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SINr. La représentation vectorielle du lexique est une problématique classique du traitement
automatique du langage naturel. Les plongements lexicaux sont des vecteurs dans un espace
où deux mots sémantiquement proches ont des représentations peu éloignées. Les méthodes
telles que Word2vec utilisent des réseaux de neurones sur les cooccurrences des mots pour
construire ces représentations. Les transformers ont démontré leur pertinence en contextuali-
sant les vecteurs avec des architectures de plus en plus grandes. SINr (Sparse Interpretable
Node Representations) est introduit par Prouteau et al. (2021) pour ne pas se concentrer uni-
quement sur des objectifs de performance, mais pour entraîner des vecteurs de mots interpré-
tables de façon frugale (Prouteau et al., 2022). Pour cela, SINr s’appuie sur un graphe de
cooccurrences pondéré : les nœuds représentent les mots et sont connectés entre eux par des
arêtes valuées en fonction de leur nombre de cooccurrences dans le corpus. Des communautés
sont alors détectées sur le graphe de cooccurrences et utilisées comme dimensions de l’espace
latent : le vecteur d’un mot est extrait en utilisant ses liens avec les communautés extraites.
En accord avec l’hypothèse distributionnelle, Prouteau et al. (2021) considèrent que les mots
qui distribuent leurs liens de manière similaire sur les communautés ont un sens similaire. Or,
si la méthode est à l’état de l’art de l’interprétabilité tout en étant considérablement plus fru-
gale que les approches concurrentes comme SPINE, et que SINr obtient des performances en
similarité identiques à SPINE, celles-ci sont néanmoins légèrement inférieures à Word2vec.

De SINr à SINr-filtered. Nous proposons une approche qui filtre les communautés de
SINr afin d’améliorer significativement les performances de la méthode. L’approche, nommée
SINr-filtered, rattrape les performances de Word2vec et réduit l’empreinte mémoire des
représentations extraites tout en conservant l’interprétabilité du modèle et sa frugalité. Pour ce
faire, nous nous basons sur l’activation des dimensions. Une dimension est dite activée par un
mot si, pour cette dimension, la composante du vecteur de ce mot est non-nulle. L’activation des
dimensions par les vecteurs de mots suit une loi de puissance (Figure 1). Les dimensions très
activées sont le résultat de communautés regroupant des mots très fréquents qui apparaissent
dans des contextes très divers, elles présentent difficilement une cohérence sémantique. Ainsi,
nous filtrons ces dimensions, et nous améliorons la performance du modèle. Par ailleurs,
beaucoup de dimensions sont très peu activées. Nous filtrons ces dimensions : cela divise
l’empreinte mémoire du modèle par 5 en préservant les performances.
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SINr-filtered : filtrer les communautés pour mieux découvrir le sens

FIG. 1 – Les trois figures résultent du corpus UkWac. Distribution du nombre d’activations
à gauche. Au centre et à droite, score de similarité. Les dimensions les plus (resp. moins)
activées sont retirées d’après le seuil en abscisse au centre (resp. à droite).

Résultats. Les résultats sur la tâche de similarité Table 1 pour les corpus d’apprentissage
BNC et UkWac montrent que SINr-filtered devance systématiquement SINr, et surpasse W2V
sur le corpus de similarité WS353. Ces résultats sont obtenus avec les seuils de filtrage opti-
maux déterminés Figure 1. Le seuil de 4000 activations maximum par dimensions (Figure 1,
centre) permet de gagner 5 points sur MEN. Le seuil de 500 activations au minimum (Figure 1,
droite) ne dégrade pas les performances, et les vecteurs obtenus à l’issue de son application
sont de taille 5 fois inférieurs à ceux de SINr, soit environ 1000 dimensions.

MEN WS353 SCWS
BNC UkWac BNC UkWac BNC UkWac

W2V .73 .75 .64 .66 .61 .64
SINr .67 .70 .63 .68 .56 .56

SINr-filtered .72 .75 .65 .70 .58 .59

TAB. 1 – Corrélation de Spearman moyennes sur 10 exécutions de la tâche de similarité.

Reproductibilité. La méthodologie est décrite exhaustivement dans (Béranger et al., 2023).
De plus, SINr et SINr-filtered sont disponibles via un package Python (https://github.com/
SINr-Embeddings/sinr) qui permet d’apprendre des plongements, de les évaluer et d’en inter-
préter les dimensions à partir de grands corpus textuels sur un simple laptop sans GPUs.
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