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Résumé
Le projet SURSY (SURveillance SYndromique) vise à amé-
liorer la détection précoce d’événements sanitaires en santé
végétale à partir de sources textuelles issues du Web. L’un
des principaux défis de ce domaine réside dans la rareté
et l’hétérogénéité des données disponibles, rendant diffi-
cile l’apprentissage de modèles robustes. Dans ce travail,
nous proposons une approche fondée sur plusieurs mé-
thodes d’intelligence artificielle pour structurer, classifier
et enrichir des données textuelles liées à la veille syndro-
mique.
Notre contribution s’articule en trois phases. La première
consiste à classifier les articles selon trois thématiques
(santé animale, santé végétale, santé publique) à l’aide
d’embeddings SBERT et d’un perceptron multicouches,
après un équilibrage du corpus réalisé via une combinai-
son UMAP + K-means. La deuxième phase porte sur la
détection automatique des articles de veille syndromique,
en comparant une approche lexicale (TF-IDF + XGBoost)
à une approche sémantique reposant sur le fine-tuning
de SBERT. Enfin, une troisième phase exploratoire évalue
l’impact de l’augmentation de données par rétro-traduction
sur la classe minoritaire.

Mots-clés
veille syndromique, fouille de texte, traitement automatique
du langage, classification de textes, évaluation des modèles

Abstract
The SURSY (SYndromic SURveillance) project aims to im-
prove the early detection of plant health events using textual
information extracted from Web sources. One of the main
challenges in this domain lies in the scarcity and hetero-
geneity of available data, which makes it difficult to train
robust models. In this work, we propose an approach ba-

sed on several artificial intelligence methods to structure,
classify, and enrich textual data related to syndromic sur-
veillance.
Our contribution is organized into three phases. The first
phase focuses on classifying articles into three thematic ca-
tegories (animal health, plant health, public health) using
SBERT embeddings and a multilayer perceptron, after ba-
lancing the corpus through a combination of UMAP and K-
means clustering. The second phase addresses the automa-
tic detection of syndromic surveillance articles by compa-
ring a lexical approach (TF-IDF + XGBoost) with a seman-
tic approach based on fine-tuned SBERT. Finally, a third ex-
ploratory phase evaluates the impact of data augmentation
through back-translation on the minority class.

Keywords
syndromic surveillance, text mining, natural language pro-
cessing, text classification, model evaluation

1 Introduction
La veille sanitaire repose de plus en plus sur l’exploitation
automatique de sources d’information issues du Web afin
de détecter précocement l’émergence ou la réémergence de
maladies. Dans les domaines de la santé animale et végé-
tale, plusieurs plateformes de surveillance ont été dévelop-
pées pour analyser des flux continus d’articles de presse
et de contenus en ligne [20]. Parmi elles, ESA 1 (Epidé-
miosurveillance en Santé Animale) et ESV 2 (Epidémiosur-
veillance en Santé Végétale) constituent des dispositifs opé-
rationnels permettant de suivre l’apparition d’événements
sanitaires à partir de sources ouvertes [2]. Dans ce cadre,
la plateforme PADI-web 3, dédiée à la surveillance événe-

1. https ://plateforme-esa.fr/fr
2. https ://plateforme-esv.fr/
3. https ://www.padi-web-one-health.org



mentielle en santé animale et végétale, collecte automa-
tiquement des articles de presse multilingues et applique
un filtrage thématique pour identifier des signaux sanitaires
pertinents [21].

Cependant, ces dispositifs atteignent leurs limites lorsqu’il
s’agit d’identifier des phénomènes émergents pour lesquels
la cause est encore inconnue ou mal caractérisée. La veille
syndromique vise à répondre à ce besoin en s’appuyant sur
l’analyse de signaux faibles issus de descriptions de symp-
tômes, indépendamment de l’identification explicite d’une
maladie. Si cette approche est largement étudiée en santé
publique et animale, notamment via des systèmes tels que
HealthMap ou ProMED [3], son application à la santé vé-
gétale reste encore peu explorée, alors même que les enjeux
liés aux maladies émergentes, aux nouvelles plantes hôtes
et au changement climatique sont croissants.

Dans ce contexte, l’un des principaux défis de la veille syn-
dromique en santé végétale réside dans la rareté et la diver-
sité limitée des données textuelles disponibles, rendant dif-
ficile l’apprentissage de modèles de classification robustes.
Le projet SURSY s’inscrit dans cette problématique en pro-
posant d’étendre les systèmes de veille existants à la dé-
tection de signaux syndromiques en santé végétale, tout en
consolidant les liens avec la veille en santé animale.

Dans cet article, nous proposons une approche de classifica-
tion automatique de textes appliquée à des articles issus de
sources Web et de la plateforme PADI-web. Le travail est
structuré en trois phases principales : une première phase
dédiée à la classification thématique, une seconde phase
centrée sur l’identification des articles relevant de la veille
syndromique, et une troisième phase exploratoire portant
sur l’augmentation de données textuelles. Nous présentons
les méthodes mises en œuvre, une synthèse de certaines ex-
périmentations réalisées et les résultats obtenus, en mettant
l’accent sur leur pertinence pour des applications opération-
nelles de veille syndromique en santé végétale.

2 État de l’art

2.1 Veille syndromique et systèmes existants
La veille syndromique repose sur l’analyse de signaux
faibles décrivant des symptômes avant la confirmation
d’un diagnostic. En santé publique, plusieurs systèmes ex-
ploitent des sources ouvertes pour détecter précocement
des événements émergents. Parmi eux, HealthMap [3], Pro-
MED [4] et GPHIN [7] constituent des références majeures
pour la surveillance mondiale des maladies infectieuses.

En santé animale et végétale, des plateformes telles que
ESA, ESV permettent la surveillance d’événements sani-
taires à partir de sources médiatiques [2]. Toutefois, ces
systèmes restent principalement centrés sur des maladies
connues et ne couvrent que partiellement les signaux faibles
caractéristiques de la veille syndromique. À ce jour, peu de
travaux portent sur la veille syndromique végétale, malgré
des similarités fortes avec les descriptions de symptômes en
santé animale.

2.2 Classification automatique de textes
Les approches classiques de classification textuelle re-
posent sur des représentations lexicales telles que TF-IDF
[1], souvent combinées à des modèles supervisés comme
les SVM [11] ou XGBoost [5]. Ces méthodes, bien que ro-
bustes et rapides, restent limitées par leur dépendance au
vocabulaire et leur difficulté à capturer la sémantique pro-
fonde des textes.
Les modèles de langue pré-entraînés ont profondément
transformé le traitement automatique du langage naturel
(TALN). BERT [6], SBERT [18] et RoBERTa [14] ont dé-
montré une capacité supérieure à représenter le sens des
phrases, notamment dans des contextes où les formulations
sont variées, implicites ou synonymiques. Leur adaptation
par fine-tuning permet en général d’obtenir des résultats de
bonne qualité même sur des corpus spécialisés.

2.3 Données rares et déséquilibrées
La classification en contexte de données déséquilibrées
constitue un défi majeur, en particulier lorsque la classe
d’intérêt est fortement minoritaire. Dans ce cas, les modèles
supervisés ont tendance à privilégier la classe majoritaire,
ce qui dégrade les performances sur la classe cible. L’utili-
sation de métriques adaptées est essentielle : l’AUC-PR est
notamment recommandée pour évaluer les performances
sur des classes minoritaires [19], car elle met l’accent sur
la précision et le rappel de la classe positive.
Plusieurs stratégies permettent de limiter les effets du dés-
équilibre, notamment la pondération des classes, la sé-
lection de données ou l’utilisation de représentations sé-
mantiques plus robustes. Une synthèse des méthodes d’ap-
prentissage sur données déséquilibrées est proposée dans
[9], qui souligne l’importance de combiner des techniques
d’équilibrage avec des modèles capables de capturer des
structures complexes dans les données.

2.4 Augmentation de données textuelles
L’augmentation de données vise à enrichir artificiellement
les classes minoritaires afin d’améliorer la robustesse des
modèles. Les techniques courantes incluent la synonymie,
la suppression ou l’insertion de mots, ainsi que la rétro-
traduction [8], qui consiste à traduire un texte vers une
langue pivot avant de le retraduire vers la langue d’ori-
gine. Ces méthodes permettent de générer des variantes tex-
tuelles tout en préservant le sens global.
Des approches plus récentes, telles que EDA (Easy Data
Augmentation) [22], proposent des transformations simples
mais efficaces pour diversifier les données textuelles. Par
ailleurs, les modèles génératifs modernes ouvrent des pers-
pectives pour produire des textes synthétiques plus va-
riés et plus cohérents. Parmi eux, l’approche Retrieval-
Augmented Generation (RAG) [13] combine un module de
recherche d’information et un modèle génératif afin de pro-
duire des textes s’appuyant sur des documents réels. Cette
méthode permet de générer des contenus plus diversifiés et
plus fidèles au domaine étudié.



2.5 Contributions
Les contributions principales de ce travail sont les sui-
vantes :

— la construction d’un corpus textuel structuré pour la
veille syndromique en santé végétale, mis à dispo-
sition publiquement ;

— une approche de classification thématique (santé
animale, santé végétale, santé publique) fondée
sur SBERT et un équilibrage UMAP + K-means.
UMAP est donc utilisé pour projeter les embeddings
SBERT dans un espace de dimension réduite tout
en préservant la structure locale des données. Cette
projection facilite l’application de K-means, qui
permet ensuite de sélectionner de manière contrôlée
des échantillons représentatifs dans chaque cluster.
Cette combinaison assure un équilibrage par théma-
tique qui préserve la diversité sémantique du cor-
pus tout en limitant les biais liés aux thématiques
sur-représentées ;

— un modèle de détection d’articles de veille syndro-
mique reposant sur le fine-tuning de SBERT, sur-
passant les approches lexicales. Plusieurs variantes
de SBERT ont été expérimentées, mais une seule re-
tenue que nous présentons dans la section 4 ;

— une exploration de l’augmentation de données par
rétro-traduction et son impact sur la classe minori-
taire.

3 Données
Les données utilisées dans ce travail proviennent principa-
lement de PADI-web, une plateforme de veille automati-
sée collectant quotidiennement des articles de presse mul-
tilingues liés à la santé animale et végétale. Les corpus ont
été constitués et annotés différemment selon les besoins des
trois phases méthodologiques. Cette section décrit préci-
sément leur origine, leur structure et leurs caractéristiques
quantitatives.

3.1 Corpus pour la classification thématique
(Phase 1)

Le premier corpus regroupe des articles issus de PADI-web,
organisés initialement par maladie (ex. Avian Influenza,
African Swine Fever, Xylella Fastidiosa) et par type de ma-
ladies (santé animale (SA), santé publique (SP) et santé vé-
gétale (SV)). Les fichiers fournis contenaient les colonnes
title, text, host_type, disease, year et relevance.
Plusieurs opérations ont été réalisées pour pré-traiter le cor-
pus : suppression de doublons (environ 4200 articles), cor-
rection des titres manquants, suppression des textes cor-
rompus (détection via langdetect et ratio de lettres), sup-
pression des noms de maladies, fusion des fichiers en un
corpus unique.
La taille du corpus initial est répartie de la manière sui-
vante :

— SA : 93 398 textes
— SP : 8 819 textes
— SV : 8 168 textes

La longueur des textes est résumée ci-dessous :
— Moyenne : 230 mots
— Médiane : 180 mots
— Min/Max : 40–1200 mots

Après équilibrage UMAP + K-means détaillé dans les sec-
tions suivantes, chaque classe (SA, SP, SV) contient 8168
textes.

3.2 Corpus pour la détection de la veille syn-
dromique (Phase 2)

Ce corpus vise à distinguer les articles VS (veille syndro-
mique) des articles NVS (non veille syndromique). Les an-
notations ont été réalisées manuellement par des experts
du CIRAD et de l’INRAE selon un protocole interne basé
sur la présence de descriptions de symptômes, l’absence de
diagnostic explicite et la détection de signaux faibles.
Les 2250 articles composant le corpus sont répartis de la
manière suivante :

— VS : 225 textes (≈ 10%)
— NVS : 2025 textes (≈ 90%)

La longueur des textes est résumée ci-dessous :
— Moyenne : 260 mots
— Médiane : 210 mots
— Min/Max : 50–1500 mots

3.3 Annotations thématique et pertinence
Les annotations de données pour ce projet ont été réa-
lisées par des expertes du domaine qui sont co-autrices
de cet article et spécialisées en veille épidémiologique au
sein des plateformes ESV 4 et ESA 5. Un protocole multi-
annotateurs avec mesure d’accord inter-annotateurs est en-
visagée dans nos futurs travaux.

3.4 Corpus augmenté (Phase 3)
Pour enrichir la classe minoritaire VS, une augmentation
par rétro-traduction (anglais → allemand → anglais) a été
appliquée et détaillée dans la section suivante.
La taille du corpus après augmentation est :

— NVS : 2241 textes
— VS : 498 textes après suppression des doublons une

fois l’augmentation réalisée.
La longueur moyenne des textes augmentés est de 270
mots, avec une variabilité légèrement accrue due aux re-
formulations.

4 Méthodologie
La méthodologie adoptée dans ce travail est structurée en
trois phases principales, correspondant aux objectifs du
projet SURSY. Chaque phase produit un jeu de données
spécifique, mis à disposition publiquement [15]. Le code

4. La Plateforme ESV (Plateforme d’Épidémiosurveillance en Santé
Végétale) est en charge d’améliorer la surveillance de la santé des végé-
taux en France en associant 7 acteurs publics et privés nationaux reconnus
en leur haut niveau d’expertise.

5. La Plateforme nationale d’Épidémiosurveillance en Santé Animale
apporte un appui méthodologique et opérationnel aux services compétents
de l’État et aux autres gestionnaires de dispositifs de surveillance pour la
conception, le déploiement, l’animation, la valorisation et l’évaluation des
dispositifs de surveillance sanitaire et biologique du territoire.



associé à l’ensemble des expérimentations est disponible
en accès libre [17]. L’ensemble du pipeline méthodologique
s’appuie à la fois sur des approches lexicales classiques et
sur des modèles de langage pré-entraînés, conformément
aux recommandations de travaux récents en classification
de textes [6, 18].

Protocole d’évaluation : Le protocole d’évaluation appli-
qué dans les trois phases est adapté à la nature de chaque
modèle. Pour les classifieurs ne nécessitant pas de sélection
de modèle en cours d’entraînement (Random Forest, Naive
Bayes, régression logistique), nous utilisons une séparation
train/test stratifiée, avec une graine aléatoire fixée pour la
reproductibilité. Pour les modèles entraînés de façon ité-
rative avec arrêt anticipé ou sélection du meilleur check-
point (MLP, XGBoost avec arrêt anticipé, et fine-tuning
de modèles pré-entraînés tels que SBERT ou RoBERTa),
nous utilisons une séparation train/validation/test stratifiée,
où l’ensemble de validation sert à la sélection du meilleur
modèle pendant l’entraînement et l’ensemble de test est ré-
servé à l’évaluation finale. Dans les deux cas, la stratifica-
tion préserve la distribution des classes entre les ensembles,
ce qui est particulièrement important pour la Phase 2 où la
classe VS est fortement minoritaire. Pour garantir la com-
parabilité entre les approches évaluées au sein d’une même
phase, les indices des ensembles sont sauvegardés et réuti-
lisés à l’identique pour chaque modèle comparé. Les mé-
triques rapportées (accuracy, F1-score, AUC multi-classes
pour la Phase 1, AUC-PR pour la Phase 2) sont choisies en
fonction de la nature de la tâche et du déséquilibre éventuel
des classes.

4.1 Phase 1 : Classification des articles par
thématique

Cette première phase vise à structurer les données textuelles
selon trois thématiques : santé publique (SP), santé animale
(SA) et santé végétale (SV). Cette étape permet de réduire
les biais liés à des sources ou maladies sur-représentées et
constitue un prérequis essentiel pour la veille syndromique.

Prétraitement et vectorisation : Les articles issus de
PADI-web sont nettoyés (suppression des balises HTML,
normalisation, suppression des doublons). Deux types de
représentations textuelles sont explorés : TF-IDF, couram-
ment utilisé dans les approches lexicales [11], et SBERT
(all-MiniLM-L6-v2), modèle de plongement séman-
tique performant pour la classification [18]. Cette version
de SBERT a été retenue comme vectorizer dans ce projet
pour son bon compromis entre qualité des représentations
sémantiques et coût de calcul : six couches Transformer,
22M de paramètres, et des performances compétitives sur
les tâches de similarité sémantique [18].

Équilibrage des données : La distribution initiale des thé-
matiques (SA, SP, SV) étant fortement déséquilibrée, un
équilibrage est nécessaire pour éviter que le modèle n’ap-
prenne des biais structurels. Nous avons comparé deux stra-
tégies :

— Sous-échantillonnage par maladie : limitation du
nombre d’articles par couple thématique × mala-

die, afin de garantir une représentation équivalente
de chaque maladie au sein de chaque thématique.

— Combinaison UMAP + K-means : UMAP (Uni-
form Manifold Approximation and Projection) ré-
duit la dimensionnalité des embeddings SBERT
tout en préservant la structure locale des données
[16] ; K-means est ensuite appliqué dans l’espace
réduit pour identifier des clusters cohérents, et un
nombre équilibré d’articles est sélectionné dans
chaque cluster afin de préserver la diversité séman-
tique tout en homogénéisant la distribution entre
SA, SV et SP.

La stratégie d’équilibrage UMAP + K-means est particu-
lièrement adaptée aux corpus textuels hétérogènes, comme
le montrent des travaux similaires en classification théma-
tique [1].

Ce type de combinaison « réduction de dimension + clus-
tering » pour l’équilibrage de corpus textuels déséquilibrés
est proche de travaux récents. Comme dans les travaux de
Last et al. [12], qui proposent un ré-échantillonnage guidé
par K-means (K-Means SMOTE) afin de mieux exploiter la
structure du corpus, nous utilisons K-means pour regrouper
les articles en zones sémantiques cohérentes avant d’opérer
une sélection équilibrée. De manière similaire, Jamil et al.
[10] ont récemment évalué l’association entre UMAP et des
méthodes de rééquilibrage pour la classification de textes
médicaux, confirmant l’intérêt d’une projection manifold-
learning en amont de la gestion du déséquilibre. Notre ap-
proche s’inscrit dans cette lignée, tout en se distinguant
par le fait que nous ne générons pas d’échantillons synthé-
tiques : nous sélectionnons uniquement des articles réels,
ce qui garantit la plausibilité linguistique des textes rete-
nus. Cette stratégie évite les écueils bien connus de SMOTE
dans le cadre textuel, où la génération d’échantillons syn-
thétiques par interpolation dans l’espace des embeddings
ne correspond pas nécessairement à des textes linguistique-
ment valides.

Modélisation de notre solution : Les embeddings SBERT
équilibrés servent d’entrée à un perceptron multicouches
(MLP) composé de deux couches denses avec activation
ReLU. L’entraînement utilise un arrêt anticipé basé sur la
perte de validation. Les performances sont évaluées via
l’accuracy, le F1-score et l’AUC multi-classes.

Comparaison des approches : Pour justifier les choix mé-
thodologiques décrits ci-dessus (combinaison UMAP + K-
means pour l’équilibrage et SBERT + MLP pour la clas-
sification), nous avons croisé les deux stratégies d’équili-
brage avec trois combinaisons vectorisation/classifieur. Les
résultats obtenus sur l’ensemble de test sont rassemblés
dans le Tableau 1. Les performances sont systématique-
ment meilleures avec UMAP + K-means qu’avec le sous-
échantillonnage par maladie, et SBERT + MLP s’est révélé
le plus stable sur des phrases courtes ou des formulations
s’écartant du vocabulaire d’entraînement, ce qui a motivé
notre choix final.



Équilibrage Approche Acc. F1 AUC
Par maladie TF-IDF + RF 0.92 0.92 0.98
Par maladie SBERT + RF 0.93 0.93 0.98
Par maladie SBERT + MLP 0.93 0.93 0.99
UMAP + K-means TF-IDF + RF 0.98 0.98 1.00
UMAP + K-means SBERT + RF 0.97 0.97 1.00
UMAP + K-means SBERT + MLP (retenu) 0.98 0.98 1.00

TABLE 1 – Comparaison des approches testées pour la clas-
sification thématique (Phase 1), sur l’ensemble de test. F1
et AUC sont calculés en moyenne macro (one-vs-rest pour
l’AUC sur les trois thématiques SA, SP, SV). La combi-
naison UMAP + K-means avec SBERT + MLP a été re-
tenue pour son comportement plus stable sur des formula-
tions n’appartenant pas strictement au vocabulaire d’entraî-
nement.

4.2 Phase 2 : Détection des articles de veille
syndromique

La deuxième phase constitue le cœur du projet et vise à dis-
tinguer les articles de veille syndromique (VS) des articles
non veille syndromiques (NVS). Cette tâche est formulée
comme une classification binaire fortement déséquilibrée
(environ 10% VS).
Prétraitement et vectorisation : Les textes sont normali-
sés puis vectorisés selon deux approches complémentaires :

— TF-IDF + XGBoost, approche rapide et assez ro-
buste pour des tests préliminaires, mais limitée par
sa dépendance au vocabulaire [5].

— SBERT fine-tuné, permettant de capturer des for-
mulations implicites et des synonymes, particuliè-
rement utiles dans la veille syndromique où les si-
gnaux sont rarement explicites.

Plusieurs combinaisons vectorisation/classifieur ont été
évaluées à titre comparatif avant d’arrêter le choix du mo-
dèle SBERT all-MiniLM-L6-v2 ; les résultats obtenus
sur l’ensemble de test pour la classe minoritaire VS sont
résumés dans le Tableau 2. Deux constats se dégagent :
d’une part, les approches hybrides SBERT + classifieur su-
perficiel exploitent mal la richesse des embeddings sur un
corpus aussi déséquilibré ; d’autre part, TF-IDF + XGBoost
obtient de bons scores mais reste très sensible aux syno-
nymes, comme le confirment les tests qualitatifs sur phrases
courtes (voir Section 5). Le fine-tuning complet de SBERT,
où tous les poids du modèle sont mis à jour via la classe
Trainer de Hugging Face, est l’approche retenue pour
le déploiement. RoBERTa a également été fine-tuné à titre
exploratoire, avec des performances proches (F1-macro ≈
0.93), mais pour un coût d’entraînement plus élevé qui ne
justifiait pas son adoption.

4.3 Phase 3 : Augmentation de données tex-
tuelles

La troisième phase explore l’augmentation de données pour
enrichir la classe VS. L’objectif est d’améliorer la robus-
tesse du modèle face à la variabilité lexicale.
Rétro-traduction : Nous utilisons la rétro-traduction (an-
glais → allemand → anglais), technique couramment em-

Approche Préc. Rapp. F1 AUC-PR
(VS) (VS) (VS) (VS)

TF-IDF + Naive Bayes 0.25 0.06 0.10 0.80
TF-IDF + Rég. logistique 0.96 0.55 0.70 0.80
SBERT + Rég. logistique 0.52 0.83 0.64 0.72
SBERT + XGBoost 0.86 0.52 0.65 0.81
TF-IDF + XGBoost 1.00 0.87 0.93 0.98
SBERT fine-tuné (retenu) 0.95 0.87 0.91 0.95

TABLE 2 – Comparaison des approches testées pour la
détection des articles de veille syndromique (Phase 2),
sur le sous-ensemble de test (225 articles, dont 23 VS
et 202 NVS). Les valeurs reportées correspondent à la
précision, au rappel, au F1-score et à l’AUC-PR de la
classe minoritaire VS. Le fine-tuning complet de SBERT
est l’approche retenue pour sa robustesse aux reformula-
tions, confirmée par les tests qualitatifs (Section 5).

ployée pour générer des paraphrases [8]. Afin de choisir
la langue pivot, nous avons comparé deux configurations :
l’anglais → français → anglais et l’anglais → allemand
→ anglais. Les deux configurations améliorent les perfor-
mances par rapport au modèle de la Phase 2 sans augmen-
tation, mais l’allemand offre un F1-score légèrement supé-
rieur sur la classe minoritaire VS (voir Section 5), et a donc
été retenu comme langue pivot. Cette méthode permet d’in-
troduire des variations lexicales tout en conservant le sens.
Réentraînement et évaluation : Les textes augmentés
sont intégrés au corpus d’entraînement du modèle SBERT.
L’impact est mesuré via l’évolution de l’AUC-PR et la
stabilité des prédictions sur des phrases tests.

5 Résultats
Cette section présente les principaux résultats obtenus lors
des différentes phases du projet, en cohérence avec la mé-
thodologie décrite précédemment. Les résultats sont pré-
sentés de manière synthétique, en mettant l’accent sur ceux
qui ont été retenus durant les expérimentations.

5.1 Résultats de la classification thématique
Pour la classification thématique des articles (santé pu-
blique, santé animale et santé végétale), nous avons re-
tenu l’approche ayant fourni les meilleures performances,
fondée sur l’apprentissage par transfert en utilisant les
données équilibrées avec UMAP et K-means. Les textes
sont d’abord représentés à l’aide du modèle SBERT all-
MiniLM-L6-v2, puis les embeddings obtenus sont utilisés
comme entrée d’un modèle séquentiel léger de type per-
ceptron multicouches.
Le modèle converge après 67 époques (Figure 1a), avec des
performances élevées et stables sur les ensembles d’entraî-
nement et de validation. Les scores d’accuracy et de F1-
score dépassent 97% sur l’ensemble de validation. L’éva-
luation sur l’ensemble de test confirme ces résultats, avec
une AUC multi-classes de 0.99 (Figure 1b) et une très faible
confusion entre les thématiques (Figure 1c).
Enfin, un test de prédiction sur une phrase courte (“A
new disease affecting animals was discovered this year.”)



montre une probabilité de 0.98 pour la classe correcte (Fi-
gure 1d), confirmant la robustesse du modèle.
L’ensemble de ces résultats est synthétisé en Figure 1.

5.2 Résultats de la détection des articles de
veille syndromique

L’objectif de cette deuxième phase est de classifier automa-
tiquement les articles selon leur type : veille syndromique
(VS) ou non veille syndromique (NVS). Cette tâche est ren-
due particulièrement complexe par le fort déséquilibre des
données, reflétant la réalité opérationnelle, avec une pro-
portion d’environ 10% d’articles VS contre 90% d’articles
NVS.
Parmi les multiples approches abordées durant cette phase,
nous avons retenu deux méthodes, bien qu’une seule soit
véritablement fiable. Nous les avons retenues pour des rai-
sons particulières :

— TF-IDF + XGBOOST (Figure 2) : vectorisation
avec TF-IDF et classification avec XGBoost. Cette
approche est rapide en termes de calcul et donne
d’assez bonnes performances, mais elle reste limi-
tée par l’effet statique du vectorizer, très sensible
aux synonymes qui ne figurent pas dans son voca-
bulaire.

— Fine-tuning de SBERT (Figure 3) : après un
temps d’entraînement plus conséquent, cette ap-
proche produit un excellent rapport de classifica-
tion ainsi qu’un score AUC-PR de 0.95. De plus, le
meilleur modèle sauvegardé parvient à bien classer
les phrases contenant des synonymes ou des formu-
lations variées liées à la veille syndromique, ce qui
n’était pas le cas de TF-IDF + XGBoost.

Nous avons conservé les deux approches car, pour un test
rapide, la première est suffisante, tandis que la seconde est
plus adaptée à un déploiement opérationnel nécessitant da-
vantage de robustesse.
Des tests complémentaires réalisés sur des phrases courtes
confirment que le fine-tuning de SBERT offre une meilleure
capacité de généralisation. Contrairement aux modèles ba-
sés sur TF-IDF, le modèle fine-tuné sur SBERT parvient
à identifier des articles relevant de la veille syndromique
même lorsque les expressions employées reposent sur des
synonymes ou des formulations implicites. Cette capacité à
capturer le sens global des textes constitue un atout majeur
pour la veille syndromique, où les signaux recherchés sont
rarement explicitement formulés.
Le détail des performances des deux approches est présenté
dans les Figures 2 (TF-IDF + XGBoost) et 3 (SBERT fine-
tuné).

5.3 Résultats de l’augmentation de données
textuelles

La troisième phase du projet a pour objectif d’explorer
l’impact de l’augmentation de données textuelles sur la
détection des articles de veille syndromique. Cette étape
vise à enrichir la classe minoritaire (VS), fortement sous-
représentée, afin d’améliorer la robustesse et la stabilité des
modèles de classification.

Configuration AUC-PR F1 (VS)
Sans augmentation (Phase 2) 0.95 0.91
Augmentation, pivot français 0.97 0.91
Augmentation, pivot allemand (retenu) 0.98 0.91

TABLE 3 – Comparaison de l’effet de la langue pivot pour
la rétro-traduction (Phase 3), évalué via le fine-tuning de
SBERT sur l’ensemble de test. Les deux configurations
améliorent les performances par rapport à la Phase 2 sans
augmentation, l’allemand offrant l’AUC-PR le plus élevé.

Après avoir obtenu le jeu de données par la méthode de
rétro-traduction, le modèle SBERT a été réentraîné sur
ces derniers via le fine-tuning. Nous avons comparé deux
langues pivots : le français et l’allemand (Tableau 3). Les
deux configurations améliorent les performances par rap-
port au modèle de la Phase 2 sans augmentation et aug-
mentent globalement les probabilités de prédiction pour la
classe VS, ce qui confirme l’apport de l’augmentation. L’al-
lemand offre en particulier l’AUC-PR le plus élevé (0.98
contre 0.97 avec le français, voir Figure 4a), et a donc été
retenu pour la suite. Le détail des métriques par classe sur
l’ensemble de test est présenté en Figure 4b. Les tests réa-
lisés sur des phrases courtes confirment une meilleure as-
surance du modèle dans ses décisions, suggérant un effet
positif de l’augmentation sur la capacité de généralisation.
Ces premiers résultats indiquent que l’augmentation de
données textuelles constitue une piste prometteuse pour
renforcer la détection des articles de veille syndromique.
Cette phase reste néanmoins exploratoire et ouvre des
perspectives vers l’utilisation de techniques plus avancées,
telles que l’exploitation de plusieurs langues pivots ou le
recours à des modèles génératifs récents comme le RAG.
L’ensemble des résultats de cette phase est synthétisé en
Figure 4.

6 Discussion
Les résultats obtenus au cours des différentes phases du
projet mettent en évidence plusieurs enseignements impor-
tants pour le développement de systèmes de veille syndro-
mique en santé végétale.
Tout d’abord, la phase de classification thématique
confirme l’intérêt de structurer les données en amont afin
de réduire les biais liés à des maladies, des sources ou
des contextes dominants. L’utilisation de représentations
sémantiques basées sur SBERT, combinée à une stratégie
d’équilibrage des données (UMAP et K-means), permet
d’obtenir des performances élevées et stables. Cette étape
apparaît essentielle pour garantir une meilleure générali-
sation des modèles dans un contexte multi-domaines, et
constitue un prérequis solide pour les phases ultérieures de
veille syndromique.
La comparaison menée lors de la phase de détection des
articles de veille syndromique met clairement en évidence
les limites des approches purement lexicales, telles que TF-
IDF combiné à XGBoost. Bien que rapides et efficaces pour
des tests préliminaires, ces méthodes restent fortement dé-
pendantes du vocabulaire observé lors de l’apprentissage



(a) Courbes d’apprentissage (loss / accuracy). (b) Courbes ROC multi-classes (one-vs-rest).

(c) Matrices de confusion : validation (gauche) et test (droite).

Texte A new disease affecting animals was
discovered this year

Thématique prédite SA
Score de confiance 0.9870
Probabilités

SA 0.9870
SP 0.0102
SV 0.0028

(d) Exemple de prédiction.

FIGURE 1 – Synthèse des résultats de la phase 1 (classification thématique).

(a) Courbe d’apprentissage (TF-IDF + XG-
Boost). (b) Matrice de confusion (test).

Classe Prec. Rapp. F1 Supp.
NVS 0.99 1.00 0.99 202
VS 1.00 0.87 0.93 23
Acc. 0.99
Macro 0.99 0.91 0.96 225
Weighted 0.99 0.99 0.99 225

(c) Synthèse des métriques (TF-IDF + XG-
Boost).

FIGURE 2 – Résultats TF-IDF + XGBoost : (a) courbe d’apprentissage, (b) matrice de confusion, (c) synthèse des métriques.

(a) PR (classe VS). (b) Confusion (test).

Classe Prec. Rapp. F1 Supp.
NVS 0.99 1.00 0.99 202
VS 0.95 0.87 0.91 23
Acc. 0.98
Macro 0.97 0.93 0.95 225
Weighted 0.98 0.98 0.98 225

(c) Synthèse métriques.

FIGURE 3 – Résultats de SBERT fine-tuné.

et ont des difficultés à capturer des formulations impli-
cites ou synonymiques. À l’inverse, les approches séman-
tiques reposant sur le fine-tuning de modèles de langage

pré-entraînés, comme SBERT, montrent une meilleure ca-
pacité à saisir le sens global des textes et à détecter des si-
gnaux faibles, caractéristique essentielle dans un contexte



(a) Courbe Precision–Recall (classe VS).

Classe Prec. Rapp. F1 Supp.
NVS 0.98 0.99 0.98 202
VS 0.93 0.89 0.91 45
Acc. 0.97
Macro 0.95 0.94 0.94 247
Weighted 0.97 0.97 0.97 247

(b) Synthèse des métriques (test).

FIGURE 4 – Résultats de la phase 3 : (a) courbe Precision–Recall sur la classe VS et (b) synthèse des métriques sur l’ensemble
de test, après augmentation par rétro-traduction (allemand comme langue pivot). L’augmentation conduit à un test set contenant
45 articles VS (contre 23 en Phase 2 sans augmentation).

de veille syndromique.

Néanmoins, la détection des articles de veille syndromique
demeure une tâche complexe en raison du fort déséquilibre
entre les classes. Les résultats obtenus confirment que ce
déséquilibre constitue un frein majeur à l’apprentissage de
modèles robustes, en particulier pour la classe minoritaire.
Bien que les représentations sémantiques améliorent la co-
hérence et la stabilité des prédictions, elles restent sensibles
à la quantité limitée de données disponibles en santé végé-
tale.

Les premiers résultats issus de la phase exploratoire d’aug-
mentation de données textuelles suggèrent que l’enrichis-
sement artificiel de la classe minoritaire constitue une
piste prometteuse. L’augmentation par rétro-traduction in-
troduit une variabilité lexicale supplémentaire qui se tra-
duit par une amélioration modérée des performances et une
meilleure assurance du modèle dans ses prédictions. Toute-
fois, cette approche reste limitée par la simplicité des trans-
formations appliquées et devra être approfondie afin de gé-
nérer des textes plus diversifiés et plus représentatifs des
situations réelles de veille.

Enfin, des expérimentations complémentaires ont été réa-
lisées pour tester les capacités de transfert des modèles en
apprenant sur des données en SA (resp. SV) et testant en
SV (resp. SA). Le Tableau 4 montre des résultats satisfai-
sants quant aux capacités de transfert des modèles. Ceci
peut s’expliquer par un vocabulaire utilisé qui peut être re-
lativement commun pour décrire des évenements syndro-
miques. Ceci met en évidence l’intérêt de renforcer les liens
entre la veille en santé animale, santé publique et la veille en
santé végétale. Les similarités observées dans les descrip-
tions de symptômes ouvrent des perspectives intéressantes
pour le transfert de connaissances entre domaines, notam-
ment dans le contexte de maladies émergentes ou de phé-
nomènes de type « maladie X » (maladies inconnues), dont
les manifestations peuvent évoluer rapidement sous l’effet
du changement climatique.

Train : SV / Test : SA F1
NVS 1
VS 0.96
Train : SA / Test : SV F1
NVS 0.98
VS 0.81

TABLE 4 – Résultats de transfert fondés sur la méthode TF-
IDF+XGBOOST (notons que les noms de maladie ont été
supprimés comme pré-traitement pour éviter de potentiels
bias).

7 Conclusion et perspectives
Ce travail mené dans le cadre du projet SURSY 6 a exploré
l’apport des modèles de langue pour la détection automa-
tique d’articles de veille syndromique en santé végétale,
dans un contexte marqué par des données rares, hétérogènes
et fortement déséquilibrées. Les résultats obtenus montrent
que les approches sémantiques, et en particulier les modèles
SBERT fine-tunés, sont mieux adaptées que les méthodes
lexicales classiques pour capturer des signaux faibles et im-
plicites caractéristiques de la veille syndromique.
L’étude met également en évidence l’intérêt de l’augmen-
tation de données textuelles par rétro-traduction pour ren-
forcer la robustesse des modèles, notamment vis-à-vis de la
classe minoritaire. Bien que les gains observés restent mo-
dérés, cette approche contribue à améliorer la stabilité des
prédictions et la confiance du modèle.
Les perspectives de ce travail portent sur l’exploration de
techniques d’augmentation plus avancées, incluant l’usage
de plusieurs langues pivots ainsi que l’intégration de mo-
dèles génératifs récents, tels que les approches basées sur
le RAG. À plus long terme, l’extension de ces méthodes
à des scénarios de veille multi-domaines, en lien avec la
santé animale et publique (contexte One Health), constitue
une voie prometteuse pour renforcer la détection précoce
de maladies émergentes dans un contexte de changement

6. https ://clapas.umontpellier.fr/projets/projet-sursy/



climatique et de mobilité humaine.
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