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Nouvelles applications du TAL

Géraldine Damnati* — Diana Inkpen**

* Orange Innovation, DATA & AI, Lannion
** Université d’Ottawa, Canada

RÉSUMÉ. Les récentes avancées en traitement automatique des langues ainsi que la démo-
cratisation de l’accès à des modèles de langue très performants et aux librairies logicielles
permettant de les mettre en œuvre ont permis aux champs d’applications du TAL de s’étendre
notablement. Cet article introduit le numéro spécial « Nouvelles applications du TAL » en
tentant de dresser un panorama des domaines applicatifs du TAL, par le prisme des ateliers
internationaux organisés autour de ces nouvelles thématiques. Parmi ces champs applicatifs,
l’analyse des interactions dans les réseaux sociaux occupe une place significative tant du point
de vue scientifique que du point de vue des enjeux sociétaux sous-jacents. C’est le domaine de
l’article publié dans ce numéro, qui traite de la détection de comportements abusifs en ligne.

ABSTRACT. Recent advances in Natural Language Processing, along with easier access to very
powerful Language Models and libraries to manipulate them have led to a notable expansion
of the NLP application field. This article introduces the special issue "New Applications in
NLP" with an overview of applicative domains through the prism of the various international
workshops organized around these new topics. Among these applicative fields, social media
interaction analysis plays a significant role, both from scientific and societal points of view. It is
the applicative domain of the article published in this special issue, on abusive online behaviour
detection.

MOTS-CLÉS : applications du traitement automatique des langues, champs applicatifs, cas
d’usage.

KEYWORDS: Natural Language Processing applications, applicative fields, use cases.
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1. Introduction

Les récentes avancées en traitement automatique des langues (TAL) ainsi que la
démocratisation de l’accès à des modèles de langue très performants et aux librairies
logicielles permettant de les mettre en œuvre ont permis aux champs d’applications
du TAL de s’étendre notablement. Du point de vue des compétences, le métier de data
scientist se développe dans nombre d’entreprises et d’institutions publiques, s’accom-
pagnant souvent désormais de compétences en TAL qui sont devenues incontournables
dans de nombreux domaines d’activité. On assiste ainsi à la fois à une diversification
de ces domaines applicatifs et à une augmentation des cas d’usage au sein de ces
domaines.

Cette évolution s’accompagne de nouvelles problématiques de recherche. S’il n’est
pas nécessairement question de nouvelles tâches, à proprement parler, les tâches tra-
ditionnelles comme la classification, l’extraction d’information, le parsing, le résumé
ou la traduction s’orientent vers le traitement de phénomènes plus complexes, à partir
de données textuelles hétérogènes, voire en combinaison avec de nouvelles modali-
tés. Les domaines de spécialité, comme le juridique ou le médical, font appel au TAL
sur des types de documents de nature de plus en plus variée. Concernant l’intermoda-
lité, le domaine de la musique, par exemple, intègre désormais le TAL et envisage la
combinaison des modalités textuelles et musicales. Le domaine des réseaux sociaux,
qui à lui seul intègre de nombreux cas d’usage, peut combiner, par exemple, l’analyse
textuelle des messages avec l’analyse des graphes d’interaction sous-jacents.

Signe de ce dynamisme, de plus en plus de workshops dédiés à des domaines
applicatifs spécialisés ont vu le jour ces dernières années, accolés aux principales
conférences internationales du domaine. Ainsi, il ne s’agit pas ici de dresser un état de
l’art au sens habituel du terme, mais plutôt de proposer un recensement des domaines
qui voient se structurer autour d’eux des communautés dédiées, sous le prisme des
workshops que ces communautés organisent.

2. Approfondissement des domaines applicatifs historiquement abordés

Si certains champs applicatifs sont déjà abordés depuis plusieurs années comme le
journalisme, l’analyse des réseaux sociaux, les humanités numériques ou le domaine
biomédical, ils le sont maintenant sous l’angle de nouvelles problématiques, signe
d’un dynamisme notable des activités dans ces domaines.

On trouve ainsi, au-delà du workshop généraliste NLP meets journalism (NLPJ,
2018) créé en 2015, des workshops dédiés à l’exploitation des graphes de connais-
sances pour le journalisme (SEMANTICJOURNALISM, 2020) ou à l’extraction
d’événements sociopolitiques (AESPEN, 2020).

Un workshop dédié aux langues anciennes (LT4HALA, 2020) ainsi qu’un autre
consacré à l’évolution des langues à travers le temps (LChange, 2021) accompagnent
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désormais ceux dédiés plus largement aux humanités numériques (SIGHUM, 2020)
ou (NLP4DH, 2021).

L’analyse des réseaux sociaux et plus largement des « données bruitées générées
par les utilisateurs » (W-NUT, 2021) est menée sous différents angles comme la dé-
tection de la censure, de la propagande et de la désinformation (NLP4IF, 2020), les
menaces dans les conversations en ligne (STOC, 2020), la modélisation des opinions
(PEOPLES, 2020), la vérification de faits (FEVER, 2021), ou encore le harcèlement
(TRAC, 2020). L’analyse d’opinions dans les commentaires utilisateurs pour le do-
maine de la relation client et du marketing est également un domaine traité depuis
plusieurs années, et qui est appréhendé avec des tâches de plus en plus sophistiquées
où les différentes dimensions de l’opinion sont abordées conjointement.

Le domaine biomédical, quant à lui, connaît un nombre croissant de workshops
spécialisés. Si le workshop BioNLP (BioNLP, 2020) en est en 2021 à sa vingtième
édition, d’autres événements ont enrichi le domaine comme LOUHI (LOUHI, 2021)
créé en 2008 et consacré à la fouille de données médicales au sens large et Clini-
calNLP (ClinicalNLP, 2020) dédié à l’analyse des données cliniques créé en 2016
ou MEDA (MEDA, 2020) dédié à l’exploitation des masses de données médicales
avec les problématiques sous-jacentes d’agrégation dans des bases de connaissances.
Les plus récemment créés concernent les domaines du fonctionnement et du handicap
(AI4Function, 2020), la problématique de l’extraction d’information à partir de don-
nées hétérogènes (SIIRH, 2020) et, bien entendu, les recherches autour des documents
liés au Covid-19 (NLPCovid19, 2020).

3. Diversification des domaines applicatifs

Parallèlement à ces domaines en expansion, de nouveaux domaines applicatifs ont
fait leur apparition ces dernières années, ouvrant la voie à l’utilisation du TAL sur des
données de nature très variée. Une communauté s’est structurée autour du TAL pour le
domaine de l’économie et des finances (FIN-ECO, 2019) et des workshops spécialisés
ont vu le jour autour de l’extraction de connaissances (KDF, 2021) ou de l’analyse
des rapports descriptifs (Financial Narrative Processing) (FNP-FNS, 2020) où l’on
trouve, par exemple, des jeux de questions-réponses dédiés à ce type de textes. Des
journées sont organisées en 2021 autour du langage des affaires (PLIN, 2021) (com-
munication des organisations et Business Language). Le e-commerce fait également
appel au TAL avec différentes finalités applicatives (recommandation, classification
pour campagnes marketing, chatbots. . .) (ECOMNLP, 2020) (ECNLP, 2021).

Le TAL est également présent autour de questions sociétales. Les textes de loi, les
textes juridiques (IberLegal, 2019) et les documents liés aux administrations publiques
(LT4Gov, 2020) font ainsi l’objet d’une attention particulière pour leur analyse. Le
domaine de la justice prédictive est, bien entendu, concerné par le TAL. Dans un autre
cadre, des travaux sont également menés en lien avec la sécurité (RISS, 2020).
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Enfin, la musique fait désormais partie des nouveaux domaines où le TAL a fait son
apparition, avec l’organisation du premier workshop NLP4Musa (NLP4MUSA, 2020)
où sont abordés les thèmes de la recherche d’informations ou les agents conversation-
nels spécifiques à la musique. La musique y est également traitée comme donnée à
part entière avec, par exemple, l’analyse de paroles de chansons ou l’introduction en
2020 d’un premier modèle de représentation multimodal incluant la musique (Music-
BERT).

4. Contenu du numéro spécial

L’article publié dans le cadre de ce numéro spécial de la revue TAL s’inscrit dans
le domaine applicatif de l’analyse des réseaux sociaux. Le cas d’usage abordé est celui
de la détection de messages abusifs dans les conversations en ligne et l’article propose
une analyse conjointe des dimensions langagières et interactives de ces conversations.
Dans Approche multimodale par plongement de texte et de graphes pour la détection
de messages abusifs, Noé Cécilion, Richard Dufour et Vincent Labatut abordent ainsi
la problématique de la modération des plateformes d’échanges en ligne. L’approche
proposée pour la détection de contenus abusifs consiste à combiner des plongements
de mots et des plongements de graphes de façon à exploiter conjointement l’analyse
du contenu textuel des messages et le graphe des interactions entre les participants.

Remerciements

Nous remercions le comité éditorial et scientifique de la revue TAL, ainsi que
le comité scientifique invité, en particulier les relecteurs, qui ont contribué par leur
temps et leurs efforts à la qualité de ce numéro : Muhammad Abdul-Mageed (Univer-
sity of British Columbia), Lina Rojas Barahona (Orange Labs), Frédéric Béchet (Aix-
Marseille Université), Caroline Brun (Navelabs Europe), Nathalie Camelin (Univer-
sité du Mans), Elena Epure (Deezer), Olivier Ferret (CEA), Mathias Gallé (Naverlabs
Europe), Natalia Grabar (Université de Lille), Gaël Guibon (Télécom Paris, SNCF),
Catherine Kobus (Airbus), Claudia Peersman (Universty of Bristol), Giuseppe Ric-
cardi (Università di Trento), Mathieu Roche (CIRAD), Antonio Moreno Sandoval
(Universidad Autónoma de Madrid), Xavier Tannier (Sorbonne Université).

5. Bibliographie

AESPEN, « Workshop Automatic Extraction of Socio-Political Events from News »,
http://www.lrec-conf.org/proceedings/lrec2020/workshops/AESPEN2020/
index.html, 2020.

AI4Function, « First Workshop on Artificial Intelligence for Function, Disability, and Health »,
https://slate.cse.ohio-state.edu/AI4Function2020/, 2020.



Nouvelles applications du TAL 11

BioNLP, « Workshop on Biomedical Natural Language Processing », https://aclweb.org/
aclwiki/BioNLP_Workshop, 2020.

ClinicalNLP, « 3rd Clinical Natural Language Processing Workshop », https:
//clinical-nlp.github.io, 2020.

ECNLP, « The 4th Workshop on e-Commerce and NLP », https://sites.google.com/
view/ecnlp/, 2021.

ECOMNLP, « Workshop on NLP in E-Commerce », https://ecomnlp.github.io, 2020.

FEVER, « Fourth Fact Extraction and VERification workshop », https://fever.ai/, 2021.

FIN-ECO, « Financial NLP Group », http://wp.lancs.ac.uk/cfie/fin-eco-nlp/,
2019.

FNP-FNS, « 1st Joint Workshop on Financial Narrative Processing and MultiLing Financial
Summarisation », http://wp.lancs.ac.uk/cfie/fnp2020/, 2020.

IberLegal, « NLP for Legal Domain », https://jurix2019.oeg-upm.net/iberlegal.
html, 2019.

KDF, « Workshop on Knowledge Discovery from Unstructured Data in Financial Services »,
https://aaai-kdf.github.io/kdf2021/, 2021.

LChange, « 2nd International Workshop on Computational Approaches to Historical Language
Change », https://languagechange.org/events/2021-acl-lchange/, 2021.

LOUHI, « 12th International Workshop on Health Text Mining and Information Analysis »,
https://louhi2021.fbk.eu/, 2021.

LT4Gov, « 1st Workshop on Language Technologies for Government and Public
Administration », https://www.plantl.gob.es/tecnologias-lenguaje/
comunicacion-formacion/eventos/Paginas/lt4gov.aspx, 2020.

LT4HALA, « 1st Workshop on Language Technologies for Historical and Ancient LAn-
guages », https://circse.github.io/LT4HALA/, 2020.

MEDA, « Workshop on Curative Power of MEdical DAta », https://jcdl2020bionlp.
wordpress.com/, 2020.

NLP4DH, « Workshop on Natural Language Processing for Digital Humanities », https://
rootroo.com/en/nlp4dh-workshop/, 2021.

NLP4IF, « Third Workshop on NLP for Internet Freedom : Censorship, Disinformation, and
Propaganda », http://www.netcopia.net/nlp4if/, 2020.

NLP4MUSA, « First Workshop on NLP for Music and Audio », https://sites.google.
com/view/nlp4musa, 2020.

NLPCovid19, « NLP COVID-19 Workshop », https://www.nlpcovid19workshop.org/,
2020.

NLPJ, « Natural Language Processing meets Journalism », http://nlpj2018.fbk.eu/,
2018.

PEOPLES, « Workshop on Computational Modeling of People’s Opinions, Personality, and
Emotions in Social Media », https://peopleswksh.github.io/, 2020.

PLIN, « PLIN Linguistic Days : Linguistics applied to Business Language in a multilingual
and multicultural world », https://uclouvain.be/fr/instituts-recherche/ilc/
plin/plinday2021.html, 2021.



12 TAL. Volume 62 – n° 2/2021

RISS, « 3rd International Workshop on Research Innovation for Secure Societies », http:
//campus.pub.ro/RISS2020/, 2020.

SEMANTICJOURNALISM, « Semantic and knowledge graph advances for journalism »,
https://almoslmi.github.io/SemanticJournalism/, 2020.

SIGHUM, « Workshop on Computational Linguistics for Cultural Heritage, Social
Sciences, Humanities and Literature », https://sighum.wordpress.com/events/
latech-clfl-2020/, 2020.

SIIRH, « 1st Workshop on Semantic Indexing and Information Retrieval for Health from
heterogeneous content types and languages », https://sites.google.com/view/
siirh2020/, 2020.

STOC, « First International Workshop on Social Threats in Online Conversations : Understan-
ding and Management », https://social-threats.github.io/, 2020.

TRAC, « Second Workshop on Trolling, Aggression and Cyberbullying », https://sites.
google.com/view/trac2/home, 2020.

W-NUT, « Workshop on Noisy User-generated Text », http://noisy-text.github.io,
2021.



Approche multimodale
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RÉSUMÉ. Les comportements abusifs sont de plus en plus courants sur les plateformes d’échange
en ligne, ce qui oblige leurs propriétaires à trouver de nouvelles solutions de modération. Des
méthodes automatiques utilisant le contenu textuel ou la structure de la conversation ont alors
été proposées. Par ailleurs, de nouvelles méthodes génériques de représentation de texte et de
graphes sont apparues, fondées sur la notion de plongement (ou embedding), tirant notamment
profit de l’augmentation drastique des données et de la puissance de calcul disponibles. Dans ce
travail, nous évaluons cinq méthodes de plongement lexical et quatre méthodes de plongement
de graphes sur une tâche de détection de messages abusifs. Ces deux types d’approches ne
s’appuyant pas sur les mêmes informations, nous étudions également différentes combinaisons
de ces plongements. Nous obtenons des résultats comparables, voire supérieurs, pour le texte,
à des approches classiques avec sélection manuelle de caractéristiques. La combinaison des
plongements de texte et de graphes apporte enfin une nette amélioration des performances.

ABSTRACT. Abusive behaviors are common on online social networks, forcing hosts of such plat-
forms to find new moderation tools. Various methods based on the textual content or the struc-
ture of the conversation have thus emerged. Furthermore, new generic embedding methods have
been proposed to represent text and graphs. Those approaches benefit the current exponential
growth in available data and computing power. In this work, we evaluate five text embedding
methods and four graph embedding methods on an abusive message detection task. These two
types of embedding are not based on the same information, therefore we also study various
combinations of these methods. Our results are comparable, and even better for text, to stan-
dard approaches based on feature engineering. The combination of text and graph embeddings
finally brings a clear improvement in performance.

MOTS-CLÉS : plongement de texte, plongement de graphes, détection d’abus.

KEYWORDS: text embedding, graph embedding, abuse detection, conversational graphs.

TAL. Volume 62 – n°2 /2021, pages 13 à 38
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1. Introduction

Au fil du temps, les réseaux sociaux et forums en ligne sont devenus des élé-
ments incontournables de notre quotidien. Cependant, la popularité de ces plateformes
les confronte à un nombre croissant d’utilisateurs au comportement abusif. Cela a
éveillé l’attention des gouvernements qui demandent aux propriétaires de ces pla-
teformes d’accroître leurs efforts pour lutter contre ce phénomène, à travers diffé-
rentes lois et règlements. Selon la taille des communautés, la modération peut s’avé-
rer très coûteuse car elle est généralement effectuée par un opérateur humain. De
plus, pour que la modération soit efficace, il faut qu’elle soit rapide et disponible à
tout instant. Ainsi, l’automatisation de cette tâche de modération suscite l’intérêt de
nombreuses plateformes d’échange. Ce procédé reste toutefois complexe car la ma-
nière de modérer une plateforme en ligne est dépendante de sa taille, de sa commu-
nauté, de son pays, ou encore de son contexte d’utilisation. Dans ce cadre, ce qui
est considéré comme abusif dans un pays peut ne pas l’être dans un autre. Les pre-
miers travaux dans ce domaine s’appuient sur le traitement automatique des langues
(TAL). Ils utilisent des approches statistiques s’appuyant sur le contenu textuel des
messages pour détecter différents types d’abus tels que des propos racistes (Waseem
et Hovy, 2016), haineux (Djuric et al., 2015 ; Salminen et al., 2018 ; Warner et
Hirschberg, 2012 ; Badjatiya et al., 2017), offensants (Chen et al., 2012 ; Nobata
et al., 2016 ; Xiang et al., 2012 ; Okky Ibrohim et Budi, 2018) ou encore du cyber-
harcèlement (Dinakar et al., 2011). La principale limitation de ces approches réside
dans leur sensibilité à certaines techniques utilisées par les utilisateurs malveillants
pour camoufler leurs commentaires abusifs. Par exemple, les mots c*n et c0n sont
facilement compréhensibles pour un humain mais peuvent ne pas être détectés par un
système automatique. Les possibilités pour créer ce genre de termes étant infinies, il
est très difficile de trouver des données d’entraînement, ou simplement définir une liste
de règles, reflétant complètement ce phénomène. De plus, le vocabulaire employé peut
être très riche, incluant des termes spécifiques à certains domaines ou communautés,
ainsi qu’un registre de langue pouvant varier de très familier à soutenu. Ainsi, bien que
ces outils issus du TAL, et en particulier les modèles statistiques, soient efficaces pour
assister des modérateurs humains, leurs performances ne suffisent pas à automatiser
complètement la modération de communautés en ligne.

Pour contourner les limites des approches s’appuyant sur le contenu textuel,
des travaux ont proposé d’intégrer des informations sur la structure de la conver-
sation et sur le comportement des utilisateurs (Balci et Salah, 2015 ; Chatzakou
et al., 2017 ; Dadvar et al., 2013 ; Mishra et al., 2018a ; Yin et al., 2009). Pape-
gnies et al. (2019) proposent d’utiliser des caractéristiques fondées sur des graphes
conversationnels pour détecter des messages abusifs dans le cadre de conversations
virtuelles d’un jeu vidéo en ligne. Ces graphes permettent de modéliser les interac-
tions entre joueurs (qui parle à qui) tout en ignorant le contenu textuel des messages
échangés. Les auteurs ont sélectionné manuellement une grande quantité de mesures
topologiques à calculer pour représenter la structure des graphes conversationnels. Ces
mesures sont ensuite utilisées pour entraîner un classificateur à détecter des messages
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abusifs. Cette approche n’utilisant pas le texte s’abstrait alors des problèmes relatifs
aux méthodes de TAL évoqués précédemment. En revanche, les auteurs, ne connais-
sant pas à l’avance quelles mesures topologiques seront pertinentes pour caractériser
des messages abusifs, ont fait le choix de considérer une grande quantité de mesures
tout en sachant qu’une majorité d’entre elles n’auront pas de pouvoir discriminant
dans le processus de classification. Cette sélection manuelle non exhaustive de me-
sures topologiques implique donc un temps de calcul élevé dû à la grande quantité
de valeurs à calculer et ne garantit pas que les mesures sélectionnées soient les plus
pertinentes pour cette tâche. On peut même supposer que, dans certains cas, aucune
mesure définie dans la littérature ne permette de capturer les informations utiles pour la
tâche considérée. Ce sont des limitations importantes de cette méthode, et même, plus
généralement, des méthodes s’appuyant sur l’ingénierie des caractéristiques, qu’elles
soient par exemple issues de contenus textuels ou de représentations par graphes.

Les méthodes utilisant le texte et les graphes fonctionnent raisonnablement bien
lorsqu’elles sont prises séparément. Cécillon et al. (2019) montrent que leur combi-
naison atteint de meilleurs résultats puisqu’il s’agit de représentations fondées sur des
aspects complètement différents. Quelques travaux proposent d’utiliser le texte ainsi
que des informations s’appuyant sur des graphes pour détecter du contenu abusif.
Mishra et al. (2018a) proposent de construire un graphe représentant les utilisateurs
et leurs interactions, et utilisent une méthode de plongement de graphes pour obtenir
un profil de chaque utilisateur qui est ensuite combiné à des caractéristiques extraites
par une méthode de TAL agissant uniquement sur le texte. Cécillon et al. (2019) com-
binent une méthode de TAL utilisant des caractéristiques prédéfinies et des mesures
topologiques représentant un graphe conversationnel pour détecter des messages abu-
sifs.

Contrairement à l’extraction de caractéristiques définies a priori, les méthodes de
plongement permettent de transformer automatiquement des objets en représentations
vectorielles de taille fixée. Ces représentations conservent des propriétés des objets
sans que celles-ci soient définies et peuvent être utilisées comme entrées d’un clas-
sificateur. Ainsi, les méthodes de plongement de graphes permettent de représenter
un graphe, ou des éléments d’un graphe, sous la forme de vecteurs en préservant,
au moins, une partie des propriétés topologiques du graphe. Ces représentations sont
apprises automatiquement, elles ne nécessitent donc aucune sélection manuelle de
caractéristiques à calculer. Elles sont ainsi beaucoup plus efficaces en temps de cal-
cul que les méthodes évoquées ci-dessus. En revanche, on ne sait pas explicitement
quelles informations sont capturées par les représentations apprises. Les méthodes de
plongement lexical permettent, quant à elles, de représenter des mots par des vecteurs
qui conservent leur sens. Ces approches peuvent permettre de surpasser les limitations
des méthodes de TAL traditionnelles en proposant des représentations plus robustes.
Elles ont été appliquées dans le cadre de la détection de contenu abusif en ligne pour
détecter des propos racistes ou sexistes (Mishra et al., 2018b) ainsi que des propos
haineux ou offensants (Founta et al., 2019 ; Padilla Montani et Schüller, 2018).
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Dans ce travail, nous reprenons l’idée de combiner le contenu textuel et les in-
teractions entre utilisateurs pour traiter une tâche de détection automatique de mes-
sages abusifs en ligne. Cependant, nous proposons d’utiliser des plongements pour
apprendre automatiquement les représentations et éviter d’avoir à sélectionner ma-
nuellement un ensemble préétabli de caractéristiques à calculer. Dans ce contexte,
notre première contribution consiste à étudier l’efficacité de cinq approches de plon-
gement lexical. Nous les évaluons et comparons sur une tâche de détection d’abus.
Notre deuxième contribution est de les combiner avec les approches par plongement
de graphes offrant les meilleures performances pour cette tâche selon Cécillon et al.
(2021). Notre troisième contribution est de proposer trois variants de Graph2vec inté-
grant des informations relatives à notre tâche.

La suite de cet article est organisée comme suit. Tout d’abord, dans la section 2,
nous faisons une revue de la littérature concernant les plongements lexicaux et les
plongements de graphes. Puis, dans la section 3, nous détaillons le processus d’ex-
traction des graphes, les méthodes de référence ainsi que les modèles de plongement
que nous utilisons dans nos expérimentations. Nous présentons nos données, notre
protocole expérimental, les méthodes de fusion ainsi que les résultats obtenus dans la
section 4. Enfin, nous résumons notre travail et présentons quelques pistes de déve-
loppement dans la section 5.

2. Représentations par plongement

Les plongements sont des approches qui consistent à transformer un objet en un
vecteur numérique de taille fixée. Ces représentations par plongement peuvent ensuite
être utilisées dans d’autres processus, par exemple en entrée d’un classificateur. Parmi
ces approches, les plongements lexicaux permettent de représenter des mots, phrases,
ou documents, sous la forme de vecteurs. Les plongements de graphes permettent,
quant à eux, de transformer des nœuds, des liens ou même des graphes entiers en
vecteurs.

2.1. Plongement lexical

On peut décomposer les approches de plongement lexical en deux catégories :
celles qui génèrent une représentation vectorielle fixée par mot, qu’importe le contexte
dans lequel il est utilisé, et celles dépendantes du contexte, qui génèrent des représen-
tations différentes pour un même mot en fonction du contexte dans lequel il est utilisé.

2.1.1. Représentation par un vecteur fixé

Word2vec (Mikolov et al., 2013) est une des approches les plus utilisées ces der-
nières années pour la représentation de mots. Word2vec permet d’apprendre des re-
présentations tout en essayant de conserver une similarité sémantique et/ou syntaxique
entre les mots. Cette méthode utilise un réseau de neurones à deux couches dans lequel
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la couche cachée constitue le plongement lexical. La couche de sortie permet d’implé-
menter une tâche de classification pour entraîner le modèle. Cette méthode propose
deux architectures symétriques. Le modèle SkipGram, qui prend un mot et cherche à
prédire son contexte, c’est-à-dire les quelques mots qui apparaissent avant et après lui
dans le texte, et le modèle de sacs de mots continus (CBOW) qui prédit un mot à partir
de son contexte.

Au contraire d’autres approches comme Word2vec dont les modèles sont entraînés
sur des fenêtres glissantes, GloVe (Pennington et al., 2014) cherche à capturer direc-
tement des informations plus globales. Cette approche construit une matrice de co-
occurrences entre les mots du corpus et optimise la factorisation de ces informations
pour générer des représentations vectorielles globales des mots. Puisqu’ils s’appuient
sur les mots observés dans le corpus pour apprendre les représentations, Word2vec et
GloVe ne sont pas capables de gérer les mots hors vocabulaire. Pour la même raison,
les mots peu courants ne sont pas toujours bien représentés par ces méthodes.

Parmi ces représentations fixées, nous pouvons aussi citer fastText (Bojanowski
et al., 2017). Cette approche est une extension de Word2vec qui, au lieu de traiter des
mots, les décompose en n-grammes de caractères. Chaque mot se retrouve ainsi sous
la forme d’un sac de mots de n-grammes de caractères (avec 3 ≤ n ≤ 6 en général).
Par exemple, avec n = 3, le mot mode serait représenté par (<mo,mod,ode,de>) où
les signes « < » et « > » représentent le début et la fin du mot. Un modèle SkipGram
apprend des représentations de tous ces sous-mots. Le vecteur associé à un mot est la
somme de tous les n-grammes qui le composent. Ainsi, même les mots rares et hors
vocabulaire peuvent obtenir de bonnes représentations car il est très probable qu’au
moins une partie de leurs n-grammes apparaissent dans d’autres mots.

La principale limitation des approches utilisant des représentations fixées est
qu’elles génèrent une représentation unique par mot, qu’importe le contexte dans le-
quel il est utilisé. Ainsi le mot droit sera représenté de la même manière que l’on parle
d’un « angle droit », de « droit international » ou de son « bras droit ».

2.1.2. Représentation par un vecteur variant selon le contexte

Les méthodes de plongement lexical dépendantes du contexte permettent de re-
présenter des mots sous la forme d’un vecteur numérique tout en prenant en compte
le fait qu’un mot peut avoir un sens différent selon le contexte dans lequel il est uti-
lisé. Ainsi, avec ces méthodes, un même mot utilisé dans deux contextes différents
obtiendra deux représentations vectorielles différentes.

Parmi ces approches, ELMo (Peters et al., 2018) est une méthode qui traite une
séquence de mots. Elle considère l’intégralité de cette séquence avant d’assigner un
vecteur numérique à chaque mot qui la compose. ELMo utilise deux couches de ré-
seaux de neurones récurrents à mémoire long et court terme (LSTM) pour créer ces
représentations. Ces réseaux sont entraînés à prédire le mot suivant dans une séquence
textuelle. ELMo utilise des réseaux qui sont bidirectionnels, ce qui permet au modèle
d’avoir une information sur les mots qui se trouvent après, mais également sur ceux
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qui se trouvent avant. La représentation vectorielle associée à un mot est obtenue en
concaténant les états cachés des réseaux traitant la séquence de texte vers l’avant et
vers l’arrière sur les deux couches.

Generative Pre-Training (Radford et al., 2018) (GPT) est un modèle qui se fonde
sur l’architecture Transformer proposée par Vaswani et al. (2017) et plus précisément
sur la partie décodeur. Celle-ci est particulièrement adaptée pour entraîner un modèle
de langage car elle est construite pour cacher les mots suivants dans une séquence.
GPT empile douze couches de décodeurs qui sont entraînés à prédire le prochain mot
d’une séquence. L’avantage de cette architecture, par rapport à des LSTM, est qu’elle
permet de capter des relations entre mots à plus longue distance. En revanche, ce
modèle est unidirectionnel. Il ne considère le contexte des mots que de gauche à droite.

BERT (Devlin et al., 2019) propose d’associer différents concepts développés dans
Transformer, ELMo et GPT. Comme GPT, BERT réutilise une partie de l’architecture
Transformer mais, pour obtenir un modèle bidirectionnel, BERT utilise les encodeurs
de Transformer et non pas les décodeurs. Pour entraîner ce modèle, BERT masque
environ 15 % des mots de la séquence d’entrée, fait passer cette séquence à l’inté-
rieur d’une pile d’encodeurs et prédit les mots masqués. Le fait de ne pas prédire le
mot suivant mais plutôt de prédire des mots masqués à n’importe quel endroit de la
séquence permet d’obtenir un modèle bidirectionnel. De plus, pour améliorer l’ap-
prentissage des relations entre les phrases, le modèle est aussi entraîné à prédire si,
pour deux phrases p1 et p2, p2 est bien la phrase qui apparaît après p1 ou alors si p2
est simplement une phrase aléatoire.

RoBERTa (Liu et al., 2019) est une amélioration de ce modèle qui propose no-
tamment d’utiliser plus de données d’entraînement, d’augmenter la taille des lots de
données et de ne traiter que la tâche de prédiction des mots masqués.

CamemBERT (Martin et al., 2020b ; Martin et al., 2020a) et FlauBERT (Le
et al., 2020b ; Le et al., 2020a) sont deux modèles de plongement lexical en français
directement adaptés de RoBERTa. Ils partagent donc beaucoup de similarités. Les dif-
férences entre ces deux approches portent principalement sur la manière de masquer
les mots dans la tâche de prédiction des mots masqués et sur la quantité de données
d’entraînement, FlauBERT utilisant moins de données.

Contrairement à la plupart des autres approches, Flair (Akbik et al., 2018) pro-
pose des représentations qui sont construites au niveau des caractères et non pas des
mots. Cette spécificité permet à Flair d’être performant pour traiter les mots rares, les
mots mal orthographiés et de mieux modéliser des concepts linguistiques tels que les
préfixes et suffixes. Cette architecture utilise un LSTM bidirectionnel qui traite des
caractères. Pour chaque élément de la séquence à traiter, le réseau est entraîné à pré-
dire le caractère suivant. Il possède donc deux représentations cachées pour chaque
caractère de la séquence : l’une formée par le réseau traitant la séquence vers l’avant,
et l’autre formée par le modèle la traitant vers l’arrière. La représentation finale d’un
mot est obtenue à partir des représentations du modèle vers l’avant des caractères se
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trouvant avant la fin du mot ainsi que des représentations du modèle vers l’arrière des
caractères se trouvant après le début du mot.

2.2. Plongement de graphes

Les plongements de graphes sont regroupés au sein d’une famille d’approches qui
a pour but de représenter un graphe ou une partie de graphe sous la forme de vecteurs
numériques de taille fixée tout en préservant au moins une partie de leurs propriétés
structurelles (Cai et al., 2018). Des graphes ayant certaines de ces propriétés en com-
mun doivent avoir des représentations vectorielles assez proches (Yan et al., 2007). En
plus de ces propriétés structurelles, certaines méthodes sont capables d’intégrer des
informations telles que le poids et la direction des liens ou des étiquettes de nœuds.
Certaines méthodes de plongement de graphes sont adaptées directement de méthodes
de plongement lexical. Les approches de plongement de graphes ne considèrent pas
toutes les mêmes types d’objets. Dans cet article, nous nous concentrons sur les mé-
thodes de plongement de nœuds et les méthodes de plongement de graphes entiers.

2.2.1. Plongement de nœuds

Le plongement de nœuds est la forme de plongement de graphes la plus courante
dans la littérature. Ces méthodes prennent un graphe en entrée et produisent un vec-
teur de taille fixée pour chacun de ces nœuds. En suivant la classification proposée par
Goyal et Ferrara (2018), on différencie trois types d’approches en fonction de la mé-
thode utilisée pour créer les représentations : la factorisation de matrices, les réseaux
de neurones et les marches aléatoires. Cette dernière catégorie peut également utiliser
des réseaux de neurones, mais avec une manière différente d’échantillonner le graphe.

2.2.1.1. Factorisation de matrices

Un graphe peut aisément être représenté sous la forme d’une matrice, par exemple
avec une matrice d’adjacence, de transition, ou laplacienne. Les premières études por-
tant sur le plongement de nœuds ont proposé de décomposer ces matrices en produits
de matrices plus petites et de dimensions fixées pour obtenir des représentations vec-
torielles des nœuds. C’est ce qu’on appelle la factorisation de matrices.

L’approche la plus directe est d’utiliser des méthodes existantes de réduction de
dimensions et de les appliquer à des matrices représentant des graphes. C’est ce que
font Roweis et Saul (2000) avec leur méthode Locally Linear Embedding. Les au-
teurs considèrent que chaque nœud du graphe est une combinaison linéaire pondérée
de ses voisins. En premier lieu, la méthode estime les poids qui permettent de re-
construire le plus précisément les caractéristiques originales d’un nœud à partir de
ses voisins et utilise ensuite ces poids pour générer les représentations vectorielles des
nœuds. Belkin et Niyogi (2002) proposent une méthode appelée Laplacian Eigenmaps
qui apprend les représentations en calculant les vecteurs propres de la matrice lapla-
cienne du graphe. Avec cette méthode, les nœuds fortement connectés sont proches
dans l’espace de représentation. Ou et al. (2016) proposent une méthode spécialement
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adaptée pour traiter des graphes dirigés. Un inconvénient majeur de ces approches est
leur grande complexité temporelle qui les rend difficiles à utiliser sur de très grands
graphes, notamment des graphes pour des applications de la vie réelle. Graph Factori-
zation (Ahmed et al., 2013) optimise le coût temporel de son apprentissage et permet
de traiter des graphes avec plusieurs centaines de millions de nœuds.

2.2.1.2. Réseaux de neurones

Les approches neuronales ont été adaptées avec succès à de nombreux domaines,
notamment le plongement de graphes. La méthode Graph Convolutional Networks
proposée par Kipf et Welling (2017) propose un processus itératif dans lequel chaque
itération capture le voisinage local d’un nœud et où la répétition des itérations per-
met de capturer son voisinage global. À chaque itération, la nouvelle représentation
d’un nœud est obtenue en combinant celles de ses voisins et la sienne à l’itération
précédente.

Les réseaux antagonistes génératifs ont aussi été adaptés au plongement de nœuds.
GraphGAN, proposé par Wang et al. (2018), utilise deux modèles. Premièrement, un
générateur G(v|vc) fait une approximation de la connectivité réelle entre les nœuds
v et vc et détermine les nœuds qui ont la plus forte probabilité d’être connectés à
vc. Ensuite, un discriminateur D(v, vc) calcule la probabilité qu’un lien existe entre
v et vc. Le générateur tente de générer de fausses paires de nœuds connectés aussi
indiscernables que possible. Le discriminateur, quant à lui, tente de discerner les paires
réelles des fausses paires.

2.2.1.3. Marches aléatoires

Les marches aléatoires ont été adaptées au plongement de graphes pour essayer
de reproduire certaines méthodes de plongement lexical telles que Word2vec. Elles
permettent de représenter le graphe sous forme séquentielle, à l’instar des mots dans
une phrase. Elles sont utilisées pour échantillonner le graphe et permettent d’avoir
une représentation au moins partielle de sa structure. À partir d’un nœud de départ, les
méthodes utilisant des marches aléatoires génèrent des séquences de nœuds en sélec-
tionnant un voisin et en répétant cette procédure jusqu’à obtenir une séquence d’une
certaine longueur. Un avantage des marches aléatoires est qu’elles peuvent permettre
de traiter des graphes qui sont trop gros pour être explorés dans leur intégralité.

DeepWalk (Perozzi et al., 2014) utilise ce procédé. La méthode commence par
générer des séquences de nœuds grâce à des marches aléatoires. Elle utilise ensuite
un modèle SkipGram développé pour Word2vec pour générer les représentations des
nœuds. Le modèle considère un nœud en entrée et cherche à prédire son contexte,
c’est-à-dire ses voisins. Les mêmes auteurs proposent aussi une autre méthode de
génération des marches aléatoires (Perozzi et al., 2017). Node2vec (Grover et Lesko-
vec, 2016) est une évolution de DeepWalk. La différence principale est que Node2vec
utilise des marches aléatoires biaisées pour intégrer une notion plus flexible de voisi-
nage. Ce biais permet de contrôler la manière dont les marches aléatoires vont explorer
le graphe. Des marches aléatoires restant dans le voisinage proche du nœud vont per-
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mettre de capturer l’équivalence structurelle entre les nœuds alors que des marches
aléatoires explorant des nœuds distants vont permettre de capturer une structure plus
large. Ces marches aléatoires sont données à un modèle SkipGram pour apprendre les
plongements. Node2vec initialise aléatoirement ses représentations de nœuds, ce qui
peut provoquer un blocage sur un optimum local durant le calcul des représentations.
Chen et al. (2018) proposent une stratégie d’initialisation des poids optimisée pour
éviter ce problème.

GraphWave (Donnat et al., 2018) apprend des représentations robustes aux lé-
gères perturbations dans la topologie du graphe, et qui préservent le rôle structurel des
nœuds. Cette méthode s’inspire d’un procédé physique réel qui consiste à propager de
l’énergie, sous la forme d’ondes de chaleur, à travers le graphe, en partant du nœud
que l’on souhaite représenter. Les auteurs considèrent que la structure du nœud et celle
de son voisinage peuvent être modélisées selon la manière dont cette énergie se dif-
fuse au sein du graphe. Formellement, c’est la distribution des coefficients d’ondes de
chaleur qui est utilisée pour obtenir les représentations vectorielles des nœuds.

2.2.2. Plongement de graphes entiers

Les plongements de nœuds sont les méthodes les plus courantes dans la littérature.
Cependant, certaines tâches requièrent des informations à un niveau de granularité
plus élevé. Dans ce cas, on peut utiliser des méthodes de plongement de graphes en-
tiers. Elles permettent de représenter l’intégralité d’un graphe sous la forme d’un seul
vecteur numérique. Elles prennent une collection de graphes et produisent une repré-
sentation vectorielle pour chacun d’entre eux.

Graph2vec (Narayanan et al., 2017) est conçu analogiquement aux méthodes de
plongement lexical développées en TAL. Ces méthodes s’appuient sur le fait qu’un
document est formé d’une séquence de mots. Les auteurs de Graph2vec considèrent
qu’un graphe est formé d’une séquence de sous-graphes enracinés autour de chaque
nœud, c’est-à-dire le voisinage du nœud à un certain ordre. L’algorithme prend l’en-
semble des graphes à représenter et génère leurs représentations en suivant deux
étapes. D’abord, il extrait les sous-graphes enracinés autour de chaque nœud du
graphe. Ensuite, cet ensemble de sous-graphes, considéré comme le vocabulaire du
graphe, est donné à un modèle SkipGram qui permet de générer les représentations.
Cette méthode est capable de capturer l’équivalence structurelle. Des graphes dont les
nœuds possèdent ce type de similarité obtiendront des représentations proches. Spec-
tral Features (de Lara et Pineau, 2018) a été développé pour effectuer de la classifica-
tion de graphes non orientés et non pondérés. La première étape de cet algorithme est
assez standard et consiste à calculer le spectre de la matrice laplacienne normalisée
du graphe et d’en conserver uniquement les k plus petites valeurs propres positives.
Ces valeurs triées dans l’ordre croissant forment la représentation du graphe. k est un
paramètre qui permet de contrôler la dimension des représentations. Dans le cas où
le graphe contient moins de k nœuds (ce qui résulte en moins de k valeurs propres),
la représentation est complétée par la droite avec des zéros. D’autres méthodes s’ins-
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pirent de concepts provenant du traitement d’images (Mousavi et al., 2017), ou de la
physique (Tsitsulin et al., 2018).

3. Approche suivie pour la détection de messages abusifs

Dans ce travail nous traitons une tâche de classification binaire consistant à déter-
miner si un message est abusif ou non. Nous traitons l’aspect textuel et conversationnel
des messages. Pour ce dernier, nous avons besoin de transformer un contexte de mes-
sages en un graphe conversationnel. Pour cela, nous utilisons la méthode proposée
par Papegnies et al. (2019) que nous présentons brièvement dans la section 3.1. Nous
utilisons des méthodes de plongement pour apprendre automatiquement des représen-
tations des messages et graphes. Tous les modèles que nous employons sont présentés
dans la section 3.3. Dans nos expérimentations, nous les comparons à deux méthodes
de référence (Papegnies et al., 2019 ; Cécillon et al., 2019) que nous présentons dans
la section 3.2.

3.1. Extraction des graphes

Intuitivement, on pourrait imaginer que le contenu échangé dans une conversation
en ligne est l’information la plus déterminante pour détecter les évènements impor-
tants tels que l’envoi d’un message abusif. Cependant, il a été montré dans (Papegnies
et al., 2019) que la structure de la conversation et la manière dont elle évolue au fil
des messages échangés, est aussi porteuse d’informations importantes qui permettent
de très bonnes performances de classification. Cette information peut être capturée
en modélisant les interactions entre utilisateurs sous la forme d’un graphe conversa-
tionnel. Dans ce travail, nous suivons la méthodologie présentée par Papegnies et al.
(2019) pour extraire ces graphes depuis des conversations. La figure 1 illustre ce pro-
cessus dont nous expliquons les points essentiels dans la partie qui suit.

La méthode d’extraction est conçue pour traiter un historique de messages pro-
venant d’une messagerie instantanée en ligne. Elle extrait un graphe qui modélise le
contexte conversationnel dans lequel apparaît un message qui est appelé le message
ciblé (en rouge dans la figure 1). Dans le cadre d’une tâche de classification, ce mes-
sage est celui que l’on cherche à classifier. La méthode définit une période de contexte
centrée autour du message ciblé qui contient un nombre k fixé de messages postés
juste avant et après celui-ci. La période de contexte est donc une séquence de 2k + 1
messages consécutifs. Le graphe représente tous les évènements qui se déroulent à
l’intérieur de cette période. Les nœuds représentent chacun un utilisateur actif, c’est-
à-dire qui a posté au moins un message durant la période de contexte. Les liens sont
dirigés et pondérés, et modélisent les interactions entre ces utilisateurs à l’intérieur de
la période de contexte. La direction des liens indique le sens de l’échange (qui envoie
un message à qui) et les poids représentent l’intensité globale de l’échange entre deux
utilisateurs. Le système de messagerie instantanée est une suite continue de messages
qui ne permet pas d’adresser un message spécifiquement en réponse à un autre. Ainsi,
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la méthode d’extraction s’appuie sur la supposition qu’un message s’adresse à tous les
utilisateurs actifs à ce moment de la conversation et pas à un seul. Des liens dirigés de
l’auteur du message vers chaque utilisateur actif sont créés. Leurs poids sont toutefois
modulés, en supposant que plus deux messages sont proches dans la conversation (en
nombre de messages les séparant), et plus l’intensité de l’interaction est forte. Plus
de détails sur la méthode pour déterminer le poids et la direction des liens, ainsi que
les différents paramètres qui peuvent être ajustés pour contrôler cette extraction, sont
donnés dans (Papegnies et al., 2019).

User4: PTDR

User1: salut !

User2: alors, ce raid?

User1: je l'ai raté !

User1: je dormais...

User2: naaaan !

User3: quoi ?!

Figure 1. Processus d’extraction des graphes conversationnels à partir d’une
séquence de messages. La partie de gauche est un extrait de conversation avec le
message ciblé en rouge, et la partie de droite est le graphe correspondant avec
l’auteur du message ciblé en rouge.

3.2. Performances de référence

Les performances de référence auxquelles nous comparons nos résultats pro-
viennent de travaux traitant la même tâche que nous, à savoir la détection de messages
abusifs (Papegnies et al., 2019 ; Cécillon et al., 2019).

Cécillon et al. (2019) proposent deux approches. La première s’appuie sur le
contenu textuel des messages uniquement. Un ensemble de caractéristiques est cal-
culé pour représenter chaque message. On retrouve notamment des caractéristiques
basiques portant directement sur la forme du message : par exemple sa longueur, la
taille moyenne des mots qui le composent, le type de caractères utilisés, la proportion
de majuscules. D’autres caractéristiques un peu plus spécifiques aux messages abusifs
capturent le fait qu’un morceau de texte soit copié-collé en boucle ou qu’une lettre
soit exagérément répétée, comme dans noooooooon. En plus de ces caractéristiques
morphologiques, d’autres portant sur le langage sont aussi utilisées. On a par exemple
le nombre total de mots, le nombre de mots distincts ainsi que le nombre de mots
considérés comme abusifs au moyen d’un dictionnaire prédéfini. De plus, deux scores
tf -idf sont calculés, chacun correspondant à la somme des scores tf -idf standard
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obtenus pour chaque mot du message. Le premier est calculé relativement à la classe
Abus et le second par rapport à la classe Non Abus. Un autre élément important est
obtenu en transformant le message en un sac de mots. Pour cette étape, la ponctua-
tion est retirée et toutes les lettres sont transformées en minuscules. Un classificateur
bayésien naïf est ensuite entraîné à détecter des messages abusifs à partir de ces repré-
sentations. La sortie de ce classificateur est utilisée comme une caractéristique pour
représenter le message. Au total, la méthode fondée sur le contenu textuel regroupe
29 caractéristiques.

La seconde approche traite des interactions entre utilisateurs et ignore complète-
ment le contenu textuel. Il est à noter que le fait d’ignorer le contenu textuel des mes-
sages rend cette approche indépendante de la langue. La méthode utilise des graphes
conversationnels extraits selon la procédure présentée dans la section 3.1. L’objectif
est d’obtenir une représentation du graphe complet. Pour ce faire, la méthode extrait un
ensemble de mesures topologiques. Ces mesures sont sélectionnées pour représenter
le graphe à différentes échelles. Ainsi, certaines mesures caractérisent le graphe dans
sa globalité (par exemple le diamètre ou la densité), tandis que d’autres caractérisent
des nœuds individuellement (par exemple le degré ou la centralité de proximité). Les
mesures relatives aux nœuds sont généralement calculées pour l’intégralité des nœuds
du graphe et permettent de créer deux types de caractéristiques. La première est la
valeur obtenue pour le nœud correspondant à l’auteur du message ciblé. La seconde
est la moyenne des valeurs obtenues pour tous les nœuds du graphe. Les mesures ca-
ractérisent également différents niveaux du graphe. Ainsi, les mesures de transitivité
et de réciprocité ne caractérisent qu’une partie locale du graphe. Les mesures d’ex-
centricité et de centralité intermédiaire concernent le graphe dans son ensemble alors
que le score de modularité et le coefficient de participation permettent de caractériser
des sous-structures intermédiaires. La liste complète des 459 caractéristiques de cette
méthode est détaillée dans (Papegnies et al., 2019).

3.3. Modèles

Dans cette partie, nous présentons les modèles que nous utilisons dans nos expé-
riences et leurs paramètres. Pour les plongements de graphes, nous nous concentrons
sur les méthodes obtenant les meilleurs résultats présentés dans le travail de Cécillon
et al. (2021).

3.3.1. Plongement lexical

Word2vec (Mikolov et al., 2013) génère des plongements fixés de mots. Dans ce
travail nous utilisons un modèle1 entraîné sur du texte en français provenant d’articles
Wikipédia. Chaque mot est associé à un plongement de dimension 300. Le modèle
fastText2 (Bojanowski et al., 2017) que nous utilisons est lui aussi entraîné sur du texte

1. https://github.com/Kyubyong/wordvectors
2. https://github.com/flairNLP/fasttext
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français provenant de Wikipédia. Toutes les représentations sont de dimension 300.
Les auteurs de CamemBERT (Martin et al., 2020b) proposent un modèle BASE com-
posé de 12 couches d’encodeurs, 768 dimensions cachées et 12 têtes d’attention, et
un modèle LARGE composé de 24 couches d’encodeurs, 1 024 dimensions cachées et
16 têtes d’attention. Selon l’étude des auteurs (Martin et al., 2020b), le second donne
des performances supérieures pour des tâches de reconnaissance d’entités nommées
et de reconnaissance d’implication textuelle, et similaires sur des tâches d’étiquetage
morphosyntaxique et d’analyse syntaxique. Nous utilisons donc le modèle LARGE
dans nos expérimentations. Ce modèle3 est préentraîné sur le corpus CCNet (Wenzek
et al., 2020) contenant 135 Gb de textes en français provenant de divers sites Web.
Les plongements sont des vecteurs de dimension 1 024. Comme pour CamemBERT,
FlauBERT (Le et al., 2020b ; Le et al., 2020a) propose un modèle BASE composé de
12 couches d’encodeurs, 768 dimensions cachées et 12 têtes d’attention, et un modèle
LARGE composé de 24 couches d’encodeurs, 1 024 dimensions cachées et 16 têtes
d’attention. Ces modèles sont entraînés sur un corpus regroupant 71 Gb de textes en
français agrégés à partir de plusieurs sources. Nous utilisons le modèle LARGE4 qui
propose des plongements de 1 024 dimensions. Pour Flair (Akbik et al., 2018), nous
utilisons les modèles vers l’avant et vers l’arrière5 entraînés sur des articles Wikipédia
en français. Chaque modèle crée des plongements de longueur 1 024 qui sont conca-
ténés pour obtenir le plongement final du mot d’une longueur de 2 048.

3.3.2. Plongement de graphes

Pour les plongements de graphes, nous utilisons à la fois des méthodes traitant des
nœuds (Node2vec, GraphWave) et des graphes entiers (Spectral Features, Graph2vec).
Tous les modèles sont entraînés sur nos propres données, en suivant les paramètres
optimaux identifiés par Cécillon et al. (2021).

Node2vec (Grover et Leskovec, 2016) permet de biaiser la génération des marches
aléatoires en ajustant les paramètres p et q. Nous utilisons une valeur de 0,95 pour p et
1 pour q qui permettent d’avoir des représentations qui capturent la structure globale
du graphe ainsi que l’équivalence structurelle entre nœuds. Les représentations de
nœuds sont de longueur 128. Pour GraphWave (Donnat et al., 2018), qui préserve le
rôle des nœuds dans la structure du graphe, nous fixons la taille des plongements de
nœuds à 100. Pour Spectral Features de Lara et Pineau (2018), le seul paramètre à
fixer est le nombre de valeurs propres k à utiliser, qui correspond aussi à la dimension
des plongements appris. Dans nos expérimentations, nous fixons cette valeur à 128.

Graph2vec (Narayanan et al., 2017) permet d’associer une étiquette à chaque nœud
qui est utilisée lors de l’extraction des sous-graphes. Deux sous-graphes contenant
des nœuds avec des étiquettes identiques seront considérés comme similaires. Cela
permet d’introduire une notion supplémentaire de similarité entre les nœuds. Par dé-

3. https://camembert-model.fr/
4. https://github.com/getalp/Flaubert
5. https://github.com/flairNLP/flair
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faut, Graph2vec utilise le degré d’un nœud comme son étiquette. Dans ce travail,
nous reprenons l’idée de Cécillon et al. (2020) qui proposent trois types alternatifs
d’étiquettes et évaluons leur impact sur la performance de classification. La première,
Graph2vec-auteur, consiste à utiliser l’identifiant unique associé à l’auteur du mes-
sage. Ainsi, on peut identifier qu’un même auteur est actif dans différentes conversa-
tions. L’intuition est que le fait d’identifier les auteurs peut permettre de prendre en
compte un contexte à plus grande échelle qu’une simple conversation. Par exemple,
cette approche peut prendre en compte le fait que des utilisateurs ont des interactions
dans différentes conversations et qu’il y a donc déjà un historique entre eux. Dans
Graph2vec-distance, nous calculons la distance qui sépare le nœud de celui ciblé, et
l’utilisons comme étiquette. L’objectif est de regrouper différents utilisateurs sous la
même étiquette en fonction de leur proximité avec l’auteur représenté par le nœud ci-
blé. Ces regroupements peuvent correspondre aux personnes proches de l’auteur pour
ceux ayant une faible distance, et aux personnes ayant de brefs contacts avec l’auteur
pour ceux ayant une distance plus importante. Cette approche permet de réduire le
nombre total d’étiquettes différentes dans le graphe, et pourrait potentiellement facili-
ter la détection de similitudes structurelles. Enfin, Graph2vec-cible est une extension
de l’approche précédente qui vise à réduire encore plus le nombre d’étiquettes. Ici,
on utilise une étiquette binaire qui indique si le nœud est celui ciblé ou non. Ces
étiquettes se basant sur les utilisateurs et leur proximité par rapport à l’auteur corres-
pondant au nœud ciblé, elles permettent d’introduire une information directement liée
à notre tâche. Pour toutes ces stratégies, les graphes sont représentés par un vecteur de
dimension 128.

4. Validation expérimentale

Dans cette section, nous présentons notre jeu de données (sous-section 4.1), notre
protocole expérimental (sous-section 4.2), ainsi que les performances obtenues par les
méthodes de plongement lexical et de graphes (sous-section 4.3). Enfin, nous combi-
nons ces plongements et évaluons leur complémentarité (sous-section 4.4).

4.1. Jeu de données

Notre jeu de données se compose de 1 320 messages annotés comme étant abu-
sifs ou non abusifs. Ces messages en français ont été postés par des utilisateurs du
jeu en ligne SpaceOrigin6 dans l’espace de discussions textuelles instantanées du jeu.
Les messages considérés comme abusifs sont ceux qui ont été signalés par les autres
utilisateurs et confirmés comme étant abusifs par les modérateurs. Ils constituent la
classe Abus et représentent la moitié de notre jeu de données. La classe Non abus est
constituée de messages sélectionnés aléatoirement parmi tous ceux n’ayant jamais été
signalés. De plus, deux messages de cette classe ne peuvent pas apparaître dans la

6. https://play.spaceorigin.fr/
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même conversation, ils ne peuvent pas avoir été postés à des instants proches. À cha-
cun des 1 320 messages est associé son contexte, les messages postés juste avant et
après, pour permettre l’extraction de graphes conversationnels, comme indiqué dans
la section 3.1. Une difficulté de notre tâche est qu’elle nécessite des conversations
complètes et pas de simples messages annotés. À notre connaissance, aucun jeu de
données de conversations avec des messages annotés pour de l’abus n’est disponible
publiquement.

4.2. Protocole expérimental

Nous effectuons nos expériences sur une tâche de classification binaire qui consiste
à déterminer si un message appartient à la classe Abus ou à celle Non abus. Nous utili-
sons le jeu de données présenté dans la section 4.1 et les graphes conversationnels rela-
tifs à chacun des messages qui sont disponibles en ligne7. Ces graphes sont obtenus en
suivant la méthode d’extraction de la section 3.1 et la configuration optimale proposée
par Papegnies et al. (2019), à savoir une fenêtre glissante de 10 messages, une pé-
riode de contexte de 850 messages et une stratégie linéaire pour le calcul des attributs
des nœuds. Pour les plongements de graphes, nous utilisons les quatre méthodes les
plus efficaces présentées par Cécillon et al. (2021) (deux avec plongement de nœuds
et deux avec plongement de graphes entiers) en plus de notre méthode de référence
décrite dans la section 3.2 et des trois variantes de Graph2vec que nous décrivons dans
la section 3.3.2. Ces méthodes sont utilisées pour représenter chaque graphe conversa-
tionnel sous la forme d’un seul vecteur numérique. Pour les méthodes de plongement
de graphes entiers, nous utilisons cette représentation complète du graphe, et pour les
méthodes de plongement de nœuds, nous utilisons uniquement la représentation du
nœud de l’auteur du message ciblé. Pour les plongements lexicaux, nous utilisons les
cinq modèles décrits dans la section 3.3.1 en plus de la méthode de référence (voir sec-
tion 3.2). Ces cinq méthodes permettent de générer des représentations individuelles
de mots. Puisque notre objectif est de représenter un message dans son entièreté, nous
faisons la moyenne des représentations de tous les mots le composant pour obtenir
sa représentation globale. De plus, les méthodes s’appuyant sur l’architecture BERT,
à savoir CamemBERT et FlauBERT, apprennent directement une représentation glo-
bale de la séquence d’entrée. Nous utilisons cette représentation globale en plus de la
représentation moyenne pour ces deux méthodes.

Nous utilisons toutes ces représentations comme valeurs d’entrée d’une machine
à vecteurs de support (SVM) pour effectuer la classification. Nous utilisons l’implé-
mentation de l’outil Sklearn (Pedregosa et al., 2011) sous le nom de SVC. Du fait de
la taille relativement petite de nos données, nous effectuons toutes nos expériences
avec une validation croisée en 10 parties. Chaque partie a une répartition égale des
classes Abus et Non abus. La performance présentée est une moyenne calculée sur les
10 modèles issus de la validation croisée, et est exprimée en F -mesure, la moyenne

7. DOI : 10.6084/m9.figshare.7442273



28 TAL. Volume 62 – n°2 /2021

harmonique de la précision et du rappel. Nos classes étant équilibrées, les micro et
macro F -mesures sont équivalentes dans nos expériences. Le terme F -mesure que
nous utilisons dans la suite de cet article réfère à ces deux mesures. À moins que
le contraire ne soit mentionné, toutes les différences de performances que nous évo-
quons sont statistiquement significatives (pour un test de Student avec p < 0,05). De
plus, nous avons conduit ces expériences avec un perceptron multicouche (MLP) pour
évaluer l’apport d’une telle méthode. Cependant, les performances obtenues sont très
comparables au SVM, donc nous avons décidé de ne pas les présenter ici. Nous suppo-
sons que la taille de nos données touche négativement l’efficacité d’une telle approche
neuronale pour notre tâche.

4.3. Performances de classification

Le tableau 1 présente les valeurs de F -mesures obtenues par notre méthode de
référence et nos cinq méthodes de plongement lexical considérées. La première co-
lonne dénote l’échelle des représentations générées par les méthodes : Mot pour les
méthodes qui génèrent des représentations de mots que nous moyennons pour ob-
tenir une représentation du message, et Message pour les méthodes qui apprennent
directement une représentation globale du message. Le tableau indique également la
dimension des représentations apprises par chaque méthode. Nous conservons les di-
mensions originales de tous les modèles préentraînés que nous utilisons.

Pour la majorité des modèles étudiés, le type d’erreur de classification le plus fré-
quent est de classer un message non abusif comme abusif. Ce phénomène représente
environ 60 % des erreurs totales. Certains messages non abusifs sont relativement
ambigus et difficiles à classifier.

Échelle Méthode Dimension F -mesure

- Référence Texte 29 79,89

Mot Word2vec 300 75,21
fastText 300 81,24
Flair 2 048 82,56
CamemBERT-W 1 024 89,79
FlauBERT-W 1 024 85,12

Message CamemBERT-M 1 024 89,62
FlauBERT-M 1 024 79,79

Tableau 1. F -mesures obtenues par notre méthode textuelle de référence et les cinq
méthodes de plongement lexical. La différence entre CamemBERT-W et
CamemBERT-M n’est pas statistiquement significative.

Notre première observation est que presque toutes les méthodes de plongement
lexical obtiennent une meilleure F -mesure que la méthode de référence s’appuyant sur
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des caractéristiques choisies a priori. Word2vec et fastText sont parmi les méthodes
les moins performantes sur notre tâche. Ce n’est pas surprenant car ces deux méthodes
produisent des représentations fixées, c’est-à-dire une représentation unique par mot.
Elles ne peuvent donc pas faire la différence entre des homographes. La différence de
performances entre ces deux méthodes peut s’expliquer par le fait que Word2vec n’est
pas capable de traiter les mots non observés lors de l’apprentissage alors que fastText
en est capable. Dans le contexte de messages en ligne, on peut considérer que c’est
quelque chose d’essentiel car les fautes d’orthographe et l’utilisation de termes très
spécifiques sont courants.

Les représentations dépendantes du contexte de Flair obtiennent des performances
légèrement meilleures, mais qui sont inférieures aux autres méthodes mettant en
pratique cette approche. L’utilisation de représentations au niveau des caractères ne
semble donc pas être la mieux adaptée à une tâche de détection d’abus, du moins sur
ces données.

La méthode FlauBERT-M, qui apprend une représentation globale du message,
obtient des performances inférieures à FlauBERT-W qui construit cette représentation
à partir des mots qui composent le message. On peut supposer que le caractère abusif
d’un message ne repose souvent que sur quelques mots et qu’un traitement au niveau
des mots permet de mieux les détecter. Toutefois, on ne retrouve pas cette tendance
avec CamemBERT puisque les deux approches obtiennent des performances qui ne
sont pas significativement différentes, CamemBERT-W obtenant toutefois la meilleure
F -mesure (89,79 %) de toutes les approches de plongement lexical. Cela constitue une
amélioration de dix points par rapport à notre méthode de référence.

Ces résultats démontrent tout l’intérêt des approches de plongement lexical. Pour
notre tâche, elles sont capables d’apprendre des représentations de messages qui cap-
turent beaucoup plus d’informations pertinentes pour la classification qu’un simple
ensemble de caractéristiques morphologiques calculées directement sur le message.
De plus, ces méthodes n’ayant pas toutes les mêmes propriétés et objectifs, on peut
supposer qu’elles sont complémentaires. Le et al. (2020b) montrent par exemple que
la combinaison de CamemBERT et FlauBERT obtient de meilleures performances que
les deux méthodes utilisées séparément sur une tâche d’étiquetage morphosyntaxique.
Nous explorons ces possibilités dans la section 4.4.

Le tableau 2 présente les F -mesures obtenues par notre méthode de référence sur
les graphes et les modèles de plongement de graphes décrits dans la section 3.3.2.
Pour les quatre premières méthodes, nous avons refait les expériences en utilisant
les modèles et configurations de Cécillon et al. (2021). Les trois dernières sont les
versions modifiées de Graph2vec que nous proposons pour inclure des informations
supplémentaires sur les nœuds. La première colonne du tableau indique s’il s’agit
d’une méthode de plongement de nœuds ou de graphes entiers.

Les résultats que nous obtenons avec les plongements non modifiés sont très simi-
laires à ceux obtenus par Cécillon et al. (2021) et confirment leurs observations. Tout
d’abord, puisque le graphe conversationnel représente le message et tout son contexte,
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Échelle Méthode Dimension F -mesure

- Référence Graphe 459 88,08

Nœuds Node2vec 128 83,15
GraphWave 200 82,89

Graphe entier Spectral Features 128 79,59
Graph2vec 128 81,91
Graph2vec-auteur 128 82,21
Graph2vec-cible 128 81,86
Graph2vec-distance 128 84,30

Tableau 2. F -mesures obtenues par notre méthode graphe de référence, quatre
méthodes de plongement de graphes et les trois variantes de Graph2vec proposées.
Les performances de Node2vec et GraphWave, ainsi que celles de Graph2vec,
Graph2vec-auteur et Graph2vec-cible, ne sont pas significativement différentes. En
revanche, celle de Graph2vec-distance l’est.

on pourrait penser qu’utiliser un plongement de graphes entiers permettrait de capturer
un maximum d’informations. Cependant, les résultats montrent que résumer le graphe
à la simple représentation du nœud de l’auteur du message ciblé est aussi efficace.
La position de ce nœud spécifique et son rôle dans le graphe semblent suffisants pour
représenter le graphe conversationnel et les méthodes de plongement de nœuds sont
capables de capturer ces informations. À la différence de ce qui a été observé sur le
texte seul, aucune méthode de plongement de graphes n’obtient de meilleure perfor-
mance que la méthode de référence. On peut supposer que ces plongements sont trop
généraux pour cette tâche, par comparaison à la méthode de référence qui intègre un
très grand nombre de descripteurs divers.

Node2vec obtient un tout petit avantage par rapport à GraphWave, l’autre méthode
de plongement de nœuds. Au niveau du graphe entier, Spectral Features est plus de
deux points en dessous de toutes les variantes de Graph2vec. Son approche fondée
sur la matrice laplacienne du graphe ne réussit pas à capturer toute l’information utile
pour la classification. Parmi les trois variantes de Graph2vec que nous proposons, deux
obtiennent des performances quasiment similaires à celles du modèle original. Identi-
fier les auteurs (Graph2vec-auteur) ou le message ciblé (Graph2vec-cible) permet de
créer des classes de nœuds plutôt que de traiter les nœuds comme des éléments indi-
viduels. Cependant, cela n’apporte pas d’informations supplémentaires permettant de
mieux identifier les messages abusifs. On peut supposer que l’approche Graph2vec-
cible, qui ne distingue que deux classes de nœuds, ne propose pas une information
suffisamment riche pour apporter un gain de performances. Au contraire, Graph2vec-
auteur utilise une étiquette différente pour chaque auteur. Graph2vec n’arrive pas à
tirer profit d’une telle approche, probablement parce qu’il est difficile de repérer des
similitudes structurelles de graphes avec autant d’étiquettes de nœuds différentes. En
revanche, l’approche qui introduit la distance entre chaque nœud et le nœud ciblé
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apporte une amélioration qui en fait la méthode de plongement de graphes la plus
efficace avec une F -mesure de 84,30. Cette distance est une donnée relative à notre
tâche, car elle permet de catégoriser les utilisateurs selon leur proximité avec le nœud
ciblé (par exemple, ami proche, connaissance, inconnu). Cette proximité est un élé-
ment de contexte pouvant être important pour détecter un abus. Cela montre qu’ajouter
une information spécifique au problème lors de l’apprentissage des représentations est
bénéfique pour la qualité des représentations apprises.

La meilleure approche par plongement est donc moins performante que la réfé-
rence d’environ quatre points. Toutefois, ces approches conservent des avantages par
rapport à la référence. D’abord, elles requièrent beaucoup moins de ressources compu-
tationnelles. Il a fallu plus de huit heures pour calculer toutes les mesures topologiques
de la méthode de référence alors que quelques minutes sont suffisantes sur la même
machine pour Node2vec, GraphWave, Spectral Features et Graph2vec. Ces approches
automatiques sont ainsi mieux adaptées pour traiter des corpus et des graphes plus
grands. De plus, ces méthodes ne sont pas conçues spécialement pour la détection
d’abus. Elles pourront s’adapter plus facilement à d’autres environnements d’utilisa-
tion.

4.4. Fusion

La littérature montre que combiner différentes sources d’information peut se ré-
véler efficace pour détecter des messages abusifs (Mishra et al., 2018a ; Cécillon
et al., 2019). Dans cette section, nous proposons de fusionner certaines méthodes de
plongement lexical et de graphes que nous utilisons dans la section 4.3. L’intuition est
que ces méthodes s’appuient sur des modalités très différentes (c’est-à-dire le texte et
les graphes conversationnels) et que leurs plongements doivent donc capturer des in-
formations également différentes, possiblement complémentaires. Si tel est le cas, leur
combinaison devrait permettre d’améliorer les performances de classification. En plus
de combiner des méthodes portant sur le texte et les graphes, nous considérons égale-
ment des méthodes traitant la même modalité. Comme indiqué par Le et al. (2020b),
cette combinaison peut amener une amélioration des performances.

Nous utilisons les trois stratégies de fusion proposées par Cécillon et al. (2019)
pour combiner les représentations apprises par nos méthodes :

– la fusion précoce qui consiste à former une unique représentation en concaté-
nant celles des méthodes à fusionner. Avec cette stratégie, le classificateur a accès à
l’intégralité des informations ;

– la fusion tardive qui est décomposée en deux étapes. D’abord, un classificateur
est appliqué à chaque méthode à fusionner séparément. Il est utilisé pour calculer
un score qui est la probabilité d’être abusif de chaque message du corpus. Ensuite,
ces scores sont concaténés et utilisés comme les entrées d’un nouveau classificateur
pour effectuer la classification. L’intuition est que ces scores peuvent représenter toute
l’information importante pour ce dernier classificateur en éliminant les parties inutiles
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que l’on pourrait retrouver dans les représentations originales ;
– la fusion hybride qui est une combinaison des deux autres stratégies qui consiste

à concaténer la représentation unique de la fusion précoce avec les scores de la fusion
tardive.

Le tableau 3 donne les valeurs de F -mesures obtenues en appliquant ces trois
méthodes de fusion aux méthodes de plongement les plus performantes identifiées
dans la section 4.3.

Précoce Tardive Hybride
Méthodes Dim. F -m. Dim. F -m. Dim. F -m.

Réf. Graphe + Réf. Texte 488 90,44 2 89,07 490 90,92

Cam-W + Cam-M 2 048 90,12 2 89,72 2 050 90,15
Cam-W + FlauBERT-W 2 048 89,69 2 89,86 2 050 90,09

Graph2vec-dist. + Node2vec 256 *87,07 2 *85,12 258 *84,14

Graph2vec-dist. + Cam-W 1 152 93,52 2 92,83 1 154 93,62
Node2vec + Cam-W 1 152 92,86 2 92,65 1 154 93,02
Réf. Graphe + Cam-W 1 483 94,23 2 93,54 1 485 94,43

Tableau 3. F -mesures obtenues par les trois types de fusions en combinant les
méthodes de plongement les plus performantes. Le tableau est décomposé en quatre
parties en fonction des types de méthodes fusionnées ; la première partie pour les
fusions des références, la deuxième pour les fusions entre plongements lexicaux, la
troisième pour les fusions entre plongements de graphes et la quatrième pour les
fusions entre plongements lexicaux et graphes. Les méthodes CamemBERT-W,
CamemBERT-M sont abrégées en Cam-W et Cam-M, Graph2vec-distance en
Graph2vec-dist. et les références en Réf. Texte et Réf. Graphe. Les résultats
significativement différents des deux autres types de fusions sur la même ligne sont
marqués d’une étoile (*).

En premier lieu, nous remarquons que les trois types de fusions donnent des résul-
tats assez similaires. En général, la fusion hybride obtient les meilleures performances,
devant la fusion précoce puis la fusion tardive. C’est un résultat logique puisque la fu-
sion hybride est une combinaison des deux autres. Toutes les caractéristiques utilisées
dans la fusion précoce sont résumées en seulement deux scores dans la fusion tardive.
Malgré cela, la fusion tardive obtient des performances qui ne sont que légèrement
inférieures à la fusion précoce.

La combinaison hybride des deux méthodes de référence apporte une augmenta-
tion de près de trois points par rapport à la référence sur les graphes utilisée seule.
Cela confirme l’intuition que le texte et les graphes intègrent des informations qui
sont au moins partiellement complémentaires, et que les combiner est bénéfique pour
la classification. La fusion des deux approches de CamemBERT (CamemBERT-W et
CamemBERT-M) n’apporte pas une augmentation significative des performances. On
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peut donc supposer que les approches capturent des informations similaires. Il en est
de même pour la fusion de CamemBERT et FlauBERT, qui n’améliore pas la per-
formance de CamemBERT utilisé seul. Ces plongements lexicaux capturent donc des
informations redondantes, ce qui peut s’expliquer par le fait que les deux approches
CamemBERT et FlauBERT sont dérivées de la même architecture BERT.

Au niveau des graphes, la fusion précoce de Graph2vec-distance et Node2vec
(87,07 %) permet de se rapprocher à un point de la méthode de référence sur les
graphes (88,08 %). Cela veut dire que ces méthodes traitant les graphes entiers pour
la première et les nœuds pour la seconde capturent des informations différentes et
que celles-ci sont en partie complémentaires. En revanche, les fusions tardive et hy-
bride donnent de moins bonnes performances. Ainsi, nous supposons que toutes les
informations complémentaires capturées par ces deux méthodes ne peuvent pas être
résumées en seulement deux scores.

Enfin, la combinaison de la meilleure méthode s’appuyant sur le contenu textuel
(CamemBERT-W) avec chacune des méthodes fondées sur les graphes donne systé-
matiquement de meilleures performances que la combinaison des deux méthodes de
référence (90,92 %). Les combinaisons hybrides de CamemBERT-W avec Graph2vec-
distance et Node2vec donnent respectivement une F -mesure de 93,62 % et 93,02 %.
La meilleure performance est obtenue en combinant CamemBERT-W et la méthode
de référence sur les graphes (94,43 %). Il est intéressant de voir que cette combinai-
son n’obtient qu’un point de mieux que les deux combinaisons précédentes, alors que
lorsqu’elles sont utilisées seules, Graph2vec-distance et Node2vec sont quatre et cinq
points derrière la méthode de référence.

Le tableau 4 liste la meilleure performance que nous obtenons pour chacun des
types d’approches étudiés. Pour les plongements lexicaux, c’est l’approche Camem-
BERT appliquée au niveau des mots qui est la plus efficace. Pour les graphes, c’est la
méthode de plongement de graphes entiers Graph2vec dans sa version utilisant la dis-
tance comme étiquette des nœuds. Il est à noter qu’elle reste tout de même moins per-
formante que la méthode de référence sur les graphes. Pour la fusion entre méthodes
utilisant le texte, c’est la fusion hybride des approches CamemBERT appliquées au
niveau des mots et du message qui obtient la meilleure F -mesure, sans pour autant
apporter une amélioration conséquente par rapport aux méthodes utilisées individuel-
lement. La fusion précoce entre un plongement de nœuds et un plongement de graphes
entiers (Graph2vec et Node2vec) obtient les meilleurs résultats pour une fusion entre
deux approches utilisant les graphes. Enfin, la meilleure performance générale est ob-
tenue en fusionnant les graphes et le texte. La fusion hybride de la référence sur les
graphes avec CamemBERT obtient une F -mesure de 94,43 % (avec une précision de
93,62 % et un rappel de 95,27 %). Ce résultat est la preuve que ces différentes moda-
lités ne contiennent pas les mêmes types d’informations et que les combiner apporte
un réel gain par rapport à une utilisation séparée des deux.
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Type Méthode(s) Dim. F -m.

Référence Référence Graphe 459 88,08
Référence Texte 29 79,89

Texte CamemBERT-W 1 024 89,79

Graphe Graph2vec-distance 128 84,30

Fusion texte-texte CamemBERT-W + CamemBERT-M 2 050 90,15

Fusion graphe-graphe Graph2vec-dist + Node2vec 256 87,07

Fusion graphe-texte Référence Graphe + CamemBERT-W 1 485 94,43

Tableau 4. Résumé de la méthode la plus performante en termes de F -mesures, pour
chaque type d’approche étudié dans ce travail.

5. Conclusion

Dans ce travail, nous utilisons des plongements lexicaux et des plongements de
graphes pour détecter automatiquement des messages abusifs en ligne. Nous compa-
rons cinq méthodes de plongement lexical sur du texte en français pour identifier la
plus efficace pour cette tâche. Les plongements dépendant du contexte se montrent
beaucoup plus performants que les plongements fixés. La représentation Camem-
BERT obtient la meilleure F -mesure avec 89,79 %, améliorant largement le score ob-
tenu par notre méthode de référence s’appuyant sur des descripteurs sélectionnés ma-
nuellement. Nous comparons également quatre méthodes de plongement de graphes
dont l’efficacité pour cette tâche a déjà été montrée. La moitié d’entre elles génère
des plongements au niveau des nœuds alors qu’il s’agit de graphes entiers pour l’autre
moitié. Additionnellement, nous explorons une possibilité offerte par l’une de ces mé-
thodes : Graph2vec. Nous considérons trois stratégies d’étiquetage des nœuds per-
mettant d’intégrer différentes informations relatives à notre tâche directement lors de
l’apprentissage des plongements. La version de Graph2vec utilisant la distance entre
un nœud et le nœud ciblé comme étiquette est la méthode de plongement de graphes
qui obtient la meilleure performance avec une F -mesure de 84,30 %. Cela reste in-
férieur au score de 88,08 % obtenu par notre méthode de référence, mais ce sont des
résultats très prometteurs considérant le fait que la quantité de données utilisées pour
apprendre ces plongements de graphes est faible.

Enfin, nous avons expérimenté trois stratégies de fusion pour combiner les diffé-
rents plongements. Nos résultats montrent que fusionner des plongements lexicaux
et de graphes permet de tirer profit des deux sources d’information et de sensible-
ment améliorer la détection des messages abusifs. La combinaison de CamemBERT
et Graph2vec obtient une F -mesure de 93,62 %, juste en dessous de notre meilleure
performance absolue (94,43 %) obtenue en combinant CamemBERT et notre méthode
de référence sur les graphes utilisant un ensemble de mesures topologiques prédéfi-
nies. Dans ce travail, nous combinons des plongements lexicaux et de graphes qui
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sont appris séparément. Une piste de développement est de combiner ces deux moda-
lités directement lors de l’apprentissage pour obtenir une seule représentation incluant
toutes les informations. Les messages étant postés dans un certain ordre, on pour-
rait aussi penser à intégrer un aspect temporel. Au niveau des graphes, par exemple,
nous envisageons d’extraire un graphe conversationnel dynamique, c’est-à-dire une
séquence de graphes reflétant l’évolution de la conversation au cours du temps, et
notamment au moment où le message qui nous intéresse a été posté.
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Kyle GORMAN, Richard SPROAT. Finite-State Text Processing. Morgan & 
Claypool publishers. 2021. 158 pages. ISBN : 9-781-63639-115-1. 

Lu par Gabriel BERNIER-COLBORNE 

Conseil national de recherches du Canada 

Kyle Gorman (City University of New York ; Google) et Richard Sproat (Google) nous offrent 
cet ouvrage qui se veut une nouvelle référence sur le formalisme des transducteurs finis 
pondérés (TFP), couramment utilisé pour le traitement et la génération du texte et de la 
parole. Il présente également Pynini, une bibliothèque pour Python développée chez Google 
qui permet de construire, de combiner, d’optimiser et d’appliquer des TFP. L’ouvrage 
contient notamment de nombreux trucs du métier qui en font une référence unique à ce sujet. 

Contrairement à beaucoup d’ouvrages dans la collection Synthesis Lectures on 
Human Language Technologies, celui-ci n’est pas axé sur de nouvelles méthodes ou 
de nouvelles applications du traitement automatique des langues (TAL), mais 
cherche plutôt à fournir une introduction et une référence pratique au sujet d’un 
formalisme qui joue depuis longtemps un rôle important dans le développement de 
technologies langagières. 

Cet ouvrage vise principalement les ingénieurs et les linguistes ; à notre avis, il 
pourrait également servir de support pour un cours, en raison du mélange habile de 
théorie et d’applications concrètes qu’il présente. Les lecteurs intéressés doivent 
posséder des connaissances de base en linguistique, en particulier en morphologie et 
en phonologie, et une maîtrise de base du langage Python, ainsi qu’une certaine 
familiarité avec la notation phonétique. 

Le premier chapitre introduit des concepts fondamentaux et leur notation : 
ensembles, relations, fonctions, chaînes de caractères, langages, etc. Il explique 
notamment la notion de demi-anneau, un concept essentiel pour maîtriser la théorie 
des automates, quoique souvent négligé dans la littérature existante, selon les 
auteurs. C’est certainement l’un des concepts les plus difficiles à appréhender au 
début, mais les auteurs ont tout à fait raison de l’inclure. 

Une fois cette base théorique établie, les auteurs expliquent les conventions de la 
bibliothèque Pynini pour Python, utilisée par la suite pour illustrer divers 
algorithmes sur les automates. Ils présentent d’abord la bibliothèque sous-jacente 



40     TAL. Volume 62 – n° 2/2021 
 

OpenFST pour C++. Pynini comprend plusieurs algorithmes qui sont absents de 
cette dernière (et de pywrapfst, qui permet d’utiliser l’interface de script de 
OpenFST en Python). Elle fournit des méthodes pour la conversion entre automates 
et chaînes de caractères, des opérateurs pour le produit et la répétition bornée (en 
anglais, range concatenation ; par exemple, l’expression régulière [0-9]{m,n} 
représente une séquence qui contient entre m et n chiffres), des routines pour 
optimiser les automates, c’est-à-dire minimiser le nombre d’états, et des méthodes 
pour compiler un transducteur à partir d’un ensemble de règles de réécriture. Ces 
ajouts facilitent le développement de grammaires et d’automates de toutes sortes : 
plutôt que de manipuler directement les états et transitions d’un automate, on utilise 
des opérateurs de plus haut niveau, tels que l’union et la composition, 
éventuellement suivis d’une optimisation (ou de la simple suppression de transitions 
vides). 

Les chapitres 3 et 4 introduisent des opérations et des algorithmes sur les 
automates, tels que la concaténation, la fermeture de Kleene et l’union, ainsi que 
divers algorithmes utilisés pour combiner et optimiser les automates, et pour y 
chercher les plus courts chemins, ce qui permet de décoder les TFP utilisés pour 
différentes applications du TAL, telles que la reconnaissance automatique de la 
parole. La recherche des plus courts chemins permet également d’inspecter des 
exemples de chaînes reconnues par un accepteur ou transformées par un 
transducteur. Pour chaque opération ou algorithme, on nous fournit une 
caractérisation algébrique, des extraits de code qui illustrent sa mise en application 
et une description de l’automate résultant. 

Pour bien évaluer cet ouvrage et maîtriser son contenu, je me suis efforcé de 
reproduire au moyen de Pynini tous les automates présentés comme exemples, pour 
ensuite exécuter les extraits de code illustrant les opérations ou algorithmes sur ces 
automates. J’y suis arrivé sans trop de difficultés dans presque tous les cas, mais je 
note qu’il aurait été utile d’expliquer comment utiliser la méthode draw de la classe 
Fst pour sauvegarder une représentation textuelle (en langage DOT) du graphe 
dirigé correspondant à un automate donné, pour ensuite le dessiner au moyen de la 
commande dot de Graphviz (ou d’autres outils permettant de visualiser des graphes). 
Cette méthode est très utile pour s’assurer que l’on construit correctement un 
automate donné ou pour vérifier le résultat d’une opération sur des automates. 

Les chapitres 5 à 7 sont consacrés aux règles de réécriture et à leur application à 
divers problèmes du TAL. On apprend comment compiler un transducteur à partir 
d’un ensemble de règles de réécriture, construire une cascade de règles, appliquer les 
règles à des chaînes de caractères et construire des paradigmes morphologiques. 
Puis, on apprend comment ces méthodes sont utilisées dans le cadre d’applications 
concrètes : la conversion entre graphèmes et phonèmes, la génération et l’analyse 
morphologiques, la recherche approximative de chaînes de caractères, la 
normalisation de texte, le décodage de séquences numériques encodées au moyen du 
système de saisie T9, etc. En ce qui concerne les paradigmes morphologiques, on 
apprend comment traiter systématiquement l’accord des noms en russe, le focus 
agent (ou acteur) des verbes en tagalog et l’aspect verbal en yawelmani. 
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Le dernier chapitre explore l’avenir des technologies basées sur les transducteurs 
finis pondérés dans un monde où les réseaux de neurones occupent de plus en plus 
une position dominante. Les pistes de recherche évoquées comprennent le 
développement de technologies hybrides qui combinent transducteurs et réseaux de 
neurones. 

À la fin de chaque chapitre, on trouve des recommandations de lectures 
complémentaires pour les lecteurs intéressés. La bibliographie est vaste et détaillée, 
les entrées comprenant un DOI lorsque celui-ci est disponible. Enfin, les annexes 
expliquent comment installer Pynini et décrivent différents modules compris dans 
cette bibliothèque. 

Il faut reconnaître que la durée de vie de cet ouvrage dépendra en partie de la 
stabilité et du niveau d’adoption de la bibliothèque Pynini. Cette dernière a atteint un 
certain niveau de maturité, mais continuera d’évoluer, on l’espère, ce qui rendra 
forcément certaines parties de cet ouvrage désuètes. Les auteurs sont conscients de 
ce problème, mais osent espérer que cet ouvrage constituera tout de même une 
référence utile et durable, grâce au mélange de théorie, d’algorithmes, d’applications 
et de code qu’il présente. 

J’ai choisi de lire cet ouvrage parce que je désirais mieux maîtriser ce 
formalisme et son application à divers problèmes concrets du TAL, et j’y ai trouvé 
le contenu que je recherchais, expliqué d’une façon claire et concise, et illustré au 
moyen d’exemples pertinents. Je n’hésiterais donc pas à le recommander à 
quiconque s’intéresse aux transducteurs finis et à leur application aux problèmes du 
traitement automatique des langues. 

Mohammad Taher PILEHVAR, Jose CAMACHO-COLLADOS. Embeddings 
in Natural Language Processing: Theory and Advances in Vector 
Representations of Meaning. Morgan & Claypool publishers. 2020. 175 pages. 
ISBN : 9-781-63639-023-9. 

Lu par Caio Filippo CORRO 

Université Paris-Saclay – CNRS, Laboratoire Interdisciplinaire des Sciences du 
Numérique (LISN) 

Cet ouvrage propose une vue d’ensemble sur les différentes techniques d’apprentissage de 
représentations lexicales. 

Contenu de l’ouvrage 

L’apprentissage de représentations lexicales sous forme de plongements de mots 
connaît une grande popularité en traitement automatique des langues (TAL), en 
partie car ces derniers peuvent être utilisés pour améliorer les performances des 
systèmes. En effet, les classificateurs neuronaux prenant en entrée du texte utilisent 
des tables de plongements pour associer une représentation continue à chaque mot 
(voire parfois en utilisant une segmentation plus fine). Ces plongements peuvent être 
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appris de bout en bout sur les données d’apprentissage de la tâche cible. Cependant, 
les données annotées sont limitées car souvent coûteuses à obtenir. Au contraire, il 
est aisé de récupérer de grands corpus de textes bruts grâce aux archives de livres 
numériques et au Web scraping

Ces dernières années, la notion de plongement contextuel a été largement 
popularisée : au lieu d’apprendre seulement des représentations de mots fixes, c’est-
à-dire des tables de vecteurs, ce sont des couches entières de réseaux de neurones 
qui sont apprises (LSTM ou réseaux attentionnels). Ces couches sont ensuite 
« connectées » au réseau utilisé pour la tâche cible. En regardant les publications des 
dernières conférences (ACL, EMNLP, etc.), on observe qu’une grande partie des 
travaux de la communauté se focalise sur ces représentations contextuelles, que ce 
soit en proposant de nouvelles architectures et des adaptations à des langues, en 
appliquant ces réseaux à diverses tâches ou encore en développant des analyses des 
représentations apprises. Cet ouvrage, qui retrace l’historique des différentes 
méthodes d’apprentissage de représentations lexicales, permet d’avoir un panorama 
sur ces recherches. Autre point important et utile : chaque chapitre s’intéressant à un 
type de représentation se termine par un rappel des méthodes d’évaluation 
intrinsèques et extrinsèques. 

. Ces données peuvent être utilisées pour de 
l’apprentissage par transfert : les plongements lexicaux sont appris via un problème 
auxiliaire (voir ci-dessous), puis sont utilisés pour initialiser les plongements 
lexicaux des réseaux de neurones utilisés pour la tâche cible. Ceux-ci peuvent, soit 
rester fixés, soit être ajustés. 

Contenu de l’ouvrage 

L’ouvrage commence par une courte introduction au concept de représentation 
lexicale (chapitre 1) et à l’apprentissage profond pour le TAL ainsi qu’une rapide 
liste des bases de données lexicales disponibles (chapitre 2). 

Le chapitre 3 se concentre sur les plongements de mots non contextualisés appris 
sur des données textuelles. Les auteurs commencent par une présentation des 
méthodes préneuronales dites méthodes par comptage (count-based models, parfois 
aussi appelées modèles creux) fondée sur l’hypothèse distributionnelle : les mots 
apparaissant dans des contextes similaires tendent à avoir un sens similaire. Les 
méthodes par comptage fonctionnent par construction d’une matrice de 
cooccurrences (combien de fois tel mot apparaît avec tel autre mot dans son 
contexte), suivie de plusieurs étapes de post-traitement. En particulier, notons 
l’application de méthodes de réduction de la dimensionnalité qui rend denses ces 
représentations parfois qualifiées de creuses. Les méthodes par prédiction 
(word2vec, skip-gram

Le chapitre 4 traite des plongements de graphes et plus particulièrement des 
plongements de nœuds. En TAL, ce problème est présent lorsque l’on veut 
apprendre des représentations de concepts ou de mots à partir de bases de 
connaissances où ils sont représentés par des nœuds dans un graphe. À la différence 
de l’utilisation de textes bruts, les graphes de connaissances contiennent 
explicitement des relations entre les mots. En d’autres termes, deux noms de villes 
vont apparaître avec le même genre de relations voisines (pays, région, code postal, 

) sont ensuite traitées très brièvement.  
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nombre d’habitants…), qui peuvent être comprises comme la similarité de contexte. 
Cependant, l’apprentissage de représentations à partir de graphes diffère de plusieurs 
façons : 

• le nombre de relations lorsque l’on regarde plus loin que simplement les voisins 
de premier niveau devient très rapidement ingérable. Pour s’attaquer à ce 
problème, il est possible, par exemple, d’extraire des caractéristiques de façon 
stochastique avec des marches aléatoires ; 

• du cadre neuronal, il faut utiliser des architectures neuronales capables de 
prendre en compte la structure de graphe de l’entrée. Une méthode populaire est 
l’utilisation de réseaux convolutifs sur graphe ;  

• un concept n’apparaît qu’une fois dans un graphe, cela peut mener à des 
problèmes de surapprentissage avec l’utilisation des réseaux de neurones. 

Le chapitre fait un exposé bref mais clair de ces différents sujets en renvoyant 
vers des articles de la littérature. 

Le chapitre 5 traite du problème de la désambiguïsation lexicale. En effet, 
l’apprentissage de représentations lexicales se heurte au problème de la polysémie : 
un même mot peut véhiculer plusieurs sens différents en fonction du contexte dans 
lequel il est utilisé (le terme « avocat » peut, soit référer au fruit, soit au métier). Il 
n’est donc pas évident qu’il faille se limiter à apprendre une unique représentation 
par mot, peut-être faudrait-il plutôt apprendre une représentation par sens. Les 
auteurs commencent par décrire les approches non supervisées, c’est-à-dire les 
approches qui n’utilisent ni d’informations a priori sur le nombre de sens qu’un mot 
particulier peut avoir, ni d’annotations de sens dans les corpus. Dans le cas 
d’apprentissage à partir d’un corpus monolingue, cette tâche s’apparente à un 
problème de clustering : arriver à différencier de façon non supervisée le sens 
véhiculé par les différentes occurrences d’un même mot. Une autre approche décrite 
par les auteurs est l’utilisation de corpus multilingues qui permet d’extraire des 
informations sur le sens à partir d’alignements. Par exemple, le mot anglais crane 
peut être traduit en grulla ou grúa en espagnol. Cette information d’alignements 
permet donc d’identifier les différents sens de crâne

Les plongements contextualisés sont traités dans le chapitre 6, chapitre le plus 
long de l’ouvrage. Après une courte introduction, les réseaux attentionnels et les 

. La dernière partie du chapitre 
décrit les méthodes d’apprentissage à partir de bases de connaissances. 

transformers

Les chapitres 7 et 8, très courts, se focalisent sur les plongements de phrases et 
de documents et sur les problèmes d’éthique et de biais, respectivement. 

 sont présentés (ceux-ci ne sont pas décrits dans le chapitre 2). Ensuite, 
les auteurs proposent un court historique sur les différents modèles de plongements 
contextualisés, suivi de deux sections consacrées à BERT et ses extensions. Enfin, 
les auteurs font une brève description des méthodes d’analyse de ces réseaux 
préentraînés. 
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Conclusion 

L’ouvrage propose un panorama sur les différentes méthodes de construction de 
représentations lexicales. Il sera utile à des chercheuses et chercheurs voulant 
rapidement trouver des pointeurs vers la littérature. Je tiens cependant à préciser que 
le choix fait par les auteurs a été de maximiser la couverture des sujets traités plutôt 
que d’approfondir une direction de recherche, contrairement, par exemple, à un 
ouvrage précédent de la collection1 qui se focalise uniquement sur les plongements 
multilingues, sujet traité ici en moins de quatre pages. Par exemple, si on s’intéresse 
à l’apprentissage de représentations non contextuelles, aucun recul n’est pris les 
travaux, aucune tentative de créer une typologie ou proposer un cadre général pour 
la construction de ces représentations. Les travaux de Omer Levy et Yoav Goldberg 
sont simplement cités dans l’ouvrage alors qu’ils ont permis par le passé de 
comprendre le lien entre les méthodes par comptage et par prédiction. Les nombreux 
travaux théoriques et pratiques sur les fonctions de perte utilisées dans les méthodes 
par prédiction qui permettent de mieux comprendre l’objectif atteint par des 
approximations du type negative sampling

Lucia SPECIA, Carolina SCARTON, Gustavo Henrique PAETZOLD. Quality 
Estimation for Machine Translation. Morgan & Claypool publishers. 2018. 
148 pages. ISBN : 978-1-68173-375-3. 

 ne sont pas expliqués en détail. L’analyse 
des réseaux de neurones, souvent considérés comme des boîtes noires, ainsi que les 
questions d’éthique et de biais sont devenues des problématiques de recherche 
importantes dans le domaine, mais sont à peine traitées par les auteurs. 

Lu par Rémi CARDON 

Cental – Université Catholique de Louvain 

Après une brève introduction qui dessine les contours du sujet traité, cet ouvrage dresse un 
panorama des méthodes d’estimation de qualité (désormais QE pour « quality estimation ») 
des systèmes de traduction automatique. Les chapitres 2 à 4 décrivent ces méthodes pour 
trois unités de traitement : le niveau sous-phrastique, le niveau de la phrase et le niveau du 
document. Le cinquième chapitre évoque les méthodes de QE explorées dans des domaines 
connexes : la simplification automatique, le résumé automatique, la correction d’erreurs 
grammaticales, la reconnaissance vocale et la génération automatique de texte. L’ouvrage se 
conclut par une brève évocation des directions à venir ainsi que par une liste de ressources et 
outils disponibles pour la QE. 

L’ouvrage traite de la QE appliquée à des systèmes qui produisent du texte et se 
concentre principalement sur le domaine de la traduction automatique. Les méthodes 
d’évaluation des systèmes de traduction automatique reposent le plus souvent sur 
l’utilisation de métriques comparant la sortie des systèmes à des jeux de données de 
référence (des corpus parallèles). En quelques mots, la recherche en QE s’attache à 

                                                           
1 Celui d’Anders Søgaard et al. 
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concevoir et évaluer des méthodes qui s’affranchissent de la nécessité de disposer de 
corpus de référence. Le chapitre d’introduction part de cette description et évoque 
les principes et les motivations de la QE. Ce chapitre est bref, les principes et 
motivations sont exposés sans être discutés. Il semble également manquer une 
discussion autour des autres paradigmes d’évaluation des systèmes de traduction 
automatique. Notamment, il est curieux de ne pas trouver une seule mention de 
BLEU dans un livre qui évoque l’évaluation des systèmes de traduction 
automatique, ne serait-ce que pour montrer comment s’en distinguent les méthodes 
de QE que le livre décrit. Après la définition du sujet, l’introduction établit un 
historique de la QE pour la traduction automatique à travers de nombreuses citations 
de travaux de recherche et la présentation de shared tasks dédiées au sujet, 
notamment dans le cadre de plusieurs éditions du workshop WMT. Enfin, les 
différents niveaux de traitement de la QE sont exposés (mot/syntagme, phrase, 
document). Cette catégorisation sert de plan pour les trois chapitres suivants. 

Les chapitres 2 (niveaux lexical et syntagmatique), 3 (niveau de la phrase) et 
4 (niveau du document) traitent du sujet principal du livre : la QE pour la traduction 
automatique. Ils sont tous les trois organisés de la même manière et contiennent les 
parties suivantes : une introduction, un historique des applications, une description 
des labels utilisés pour la réalisation de la tâche, un inventaire des descripteurs 
utilisés pour la réalisation de la tâche, une présentation de différentes architectures 
utilisées, une description des méthodes d’évaluation des approches présentées et une 
présentation des approches et résultats correspondant à l’état de l’art. Cette structure 
commune aux trois chapitres aide à la clarté du propos.  

Le chapitre 5 établit un panorama des pratiques de QE pour d’autres tâches du 
traitement automatique des langues : la simplification automatique, le résumé 
automatique, la correction d’erreurs grammaticales, la reconnaissance vocale et la 
génération automatique de texte. La simplification automatique de textes occupe une 
grande partie de ce chapitre, alors que les autres sont traitées plus rapidement (douze 
pages pour la simplification automatique et d’une demi-page à cinq pages pour 
chaque autre tâche). L’importance donnée à cette partie sur la simplification 
automatique peut s’expliquer par le fait que les trois auteurs de l’ouvrage en sont des 
spécialistes. Cette partie est structurée de la même manière que les chapitres 2 à 4. 
Cette reproduction du traitement appliqué aux chapitres sur la traduction 
automatique semble cohérente car la simplification automatique est le plus souvent 
explorée comme une tâche de traduction monolingue, où la langue source est la 
langue complexe et la langue cible la langue simple. Il est surprenant de voir si peu 
de place accordée à la QE pour la reconnaissance vocale, car dans le chapitre 2 les 
auteurs expliquent à plusieurs reprises que la QE au niveau lexical pour la traduction 
automatique s’inspire grandement de la QE appliquée à cette tâche. 

Le dernier chapitre s’articule en deux parties : une brève conclusion qui résume 
le contenu des chapitres précédents et une liste de ressources et outils disponibles en 
QE pour la traduction automatique. 

Tout au long de l’ouvrage, les auteurs s’appuient sur de nombreux schémas 
explicatifs pour illustrer les concepts et systèmes présentés. Sur les aspects 
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techniques abordés à propos des outils utilisés pour la QE, certains passages 
s’adressent à un lecteur novice. Par exemple dans la section 2.5.2 (sur les approches 
séquentielles pour la QE au niveau lexical et syntagmatique) les auteurs présentent 
les CRF, définissent les réseaux de neurones et décrivent le fonctionnement des 
réseaux de neurones récurrents, à l’aide de schémas et en incluant des références 
pertinentes. Cependant, quelques pages plus loin (p. 33) les auteurs présentent un 
réseau de neurones tiré de l’état de l’art qui comporte une couche de plongements de 
mots et une couche d’attention. Ces deux derniers éléments ne sont pas présentés par 
les auteurs et aucune référence n’est présente pour aider le lecteur à les élucider 
spécifiquement. Néanmoins, les notions qui relèvent spécifiquement de la QE sont 
systématiquement définies et des références sont fournies au lecteur. 

D’une façon générale, cet ouvrage représente un inventaire structuré des 
pratiques, ressources et outils en QE pour la traduction automatique. Il est en cela 
une ressource utile pour quiconque ayant des connaissances préalables en TAL et 
qui voudrait se renseigner sur le sujet abordé. L’aspect d’inventaire s’illustre le 
mieux avec les parties qui présentent les différents descripteurs utilisés par les 
systèmes de QE. Il s’agit de listes à puces, non commentées et sans références. Dans 
les autres parties, les références sont nombreuses et les auteurs décrivent en détail 
les éléments qu’ils abordent (labels, applications, systèmes…). L’ouvrage regorge 
donc d’informations pertinentes, cependant ces informations ne sont pas discutées 
ou mises en perspective. Aucune orientation ou prise de position ne vient 
accompagner ces informations brutes. 

 Pour conclure, notons que le livre est sorti en 2018 et que cette note de 
lecture a été rédigée en 2021. Les travaux les plus récents en QE pour la traduction 
automatique (notamment dans le cadre du workshop WMT qui continue de proposer 
des shared tasks sur le sujet) intègrent les dernières avancées du TAL et notamment 
l’utilisation de modèles transformers tels que BERT. L’ouvrage présenté ici n’est 
pas obsolète pour autant. Bien entendu, les parties décrivant les systèmes de l’état de 
l’art doivent être lues en gardant à l’esprit l’année de publication du livre, mais tout 
ce qui concerne les labels, les domaines d’application, les descripteurs et 
l’évaluation reste d’actualité. 
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corpus. L’évaluation des restaurants visités ne se limite pas aux opinions positives
ou négatives données par les clients, mais peut avoir d’autres fonctions : le visiteur
laisse son avis pour donner son opinion (opinion), faire des suggestions (suggestion),
exprimer ses intentions (intention) ou décrire son expérience (description). Ce modèle
est la base du schéma d’annotation manuelle. Les tendances quantitatives à l’œuvre
dans le corpus sont examinées grâce aux méthodes de linguistique de corpus. Chaque
fonction est analysée et décrite à travers l’analyse lexicométrique (les mots-clés et les
n-grammes), la distribution des parties du discours et sa position au sein d’un avis.
L’analyse quantitative permet de décrire les évaluations sous un nouvel angle et de
voir comment l’apprentissage automatique parvient à s’adapter à un modèle à quatre
entrées de manière à dépasser la simple opposition entre opinion positive et opinion
négative. Un module de détection automatique de chacune des fonctions d’évaluation
est développé. La démarche choisie s’appuie sur des méthodes couramment employées
en TAL telles que l’apprentissage supervisé (l’apprentissage de surface et l’apprentis-
sage profond) et vise à obtenir de bonnes performances aussi bien sur les classes mi-
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d’un autre domaine (celui de l’hôtellerie) et un corpus écrit dans une autre langue
(le coréen). Ces applications permettent en outre de marquer les différences entre les
domaines qui n’ont pas les mêmes cibles d’une part et les deux langues (le coréen et
le français) du point de vue linguistique et culturel d’autre part.
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