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Les réseaux neuronaux utilisent des vecteurs pour représenter le texte, permettant
dévaluer leur similarité. Leur mise en oeuvre est facilitée par les nombreux modèles de
langue pré-entraînés, mais malgré leurs performances dans diverses tâches, y compris la
génération de textes cohérents et corrects sur le plan syntaxique, ces réseaux demeurent
des "boîtes noires" dont les critères de similarité et les informations encodées ne sont
pas explicitement définis.

Notre travail s’attaque à un problème très peu étudié : l’interprétation des mesures
de similarité basées sur des représentations neuronales. Plus précisément, nous cher-
chons à déterminer si la similarité entre des représentations neuronales de texte est
principalement fondée sur des critères sémantiques ou des critères de surface.

Nous proposons de mesurer, sur un corpus de 300 phrases, la similarité entre une
phrase et une version de celle-ci dans laquelle un mot a été remplacé par un synonyme,
un antonymes, un paronymes (prononciation similaire, sens différent) ou un synonyme
du paronyme. Nous mesurons ensuite la similarité entre la phrase originale et la phrase
modifiée en utilisant la similarité cosinus ou la distance euclidienne. Le tableau 1 donne
un exemple issu de notre corpus.

originale La flagrance du vol a stupéfait les gardiens du musée.
paronyme La fragrance du vol a stupéfait les gardiens du musée.
synonyme L’évidence du vol a stupéfait les gardiens du musée.
synonyme du paronyme Le parfum du vol a stupéfait les gardiens du musée.
antonyme La discrétion du vol a stupéfait les gardiens du musée.

Tab. 1 – Exemples d’une phrase et de ses variantes issues de notre corpus.

Nous considérons trois modèles de langue pré-entrainés pour construire les repré-
sentations vectorielles : mBERT (Devlin et al., 2019), sBERT (Reimers et Gurevych, 2019)
et le modèle d’OpenAI ADA. La figure 1a) montre la distribution des similarités cosinus
entre la phrase originale et ses variantes. Les résultats montrent que la distribution des
similarités et le domaine dans lequel elles varient sont très différentes d’un modèle à
l’autre. Nous observons également un score de similarité moyen plus élevé pour pour
les paires dont le niveau de surface est proche que pour celles avec un sens proche de
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Fig. 1 – Distribution de mesures de similarité entre les phrases originales et variantes

la phrase originale, ce qui suggère les la similarité entre les représentations neuronales
des textes sont fondées essentiellement sur des informations de surface.

Les similarités sont cependant systématiquement très élevées, bien au-delà des seuils
généralement considérés pour détecter que deux éléments sont similaires. De plus, seul
ADA semble pouvoir donner une similarité systématiquement plus faible aux antonymes :
mBERT et sBERT considèrent parfois qu’une substitution par un synonyme ou un paro-
nyme donne une phrase moins similaire à la phrase originale que lorsque le mot est
remplacé par un antonyme, une observation qui nous incite à la prudence dans l’inter-
prétation des similarités entre les représentations neuronales

Les distributions obtenues en considérant la distance euclidienne sont présentées
dans la figure 1b). Si le changement de mesure de similarité ne remet pas en cause
les observations précédentes, l’intervalle dans lequel les similarités varient est complè-
tement modifié : cette fois-ci, les variations les plus importantes sont observées avec
mBERT, alors que les similarités calculées par sBERT sont toutes très proches.

Si notre analyse est effectuée au niveau du mot, le modèle ne manipule que les
unités sous-lexicales et il est possible que la segmentation augmente artificiellement la
similarité entre les formes de surface. Nous avons mené une expérience qui montre que
le nombre de tokens n’a pas d’impact sur les mesures de similarité mesurées sur les
représentations de mBERT et ADA, mais en a un très fort sur la similarité mesurée par
sBERT : plus les tokens sub-lexicaux diffèrent, plus la similarité est faible.
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