méme vecteur quel que soit son contexte

+ Les modéles de langues et leurs embeddings contextuels permettent de
lever cette limitation

Source : cours de B. Sagot 2023
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Retour sur TF-IDF : moteurs de recherche

« Probléme : pour une recherche g, dans quel ordre renvoyer les documents?

- TF-IDF
N

{d e D : ted}|

tfidfi(t,d, D) = tf(t,d) - log —
« Okapi BM25 (sacs de mots)

f(g;, D) (Ry +1)

score(D, Q) = i IDF(q;) -

i=1 f(qi'D)+k1.(1_b+b.al%g|d[)
N -n(q;)+0.5
IDF(q;) = 1n(—n(qi)+0-5 . )

« Démonstration d’'indexation du JORF avec Solr
« Relevant Search
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https://fr.wikipedia.org/wiki/TF-IDF
https://fr.wikipedia.org/wiki/Okapi_BM25
https://www.manning.com/books/relevant-search

