telles que «toxique», «gravement
tfoxique », «menace », «insulte», «obs-
cene» et «haine identitaire». Les deu-
xiéme et troisieme défis se sont
concentrés sur des aspects plus spéci-
fiques: minimiser les biais involontaires
concernant les mentions identitaires et
ceux dus au fait que les modeles multilin-
gues sont entrainés avec des données en
anglais uniquement.

Bien que les défis aient conduit a des
moyens astucieux d'améliorer les modéles
de langage toxiques, notre équipe chez
Unitary, une société d'lA modératrice de
contenus, a constaté qu'aucun des
modeles entrainés n'avait été rendu public.

Il reste encore
beaucoup de chemin
a parcourir avant que
les modeles puissent
saisir le sens réel, nuance,
de notre langue

C'est pourquoi nous avons décidé de
nous inspirer des meilleures solutons de
Kaggle et d'entrainer nos propres algo-
rithmes dans l'intention de les rendre
publics. Pour ce faire, nous nous sommes
appuyés sur des modeles existants de frai-
tement du langage naturel, comme le BERT
de Google. Beaucoup de ces modeles ont
leur code source libre d'acces.

C'est ainsi que notre équipe a créé
Detoxify, une bibliotheque d'algorithmes
de détection des commentaires, ouverte
et conviviale, pour repérer les textes inap-
propriés ou préjudiciables en ligne. Son
utilisation est destinée a aider les cher-
cheurs et les praticiens a identifier les
commentaires potentiellement toxiques.

Dans le cadre de cette bibliotheque,
nous avons publié trois modeles diffé-
rents correspondant a chacun des trois
défis du Jigsaw. Alors que les meilleures
solutions de Kaggle pour chaque défi uti-
lisent des ensembles de modeles, qui font
la moyenne des scores de plusieurs
modeles entrainés, nous avons obtenu
une performance similaire avec un seul
modele par défi. Chaque modeéle est faci-
lement accessible en une seule ligne de
programme et fous les modéles et le pro-
gramme d'apprentissage sont disponibles
publiquement sur GitHub.

Bien que ces modeles soient perfor-
mants dans de nombreux cas, il estimpor-
tant de noter également leurs limites. Tout
d'abord, ces modeéles fonctionneront
bien sur des exemples similaires aux don-
nées sur lesquelles ils ont été formeés, mais
ils risquent d'échouer s'ils sont confrontés
a des exemples peu familiers de langage
toxique. Nous encourageons les déve-
loppeurs a affiner ces modeles sur des

ensembles de données représentatifs de
leur cas d'utilisation.

De plus, nous avons remarqué que
I'inclusion d'insultes ou de blasphémes
dans un commentaire textuel entrainera
presque toujours un score de toxicité
élevé, indépendamment de I'intention ou
du ton de l'auteur. Par exemple, la phrase
«Je suis fatigué d'écrire cet essai stupide »
donnera un score de toxicité de 99,7 %,
tandis que la suppression du mot «stu-
pide » fera passer le score a 0,05 %.

Enfin, malgré le fait qu'un des modeéles
publiés a été spécifiquement formé pour
limiter les biais involontaires, les trois
modeéles sont toujours susceptibles de pré-
senter certains biais, ce qui peut poser des
problemes éthiques lorsqu'on les utilise
pour modérer des contenus.

Bien que des progres considérables
aient été accomplis en matiére de détec-
tion automatique des propos toxiques,
nous avons encore beaucoup de chemin
a parcourir avant que les modéeles
puissent saisir le sens réel, nuancé, de
notre langue - au-dela de la simple
mémorisation de mots particuliers ou de
phrases particulieres.

Bien sir, investir dans des ensembles
de données plus représentatifs et de
meilleure qualité, pour l'apprentissage
des systemes d'intelligence artificielle,
permettrait des améliorations progres-
sives. Mais nous devons aller plus loin et
commencer a interpréter les données
dans leur contexte, un élément crucial
pour comprendre le comportement en
ligne. Un texte apparemment anodin
publié sur les réseaux sociaux, mais
accompagné d'un symbolisme raciste
dans une image ou une vidéo, passerait
facilement inapergu si nous ne regar-
dions que le texte. Il est bien connu
qu'en ignorant ou en négligeant le
contexte, nous commettons facilement
des erreurs de jugement. Pour que l'in-
telligence artificielle remplace a grande
échelle les humains dans la modération
des contenus échangés sur les réseaux
sociaux, il est impératif que nous don-
nions a nos modeles une image com-
plete de ces contenus.
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SUR LE WEB

Site de la société Unitary:
https://www.unitary.ai/

Le projet Conversation Al

et son outil Perspective:
https://conversationai.github.io/
https://www.perspectiveapi.com/#/home
La bibliotheque Detoxify:
https://github.com/unitaryai/detoxify

> d’augmenter la prescription de médicaments
génériques et réduire la prescription d’opioides.
Les nudges peuvent encourager des compor-
tements ayant des effets a long terme pour
l'individu ou la société. Par exemple, avant 1976,
en France, l'individu devait déclarer explicite-
ment son consentement a faire don, apres sa
mort, de ses organes a la médecine; cette regle
a été modifiée et le consentement est désormais
le choix par défaut. Or une étude de 2003 por-
tant sur plusieurs pays et réalisée par Eric
Johnson et Daniel Goldstein, de 'université
Columbia, a montré que lorsque le consente-
ment est le choix par défaut, le pourcentage
effectif de donneurs d’organes est notablement
supérieur: il est presque le double.

QUAND LE «NUDGE » DEVIENT
NUMERIQUE

Le concept de nudge s’integre naturellement
al'informatique affective. Ce domaine regroupe
des technologies d’intelligence artificielle
comme la détection par les robots (qu’ils soient
matériels ou purement logiciels) des émotions
de l'interlocuteur humain, la génération d’émo-
tions chez celui-ci, la modulation des décisions
du robot a partir des informations d’ordre affec-
tif détectées dans le comportement humain...
Dans ce contexte des techniques d’intelligence
artificielle, les nudges vont renforcer les pouvoirs
d’incitation. On peut les déployer dans des bots
pour orienter subrepticement les choix des indi-
vidus en exploitant nos biais cognitifs tels que
le biais de confirmation (tendance a privilégier
les informations qui confirment nos idées pré-
congues), le biais de conformisme (tendance &
penser et agir comme la majorité), le biais d’an-
crage (qui pousse a se fier a 'information regue
en premier dans une prise de décision), le biais
dautorité (tendance a estimer plus juste opi-
nion d’une figure d’autorité), etc.

Les nudges peuvent étre utilisés dans le
monde numérique a bon escient comme a mau-
vais escient. Ils pourraient notamment jouer un
role positif dans la lutte contre la désinforma-
tion. Par exemple, la sensibilisation des inter-
nautes a lexistence des nudges numériques
permettrait de leur faire prendre conscience
des biais cognitifs auxquels ils sont soumis
lorsqu’ils réagissent de facon quotidienne sur
les réseaux sociaux en propageant des informa-
tions non vérifiées. On pourrait ainsi se servir
de nudges pour contrebalancer certaines opi-
nions radicales, dans un objectif pédagogique:
faire comprendre les manipulations et renfor-
cer esprit critique, lequel se distingue de ’opi-
nion par le questionnement, ’argumentation,
l’approche contradictoire et le souci d’appro-
cher une certaine vérité.

L'utilisation de nudges a travers des bots
pour influencer le comportement des inter-
nautes s’est développée ces dernieres années.
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