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Les représentations de mots (word embeddings) ont suivi depuis leur popularisation en 2013
avec Word2vec une évolution très rapide, et dans de nombreuses directions. C’est un champ de re-
cherche très actif, en particulier dans le cadre de travaux en liens avec l’apprentissage profond (deep
learning). Ce champ de recherche suscite également un vif intérêt pour ses nombreuses applications
dans le champ industriel : systèmes d’analyse de commentaires clients, systèmes de recommandation
de produits, analyse de larges corpus de documents, etc.

La plupart des représentations de mots apprises de manière non-supervisée à partir de grandes
quantités de texte peuvent être réparties en deux catégories : les représentations classiques (comme
Word2vec, GloVe, Fasttext) et les représentations contextuelles (ELMO, mais surtout BERT et ses
dérivés). Les premières sont apprises à partir des comptes de co-occurences des mots dans un cor-
pus, avec des méthodes allant de la factorisation de matrices (SVD -singular value decomposition)
à l’utilisation d’architectures neuronales pour prédire les mots à partir de leur contexte immédiat.
Les représentations contextuelles, elles, sont obtenues via des architectures neuronales basées sur le
mécanisme d’attention qui permettent d’inclure dans la représentation d’un mot des informations
sur l’ensemble de la phrase (voir [Vaswani et al, 2017] pour l’utilisation de l’auto-attention dans
l’architecture Transformer). Voir par exemple [Liu et al, 2020] pour une vue d’ensemble.

Il existe de nombreux liens entre l’apprentissage de représentations de graphes et de mots. Outre
la factorisation de la matrice de co-occurence, des modèles de marche aléatoire (random walk),
classiques dans le domaine de l’analyse de graphes, ont été associés à un modèle génératif pour
apprendre des représentations de mots [Arora et al, 2015]. Inversement, l’idée de ”prédiction du
voisin” associée à un échantillonnage d’exemples négatifs (negative sampling), centrale dans l’ap-
prentissage des représentations de mots dans Word2vec, a été transposée aux graphes [Grover et al,
2016]. Il existe par ailleurs plusieurs travaux qui ont cherché à utiliser les méthodes prévues pour
des graphes pour obtenir des représentations de mots en se servant de bases de connaissances pré-
sentant des informations lexicales et sémantiques sous une structure de graphe telles que WordNet.
[Salawa et al, 2019] en offre une vue d’ensemble, en cherchant à les comparer aux représentations
classiques, tandis que [Daix et al, 2019] et [Sen et al, 2019] cherchent à les combiner. D’autres ont
cherché à exploiter les structures de graphes naturellement présentes dans les données ; on peut citer
par exemple, [Vashishth et al, 2019] qui propose de construire des représentations de mots à l’aide
d’un graphe basé sur l’analyse en dépendance du contexte, et de les améliorer à l’aide d’un graphe de
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vocabulaire basé sur le corpus. Dans [Ryabinin et al, 2020], les auteurs imposent aux représentations
qu’elles suivent aussi une structure de graphe.

Il existe différentes pistes possibles de recherche en ce qui concerne l’utilisation des graphes
pour l’apprentissage de représentations de mots :

Partant de l’idée que la self-attention utilisée pour obtenir les représentations contextuelles peut
être vu comme l’apprentissage de poids sur un graphe connexe dont les nodes sont les mots de la
phrase [Joshi et al, 2020], on peut réfléchir à la construction d’un modèle ressemblant à BERT, dont
le but est de prédire les mots manquants d’une phrase, mais basé sur des graphes. Parallèlement,
on pourra s’intéresser à l’apprentissage contrastif (voir par exemple [van der Oord et al, 2018])
pour chercher à améliorer les méthodes d’apprentissage basées sur les graphes, et introduire de la
supervision venant de bases de connaissances.

Une seconde direction possible est de s’intéresser à la polysémie et à la détermination du ou
des sens d’un mot, en travaillant directement sur le graphe biparti mot-contexte (comme l’avait fait
[Schutze, 1998] initialement, bien avant Word2Vec), le contexte pouvant prendre différentes formes
(mots proches comme dans Word2Vec, phrase, paragraphe, document, etc.) et les arêtes pondérées
en conséquence. Un clustering ”soft” de ce graphe, par exemple par la méthode de Louvain, per-
met d’identifier très rapidement les mots apparaissant dans différents contextes, sans passer par
le clustering dans l’espace vectoriel des mots [Chang et al, 2018], lent et coûteux. En distinguant
ces contextes, on pourrait ainsi calculer une représentation pour chaque sens d’un mot, permettant
d’avoir une bien meilleure représentation vectorielle de l’ensemble du vocabulaire.

Les approches neuronales pour la génération de représentations demots, d’abord classiques, per-
mettent d’effectuer des tâches de calcul de similarité de mots - et aussi, d’analogie (ainsi, la relation
de presque-linéarité entre les couples de vecteurs formant une analogie semble avoir été récemment
expliquée par la théorie [Allen et Hospedales, 2019]). Dans le cas des représentations contextuelles,
on pourra interroger les modèles en interprétant les structures d’attention des ”transformers” de
ces modèles [Clark et al, 2019]. Bien qu’il existe des façon d’obtenir des informations humainement
interprétables sur les relations entre les représentations via des tâches spécifiquement crées (de
”probing”, pour des phénomènes linguistiques [Tenney et al, 2019] ou des faits [Petroni et al, 2019])
qui sont indépendantes du modèles, des efforts devraient être fait pour les inclure dans la procé-
dure d’apprentissage, dans cadre d’une demande de plus en forte d’explicabilité dans ces systèmes
[Googman et Flaxman, 2016].

Ainsi, une troisième piste à explorer serait d’utiliser la structure présente dans les données sous
forme de graphe pour enrichir les représentations apprises avec des informations humainement
compréhensibles sur les relations qui les relient, tout en préservant les performances du modèle
d’apprentissage. [Ryabinin et al, 2020] a effectué un premier pas dans une direction parallèle, en
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forçant les représentations apprises à s’organiser sous forme de graphe, par souci d’interprétabilité.
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