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Introduction

Equipe TALN

● Equipe d’accueil CNRS rattachée au LS2N (Laboratoire des 
Sciences du Numérique de Nantes) 

● Environ 30 personnes 
‣ 11 permanents + 9 doctorants + stagiaires, ingénieurs… 

● Thématiques 
‣ Analyse sémantique et discursive 

‣ Apprentissage & fouille de textes 

‣ Alignement multilingue et multimodal 

● Domaines 
‣ Education 

‣ Santé 

‣ Documents scientifiques 

● Chaire Unesco RELIA (Ressources Educatives Libres et 
Intelligence Artificielle) 
‣ Organisation conférence internationale OEGlobal 2022 fin mai
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Contexte

Contexte général

● Problématique : Comment représenter au mieux le contenu 
d’un document en vue de son traitement automatique ? 
‣ Problème historique en traitement du langage 

‣ Quasi-impossible d’utiliser directement le contenu sans traitement 
préalable 

• Vocabulaire très grand 

• Spécificités de chaque langue (ex : homographes, règles grammaticales 
complexes, évolution au cours du temps…) 

• Nature des documents (message court, texte écrit, transcription d’un 
énoncé oral) 

• … 

● Généralement, représentation en entrée d’autres problèmes 
en traitement automatique du langage - TAL (classification 
automatique, indexation, génération d’informations…)
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Contexte

Cadre applicatif

● Détection de messages abusifs sur Internet 
‣ Regroupement en communautés en ligne 

‣ Nombre croissant de messages à traiter 

● Besoin de modération par les plateformes (règlements, lois…) 
‣ Tâche généralement manuelle (coûts importants) 

‣ Travaux automatiques menés en TAL 

• Modélisation statistique ou à base de règles 

● Difficultés 
‣ Les utilisateurs  « camouflent » de plus en plus leurs commentaires 

• Création de termes compréhensibles par les humains mais inconnus par les 
systèmes d’apprentissage 

‣ Données considérées au niveau du message seul : manque de corpus 

● Systèmes automatiques actuels : efficaces pour aide mais encore 
insuffisants pour une modération automatique 

● Domaine : hate speech
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Contexte

Automatisation de la modération

● Cas d’usage 
‣ Simple assistance : attirer l’attention des modérateurs sur des cas 

d’abus potentiels  

‣ Modération complète : détection des abus et application des 
sanctions  

‣ Des questions sociétales se posent néanmoins sur le côté 
« automatique » 

● Problème difficile - cf. Google Perspective API 
[Hosseini17] 
‣ Gère mal les négations 

‣ Gère mal le « masquage » (ex : stu.ipd) 

● Travaux ici dans le cadre d’une discussion (et non de 
messages simplement isolés) 
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[Hosseini17] Hosseini, H., Kannan, S., Zhang, B., & Poovendran, R. (2017). Deceiving google's 
perspective api built for detecting toxic comments. arXiv preprint arXiv:1702.08138.



Contexte

Détection d’abus

● Approches liées au contenu direct du message 
‣ Dictionnaires de mots abusifs 

‣ Règles prédéfinies 

‣ Approches à bases de n-grammes de mots 

‣ Modèles sac-de-mots (TF–IDF) 

‣ Approches récentes par apprentissage automatique (embeddings 
contextuels + caractéristiques linguistiques, réseaux de neurones 
récurrents, Bi-LSTM 

● Approches liées au contexte 
‣ Contenu des messages voisins 

‣ Modèles d’utilisateurs (langage, comportement) 

‣ Interactions hors-discussion (ex. abonnements) 

● Travail mêlant ici le message ainsi que son contexte
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Contexte

Contexte du travail

● Travaux initiés avec Vincent Labatut (MCF), Georges Linarès 
(PR) et Etienne Papegnies au Laboratoire Informatique 
d’Avignon (LIA) 

● Thèse de Noé Cecillon débutée en 2018 
‣ Travaux autour de la modélisation par embeddings et fusion 

d’informations 

● Collaboration initiale avec l’entreprise Nectar de Code 
● Données 

‣ Discussions sous forme de messages instantanés (tchat) du jeu en 
ligne SpaceOrigin 

‣ Deux classes : « abus » et « non abus » 

‣ 1320 messages annotés (50 % pour chaque classe) 

‣ Validation croisée en 10 parties 

‣ Evaluation en précision, rappel, f-mesure 

‣ Classifieur SVM pour toutes les expériences
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Utilisation du contenu textuel 

1ers travaux : Caractéristiques 
textuelles de base
● Extraction d’un ensemble de caractéristiques liées au message 

[Papegnies17] 
‣ Approche classique en TAL 

● Caractéristiques morphologiques 
‣ Longueur du message (en mots et caractères) 

‣ Compression du message (i.e. allongement des mots) 

‣ … 

● Caractéristiques liées à la langue 
‣ Pré-traitement des messages 

‣ Nombre d’occurrences de mots 

‣ Liste de mots abusifs 

‣ Moyenne des scores Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF) du 
message 

‣ … 

● Représentation du message : Vecteur comprenant les différentes 
caractéristiques 
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[Papegnies 17] Papegnies, E., Labatut, V., Dufour, R., & Linares, G. (2017). Impact of content features 
for automatic online abuse detection. In CLICLING (pp. 404-419). Springer, Cham.



Utilisation du contenu textuel 

Etude sur les représentations par 
plongement lexical (1/2)
● Intérêt : évaluer les approches de représentation de mots à l’état de 

l’art sur la tâche de détection d’abus 
‣ Permet aussi de s’abstraire des caractéristiques a priori 

● Vecteur fixé 
‣ Quelque que soit le contexte, le mot est toujours représenté par le même vecteur 

‣ Word2vec [Mikolov13] 

• Approche par réseaux de neurones 

• Tente de conserver une proximité  
sémantique et/ou syntaxique entre les mots 

• Limitation sur les mots hors-vocabulaire 

‣ FastText [Bojanowski17] 

• Extension de word2vec : traite des n-grammes de caractères 

• Par exemple, avec n= 3, le mot « mode » serait représenté par (<mo,mod,ode,de>) 

• Vecteur associé à un mot est la somme de tous les n-grammes qui le composent et le mot

11

1.3. Information temporelle pour les plongements de mots

Skip-gram semble donner de meilleurs résultats, capturer des informations liées à la sémantique,
et être plus e�cace sur les mots peu fréquents. Néanmoins, comme cela dépend généralement
de la tâche, nous avons choisi d’évaluer notre proposition sur les deux architectures.

CBOW Skip-gram

w(t) w(t)
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Figure 1.3 – Architecture des modèles CBOW et Skip-gram de l’approche Word2vec.

Les deux architectures sont composées de 3 couches (entrée, projection et sortie). Ces deux
modèles utilisent un vecteur de caractéristiques binaires en one-hot encoding (1 si le mot est
présent, 0 sinon) en entrée pour le CBOW et en sortie pour le Skip-gram. Le modèle CBOW
cherche à prédire le mot courant (w(t)) à partir de la fenêtre du contexte dans lequel il apparaît
(dans l’exemple de la figure 1.3, 3 mots avant et 3 mots après). Pour rappel, l’ordre des mots
du contexte n’influence pas la prédiction, nous sommes dans un contexte de sac-de-mots ici. À
l’inverse, le modèle Skip-gram utilise le mot courant (w(t)) pour prédire le contexte autour du
mot.

1.3.3 Pondération des mots au voisinage

La méthode que nous avons proposée prend alors en compte la position des mots dans
l’optique d’améliorer la représentation des plongements lexicaux au moyen d’une fonction de
pondération log-linéaire du contexte ” [Bigot et al., 2013b] en lieu et en place des vecteurs de
caractéristiques binaires en entrée (CBOW) ou en sortie (Skip-gram). Le contexte est pondéré
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[Mikolov13] Mikolov, T., Chen, K., Corrado, G., & Dean, J. (2013). Efficient estimation of word representations in vector space. 
arXiv preprint arXiv:1301.3781. 
[Bojanowski17] Bojanowski, P., Grave, E., Joulin, A., & Mikolov, T. (2017). Enriching word vectors with subword information. 
Transactions of the Association for Computational Linguistics, 5, 135-146.



Utilisation du contenu textuel 

Etude sur les représentations par 
plongement lexical (2/2)
● Vecteur variant selon le contexte 

‣ Un même mot utilisé dans des contextes différents obtiendra des 
représentations vectorielles différentes 

‣ Approche BERT [Devlin18] 

• S’appuie sur une architecture Transformer 

• Intègre le concept de self-attention  
et multi-head attention 

• Modèle de langage masqué 

‣ Approche Flair [Akbik18] 

• Modèle de langage + labélisation de  
séquences 

• Traite des caractères 

• LSTM bi-directionnel
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Figure 1: High level overview of proposed approach. A sentence is input as a character sequence into a pre-trained bidirec-
tional character language model. From this LM, we retrieve for each word a contextual embedding that we pass into a vanilla
BiLSTM-CRF sequence labeler, achieving robust state-of-the-art results on downstream tasks (NER in Figure).

Contextual string embeddings. In this paper, we propose a novel type of contextualized character-
level word embedding which we hypothesize to combine the best attributes of the above-mentioned
embeddings; namely, the ability to (1) pre-train on large unlabeled corpora, (2) capture word meaning
in context and therefore produce different embeddings for polysemous words depending on their usage,
and (3) model words and context fundamentally as sequences of characters, to both better handle rare
and misspelled words as well as model subword structures such as prefixes and endings.

We present a method to generate such a contextualized embedding for any string of characters in a
sentential context, and thus refer to the proposed representations as contextual string embeddings.
Neural character-level language modeling. We base our proposed embeddings on recent advances
in neural language modeling (LM) that have allowed language to be modeled as distributions over se-
quences of characters instead of words (Sutskever et al., 2011; Graves, 2013; Kim et al., 2015). Recent
work has shown that by learning to predict the next character on the basis of previous characters, such
models learn internal representations that capture syntactic and semantic properties: even though trained
without an explicit notion of word and sentence boundaries, they have been shown to generate grammat-
ically correct text, including words, subclauses, quotes and sentences (Sutskever et al., 2014; Graves,
2013; Karpathy et al., 2015). More recently, Radford et al. (2017) showed that individual neurons in a
large LSTM-LM can be attributed to specific semantic functions, such as predicting sentiment, without
explicitly trained on a sentiment label set.

We show that an appropriate selection of hidden states from such a language model can be utilized to
generate word-level embeddings that are highly effective in downstream sequence labeling tasks.
State-of-the-art sequence labeling. Based on this, we propose the sequence tagging architecture illus-
trated in Figure 1: each sentence is passed as a sequence of characters to a bidirectional character-level
neural language model, from which we retrieve for each word the internal character states to create a
contextual string embedding. This embedding is then utilized in the BiLSTM-CRF sequence tagging
module to address a downstream NLP task (NER in the Figure).

We experimentally verify our approach in the classic sequence labeling tasks of named entity recog-
nition for English and German, phrase chunking and part-of-speech tagging, and find that our approach
reliably achieves state-of-the-art results. In particular, for both German and English NER, our approach
significantly improves the state-of-the-art. But even for highly saturated tasks such as PoS tagging and
chunking we find slight improvements over the already strong state-of-the-art (see Table 1).

We also find that our proposed embeddings on some tasks subsume previous embedding types, en-
abling simplified sequence labeling architectures. In addition to this, the character-level LM is compact
and relatively efficient to train in comparison to word-level models. This allows us to easily train models
for new languages or domains.
Contributions. To summarize, this paper proposes contextual string embeddings, a novel type of word
embeddings based on character-level language modeling, and their use in a state-of-the-art sequence
labeling architecture. Specifically, we

• illustrate how we extract such representations from a character-level neural language model, and
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Figure 1: Overall pre-training and fine-tuning procedures for BERT. Apart from output layers, the same architec-
tures are used in both pre-training and fine-tuning. The same pre-trained model parameters are used to initialize
models for different down-stream tasks. During fine-tuning, all parameters are fine-tuned. [CLS] is a special
symbol added in front of every input example, and [SEP] is a special separator token (e.g. separating ques-
tions/answers).

ing and auto-encoder objectives have been used
for pre-training such models (Howard and Ruder,
2018; Radford et al., 2018; Dai and Le, 2015).

2.3 Transfer Learning from Supervised Data

There has also been work showing effective trans-
fer from supervised tasks with large datasets, such
as natural language inference (Conneau et al.,
2017) and machine translation (McCann et al.,
2017). Computer vision research has also demon-
strated the importance of transfer learning from
large pre-trained models, where an effective recipe
is to fine-tune models pre-trained with Ima-
geNet (Deng et al., 2009; Yosinski et al., 2014).

3 BERT

We introduce BERT and its detailed implementa-
tion in this section. There are two steps in our
framework: pre-training and fine-tuning. Dur-
ing pre-training, the model is trained on unlabeled
data over different pre-training tasks. For fine-
tuning, the BERT model is first initialized with
the pre-trained parameters, and all of the param-
eters are fine-tuned using labeled data from the
downstream tasks. Each downstream task has sep-
arate fine-tuned models, even though they are ini-
tialized with the same pre-trained parameters. The
question-answering example in Figure 1 will serve
as a running example for this section.

A distinctive feature of BERT is its unified ar-
chitecture across different tasks. There is mini-

mal difference between the pre-trained architec-
ture and the final downstream architecture.

Model Architecture BERT’s model architec-
ture is a multi-layer bidirectional Transformer en-
coder based on the original implementation de-
scribed in Vaswani et al. (2017) and released in
the tensor2tensor library.1 Because the use
of Transformers has become common and our im-
plementation is almost identical to the original,
we will omit an exhaustive background descrip-
tion of the model architecture and refer readers to
Vaswani et al. (2017) as well as excellent guides
such as “The Annotated Transformer.”2

In this work, we denote the number of layers
(i.e., Transformer blocks) as L, the hidden size as
H , and the number of self-attention heads as A.3

We primarily report results on two model sizes:
BERTBASE (L=12, H=768, A=12, Total Param-
eters=110M) and BERTLARGE (L=24, H=1024,
A=16, Total Parameters=340M).

BERTBASE was chosen to have the same model
size as OpenAI GPT for comparison purposes.
Critically, however, the BERT Transformer uses
bidirectional self-attention, while the GPT Trans-
former uses constrained self-attention where every
token can only attend to context to its left.4

1https://github.com/tensorflow/tensor2tensor
2http://nlp.seas.harvard.edu/2018/04/03/attention.html
3In all cases we set the feed-forward/filter size to be 4H ,

i.e., 3072 for the H = 768 and 4096 for the H = 1024.
4We note that in the literature the bidirectional Trans-

[Devlin18] Devlin, J., Chang, M. W., Lee, K., & Toutanova, K. (2018). Bert: Pre-training of deep bidirectional transformers for 
language understanding. arXiv preprint arXiv:1810.04805. 
[Akbik18] Akbik, A., Blythe, D., & Vollgraf, R. (2018). Contextual string embeddings for sequence labeling. In Proceedings of 
the 27th international conference on computational linguistics (pp. 1638-1649).



Utilisation du contenu textuel 

Résultats traitement contenu textuel
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évoquons 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
supposons que la taille de nos données impacte négativement l’efficacité d’une telle
approche neuronale pour notre tâche.

4.3. Performances de classification

Le tableau 1 présente les valeurs de F -mesure obtenues par notre méthode de ré-
férence et nos cinq méthodes de plongement lexical considérées. La première colonne
dénote l’échelle des représentations générées par les méthodes : Mot pour les mé-
thodes qui génèrent des représentations de mots que nous moyennons pour obtenir 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 dimensions
originales de tous les modèles pré-entraînés 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 am-
bigus 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 5
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
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.-à-d. une représentation unique par mot. Elles
ne peuvent donc pas faire la différence entre des homographes. La différence de per-
formance entre ces deux méthodes peut s’expliquer par le fait que Word2vec n’est

Cecillon, N., Dufour, R., & Labatut, V. (2022). Approche multimodale par plongements de texte 
et de graphes pour la détection de messages abusifs. Revue TAL.
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Représentation par graphes conversationnels 

Contexte

● Limites précédemment évoquées 
‣ Assez simple de contrer les systèmes de TAL dans ce contexte 

‣ « Masquage » du langage, messages courts, données d’apprentissage 
limitées et liées à une langue… 

● Proposition 
‣ Considération des interactions entre utilisateurs  

en dehors de tout contenu textuel 

‣ Modélisation de la structure des conversations  
sous forme d’un graphe conversationnel [Papegnies19] 

‣ Chaque noeud représente un utilisateur 

‣ Chaque lien représente une réponse 

‣ En rouge, l’utilisateur du message courant 

● Avantages 
‣ Masquage quasi-impossible par les utilisateurs 

‣ Potentiellement indépendant de la langue
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Détection de messages abusifs 11

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’interac-
tion 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, c.-à-d. 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 par exemple dans noooooooon. En plus de ces caracté-
ristiques 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 stan-
dards 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-



Représentation par graphes conversationnels 

Extraction du graphe conversationnel

● 1. Définir la période de contexte, centrée sur le message ciblé (en rouge) 
● 2. Parcourir via une fenêtre glissante relative à un message courant (en bleu)
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EXTRACTION DU RÉSEAU CONVERSATIONNEL

1. Définir la période de contexte, centrée sur le message ciblé
2. Parcourir via une fenêtre glissante relative à un message

courant

3. Calculer poids des liens concernés
� Hyp.1 : message courant adressé aux autres intervenants
� Hyp.2 : auteurs plus récents sont plus concernés
� Hyp.3 : auteurs mentionnés sont encore plus visés

4. Mettre à jour le graphe
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Détection de messages abusifs au moyen de réseaux
conversationnels

Méthode proposée

Extraction du réseau conversationnel
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● Hyp2 : auteurs plus récents sont plus concernés 
● Hyp3 : auteurs mentionnés sont encore plus visés
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2.
3.
4.4.

+++
++
+

+++
++
+
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17

-1
0-
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Détection de messages abusifs au moyen de réseaux
conversationnels

Méthode proposée

Extraction du réseau conversationnel

● 4. Mise à jour du graphe complet (i.e. construit à partir de toutes les fenêtres glissantes)



Représentation par graphes conversationnels 

1er travaux : Mesures topologiques

● À l’instar des approches classiques en TAL, l’idée est ici 
d’extraire un ensemble de mesures du graphe 
‣ Le vecteur représentant alors un graphe est la concaténation de 

l’ensemble de ces mesures  

‣ Fourni, comme pour le texte, en entrée d’un classifieur 

● Choix fait de prendre un très grand nombre de mesures 
classiques, puis d’étudier leur importance [Papegnies19] 

● Extraction à différents niveaux 
‣ Graphe entier : diamètre, densité… 

‣ Noeud individuel : degré, centralité de proximité… 

‣ Au total, 459 caractéristiques

17

[Papegnies19] Papegnies, E., Labatut, V., Dufour, R., & Linarès, G. (2019). Conversational networks for automatic 
online moderation. IEEE Transactions on Computational Social Systems, 6(1), 38-55.



Représentation par graphes conversationnels 

Approches par plongement (1/3)

● Permettent de transformer des noeuds, des liens ou 
même des graphes complets en vecteurs numériques de 
taille fixée, tout en préservant une partie de leurs 
propriétés structurelles

18

ouais faut rendre sa sous 10 jours…..

laisse tombé j’aurai pas ltemps

va bien falloir en trouver, coef 5

zavé vu les encore le truc avec le prof?

Quel baltrngue ce mec fais iech

et doucement….

pas d’insult merci !

ici le prof… à lundi…
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Approches par plongement (2/3)

● Approches par plongement de noeuds 
‣ Production d’un vecteur pour chaque noeud [Goyal18] 

‣ Exemple : Node2vec avec marches aléatoires [Grover 16] 

• Parallèle avec l’approche SkipGram de word2vec

19

[Qu18] Qu, Y., Liu, T., Chi, J., Jin, Y., Cui, D., He, A., & Zheng, Q. (2018). node2defect: using network embedding to improve 
software defect prediction. In 2018 33rd IEEE/ACM International Conference on ASE (pp. 844-849). IEEE. 
[Grover16] Grover, A., & Leskovec, J. (2016). node2vec: Scalable feature learning for networks. In Proceedings of the 22nd ACM 
SIGKDD international conference on Knowledge discovery and data mining (pp. 855-864). 
[Goyal18] Goyal, P., & Ferrara, E. (2018). Graph embedding techniques, applications, and performance: A survey. Knowledge-
Based Systems, 151, 78-94. 
[Cecillon21] N. Cecillon, V. Labatut, R. Dufour, G. Linarès (2021). Graph embeddings for Abusive Language Detection. Springer 
Nature (SN) Computer Science. 24 pages.

Figure : [Qu18]



Représentation par graphes conversationnels 

Approches par plongement (3/3)

● Approches par plongement de graphes entiers 
‣ Production d’un vecteur pour le graphe 

‣ Exemple : Graph2vec [Narayanan17] 

• Extension de doc2vec pour le TAL

20

Graph ID Graph2vec
(skipgram)

rooted subgraph 1

rooted subgraph 2

rooted subgraph c-1

rooted subgraph c

.

.

.
Document ID Doc2vec

(skipgram)

word 1

word 2

word c-1

word c

.

.

.

(a) (b)
Figure 1: (a) doc2vec’s skipgram model - Given a document d, it samples c words from d and considers them as co-occurring in the
same context (i.e., context of the document d) uses them to learn d ’s representation. (b) graph2vec - Given a graph G, it samples
c rooted subgraphs around di↵erent nodes that occur in G and uses them analogous to doc2vec’s context words and thus learns G’s
representation.

words that compose the document. In other words, di↵er-
ent subgraphs compose graphs in a similar way that di↵erent
words compose sentences/documents when used together.

At this juncture, it is important to note that other sub-
structures such as nodes, walks and paths could also be con-
sidered as atomic entities that compose a graph, instead of
rooted subgraphs. However, there are two reasons that make
rooted subgraphs more amenable for learning graph embed-
dings:
1. Higher order substructure. Compared to simpler
lower order substructures such as nodes, rooted subgraphs
encompass higher order neighborhoods which o↵ers a richer
representation of composition of the graphs. Hence, the em-
beddings learnt through sampling such higher order sub-
structures would reflect the compositions of the graphs bet-
ter.
2. Non-linear substructure. Compared to linear sub-
structures such as walks and paths, rooted subgraphs cap-
ture the inherent non-linearity in the graphs better. This
fact is evident while considering the graph kernels, as well.
For instance, Weisfeiler-Lehman (WL) kernel which are
based on non-linear substructures o↵er significantly better
performance on many tasks than the linear substructure
based kernels such as random walk and shortest path ker-
nels [7, 10].

Through establishing the above mentioned analogy of doc-
uments and words to graphs and rooted subgraphs, respec-
tively, one can utilize document embedding models to learn
graph embeddings. The main expectation here is that struc-
turally similar graphs will be close to each other in the em-
bedding space. In this sense, similar to the Deep Graph
Kernels [7], graph2vec’s embeddings provide means to ar-
rive a data-driven graph kernel.

4.2 Algorithm overview
Similar to the document convention, the only required in-

put is a corpus of graphs for graph2vec to learn their repre-
sentations. Given a dataset of graphs, graph2vec considers
the set of all rooted subgraphs (i.e., neighbourhoods) around
every node (up to a certain degree) as its vocabulary. Sub-
sequently, following the doc2vec skipgram training process,
we learn the representations of each graph in the dataset.

To train the skipgram model in the above mentioned fash-
ion we need to extract rooted subgraphs and assign a unique
label for all the rooted subgraphs in the vocabulary. To this
end, we deploy the WL relabeling strategy (which is also
used by the WL kernel).

4.3 graph2vec: Algorithm

Algorithm 1: graph2vec (G, D, �, e,↵)

input : G = {G1, G2, ..., Gn}: Set of graphs such that each
graph Gi = (Ni, Ei,�i) for which embeddings have to
be learnt
D: Maximum degree of rooted subgraphs to be
considered for learning embeddings. This will produce
a vocabulary of subgraphs, SGvocab = {sg1, sg2, ...}
from all the graphs in G
�: number of dimensions (embedding size)
e: number of epochs
↵: Learning rate

output: Matrix of vector representations of graphs � 2 R|G|⇥�

1 begin
2 Initialization: Sample � from R|G|⇥�

3 for e = 1 to e do
4 G = Shuffle (G)
5 for each Gi 2 G do
6 for each n 2 Ni do
7 for d = 0 to D do

8 sg
(d)
n := GetWLSubgraph(n,Gi, d)

9 J(�) = �log Pr (sg
(d)
n |�(G))

10 � = �� ↵ @J
@�

11 return �

The algorithm consists of two main components; first, a
procedure to generate rooted subgraphs around every node
in a given graph (§4.3.1) and second, the procedure to learn
embeddings of the given graphs (§4.3.2).
As presented in Algorithm 1 we intend to learn � dimen-

sional embeddings of all the graphs in dataset G in e epochs.
We begin by randomly initializing the embeddings for all
graphs in the dataset (line 2). Subsequently, we proceed
with extracting rooted subgraphs around every node in each
of the graphs (line 8) and iteratively learn (i.e., refine) the
corresponding graph’s embedding in several epochs (lines 3
to 10). These steps represent the core of our approach and
are explained in detail in the two following subsections.

4.3.1 Extracting Rooted Subgraphs

To facilitate learning graph embeddings, a rooted sub-
graph sg(d)n around every node n of graph Gi is extracted
(line 8). This is a fundamentally important task in our
approach. To extract these subgraphs, we follow the well-
known WL relabeling process [10] which lays the basis for
the WL kernel [7, 10]. The subgraph extraction process is
explained separately in Algorithm 2. The algorithm takes
the root node n, graph G from which the subgraph has to be
extracted and degree of the intended subgraph d as inputs

[Narayanan17] Narayanan, A., Chandramohan, M., Venkatesan, R., Chen, L., Liu, Y., & Jaiswal, S. (2017). 
graph2vec: Learning distributed representations of graphs. arXiv preprint arXiv:1707.05005.
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Résultats approche par graphes 
conversationnels
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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.

capables de capturer ces informations. À la différence de ce qui a été observé sur le
texte seul, aucune méthode de plongement de graphe 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 in-
dividuels. Cependant, cela n’apporte pas d’information supplémentaire 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
apporte une amélioration qui en fait la méthode de plongement de graphe la plus effi-
cace 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
(p. ex.ami proche, connaissance, inconnu). Cette proximité est un élément de contexte
pouvant être important pour détecter un abus. Cela montre qu’ajouter une information

Cecillon, N., Dufour, R., & Labatut, V. (2022). Approche multimodale par plongements de texte 
et de graphes pour la détection de messages abusifs. Revue TAL.
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Utilisation conjointe texte et graphe 

Contexte

● Pour les approches classiques étudiées en texte et 
graphe, leur combinaison est intéressante et montre la 
complémentarité des sources d’information [Cecillon19] 
‣ Intéressant à étudier au niveau des plongements

23

[Cecillon19] Cecillon, N., Labatut, V., Dufour, R., & Linarès, G. (2019). Abusive language detection in online 
conversations by combining content-and graph-based features. Frontiers in big Data, 2, 8.

Cécillon et al. Abusive language detection

Our first observation is that we get higher F -measure values compared to both baselines when performing
the fusion, independently from the fusion strategy. This confirms what we expected, i.e. that the information
encoded in the interactions between the users differs from the information conveyed by the content of the
messages they exchange. Moreover, this shows that both sources are at least partly complementary, since
the performance increases when merging them. On a side note, the correlation between the score of the
graph- and content-based classifiers is 0.56, which is consistent with these observations.

Next, when comparing the fusion strategies, it appears that Late Fusion performs better than the others,
with an F -measure of 93.26. This is a little bit surprising: we were expecting to get superior results from
the Early Fusion, which has direct access to a much larger number of raw features (488). By comparison,
the Late Fusion only gets 2 features, which are themselves the outputs of two other classifiers. This means
that the Content-Based and Graph-Based classifiers do a good work in summarizing their inputs, without
loosing much of the information necessary to efficiently perform the classification task. Moreover, we
assume that the Early Fusion classifier struggles to estimate an appropriate model when dealing with such
a large number of features, whereas the Late Fusion one benefits from the pre-processing performed by its
two predecessors, which act as if reducing the dimensionality of the data. This seems to be confirmed by
the results of the Hybrid Fusion, which produces better results than the Early Fusion, but is still below
the Late Fusion. This point could be explored by switching to classification algorithm less sensitive to the
number of features. Alternatively, when considering the three SVMs used for the Late Fusion, one could
see a simpler form of a very basic Multilayer Perceptron, in which each neuron has been trained separately
(without system-wide backpropagation). This could indicate that using a regular Multilayer Perceptron
directly on the raw features could lead to improved results, especially if enough training data is available.

Regarding runtime, the graph-based approach takes more than 8 hours to run for the whole corpus, mainly
because of the feature computation step. This is due to the number of features, and to the compute-intensive
nature of some of them. The content-based approach is much faster, with a total runtime of less than 1
minute, for the exact opposite reasons. Fusion methods require to compute both content- and graph-based
features, so they have the longest runtime.

Table 1. Comparison of the performances obtained with the methods (Content-based, Graph-based,
Fusion) and their subsets of Top Features (TF). The total runtime is expressed as h:min:s. See text for
details.

Method Number of Total Average Precision Recall F -measure

features Runtime Runtime

Content-Based 29 0:52 0.02s 78.59 83.61 81.02
Content-Based TF 3 0:21 0.01s 75.82 82.57 79.05
Graph-Based 459 8:19:10 7.56s 90.21 87.63 88.90
Graph-Based TF 10 14:22 0.03s 88.72 84.87 86.75
Early Fusion 488 8:26:41 7.68s 91.25 89.45 90.34
Early Fusion TF 4 11:29 0.17s 89.09 87.12 88.09
Late Fusion 488 (2) 8:23:57 7.64s 94.10 92.43 93.26
Late Fusion TF 13 15:42 0.24s 91.64 89.97 90.80
Hybrid Fusion 490 8:27:01 7.68s 91.96 90.48 91.22
Hybrid Fusion TF 4 16:57 0.26s 90.74 89.00 89.86

3.3 Feature Study

We now want to identify the most discriminative features for all three fusion strategies. We apply an
iterative method based on the Sklearn toolkit, which allows us to fit a linear kernel SVM to the dataset

Frontiers 7
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Fusion
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2 METHODS

In this section, we summarize the content-based method from (Papegnies et al., 2017b) (Section 2.1) and71

the graph-based method from (Papegnies et al., 2019) (Section 2.2). We then present the fusion method72

proposed in this paper, aiming at taking advantage of both sources of information (Section 2.3). Figure 173

shows the whole process, and is discussed through this section.74

User4: PTDR

User1: salut !

User2: alors, ce raid?

User1: je l'ai raté !

User1: je dormais...

NAIVE
BAYES

Bag-of-Words

EXISTING METHODS CONTRIBUTION

GRAPH
BASED
SVM

Graph
Based

Features
Conversation

User2: naaaan !

Score
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BASED
SVM
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BoW
EXTRACTION

User3: quoi ?!

Figure 1. Representation of our processing pipeline. Existing methods refers to our previous work
described in (Papegnies et al., 2017b) (content-based method) and (Papegnies et al., 2019) (graph-based
method), whereas the contribution presented in this article appears on the right side (fusion strategies).
Figure available at 10.6084/m9.figshare.7442273 under CC-BY license.

2.1 Content-Based Method75

This method corresponds to the bottom-left part of Figure 1 (in green). It consists in extracting certain76

features from the content of each considered message, and to train a Support Vector Machine (SVM)77

classifier to distinguish abusive (Abuse class) and non-abusive (Non-abuse class) messages (Papegnies et al.,78

2017b). These features are quite standard in Natural Language Processing (NLP), so we only describe79

them briefly here.80

We use a number of morphological features. We use the message length, average word length, and81

maximal word length, all expressed in number of characters. We count the number of unique characters82

in the message. We distinguish between six classes of characters (letters, digits, punctuation, spaces, and83

others) and compute two features for each one: number of occurrences, and proportion of characters in the84

message. We proceed similarly with capital letters. Abusive messages often contain a lot of copy/paste.85

To deal with such redundancy, we apply the Lempel–Ziv–Welch (LZW) compression algorithm (Batista86

and Meira, 2004) to the message and take the ratio of its raw to compress lengths, expressed in characters.87

Abusive messages also often contain extra-long words, which can be identified by collapsing the message:88

extra occurrences of letters repeated more than two times consecutively are removed. For instance,89

“looooooool” would be collapsed to “lool”. We compute the difference between the raw and collapsed90

message lengths.91

We also use language features. We count the number of words, unique words and bad words in the92

message. For the latter, we use a predefined list of insults and symbols considered as abusive, and we also93

count them in the collapsed message. We compute two overall tf–idf scores corresponding to the sums of94

Frontiers 3



Utilisation conjointe texte et graphe 

Résultats fusion texte et graphe

25

20 1re soumission à TAL 62-2

tardive.

Le tableau 3 donne les valeurs de F -mesure obtenues en appliquant ces trois mé-
thodes 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 fusion 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 abréviées 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 fusion sur la même ligne sont
marqués d’une étoile (*).

En premier lieu, nous remarquons que les trois types de fusion 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
peut donc supposer qu’elles capturent des informations similaires. Il en est de même
pour la fusion de CamemBERT et FlauBERT, qui n’améliore pas la performance de
CamemBERT utilisé seul. Ces plongements lexicaux capturent donc des informations
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Résumé des performances
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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 -mesure, pour
chaque type d’approche étudié dans ce travail.

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
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 pourrait
aussi penser à intégrer un aspect temporel. Au niveau des graphes par exemple, nous
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Conclusions

● Proposition d’une représentation par graphes 
conversationnels 
‣ Permet de rivaliser avec l’analyse du contenu textuel alors que la 

quantité de données d’apprentissage est négligeable 
comparativement 

● Etude d’approches par plongement liant le contenu 
textuel et les interactions utilisateurs 

● Les plongements surpassent les approches classiques 
‣ Evitent de définir une liste de caractéristiques 

‣ Plus rapides à extraire 

● Proposition de stratégies d’étiquetage des noeuds pour 
les plongements par graphe [Cecillon20]
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[Cecillon20] Cecillon, N., Dufour, R., Labatut, V., & Linares, G. (2020). Tuning Graph2vec with Node Labels for 
Abuse Detection in Online Conversations. In MARAMI.



Conclusions et Perspectives

Perspectives

● Étudier l’impact des méthodes de classification 
● Vérifier sur d’autres jeux de données et dans d’autres 

langues 
● Prendre en compte l’aspect dynamique des conversations 
● Intégrer les informations multimodales dans une même 

architecture 
‣ Ne plus travailler au niveau message mais conversation (ex : Flair) 

‣ Intégrer des informations issues d’autres modalités dans les 
architectures (ex : mécanisme d’attention dans BERT, en entrée des 
systèmes de représentation…) 

● Vérifier la prise en compte du contexte (et en particulier le 
positionnement des mots) par rapport aux représentations 
contextuelles 

● Est-ce que les travaux de la communauté vont dans la 
bonne direction ?
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