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I) Introduction  
Le monde des affaires est de plus en plus confronté aux progrès et aux évolutions rapides 

des normes quant au droit du travail. Par exemple, dans les dernières années, la crise de la 

COVID-19 et l’introduction de masse du télétravail sont tant de facteurs qui ont 

requestionné le cadre d’un accident au travail et la responsabilité. En outre, dans un rapport 

annuel de 2022, le gouvernement du Canada reconnait une hausse des accidents 

invalidants du travail de 10,9 % (gouvernement du Canada, 2022) en comparaison avec 

l’année antérieure pour les emplois relevant de la compétence fédérale. Ces éléments 

amènent alors les équipes juridiques des entreprises ainsi que les syndicats représentant 

les travailleurs à accroître leurs travaux pour prévenir et plaider leurs cas devant les 

instances. Dans ce sens, Thomson Reuters (Thomson Reuters, 2022), dans un mémoire de 

2022, souligne que 65 % des personnes qu’ils ont interrogées, travaillant dans des 

départements légaux d’entreprises, remarquent une augmentation de la charge de travail. 

Dans cette même étude, les répondants regrettent un retard dans la technologie qui les 

assiste dans leur travail. Si l’avocat ou le juge joue un rôle prépondérant dans le processus 

juridique, une partie essentielle du travail repose sur la recherche en vue de constituer des 

arguments pour la défense ou la prévention d’infractions potentielles. Alors que des progrès 

majeurs dans les technologies du langage sont à souligner au cours des dernières 

décennies, il est légitime de se demander comment nous pourrions assister les parties 

prenantes avec des outils adaptés à leurs besoins.  

 En science des données, depuis les années 1950, une approche à l’intersection entre 

la linguistique et l’intelligence artificielle est utilisée pour traiter les données textuelles : il 

s’agit du natural language processing (NLP) (P. M. Nadkarni, L. Ohno-Machado, W. 

Chapman, 2011). Si, à l'origine, le NLP se concentrait simplement sur la recherche 

d’informations, aujourd’hui, la communauté de chercheurs a développé de nombreuses 

méthodes permettant d'effectuer plusieurs tâches reliées à l’analyse de textes. Parmi celles 
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qui nous intéressent, on retrouve la classification de documents via des algorithmes non 

supervisés. Ainsi, les différents outils de recherche de documentation au Canada et au 

Québec, comme CaNLII ou SOQUIJ, s’appuient sur des algorithmes de recherche basés sur 

les principes du NLP. Cependant, l’utilisation de ces moteurs de recherche peut se montrer 

technique et complexe pour les recherchistes juridiques.  

 L’objectif de ce travail est de combiner plusieurs techniques pour proposer une 

recherche et une visualisation des jugements permettant de retrouver plus facilement 

l’information pertinente. En prime, nous regardons si nos méthodes peuvent contribuer à 

révéler des informations clés aidant les preneurs de décision en matière de normes de santé 

et sécurité au travail. Si nous avons opté pour une représentation des sujets couverts par les 

textes via l’allocation latente de Dirichlet (LDA) et la modélisation de réseau de graphes des 

citations du corpus, nous expliquons dans ce mémoire les raisons derrière ces choix. 

Pour aborder ces tâches, nous devons commencer par regarder l’état de la recherche sur le 

sujet. Dans cette optique, nous regardons tant des articles généralistes sur le NLP que des 

articles plus précis sur les données textuelles juridiques. Dans cette revue de littérature, 

nous voyons les différentes approches existantes et nous nous inspirons de ces dernières 

pour créer nos modèles. 

Ensuite, nous expliquons notre méthode de travail en détaillant plus spécifiquement les 

dimensions que nous devons mesurer et explorer pour rendre ce dernier pertinent. Dans 

cette partie, nous nous attardons aussi sur les spécificités du domaine légal québécois et 

les défis que cela soulève. Aussi, nous regardons notre méthode de collecte de données en 

soulignant les potentiels biais que peut comporter cette dernière.  

Après cela, nous procédons à l’exposition de nos analyses pour chaque modèle. Nous 

commençons ici par décrire nos données via une exploration de ces dernières. Ensuite, 

nous expliquons en détail comment nous avons procédé à notre modélisation de sujet, 

comment nous avons nettoyé nos données et procédé à la sélection du nombre de sujets. 

Enfin, nous présentons nos données de réseau de graphes pour mieux exposer la structure 

de ce dernier. 
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Nous poursuivons alors ce travail en présentant les résultats de chaque méthode. Pour la 

modélisation via le LDA, nous regardons comment sont composés les différents sujets qui 

composent notre corpus et différents aspects relatifs à ces derniers. Puis, nous regardons 

comment le graphe complet est structuré en nous attardant plus particulièrement sur les 

communautés de nœuds qui en font partie en les interprétant. Finalement, nous essayons 

de réunir les deux méthodes via une démarche que nous qualifions d’approche mixte.  

Nous finirons ce mémoire par une partie sur les limites et les améliorations futures à 

apporter à ce travail. Ce chapitre nous permet de détailler l’importance et le potentiel que 

porte l’intelligence légale assistée par les données. C’est alors après cela que nous 

concluons ce travail en résumant les principaux éléments que ce travail a amenés.  

II) Revue de littérature 
 La grande majorité des données issues du système judiciaire sont de nature textuelle. 

De ce constat, c’est naturellement que les outils hérités du NLP se sont imposés comme 

une évidence pour apporter des instruments d’intelligence artificielle dans le domaine 

juridique. Si on peut remonter au début de la deuxième moitié du XXe siècle pour voir 

apparaitre les premières approches computationnelles du droit (Kort, 1957 ; Ulmer, 1963 ; 

Nagel, 1965 ; Segal, 1984 ; Gardner, 1984), c’est dans les dernières décennies que l’on a 

observé une accélération de la recherche sur le sujet. Ce phénomène peut s’expliquer par 

l’augmentation considérable des capacités de calcul, qui s’est accompagnée d’avancées 

majeures dans le champ de l’apprentissage machine.  

 Plusieurs applications visant à réduire le temps passé à effectuer des tâches 

fastidieuses pour les experts ou les novices sont envisagées. Dans l’article How Does NLP 

Benefit Legal System : A Summary of Legal Artificial Intelligence (Zhong, 2020), les auteurs 

suggèrent un cadre pour classifier les approches dans le domaine. Ils proposent deux 

grandes familles de méthodes pour regrouper les différentes recherches dans le domaine. 

La première s’appuie sur les méthodes basées sur les symboles (symbol-based methods). 

Dans le NLP, cette méthodologie s’appuie sur l’analyse des règles explicites et des 



7 
 

représentations formelles pour comprendre et analyser le langage. La deuxième repose sur 

les modèles d'embeddings, qui sont des représentations denses et continues des mots ou 

des phrases sous forme de vecteurs. Ici, on considère les mots ou les phrases comme des 

variables discrètes. Fréquemment liée à l’apprentissage automatique, cette méthodologie 

permet d’obtenir des résultats remarquables. Cependant, contrairement aux méthodes 

basées sur les symboles, l’interprétation de ces dernières s’avère complexe, voire 

irréalisable. Si cette catégorisation constitue une amorce de cadre conceptuel, nous 

proposons d’ajouter une autre approche méthodologique, l’approche probabiliste. Cette 

méthode quantitative propose d’analyser les textes via l’étude de la fréquence et les 

probabilités des mots, phrases ou autres unités issues des textes. Une variété de techniques 

appartient à cette catégorie, par exemple TF-IDF (term frequency-inverse document 

frequency), qui, à travers la fréquence des termes dans un corpus, permet l’extraction ou la 

recherche d’informations ou encore les tâches de résumé automatique (Pand, 2019 ; Basu, 

2024). On peut aussi mettre de l’avant l’allocation latente de Dirichlet (LDA), l’analyse 

sémantique latente (LSA) ou la factorisation par matrices non négatives (NMF), qui, 

quoiqu’ayant des contraintes mathématiques différentes, proposent différentes manières 

de modéliser les sujets d’un texte (Didwania, 2024 ; Bermylle, 2022 ; Budahazy, 2021). Nous 

proposons cette classification, car de nombreux articles continuent à être publiés utilisant 

ces méthodes statistiques. Ces démarches résistent à l’avènement du machine learning 

grâce à leurs coûts de calcul raisonnables et à leurs interprétabilités plus faciles. Si cette 

topologie nous permet de poser un cadre d’analyse, il est important de souligner que 

chacune de ces catégories n'est pas pour autant exclusive. En effet, on retrouve plusieurs 

articles où des méthodes d’embeddings sont mélangées avec des approches basées sur les 

symboles ou des approches statistiques ; on peut même parfois voir les trois s’entremêler 

(Wehnert, 2021 ; Basu, 2024). 

Le cadre conceptuel étayé précédemment regroupe l’ensemble des outils 

convoqués par la recherche afin de développer des applications pour le domaine. Dans 

l’article The Law and NLP : Bridging Disciplinary Disconnect (Mahari, 2023), les auteurs 

reprennent le cadre de Zhong (Zhong, 2020) pour apporter une approche critique de l’état de 
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l’art actuel dans le domaine. Les auteurs dénoncent le manque d’utilisation des outils 

développés par la recherche dans la pratique actuelle du droit. Afin de comprendre l’écart 

entre les connaissances et la pratique, ils analysent les articles cités dans cette publication 

de référence. De cette analyse, ils résument le cadre des applications du NLP dans le droit 

en trois classes. 

La première est relative aux applications existantes d'utilité pour la communauté de 

professionnels. Dans cette catégorie, on compte plusieurs tâches que la recherche a déjà 

explorées. De cela, on peut voir plusieurs cas d’applications qui ont fait leurs preuves dans 

le temps. 

On peut évoquer la création de documents juridiques ou d’analyses. En effet, une grande 

partie du travail des juristes réside dans la production de documents officiels ou de 

résumés. C’est pour cela que la recherche s'est penchée sur cette question en utilisant un 

mélange d’approches statistiques et d’embeddings (Basu, 2024 ; Devaraj, 2023). Il est 

important de souligner qu’avec les nouveaux modèles de langue généraux basés sur des 

embeddings comme GPT-4, on voit des performances convenables pour l’extraction 

d’informations afin de générer des résumés cohérents (Deroy, 2024 ; Greco, 2024). 

Ensuite, les outils de recherche sémantique sont aujourd’hui régulièrement utilisés par la 

communauté dans les moteurs de recherches juridiques, par exemple. En effet, la création 

de plaidoyers ou d’arguments juridiques repose sur des précédents. La recherche de 

jugements et de citations constitue alors une tâche importante des équipes juridiques. La 

recherche propose plusieurs approches pour assister les professionnels. Que ce soit par la 

modélisation de sujets dans les documents (Didwania, 2024 ; Bermylle, 2022 ; Budahazy, 

2021) ou alors l’extraction de citations dans des décisions antérieures (Huang, 2021 ; Tang, 

2021), ces applications répondent à un besoin concret du système de justice. 

Finalement, les applications qui cherchent à vulgariser le langage juridique sont 

importantes dans l’activité des documentalistes et des avocats. Le droit est composé d’un 

vocabulaire et d’un jargon spécifiques qui demandent une connaissance approfondie des 

sujets abordés. Si l’utilisation des graphes de connaissances (knowledge graphs) est une 
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approche utilisée dans de nombreux domaines, aucun travail n’existe à cette fin dans le droit 

(Zhong, 2021). Dans ce cadre, nous retrouvons les outils de résumé automatique. Ici, le cas 

d’utilisation est différent, car l’objectif est de simplifier l’analyse d’un jugement ou d’un 

contrat, par exemple (Huang et al., 2021 ; Tang et Clematide, 2021). D’autres applications de 

chatbot ou de Q&A sont aussi envisagées, permettant de clarifier un concept rapidement 

(Khazaeli, 2021). On peut aussi inclure dans cette classe les applications qui s'inspirent des 

méthodes basées sur les symboles. En effet, les tâches de détection d’éléments (Akbik, 

2019 ; Kuru, 2016), d’extraction de temporalité d’évènements (Nguyen, 2018 ; 2016), ou 

encore l’extraction de relation (Zeng, 2015 ; Christopoulou, 2018). Ces outils permettent aux 

utilisateurs de mieux appréhender un ensemble de documents complexes, tant pour la 

communauté de pratique que pour les novices dans le domaine. 

  La deuxième classe d’applications regroupe plusieurs articles qui n’ont pas d’écho 

dans la communauté de pratique juridique (Devaraj, 2023). Les raisons majeures avancées 

qui expliquent ce manque d’impact sont l’inexplicabilité des modèles, le manque de 

transparence sur les données d’entraînement de ces derniers et l’absence de besoins de la 

communauté quant aux tâches résolues par ces applications. La principale application 

concernée par ces failles est la prévision d’issues de jugements. En effet, les avocats ou 

juges ne cherchent souvent pas à prévoir l’issue d’un jugement. En revanche, ils cherchent 

des arguments pour orienter le jugement sur un fait plutôt qu’un autre. Concernant les 

données d’entrainement, quand on a accès aux données d’entrainement de ces recherches, 

on peut se questionner sur les biais que peuvent présenter ces dernières. En effet, les 

éléments ethniques, sociaux et culturels peuvent avoir une colinéarité avec des issues de 

jugements. Ainsi, l’utilisation d’une machine affectée par ce biais constitue un danger pour 

la justice. Finalement, il est important de souligner que la confiance en la justice est un 

élément crucial de nos démocraties. De ce fait, les modèles « boîtes noires » peuvent 

s’assimiler à des modes de décision arbitraires pour le grand public, ce qui endommage la 

confiance dans nos institutions. Cependant, si ces applications n’ont pas d’utilité avérée 

dans la pratique du droit, l’aspect expérimental que portent ces démarches demeure 

important pour la communauté scientifique. On peut souligner que ces tâches constituent 
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un défi important qui peut faire avancer la recherche dans le NLP (Chalkidis, 2022 ; Guha, 

2023). Outre cela, si certaines applications ont peu d’utilités pour les juristes, elles peuvent 

nous fournir des points de vue intéressants sur le domaine, comme la détection de biais 

dans le langage (Rice, 2019).  

 La troisième et dernière catégorie concerne les applications n'ayant pas eu 

d’attention suffisante pour le moment. Ces cas d’applications sont inspirés par une étude 

de l’école de droit de Harvard qui a interrogé plusieurs avocats de pays différents en leur 

demandant quelles applications du NLP leur seraient utiles. Cette étude révèle plusieurs 

besoins des praticiens du droit qui peuvent être explorés par la recherche actuelle. L’article 

révèle trois cas d’applications qui sont sous-utilisés ou non exploités dans le paysage des 

outils juridiques. 

L’argumentation étant au centre de la démarche de plaidoirie, il est pertinent de s’intéresser 

aux outils permettant d’identifier les arguments les plus pertinents à la plaidoirie. Pour cela, 

il est nécessaire d’intégrer des variables comme la composition du jury, le juge qui s’occupe 

du cas ou encore la nature du cas. Tous ces facteurs peuvent avoir un impact sur les 

arguments les plus pertinents à solliciter en tant que membre des équipes juridiques. Si des 

études en NLP sur l’argumentation contextuelle ont été proposées, aucun travail n’a été 

adapté au droit. Si cette piste constitue une voie de développement pour de futurs travaux, 

notre travail ne se penche pas sur ce cas spécifique.  

Dans le cadre de la pratique, les cabinets d’avocats constituent de larges bases de données 

constituées de documents passés. Dans ces bases de données privées, la recherche 

d’information afin de générer de nouveaux documents est une tâche non assistée souvent 

effectuée par les avocats eux-mêmes. L'enjeu ici est de retrouver les documents pertinents 

tout en conservant la confidentialité d’information sensible à ne pas divulguer à de tierces 

parties ou au public. Le retrieval-augmented generation est une méthode qui semble 

adaptée, mais nécessite des ajustements pour se conformer au cadre juridique.  

Finalement, la dernière tâche concerne les outils de recherches juridiques orientés 

vers la pratique des avocats. Afin de préparer les dossiers, les avocats doivent identifier les 
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cas précédents, la jurisprudence, qui permette d’appuyer leurs plaidoiries. L'enjeu réside 

dans la grande quantité de jurisprudence disponible qui nécessite une recherche avancée 

afin de construire l’argumentaire le plus pertinent. Une bonne décision est une décision qui 

est citée régulièrement, qui correspond le plus possible au cas que nous soutenons et 

finalement qui n’est pas renversée par une autre instance. En relation avec cela, trouver des 

passages précis dans la jurisprudence afin de diminuer la taille de l’échantillon de recherche 

pour les professionnels. Dans l'article, les auteurs soulignent des travaux de prédiction de 

passages légaux qui, combinés avec des outils de résumés automatiques, sont des pistes 

pour effectuer cette tâche. Dans son article de 2021, Robert Mahari (Mahari, 2021) propose 

d’affiner le modèle préentraîné proposé par Chalkidis Legal-BERT (Chalkidis et al., 2020) 

pour répondre à une tâche de prédiction de citations de textes importants. Utilisant des 

données annotées, ils parviennent à identifier ces passages en fonction de leurs 

pertinences. Dans un autre article de 2023, Robert Mahari (Mahari, 2023) propose de 

cumuler cette approche avec les outils de résumé automatique pour simplifier la recherche 

des avocats. La recherche a proposé des algorithmes de résumé automatique évalués avec 

la métrique ROUGE qui ont été appliqués au cas du droit américain (Bauer, 2023). 

Cependant, ces approches n’ont jamais été combinées pour proposer une application 

permettant d’accélérer la recherche d’arguments. Malgré les résultats prometteurs que 

nous promet l’utilisation de ces méthodes, les auteurs reconnaissent eux-mêmes les limites 

éthiques de ces approches supervisées. En effet, un modèle comme BERT rend impossible 

la compréhension du cheminement pour le choix de citations. Outre cela, les auteurs 

reconnaissent que les données d’entraînement amènent plusieurs biais. Parmi ces biais, on 

peut souligner que l’entraînement de ce modèle repose sur des opinions passées des 

tribunaux ignorant les facteurs sociologiques, idéologiques, etc. Ainsi, il pourrait véhiculer 

des opinions passées et les confirmer sans contester la posture des juges ou de la société 

sur certains sujets. De plus, ce conservatisme n’inciterait pas les avocats à poser de 

nouvelles questions de droit aux instances, ce qui est un rôle important de la justice dans 

notre société. Enfin, les avocats ont besoin de certitudes pour présenter des arguments face 

aux instances. De ce fait, ne pas comprendre le processus de décision constitue un élément 
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de défiance pour les avocats vis-à-vis de ces outils. La confiance est essentielle pour 

l’utilisation d’outils juridiques, car des décisions majeures sont en jeu pour les parties. 

Notre travail s’intéresse aux outils de recherches de jurisprudence dans le droit du travail 

québécois pour des cas de maladies professionnelles. Si la recherche actuelle se concentre 

fortement sur les approches supervisées, nous voulons affirmer l’importance des 

approches non supervisées, notamment vis-à-vis de la neutralisation des biais liés à 

l’étiquetage des données. Au cours de l’élaboration de cette revue de littérature, nous avons 

remarqué que l’utilisation du LDA pour modéliser les sujets dans les jugements est efficace 

(Celard et al., 2024 ; Didwania, 2024). Cependant, ce modèle ne se concentre que sur une 

analyse sémantique des corpus. Pour compléter l’étude de corpus, nous proposons d’y 

adjoindre une analyse de graphe basée sur le réseau de références des citations de 

jurisprudences et de lois présent au sein du corpus. La combinaison de ces deux méthodes 

nous permet de proposer une nouvelle approche de la tâche d’appariement de documents 

juridiques au Québec, permettant de retrouver plus facilement les textes similaires dans le 

corpus. Au cours de l’élaboration de notre revue de littérature, nous avons trouvé peu de 

travaux s'intéressant à l’analyse de graphes pour les corpus juridiques. Malgré cela, 

quelques recherches proposent des méthodes de graphe ingénieuses pour révéler de 

l’information dans le cadre du droit. (Qiqi Wang et al., 2022) Proposent de regarder les liens 

entre les individus dans des cas de droit afin de simplifier l’analyse des juristes. Pour 

modéliser ce réseau, ils comparent des modèles de classification issus du machine 

learning, du deep learning et, finalement, des modèles préentrainés comme BERT. Cette 

extraction permet d’isoler les faits, les sujets, les liens de causalité et tout autre élément de 

nature logique. Cette méthode aboutit alors à la constitution de plusieurs types de graphes 

qui permettent la modélisation des interactions entre les entités et les actions, les entités 

et des concepts clés, et les éléments de droit. Dans le paysage des recherches sur le sujet, 

on retrouve aussi des démarches s’intéressant plutôt aux connexions entre les jugements 

via les citations de lois ou de précédents en leur sein. C’est dans ce sens que la recherche 

proposée par Paul Shounak (Paul Shounak et al., 2022) s’intéresse à l’identification du statut 

légal des documents juridiques, via l’utilisation d’un réseau de graphes des citations et des 
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références en soutien avec la structure des textes. Pour arriver à ce terme, ils utilisent des 

jugements de droit criminel indien, qu’ils associent avec un graphe de la structure du Code 

criminel. Ils proposent une structure hiérarchique de ce code de loi, qui est une imbrication 

d’actes, de chapitres, d’articles, de sujets, de sections et de faits. Via une analyse des 

jugements, ils s’attellent à isoler les faits de ces derniers avec le système d’encodeur 

hierarchical attention network (HAN) (Yang et al. 2016). HAN a la particularité d’intégrer la 

structure hiérarchique des textes dans son fonctionnement. En plus de cela, il porte 

attention aux mots et aux phrases dans la construction de la représentation dense des 

textes. La combinaison de l’analyse structurelle du texte et par le réseau est réalisé via une 

fonction de score qui nous permet d’obtenir un score d’attribut qui permet d’attribuer 

l’embedding du fait à une section, puis un score structurel qui attribue l’embedding de la 

structure du fait à une section, et finalement un score d’alignement qui attribue à 

l’embedding structurel des faits à la structure de l’embedding des sections. Cette 

expérience révèle de meilleurs scores de performances que des méthodes concurrentes, 

comme LegalBERT, par exemple. On peut aussi citer le travail de Yanrang Tang et al. (Yanran 

et al., 2023) qui, dans la même lignée, cherche à améliorer l’association de textes juridiques 

avec un modèle de graph neural network (GNN). En utilisant des données de la cour fédérale 

canadienne, ils appliquent un GNN sur les textes afin d’extraire la structure d’argumentaire 

des cas. Ces méthodes se penchent sur la structure interne des jurisprudences, mais ne 

regardent pas la structure des références entre les textes et les lois. Or, notamment dans le 

champ des publications scientifiques, nous avons vu plusieurs articles qui proposent 

d’utiliser les réseaux de citations pour plusieurs tâches, comme notamment la 

recommandation d’articles connexes (Hanwen et al., 2019 ; Masaki, 2019). Nous proposons 

ici d’utiliser une approche similaire pour le cas du droit québécois. Pour cela, nous 

expliquerons notre méthodologie et les particularités que portent nos données dans la 

prochaine partie.  
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III) Méthodologie 
  Dans cette section, nous allons expliquer en détail la méthodologie de ce mémoire. 

Pour cela, nous regardons le cas spécifique du droit du travail au Québec et les enjeux reliés 

à la modélisation dans ce contexte. Dans cette section, nous expliquons la raison du choix 

de ce domaine de droit spécifique et nous détaillerons plus en détail le fonctionnement des 

genres de droit québécois. N'ayant pas de bases de données prêtes à l’usage pour ce travail, 

nous détaillons dans une deuxième partie notre méthode de collecte de données en 

expliquant les possibles biais et enjeux que cette dernière peut comporter. Finalement, nous 

proposons de formaliser la tâche que nous voulons effectuer en expliquant les méthodes 

mathématiques et informatiques utilisées pour la résoudre. 

III.1) Le cas du droit du travail québécois 
Le droit occidental se divise en deux grandes familles, le droit civil et le droit de 

common law. Si nous ne décrivons pas en détail les éléments qui composent ces systèmes, 

nous devons expliquer la principale différence qui réside dans la manière de créer et 

d’appliquer la loi. Le droit civil s’appuie sur des codes de lois issus du système législatif. Il 

est important de notifier que les tribunaux ne sont pas liés entre eux par leurs décisions. 

Ainsi, si les précédents sont importants pour l’argumentation, ils ne constituent pas une 

injonction à agir d’une manière ou d’une autre de la part de l’instance qui juge. En common 

law, les tribunaux créent la loi par leurs décisions et ils sont liés par celles-ci. De ce fait, pour 

assurer une cohérence dans la prise de décision, les juges doivent suivre les décisions des 

instances supérieures. Au Québec, notre système est hybride et s’appuie sur les éléments 

du droit civil et de la common law en fonction de la juridiction. Cependant, la culture de 

common law a infusé la pratique judiciaire, et les précédents ont une importance cruciale 

dans la prise de décision des juges. Dans ce contexte, la recherche et l’identification de cas 

pertinents pour la plaidoirie constituent une tâche essentielle pour la préparation de 

dossiers. L’objectif de cette tâche est de citer les jugements et les passages pertinents de 

ces derniers pour convaincre les juges d’agir en cohérence avec leurs décisions passées. Si 

aujourd’hui les avocats ont des moteurs de recherche comme CanLII ou SOQUIJ pour 
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trouver des cas via des mots-clés, affiner le choix des cas les plus pertinents repose souvent 

sur les connaissances acquises des juristes. La problématique réside dans le temps attribué 

à l’identification des jugements les plus importants pour constituer un argumentaire 

persuasif. Le droit du travail est quant à lui administratif au Québec. Cette catégorie de droit 

concerne l’ensemble des règles qui régissent les relations entre les administrés, qui sont les 

employeurs et les employés, et l’administration publique en cause. L’administration qui est 

responsable des recours et des droits en matière de santé et sécurité au travail est la 

Commission des normes de l'équité de la santé et de la sécurité du travail (CNESST). Son 

rôle principal est de régir les relations entre les employeurs et leurs salariés afin de s’assurer 

que les normes sont respectées. En cas de litige ou de contestation, le Tribunal administratif 

du travail (TAT) est le tribunal administratif spécialisé dans ces matières. Afin d’assurer une 

juste représentation des intérêts des parties, le TAT s’appuie sur un ensemble de lois, de 

règlements et de précédents permettant de répondre aux contestations qui lui sont 

adressées. Il est essentiel pour les parties de s’appuyer sur ces éléments afin d’étayer et de 

défendre ses intérêts et de maximiser les chances de victoire face aux juges administratifs. 

Il est important de noter que les administrés ont toujours la possibilité de faire appel de ces 

décisions devant des cours d’instances supérieures en suivant un processus précis. 

Cependant, la première instance reste le TAT au Québec en matière de contestation en santé 

et sécurité au travail. 

 Cette brève description du cadre juridique québécois nous révèle l’importance de la 

tâche d’appariement des cas pour constituer le plaidoyer et la veille stratégique pour les 

parties. Si, au cours de l’élaboration du sujet de ce mémoire, la question de l’analyse de cas 

juridiques via le NLP s’est avérée être le sujet central, nous avons vite réalisé que la source 

des jugements était large. En effet, de nombreux domaines du droit existent avec des 

logiques et des vocabulaires propres à chacun d’entre eux. De ce fait, baser notre corpus 

sur une grande diversité de domaines pourrait mener à des problèmes relatifs à la grande 

diversité du domaine. Afin de simplifier notre travail, nous avons décidé de nous baser sur 

le droit du travail et plus spécifiquement sur les accidents et les maladies professionnelles 

pour plusieurs raisons. La première est liée à l’importance que revêtent ces dossiers pour 
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les entreprises. Notre travail se déroule dans le cadre du programme en intelligence 

d’affaires, il est essentiel que notre angle de recherche soit en lien avec des enjeux d’affaires 

auxquels font face les entreprises. La santé et la sécurité au travail sont un domaine qui 

touche particulièrement les entreprises et les travailleurs, et ce, de manière potentiellement 

durable. Proposer d’obtenir une meilleure intelligence sur ces cas s’inscrit dans une volonté 

de mettre en place de meilleurs outils de plaidoiries, certes, mais aussi de proposer de 

nouvelles données pour être proactif dans le secteur afin d’assurer une meilleure veille 

stratégique sur le sujet. Ces éléments peuvent amener des gains économiques et des gains 

de bien-être au sein des entreprises. La deuxième raison réside dans les ressources limitées 

à notre disposition. Devant constituer nos données par nos propres moyens, il était 

impossible de traiter des centaines de milliers de textes pour constituer notre corpus. Les 

jugements étant de longs documents, les moyens de calcul nécessaires au traitement des 

données peuvent vite devenir exponentiels. En recentrant notre travail sur un secteur 

spécifique, cela nous permet de limiter la dimensionnalité de notre jeu de données, 

facilitant l’utilisation d’algorithmes. La troisième raison concerne l’homogénéité du 

vocabulaire de notre corpus. En effet, en choisissant ce domaine, on s’assure d’avoir une 

homogénéité des cas nous permettant de mieux saisir les logiques du tribunal sur les 

décisions prises. De plus, le cadre des maladies professionnelles est bien défini par la loi 

sur les accidents du travail (LATMP), ce qui facilite l’interprétation de nos résultats. 

Finalement, le fait qu’une instance centralise les contestations des décisions de la CNESST, 

le TAT, facilite l’obtention des données. En effet, la loi instituant le tribunal administratif du 

travail (LITAT), via ses articles 4 et 6, donne des compétences exclusives au TAT en matière 

de contestation concernant les maladies professionnelles vis-à-vis des décisions de la 

CNESST. Si des appels sont cependant possibles sur des instances supérieures, on peut 

considérer que la majorité des cas qui se rapportent à ces sujets sont reçus par cette 

instance. Cela facilite la construction de nos données pour nos analyses en ne considérant 

que les décisions émises par ce tribunal.  
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Si ces choix ont été pris pour faciliter notre travail, ils comportent aussi des limites liées à la 

taille limitée de l’échantillon dans le temps, qui sont discutées plus tard dans notre section 

sur les limites et les travaux futurs.  

Ces éléments endémiques à notre objet d’analyse étant étayés, nous procédons à la 

collecte de nos données pour constituer notre corpus d’étude. La prochaine partie expose 

notre approche pour constituer nos données. 

III.2) Collecte de données 
 Comme décrit précédemment, nous avons décidé de nous concentrer sur les 

contestations dans les cas de maladies professionnelles au TAT. Deux grands sites internet 

proposent de mettre en ligne des données publiques de jugements canadiens, CanLII et 

SOQUIJ. Ces deux plateformes proposent des moteurs de recherche basés sur des requêtes 

par mots-clés pour rechercher des jurisprudences dans leurs bases de données. En plus de 

cela, ces moteurs proposent des outils de filtre permettant de choisir des juridictions, des 

dates, des numéros de cas, etc. Nous avons ici opté pour SOQUIJ du fait de notre expérience 

passée avec cette plateforme et de l’accès facilité via le portail institutionnel de HEC 

Montréal. En utilisant la requête “maladie professionnelle”, nous obtenons plus de 200 000 

jugements toutes juridictions confondues et plus de 100 000 pour le tribunal du travail 

uniquement. Afin de diminuer ce chiffre, nous avons décidé d’appliquer des filtres à notre 

recherche. Notre choix de filtre s’est porté sur une fourchette de dates dans laquelle nous 

allons prendre nos cas. Pour toutes considérations pratiques, nous avons décidé de prendre 

une date antérieure à la crise de la COVID-19. En effet, cette période peut contenir des biais 

sur les données. On peut par exemple suggérer que le rythme des audiences a été ralenti à 

cause des différentes mesures de confinement et d’écartement social. Plus généralement, 

afin d’éviter tout biais relié à cette période particulière, nous sélectionnons une plage 

temporelle de recherche à une période antérieure à 2020. À des fins de cohérence, nous 

voulons que ces données soient issues d’une année civile de jugement. Par conséquent, 

nous cherchons des données publiées entre le 1er janvier d’une année en cours et le 

31 décembre de l’année étudiée. Avec cet ensemble de filtres, nous cherchons une année 
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qui contient suffisamment de données pour que les modèles que nous utilisons soient 

robustes. Néanmoins, nous ne voulons pas avoir une année avec un trop grand nombre de 

données, car les données juridiques sont des données textuelles longues en comparaison 

des données souvent utilisées en NLP, comme des commentaires de forum, par exemple. 

Finalement, nous souhaitons tout de même collecter des données relativement récentes 

pour travailler sur des décisions le plus possible en accord avec l’état du droit actuel. De ce 

fait, nous décidons de ne pas considérer des données antérieures à 2013. En prenant en 

compte toutes ces contraintes, nous nous sommes arrêtés sur l’année 2017, qui comporte 

5 403 jugements relatifs aux maladies professionnelles pour le tribunal administratif du 

travail dans la division santé et sécurité. Nous avons donc procédé au téléchargement des 

données au format PDF pour notre travail. À la suite du téléchargement des données, nous 

avons dû travailler sur leurs formats, car les PDF ne sont pas utilisables en l’état pour 

Python. Nous avons donc élaboré un script en utilisant le paquet Py2pdf pour les convertir 

en données txt. Ces manipulations ont comporté des enjeux reliés à la mise en page des 

documents qui ne se transcrivent pas correctement en format texte. Ce problème est 

apparu dans les textes qui contiennent des tableaux. Nous les avons isolés pour les traiter 

à part. Finalement, nous les avons classés selon la nomenclature du tribunal, qui suit la 

norme suivante : 2017QCTAT1 soit l’année du cas, la juridiction et le numéro de ce cas.  

Si cette méthode nous permet d’obtenir des données exploitables, nous devons tout 

de même souligner que nous sommes passés par un algorithme de recherche pour les 

obtenir. Cela implique que nous travaillons sur des données qui ont déjà été triées par un 

modèle. De plus, nous ne connaissons pas le fonctionnement détaillé de cet algorithme, ce 

qui constitue un biais. Cependant, notre travail n’est pas centré sur la recherche de cas 

relevant des maladies professionnelles, mais sur la proximité des cas dans ce domaine. 

Outre cela, faute de meilleure méthode de collecte de données, nous avons pris les outils 

disponibles les plus adaptés à notre cas. Ainsi, si nous soulignons ce facteur, son impact 

sur notre travail est minime, quoique nous devions signifier son existence. 
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III.3) Formalisation de la tâche  
 Comme énoncé précédemment, nous souhaitons appareiller les textes les plus 

proches les uns des autres. Nous considérons deux grandes dimensions dans cette tâche, 

une dimension sémantique et une dimension relative à la logique juridique. Mesurer ces 

deux dimensions constitue des sous-tâches nécessaires à la résolution de notre problème 

de recherche.  

III.3.a) La dimension sémantique 
  La sémantique est l’étude de la signification linguistique dans l’expression des 

langues. Cette branche linguistique se penche sur la construction des phrases et des idées 

via les mots. À ces fins, Ferdinand de Saussure propose d’étudier les signes dans les langues 

comme un système interconnecté qui porte le sens des concepts évoqués par l’auteur 

(Beneviste, 1964). Dans notre cas, cela nous permet d’étudier les sens que portent nos 

textes et les thèmes abordés par le biais de l’analyse des mots portés en leurs seins. À partir 

de cette théorie, on peut envisager plusieurs approches pour la modélisation sémantique 

de textes.  

La première postule qu’un document est porteur d’un sens général et les mots qui le 

composent sont les signes qui définissent un sens ; en d’autres termes, chaque document 

porte un sens linguistique. Par ce postulat, on peut modéliser les mots des documents du 

corpus via des vecteurs de mots, puis appliquer des algorithmes non supervisés, comme le 

K-means ou DBSCAN afin de regrouper les textes les uns avec les autres en fonction de leurs 

similarités. Dans la grande majorité des cas, ces algorithmes nécessitent de déterminer le 

nombre de groupes en amont ou des hyperparamètres spécifiques, comme le rayon du point 

voisin pour DBSCAN. 

La deuxième approche postule que les sujets étant des concepts, ils sont 

représentés par des associations de mots. De ce fait, un document peut avoir plusieurs 

sujets abordés et porter plusieurs significations. Dans ce cadre, on modélise les documents 

par des vecteurs de mots, puis on estime la probabilité de chaque document du corpus 

d’appartenir à un sujet. Cependant, la distribution de Dirichlet propose de contrôler la forme 
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de la distribution des thèmes via un paramètre alpha, car on postule en linguistique que, si 

plusieurs thèmes peuvent être évoqués, on retrouve fréquemment une dominance d’un 

sujet sur les autres dans les textes. Pour cette forme de modélisation, l’algorithme le plus 

utilisé est le LDA, qui intègre toutes ces contraintes pour proposer une modélisation de 

sujets via des mots en couple avec une modélisation des textes via leurs probabilités 

d’appartenir à un sujet.  

Dans le cas de ce mémoire, nous avons choisi d’utiliser la modélisation de sujet pour 

mesurer la dimension sémantique de notre corpus. Plusieurs raisons ont motivé ce choix, 

relatives aux forces et faiblesses que ces approches comportent. Nous les détaillons ici. 

Dans le cas des documents juridiques, nous avons des documents relativement longs. Dans 

notre corpus, le plus court texte contient 987 mots, alors que le plus long en compte plus de 

120 000. À partir de ce constat, nous proposons l’hypothèse qu’il est probable que plusieurs 

sujets soient abordés dans ces textes. De plus, la modélisation des thèmes via des vecteurs 

de mots rend la lisibilité de l’analyse plus simple que dans le cas de groupes qui demandent 

une analyse plus profonde pour comprendre la raison de leurs regroupements. En lien avec 

cela, notre corpus est composé de 5403 textes. Par conséquent, notre connaissance 

préalable du contenu de ce corpus est mince ; déterminer le nombre de regroupements est 

plus complexe, n’ayant aucune intuition des classes représentées par ces textes. En outre, 

nous avons pris en compte des considérations futures pour ce travail, qui inclurait de 

nouvelles données. Comme vu précédemment, une grande quantité de jugements est 

disponible pour l’analyse. Ainsi, il est important d’anticiper la taille de futurs jeux de données 

qui peuvent devenir rapidement imposants. Plusieurs variations du LDA proposent des 

méthodes incrémentales d’entraînement du LDA afin d’intégrer de futures données au 

modèle (Uray et al., 2007; Wenchao et al., 2022; Gerasimenko et al., 2023). En somme, la 

potentielle évolutivité du LDA, son interprétabilité et sa facilité d’utilisation avec nos 

données sont les raisons qui nous poussent à utiliser ce modèle pour extraire la sémantique 

de notre corpus. Finalement, nous devons souligner l’existence d’autres algorithmes que le 

LDA pour modéliser les sujets s’appuyant sur les nouvelles avancées de l’apprentissage 

profond, comme BERTopic ou récemment TopicGPT. Or, ces modèles semblent moins bien 
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performer sur des textes de grandes tailles que le LDA à cela, il faut ajouter une difficulté 

accrue à affiner les performances de ces algorithmes via le nettoyage des textes à cause de 

leurs sensibilités au retrait de variables.  

Comme expliqué plus haut, le LDA propose d’analyser les sujets d’un corpus en 

analysant les vecteurs de mots qui constituent des sujets, puis propose d’attribuer une 

probabilité d’appartenir à un ou plusieurs sujets à un texte. Ci-dessous, nous proposons des 

diagrammes en assiette représentant le fonctionnement du LDA.  

Dans la figure 1, nous avons plusieurs variables illustrées par des lettres. M est l’ensemble 

des documents qui composent notre corpus, N est l’ensemble des mots qui représentent 

les documents du corpus M, et ainsi le document i est composé des mots 𝑁𝑖Les variables α 

et ß sont les hyperparamètres qui régissent la distribution des sujets dans les documents et 

la distribution des mots par sujet. Et finalement, 𝛩𝑖 représente la distribution des sujets pour 

le document i.  

Figure 1 : représentation en assiette du modèle LDA (Saura, 2019) 
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Dans la deuxième figure, ci-dessus, nous proposons un diagramme qui représente le 

fonctionnement de la distribution des mots dans les sujets dans le cadre du LDA. On ajoute 

aux variables précédentes K, qui est l’ensemble défini par le nombre de sujets décidé en 

amont. Ainsi, 𝜑𝑘 est la distribution des mots pour le sujet k. Puis, 𝑧𝑖𝑗  est le sujet du j-ème 

mot du document i, et 𝑤𝑖𝑗 représente un mot spécifique. Sur ces schémas, la variable w est 

grise, car les mots sont les seules variables observées par le modèle, les autres variables 

sont inférées, elles sont latentes.  L’utilisation de la loi de Dirichlet repose sur l’idée que la 

distribution des mots pour représenter un thème est biaisée. En effet, peu de mots ont une 

forte probabilité de définir un sujet (Blei et al., 2003). Via le paramètre 𝛼 on peut donc fixer 

une distribution qui prend en compte la nature clairsemée de nos mots dans la 

représentation de nos sujets. On peut définir la fonction probabiliste de densité de la 

manière suivante, où ß représente une distribution des variables x : 

𝑓(𝑋1, … , 𝑋𝑘; 𝛼1, … , 𝛼𝑘) =  
1

ß(𝛼)
∏ 𝑥𝑖

𝛼𝑖−1

𝑘

𝑖=1

 

Où  ∑ 𝑥𝑖 = 1𝑘
𝑖=1  et 𝑥𝑖 ∈ [0, 1] pour tout 𝑖 ∈  {1, … , 𝐾} 

Figure 2 : représentation en assiette de la distribution de Dirichlet des sujets-mots pour le LDA (Saura, 2019) 
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De plus, dans la figure 2, K représente le nombre de sujets représentés par les vecteurs 

𝜑1, … , 𝜑𝑘 de dimension V, qui incarne le nombre de mots du corpus. On peut voir 𝜑 et 𝜃 

respectivement comme la matrice thèmes-mots et la matrice des documents-thèmes.  

Si ce modèle est adapté pour la tâche d’extraction sémantique de nos textes, il est 

cependant affecté par des enjeux courants du NLP. En effet, la nature du langage induit des 

matrices clairsemées. La langue compte un grand nombre de variables impliquant qui ne se 

retrouvent pas toutes dans chacun des textes. De ce fait, on retrouve de nombreux mots 

absents de la représentation, laissant de nombreux points vides dans nos matrices. En lien 

avec cela on peut évoquer le fléau de la dimensionnalité. Dans le même ordre d’idées, le 

dictionnaire Larousse compte 63 800 mots et ce dernier n’inclut pas tous les mots issus du 

jargon professionnel, comme c’est le cas dans le droit. Chaque mot constitue une variable, 

ce qui peut amener à une dimension excessivement grande qui complique les calculs. Enfin, 

dans le langage, la majorité des mots ne sont pas porteurs de sens. On peut compter les 

mots grammaticaux, certains verbes ou encore des noms propres qui, en fonction du 

contexte, ne contribuent pas à comprendre le sens sémantique des textes. Pour pouvoir 

gérer ces facteurs, nous devons nettoyer nos textes afin de rendre le LDA plus performant. 

Plusieurs méthodes existent, nous détaillons ces étapes dans la partie qui discute de nos 

analyses. 

III.3.b) La dimension juridique  
 Si l’aspect sémantique est une dimension importante pour regrouper les sujets, cette 

dernière ne prend pas forcément en compte la nature des arguments juridiques avancés par 

les parties pour défendre leurs cas. Effectivement, les plaidoiries peuvent évoquer plusieurs 

thèmes différents, mais s’appuyer sur des arguments similaires et, réciproquement, des 

sujets similaires peuvent utiliser des rhétoriques radicalement différentes. Par exemple, 

deux cas peuvent parler d’une fracture au genou, mais, sur le plan juridique, discuter de la 

répartition des indemnités ou de la reconnaissance d’une maladie professionnelle. 

Appareiller ces deux cas sur le simple fait sémantique n’est pas suffisant pour un 

professionnel qui cherche à élaborer avant tout un argumentaire cohérent auprès du 

tribunal. Notre réflexion s’est alors portée sur la nature de la common law et l’importance 
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des précédents dans la prise de décision des tribunaux. Comme expliqué précédemment, 

les tribunaux sont tenus les uns par les autres via les décisions passées dans le système de 

justice québécois. De ce fait, la grande majorité des jugements citent des décisions 

antérieures pour appuyer leurs décisions. On peut alors envisager les jugements comme un 

grand réseau interconnecté qui construit l’interprétation de la loi au Québec et au Canada. 

Outre cela, les articles de lois sont les bases des procédures juridiques pour les tribunaux. 

Tout comme les jurisprudences, les juges citent dans leurs décisions les lois et leurs articles 

qui étayent la nature de leurs décisions. Ainsi, on peut aussi intégrer ces derniers dans le 

réseau de textes qui composent la pyramide juridique canadienne. Ce qui rend notre tâche 

plus aisée est la standardisation globale des formes de citations qui sont compilées dans 

les textes. L’extraction des références est donc envisageable facilement et nous 

expliquerons cette dernière plus en détail dans la partie qui parle de nos résultats. Cette 

modélisation nous permet de créer une représentation de graphe orienté où nos nœuds sont 

les textes de notre corpus, les lois et les jurisprudences citées. La modélisation des liens 

entre les nœuds a été un enjeu pour ce travail. Pour ce faire, nous avons dû réfléchir à deux 

éléments principaux.  

Le premier est la question de la modélisation des lois. Par exemple, la loi la plus 

fréquemment rencontrée est celle sur les accidents et les maladies professionnelles. Si les 

juges font référence aux articles de la loi, dans certains cas, ils font référence à l’ensemble 

du texte. Au début de notre travail, nous avons créé des liens distincts entre les textes, les 

chapitres de lois et les lois. Le problème que cette modélisation entraîne réside dans le 

calcul des mesures de distance et de similarité. Étant donné que les objets sont différents, 

cela veut dire qu’un texte qui cite un article de la loi n’aurait pas de points communs avec un 

texte qui cite la loi au complet. Voulant conserver un niveau de granularité fin, nous avons 

décidé de nous inspirer du travail précédent de Shounak et al. (Shounak et al., 2021). Dans 

cet article, les auteurs utilisent une représentation hiérarchique des lois. Ainsi, suivant cette 
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approche, nous avons décidé de modéliser les textes de loi de manière hiérarchique, 

comme le montre la figure 3 ci-dessous que nous avons produite. 

Dans cette figure, nous voyons deux exemples de représentation. Les nœuds « corpus » 

représentent les textes de notre corpus, tandis que les nœuds « LATMP » et « LATMP, article 

1 » représentent la loi sur les accidents et les maladies professionnelles ainsi que son 

article 1. Au début, nous avions décidé d’opter pour la représentation non hiérarchique. 

Toutefois, nous avons jugé plus approprié de modifier nos données pour respecter la logique 

hiérarchique. En effet, les articles de lois sont connectés au chapitre de lois desquels ils 

sont issus. De plus, cela implique que les textes qui citent un article, par définition, citent la 

loi dont le chapitre est issu. Cette représentation a un impact sur les calculs de similarités 

et les distances entre les textes ainsi que sur la forme générale du graphe, notamment sur 

le nombre de communautés. Nous détaillerons ces éléments plus en détail dans la 

discussion de nos analyses.  

 Notre deuxième problématique résidait sur l’orientation du graph. Si nous avons 

considéré représenter notre graphe sans orientation des liens, il nous a semblé plus logique 

de respecter l’orientation des références. Plus précisément, cela veut dire que les textes du 

corpus citent des références, cela implique une orientation des liens en ce sens. Cette 

logique est importante, car nous ne pouvons pas estimer que les références 

jurisprudentielles, par définition antérieures aux jugements du corpus, s’appuient sur ces 

derniers. Donc, il serait faux de considérer que les citations ont une relation bilatérale, 

surtout si nous considérons élargir notre graphe sur plusieurs années dans le futur. En 

Figure 3 : représentation des lois dans le réseau de graphe 



26 
 

addition, comme le montre la figure 3, nous respectons la logique hiérarchique des lois pour 

modéliser l’orientation des liens entre les chapitres de lois et leurs articles. 

 Une fois la modélisation effectuée, nous voulons obtenir des métriques pour mesurer 

la proximité de la logique entre deux textes. Deux mesures sont alors envisagées dans notre 

cas, la similarité de Jaccard et la distance BFS dans le graphe.  

 La distance de Jaccard est une mesure qui se base sur la similarité de Jaccard 

proposée par le botaniste Paul Jaccard, amène une méthode statistique pour comparer la 

diversité entre deux échantillons. Pour cela, on propose deux échantillons 𝐴 et 𝐵 

respectivement décrits comme suit : 

𝐴 = (𝑎1, 𝑎2, … , 𝑎𝑛) 

𝐵 = (𝑏1, 𝑏2, … , 𝑏𝑛) 

Où 𝑎𝑖 ∈ {0,1} pour tout 𝑖 ∈ {1, … , 𝑛} 

Ainsi, on peut définir la similarité de Jaccard comme le rapport entre la valeur absolue 

l’intersection des deux ensembles et la valeur absolue l’union de ces derniers, soit : 

𝐽(𝐴, 𝐵) =  
|𝐴 ⋂ 𝐵|

|𝐴 ⋂ 𝐵|
 

Dans notre cas, les ensembles A et B représentent les différentes citations entre deux textes. 

La distance de Jaccard est alors la dissimilarité entre les deux ensembles qui consiste en la 

soustraction de 1 à la distance de Jaccard, soit : 

𝐽𝛿(𝐴, 𝐵) = 1 − 𝐽(𝐴, 𝐵) =  
|𝐴 𝛥 𝐵|

|𝐴 ⋃ 𝐵|
 

Dans notre situation, nous procédons à une itération du calcul des distances et similarités 

de Jaccard entre les paires de nœuds de notre graphe. Par ce moyen, nous obtenons une 

matrice des distances entre chaque nœud nous permettant d’obtenir un indice de similarité 

et de distance entre les textes.   
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Outre la similarité des textes dans notre corpus, nous voulons aussi étudier la 

proximité entre nos textes dans le graphe des références. En effet, il est possible que des 

textes aient une proximité avec d’autres sans pour autant avoir un score de similarité élevé. 

Il est possible que des connexions de second plan puissent exister, ce qui revêt un intérêt 

dans notre cas. Afin de tester cette hypothèse, nous décidons d’utiliser le « breadth-first 

search algorithm » (BFS) afin de calculer la distance entre chaque vertices dans le graphe. 

Cette distance est en réalité le nombre d’arêtes minimum qui relie deux points du graphe. 

Pour cela, le BFS utilise un système de queue qui vérifie si le nœud a déjà été exploré au 

préalable avant de procéder au calcul de distances (Lee, 1961). Cette optimisation nous 

permet un gain d’efficacité essentiel dans le cas de grands ensembles comme le nôtre. 

Cependant, BFS fonctionne dans le cadre d’un graphe fini, c’est-à-dire que tous les nœuds 

sont connectés au graphe, ce qui, dans notre cas n’est pas forcément le cas. Nous avons 

donc utilisé des méthodes pour le calcul que nous décrirons dans nos analyses.  

 Ce cadre conceptuel nous permet d’étudier le droit du travail sous un angle 

sémantique et juridique. Nous tâchons de cumuler les deux dans nos analyses pour 

proposer une étude complète détaillant notre preuve de concept. Puis, nous essayons de 

cumuler ces approches dans nos résultats, pour voir les liens potentiels que ces dernières 

peuvent avoir. 

III.4) Extraction des données de citations et constitution du graphe 
 En complément des analyses quantitatives de la sémantique, nous avons procédé à 

une étude des éléments qui constituent la base de notre réseau de graphes, les citations de 

jugements et de lois dans les textes de notre corpus. De manière à explorer le réseau, nous 

avons constitué le graphe en faisant une extraction des citations via un système 

d’expressions régulières (regex). Les regex sont des séquences de caractères qui forment un 

modèle à apparier dans le texte. L’avantage que comportent les textes de nature juridique 

repose sur la standardisation des citations que portent les processus d’édition des 

jugements. De cette manière, on peut retrouver l’ensemble des normes de citations dans 

des publications dédiées à cela (Luelles et Ringuette, 2019).  Pour les lois, nous avons 
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remplacé tous les noms de loi cités par leurs numéros, comme : loi sur les assurances : 

RLRQ, c. A-32. Une fois cela fait, nous avons cherché un moyen pour extraire les articles 

reliés à ces textes de loi. Nous avons exploré plusieurs options pour effectuer cette tâche. 

Une des options estimées a été d’utiliser de grands modèles de langage (LLM) pour extraire 

ces informations. Après quelques essais de ChatGPT et Gemini, nous avons constaté que 

ces modèles omettent fréquemment des citations dans les résultats qu’ils nous offrent. Une 

autre piste que nous avons explorée a été l’entrainement d’un modèle supervisé pour 

extraire ces informations des textes. Or, cette méthode requiert une grande quantité de 

données textuelles annotées dans le but d’entrainer un modèle, ce dont nous ne disposons 

pas. C’est pour ces raisons que nous avons opté pour la méthode suivante. Nous avons 

tokenisé les phrases du corpus pour extraire les articles avec les lois qui y sont attachées. 

Puis nous avons filtré les phrases pour garder les mots « articles » et les chiffres après ces 

derniers. Finalement, nous avons manuellement vérifié et corrigé l’extraction pour nous 

assurer que ces dernières sont cohérentes. À partir de cela, nous obtenons un ensemble de 

données avec une colonne contenant le numéro de cas du texte de référence, sous la 

forme QCTAT123, et une colonne avec la référence de la loi extraite du texte et les articles 

qui y sont liés. Dans un premier temps, nous avons conservé cette structure de données qui 

respecte l’architecture présentée plus haut dans le premier diagramme de la figure 3, mais, 

comme expliqués dans notre sous-chapitre sur la dimension juridique, pour respecter la 

cohérence juridique de la hiérarchie des sources pour les calculs de similarité, nous avons 

opté pour la deuxième architecture présentée dans la figure 3. Ainsi, nous avons créé des 

liens entre la loi et leurs articles, puis entre les textes de référence et les lois de référence. 

Finalement, nous avons retiré les doublons de la liste des liens, car nous postulons que la 

quantité de références à la même loi ne témoigne pas automatiquement de l’importance de 

la loi pour l’argumentaire. En effet, nos cas étant relatifs à la santé et à la sécurité au travail, 

la loi sur les accidents du travail et la maladie professionnelle est souvent citée, car c’est le 

texte de référence pour ces situations. Pourtant, dans un même paragraphe, le juge peut la 

convoquer plusieurs fois sans parler spécifiquement d’un article pour appuyer son propos. 
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De ce fait, pour ne pas biaiser nos analyses ultérieures, nous décidons de ne considérer 

qu’une seule citation de chaque texte de loi différent pour chaque texte de référence. 

En ce qui a trait aux citations de jugements, la tâche est plus aisée. Nous avons cherché les 

abréviations des tribunaux qui sont citées dans les numéros de dossier des jugements. Dans 

le même ordre d’idées que pour les lois, nous nous sommes appuyés sur le guide des 

références juridiques (Luelles et Ringuette, 2019) et nous avons cherché toutes les 

abréviations compilées dans cet ouvrage. Par ce biais, nous avons pu concentrer notre 

extraction sur les abréviations de jugements qui se trouvent dans notre corpus pour notre 

script d’extraction. Sur la base de cette liste, nous avons étudié les différents modèles des 

numéros de dossier de chaque abréviation pour élaborer des regex qui permettent 

d’appareiller les numéros de cas présents dans le corpus. Par exemple, la décision Précibois 

inc. et Brisebois est mentionnée sous la référence C.L.P. 111268-62A-9902. Cette norme de 

citation est la même pour tous les jugements de la Commission des lésions 

professionnelles, seuls les numéros changent. Consécutivement à cela, nous avons 

procédé à une vérification manuelle de l’extraction des citations de jurisprudences ainsi 

qu’à la correction de certains cas. En accord avec la décision de supprimer les doublons 

dans notre table de liens pour les lois, nous avons utilisé la même logique pour supprimer 

les doublons ici. Ensuite, nous avons concaténé les deux tableaux de données pour avoir 

une table de données des liens du graphe. Finalement, nous avons construit une table des 

nœuds uniques du graphe. Elle compile et spécifie les références des lois, des textes du 

corpus et les références des jugements. 

L’ensemble des méthodes utilisées fonctionne pour le cadre de notre mémoire. Cela étant 

dit, nous soulignons que des améliorations sont possibles pour automatiser ce processus. 

Nous évoquons ces éléments dans notre chapitre sur les limites et les travaux futurs de ce 

mémoire. Une fois les données extraites, nous avons pu faire un graphe sur Gephi pour 

visualiser et regarder notre graphe parallèlement à nos analyses sur Python avec le paquet 

NetworkX adapté aux graphes. 
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IV) Analyses  
 Dans ce chapitre, nous expliquons en détail la nature de nos analyses, les problèmes 

face auxquels nous avons été confrontés et les solutions que nous avons apportées en 

réponse à ces enjeux. En accord avec notre démarche de recherche, nous décrirons 

l’exploration de données que nous avons faite, puis nous regardons les étapes 

d’optimisation et de sélection de variables pour notre LDA. Enfin, nous décrivons la 

construction de notre graphe et sa structure. 

IV.1) Exploration des données 
 Pour mieux comprendre notre corpus, nous proposons une analyse exploratoire des 

données de ce dernier. En accord avec les tâches que nous souhaitons effectuer, nous 

regardons des données sémantiques et de structure de graphe. Ces données sont 

principalement descriptives, mais nous permettent de révéler des intuitions que nos 

analyses vérifieront. Outre cela, cela révèle les potentiels extremums à étudier dans le 

corpus ainsi que les enjeux à prendre en compte dans la mise en place de nos modèles.  

IV.1.a) Exploration quantitative des données sémantiques 
 Comme précisé dans le chapitre sur la collecte de données, nous avons 5 403 textes 

au format .txt. Afin d’être rigoureux, nous avons regardé à l’aide d’un script Python s’il n’y 

avait pas de doublons dans nos données. Via cela, nous avons trouvé un texte identique à 

un autre que nous avons retiré, ce qui réduit notre corpus à un compte de 4 502 textes. Dans 

le but de mieux appréhender le contenu du corpus, nous procédons à une exploration de ce 

dernier via des analyses statistiques. Pour ce faire, nous avons regardé le nombre de 

caractères, le nombre de mots et le nombre de phrases présent dans les textes. Si, pour les 

caractères, Python propose des fonctionnalités natives pour les compter, les mots et les 

phrases requièrent une opération préalable, la tokenisation. La tokenisation consiste à 

diviser un texte en unités plus petites, appelées tokens, qui sont généralement des mots ou 

des phrases. Pour cela, nous utilisons la bibliothèque spacy, qui propose un tokenizer pour 

les mots et les phrases. Nous segmentons nos textes en mots et en phrases afin de réaliser 
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une analyse statistique de notre corpus. Les résultats de cette analyse sont synthétisés 

dans le tableau ci-dessous. 

La première remarque que nous pouvons formuler sur cette analyse concerne la 

taille des textes. En effet, nous avions inféré que les textes juridiques étaient relativement 

longs, car comportant des argumentations de la part des juges pour soutenir leurs 

décisions. On voit que notre corpus est composé de textes compris entre 987 et 126 056 

mots, ce qui confirme cette intuition. Pour appuyer notre analyse, nous avons produit des 

histogrammes de la distribution des textes en fonction de leurs nombres de caractères, de 

mots et de phrases, disponibles dans les annexes 1 à 3. Ces annexes indiquent 

graphiquement une distribution asymétrique vers la droite de la taille de notre corpus. En 

d’autres termes, une grande majorité des textes ont moins de 10 000 mots, plus 

précisément 75 % de notre corpus comporte moins de 9554 mots. Par ailleurs, on peut aussi 

constater un groupe de jugements moins long que les autres ; on parle ici de moins de 1600 

mots. Une partie de ces textes sont des révisions administratives par le tribunal qui confirme 

ou infirme une décision sans réellement développer d’argumentaires. La nature succincte 

de certaines décisions peut aussi s’expliquer par le renvoi des cas à d’autres instances par 

les juges. En effet, dans certains dossiers, les demandes ne relèvent pas de la compétence 

qu’attribue la loi au TAT. Dans cette situation, le juge justifie brièvement la nature du renvoi 

sans approfondir le cas. On peut aussi voir quelques jugements très longs, comme le montre 

notre maximum de 126 056 mots. Ces textes sont cependant rares, comme le montrent nos 

histogrammes. En général, il s’agit de cas complexes qui traitent de plusieurs sujets ou 

dossiers d’accidents dans un jugement. Le juge doit à ce moment passer en revue deux ou 

trois cas reliés les uns aux autres et élaborer un raisonnement pour chaque cas avant de 

présenter sa décision, ce qui allonge la taille du jugement. De cette première analyse, on 

Tableau 1: Statistiques descriptives de l'exploration du corpus 
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constate que la dimensionnalité de notre échantillon de données est grande. Puisque 

chaque mot unique est regroupé en tant que variable pour le modèle de LDA. Malgré le 

regroupement des tokens pour former les variables, on peut raisonnablement inférer que, 

sans manipulation des données, la quantité de variables reste trop vaste pour notre modèle. 

Cette grande dimensionnalité est une problématique récurrente dans les travaux de NLP et 

elle entraine une perte de signal statistique qui affecte les performances des modèles 

utilisés.  

Afin d’approfondir la compréhension de notre corpus, nous avons procédé à une 

analyse des quarante mots les plus fréquents dans notre corpus, comme présenté dans les 

annexes 5 et 6. Nous proposons deux analyses, une sans aucune manipulation des données 

et une avec un nettoyage. La nécessité du nettoyage s’est avérée essentielle, car l’annexe 5 

nous montre que les termes les plus fréquents sont des mots grammaticaux et des éléments 

de ponctuation. Cela souligne un autre élément caractéristique des données textuelles, 

l’asymétrie d’information. Si cette caractéristique n’est jamais nommée en tant que telle 

dans les publications qui traitent du NLP, elle est induite par la nature de la distribution des 

mots dans un texte. Dans les langues occidentales, la distribution suit fréquemment le 

postulat de George K. Zipf’s (Moreno et al., 2019) qui nous indique que la distribution d’un 

mot dans un corpus est inversement proportionnelle à son rang soit : 

𝐹𝑟é𝑞𝑢𝑒𝑛𝑐𝑒 ≈
1

𝑟𝑎𝑛𝑔
× 𝑐𝑜𝑛𝑠𝑡𝑎𝑛𝑡𝑒 

Si des conditions ont été ajoutées avec le temps sur cette loi, on constate que les textes ont 

tendance à suivre cette loi. Outre la distribution des mots dans le texte ou le corpus, on peut 

remarquer que, généralement, les mots de nature grammaticale sont les plus fréquents (le, 

la, les, ce, etc.). Or, ces éléments du langage ne sont pas porteurs de sens en dehors du 

contexte de la phrase dans laquelle nous pouvons les trouver. Par exemple, le mot « vélo » a 

un sens clair pour tous les locuteurs qui le connaissent. Il porte donc une information forte 

en comparaison du mot « cela », qui lui n’évoque rien de distinct, en fonction du contexte. 

Cette asymétrie de l’information doit nous amener à porter une attention particulière à la 

manière dont nous devons diminuer la dimensionnalité. Nous devons nous assurer de ne 
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pas retirer de variables fortement informatives pour nos modèles, même si elles sont moins 

fréquentes dans nos textes. L’annexe 6 nous montre l’effet des nettoyages sur l’informativité 

dégagée des mots les plus fréquents après un bref nettoyage de nos tokens. La réduction de 

taille a été effectuée en supprimant la ponctuation et les éléments de mise en page, tels 

que/n (pour un retour à la ligne) et/s (pour des espaces additionnels). Nous avons également 

utilisé le paquet NLTK, qui contient une liste de mots grammaticaux fréquemment enlevés 

du français, appelés stop-words (annexe 4). Si on conserve quelques mots grammaticaux, 

ces manipulations permettent déjà d’extraire plus d’information de notre corpus.  On voit 

trois catégories de lexique qui se dégage :  

- Les mots relatifs au travail : travailleur/se, employeur, emploi, etc. 

- Les mots relatifs à la santé : docteur, lésion, médicale, etc. 

- Les mots relatifs au jargon du tribunal : dossier, administratif, événement 

On peut noter un mot comme gauche qui est relatif au côté de la lésion ou de la blessure, 

mais aussi droit qui est ambigu dans notre cas, car pouvant faire référence au droit comme 

juridique ou au côté droit. Nous avons proposé aussi une analyse des bigrammes et 

trigrammes qui sont la suite de deux ou trois mots les plus fréquents dans les textes. Nous 

proposons une modélisation des plus fréquents dans les annexes 7, 8, 9 et 10. Via cette 

exploration, ne nous remarquons que des termes comme l5 s1 sont présent fréquemment 

ensemble. Cet élément nous parait suspect et nous avons regardé de plus près les textes 

qui comportent ces bigrammes. Par cette vérification, nous avons constaté qu’il s’agissait 

des noms médicaux pour les vertèbres et les C1, C2, …, C7 font référence aux cervicales. 

Ainsi, nous prenons en compte ces facteurs pour normaliser ces éléments, afin d’éviter la 

suppression de ces mots importants au moment de nos nettoyages. Concernant l’analyse 

des trigrammes, nous ne dégageons pas d’information majeure qui nécessite une attention 

particulière.  

 Nos analyses nous indiquent aussi que, si la dimensionnalité est élevée, les matrices 

sont clairsemées. En effet, plusieurs termes manqueront dans la plupart des textes de 

l’ensemble, ou ne seront présents que dans un seul d’entre eux. Cette caractéristique peut 
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complexifier l’interprétation et la visualisation des données ainsi que le fonctionnement de 

nos modèles.  

En résumé, cette exploration nous a montré plusieurs éléments. Tout d’abord, nous 

avons énoncé trois enjeux du NLP auxquels nous sommes confrontés pour notre recherche : 

- La grande dimensionnalité  

- Les matrices clairsemées 

- L’asymétrie de l’information 

Ces enjeux sont des indications que plusieurs manipulations des données sont 

nécessaires afin d’optimiser le fonctionnement de nos modèles et l’interprétabilité des 

résultats. En effet, le LDA formant des vecteurs de mots, le bruit statistique risque de nuire 

à la lisibilité des sujets formés par l’algorithme ainsi que les performances et la robustesse 

de la modélisation de sujets. La réduction de dimension doit prendre en considération les 

caractéristiques particulières des données textuelles. Nous détaillons ces nettoyages dans 

notre partie sur les analyses du LDA.   

IV.1.b) Explorations des données de graphe 
 Notre graphe est constitué de 856 lois, règlements et articles de lois et de règlements 

ainsi que 11 187 références jurisprudentielles qui sont liées à notre corpus de 5 403 textes 

de notre corpus. Cette différence notable entre les références jurisprudentielles et les lois 

s’explique par le fait que les juges citent souvent le ou les articles de lois au début du 

jugement ou de la décision, mais le nombre et la qualité des jurisprudences invoqués pour 

justifier l’interprétation de la loi par le tribunal sont un facteur important pour la robustesse 

du jugement face à de potentiels appels administratifs. En effet, comme expliqué dans notre 

chapitre sur le cas du droit du travail québécois, la logique de la cour est primordiale pour 

assurer un jugement juste et équitable. Ainsi, convoquer des décisions antérieures est un 

moyen fiable de s’assurer de cela, d’où la nature déséquilibrée entre les deux types de 

nœuds de notre graphe.  
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 En complément, nous avons regardé des statistiques descriptives sur toutes les 

citations, les citations de jurisprudences et les citations de lois dans le corpus. Nous 

analysons la distribution des citations dans ce dernier présenté dans le tableau 2 et les 

annexes 11 à 13.  

 

Tableau 2 : Statistiques descriptives des citations dans le corpus 

 

Notre analyse révèle que les textes contiennent entre 0 et 105 citations. En regardant 

de plus près nos données, on trouve 73 textes sans citations. Nous avons lu ces textes et, 

de cette analyse nous remarquons deux catégories de jugements, des corrections du 

tribunal et des avis médicaux. Les corrections du tribunal sont des jugements qui corrigent 

des éléments de formes de décisions antérieures ou qui obligent une partie à exécuter un 

ordre du tribunal. Ces derniers se concentrent plus sur la forme que sur le fond d’où la non-

citation d’articles de lois ou de jurisprudences en leurs seins. Les avis médicaux sont des 

jugements qui se concentrent sur des contre-expertises qui vérifient la validité d’une 

évaluation médicale proposée par un premier médecin. De ce fait, ces jurisprudences ne 

s’appuient pas sur des avis juridiques, mais sur de la documentation médicale et des 

publications en médecine. Outre cela, on remarque que la moitié de notre corpus comporte 

entre 0 et 5 citations et les trois quarts de ce dernier en comportent moins de 15. En 

regardant les statistiques descriptives et notre histogramme, nous constatons que la 

distribution est décalée à gauche, ce qui est logique, car peu de textes ont tendance à citer 

un grand nombre de références. Cependant, si on se penche sur les textes compris entre le 

troisième quartile et le maximum, on constate que certains jugements ont une liste 

extensive de citations. En regardant quelques-uns de ces textes, notamment celui avec le 

plus de citations, on remarque qu’il s’agit de textes longs. Par exemple QCTAT2899 qui 
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contient 105 citations est un texte de 36 pages qui contient des débats sur certains 

arguments. On peut aussi souligner des paragraphes avec beaucoup de citations, ce qui 

peut être lié à des arguments litigieux amenant la cour a appuyé sa décision avec un grand 

nombre de références. Nous amenons ici l’hypothèse que les textes avec un grand nombre 

de citations sont des textes importants, car contenant des discussions nécessitant plus de 

citations à l’appui des arguments du juge. Si notre hypothèse est vérifiée, cela implique que 

ces textes ont une importance pour le droit du travail, car ils comportent des débats 

nécessitant l’appui de nombreuses sources. Nous tâchons de vérifier cela dans nos 

analyses et nos résultats. En complément à cela, nous avons aussi la distribution des textes 

en fonction du nombre de citations de jurisprudences et de lois séparément. On constate 

un déséquilibre entre les deux classes en regardant le troisième quartile dans les deux 

situations. Effectivement, les trois quarts des textes citent moins de 10 jurisprudences et 

moins de 5 lois. On voit aussi que le maximum de citations de précédents judiciaires est de 

91 pour 31 dans le cadre des lois. En regardant graphiquement les distributions de l’annexe 

9 et 10, on remarque que peu de texte du corpus ne cite aucune loi. La moyenne de citations 

des lois est aussi largement inférieure à la moyenne de citation des précédents. On peut 

expliquer cela du fait que la loi est l’élément de base pour l’introduction d’un cas au tribunal. 

En d’autres termes, le TAT utilise la loi comme socle de l’argumentation et généralement 

quelques articles de lois suffisent pour la conduite de la procédure, ce qui explique que 

moins de la moitié de notre corpus s’appuie sur moins de 4 lois. En revanche, pour 

comprendre comment appliquer la loi et l’interprété, les décisions antérieures sont 

essentielles comme expliqué dans notre chapitre sur le droit administratif du travail 

québécois. Ainsi, il semble naturel et logique qu’un plus grand nombre de jurisprudences 

soit convoqué pour appuyer un argument ou un autre. Dans ce sens, l’annexe 9 nous montre 

que la distribution des textes en fonction du nombre de jurisprudences qu’ils citent suit la 

tendance présentée pour l’ensemble des citations en annexe 8. Même si le nombre global 

de ces citations est plus grand que celui des lois, on voit tout de même qu’une grande 

majorité des textes ne citent qu’entre 0 et 5 jurisprudences. Dans certaines situations, la 

cour a probablement besoin de peu de références, car les cas présentés sont solidifiés par 
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la loi et les tribunaux ne nécessitant pas un grand nombre d’arguments à l’appui de la 

décision. Tout cela nous amène à évoquer un autre point, qui est la qualité des références. 

En effet, les cas qui citent peut peuvent s’appuyer sur des références communément 

reconnues comme de meilleures qualités se suffisant à elle-même. Cet élément implique 

que certaines jurisprudences sont des éléments de qualité qui reviennent dans des 

jugements traitants de cas similaires, donc qui ont une présence forte dans le corpus. Cette 

deuxième hypothèse complémentaire à la deuxième implique que les jugements avec peu 

de citations s’appuient sur des citations jurisprudentielles utilisées avec récurrences, ce qui 

témoigne de leurs qualités.  

Notre analyse exploratoire des données de graphe nous révèle que le réseau des 

citations, bien que vaste, comporte des éléments clés à étudier en profondeur. Nous avons 

posé deux hypothèses ici : 

- La grande quantité de citations que comporte un texte révèle l’importance de ce 

dernier pour le droit du travail québécois 

- La faible quantité de citations que comporte un texte nous indique de la qualité de 

ces dernières. 

La vérification de ces hypothèses est abordée dans nos résultats qui se concentrent sur 

les indices de similarité et les distances que notre corpus détient. Ces indices de similarités 

sont à analyser entre les textes du corpus, mais aussi entre les différentes références qu’il 

contient. La vérification de ces hypothèses nous permet de mettre de l’avant des 

informations importantes en outre de l’appareillement de cas si elles s’avèrent valides.  

IV.2) Sélection du modèle de LDA 

IV.2.a) Mesures de cohérence 
 Afin de mesurer la dimension sémantique de notre corpus, nous utilisons l’allocation 

latente de Dirichlet. Comme expliqué dans notre partie sur la sémantique dans notre 

chapitre sur la formalisation de la tâche, cet algorithme détermine une modélisation des 

sujets couverts par un texte en fonction du nombre de sujets k prédéfini par l’utilisateur. La 

question du choix du paramètre k se pose alors. De plus, nous avons évoqué trois grandes 
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problématiques qui affectent les analyses en NLP, soit le fléau de la dimensionnalité, les 

matrices clairsemées et finalement l’asymétrie de l’information.  Ces enjeux affectent le 

LDA, car c’est un modèle probabiliste qui s’appuie sur les probabilités de cooccurrence des 

mots dans des documents. De ce fait, nous devons regarder plusieurs modèles et voir 

comment les nettoyages de nos données impactent les résultats de nos modèles. Pour cela 

nous décidons d’itérer des modèles de LDA pour 𝑘 ∈ {1,2,3, … ,50} et de regarder plusieurs 

scores de performances.  

Le premier que l’on analyse est le score de cohérence Cv. Ce score propose de 

mesurer la cohérence des sujets modélisés en se basant sur la « Normalized Pointwise 

Mutual Information » (NPMI) (Syed et Spruit, 2017). La NPMI est la version normalisée de la 

« Pointwise Mutual Information » ou PMI, qui est une mesure qui permet de calculer la 

probabilité de deux mots d’apparaitre ensemble soit : 

𝑃𝑀𝐼(𝑤𝑖, 𝑤𝑗) = 𝑙𝑜𝑔
𝑃(𝑤𝑖, 𝑤𝑗)

𝑃(𝑤𝑖)𝑃(𝑤𝑗)
 

Où 𝑃(𝑤𝑖, 𝑤𝑗) est la probabilité d’apparition conjointe des mots 𝑤𝑖 et 𝑤𝑗  et 𝑃(𝑤𝑖) et 𝑃(𝑤𝑗) 

sont les probabilités indépendantes d’apparition pour les mots 𝑤𝑖 et 𝑤𝑗.  

La NPMI permet d’obtenir un résultat compris entre 1 et -1 qui nous permet de regarder les 

différentes associations entre les mots sans prendre en compte la fréquence d’apparition 

de ces derniers, soit : 

𝑁𝑃𝑀𝐼(𝑤𝑖, 𝑤𝑗) =  
𝑃𝑀𝐼(𝑤𝑖, 𝑤𝑗)

− log 𝑃(𝑤𝑖, 𝑤𝑗)
 

Dans le cadre du LDA, le score de cohérence Cv utilise le NPMI combiné à la distance cosine 

avec la fenêtre glissante booléenne pour évaluer la proximité entre les vecteurs de mots 

(Röder et al., 2015). Avec cette méthode, on veut évaluer la cohérence entre les mots qui 

compose les sujets en fonction de leurs distances les uns par rapport aux autres. La 

technique de fenêtre glissante, ou « sliding boolean window », permet de segmenter les 

textes afin de vérifier la présence de certains mots dans cette dernière. Cette mesure de 
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cohérence est comprise entre -1 et 1, mais il est rare qu’elle soit négative. Afin de 

sélectionner un modèle, on cherche à maximiser le score Cv afin d’obtenir une meilleure 

distinction des sujets composés. Cependant, les chercheurs pointent plusieurs limites à ce 

score de cohérence. La première concerne la sensibilité au nombre de sujets k. En effet, Cv 

à tendance à favoriser les modèles avec un plus petit k, car ayant plus de probabilité de 

cooccurrence de mots. De plus, ce score a tendance à discriminer les sujets plus 

spécialisés au profit des sujets généraux avec des mots plus fréquemment utilisés à travers 

les sujets. Ainsi, il est important de souligner que la nature des données peut influencer le 

score de cohérence. Pour ces raisons, nous proposons d’y adjoindre une autre métrique de 

cohérence afin de nuancer les résultats que le Cv nous propose. 

La deuxième métrique que nous prenons en compte est le score de cohérence 

Umass. Cette métrique s’appuie sur la cooccurrence des mots dans les documents du 

corpus de base afin de déterminer si les sujets composés sont cohérents et interprétables. 

Dans leurs articles de 2011, David Mimno et al. (David Mimno et al., 2011), propose la 

formule suivante pour définir Umass :  

𝐶(𝑡; 𝑉(𝑡)) =  ∑ ∑ 𝑙𝑜𝑔
𝐷(𝑣𝑚

(𝑡)
, 𝑣𝑙

(𝑡)
) + 1

𝐷(𝑣𝑙
(𝑡)

)

𝑚−1

𝑙=1

𝑀

𝑚=2

 

Où t représente un sujet, 𝑉(𝑡) = {𝑣1
(𝑡)

, 𝑣2
(𝑡)

, … , 𝑣𝑀
(𝑡)

 } est un ensemble M de mots qui 

compose un sujet. Si on regarde le contenu de la fraction,  𝐷(𝑣𝑚
(𝑡)

) représente la fréquence 

du mot m dans le corpus de documents. Au numérateur on retrouve 𝐷(𝑣𝑚
(𝑡)

, 𝑣𝑙
(𝑡)

) , qui 

représente la cooccurrence du mot « m » et du mot « l » dans le corpus de référence. Afin 

d’éviter d’obtenir un logarithme de 0, les auteurs ajoutent la constante 1. Ainsi, plus les mots 

cooccurrents dans le corpus, plus la valeur de Umass est proche de 0 et, réciproquement, 

moins ils cooccurrent, plus la valeur du score est négative. Donc, plus le score est faible et 

plus les sujets sont définis par des combinaisons de mots uniques qui les distinguent. Cette 

déduction est confirmée par l’article Farea et al (Farea et al., 2024), qui nous indique que, 

plus le score de cohérence est élevé, plus les sujets sont cohérents. L’avantage principal de 
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ce score réside dans la vitesse de son calcul en comparaison du Cv. En revanche, ce score 

prend en compte la fréquence de cooccurrence dans les documents. Contrairement au 

score Cv qui s’appuie sur une fenêtre, ce score peut passer à côté de liens contextuels entre 

les mots du corpus. Ainsi, on peut constater que la performance de ces scores est très 

relative à la nature des données présentées. C’est pour l’ensemble de ces raisons que nous 

les interprétons conjointement pour éviter le plus possible de générer des biais de sélection 

dans notre analyse du paramètre k. 

Si les scores de cohérences Cv et CUmass nous permettent de nous aider à la 

sélection de notre modèle, il est important de souligner que maximiser ces scores 

n’implique pas forcément que les sujets formés par le LDA sont interprétables et lisibles. 

Ayant manifesté l’importance d’avoir des analyses lisibles pour les professionnels, nous 

devons introduire un élément de lisibilité pour le choix de notre modèle. L’utilisation des 

deux scores a pour objectif d’affiner l’échantillon k à vérifier pour l’entrainement du LDA. 

Mais, la sélection finale du modèle s’appuie sur la lecture des sujets composés et 

l'interprétation que nous pouvons en faire. Cependant, le nettoyage de nos données est une 

partie essentielle dans le prétraitement du corpus. Or, ces scores ont une sensibilité à la 

taille et à la nature du vocabulaire. Nous utilisons cette propriété pour voir si nos nettoyages 

ont un effet sur le modèle ainsi que pour comparer les différents nettoyages de données les 

uns aux autres. En résumé, les éléments quantitatifs et qualitatifs doivent être pris en 

considération lors du choix de notre modèle. Cela permet d’assurer que nos sujets ainsi que 

la robustesse du modèle correspondent à nos besoins. 

La dernière métrique que nous utilisons pour évaluer notre LDA est la perplexité. 

Cette mesure est fondée sur la fonction de vraisemblance « likelihood » des documents pour 

le modèle de LDA à k sujets. En d’autres termes, cette mesure nous permet de voir à quel 

point ce modèle décrit précisément le corpus de document sur lequel il est utilisé (Blei et 

al., 2003). La bibliothèque Gensim sur python propose une version logarithmique de la 

mesure, car elle rend les résultats plus interprétables du fait de la diminution de l’échelle 

amenée par la fonction logarithme. Dans l’article « Latente Dirichlet Allocation », les 

chercheurs définissent la perplexité par la formule suivante : 
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𝑃𝑒𝑟𝑝𝑙𝑒𝑥𝑖𝑡é(𝐷) = 𝑒𝑥𝑝 (−
∑ ∑ log 𝑃(𝑤𝑑,𝑤|𝜃𝑑 , 𝛷)

𝑁𝑑
𝑤=1   𝐷

𝑑=1

∑ 𝑁𝑑
𝐷
𝑑=1

) 

Où D correspond à l’ensemble des documents du corpus, 𝑁𝑑  est le nombre de mots dans le 

corpus et 𝑃(𝑤𝑑,𝑤|𝜃𝑑,𝛷) est la probabilité d’apparition du mot w en prenant en compte la 

distribution sujets-mot Φ de ce dernier ainsi que de la distribution sujet-document 𝜃𝑑. De 

cela, on peut déduire le logarithme de la perplexité comme : 

 

log 𝑃𝑒𝑟𝑝𝑙𝑒𝑥𝑖𝑡é(𝐷) = −
∑ ∑ log 𝑃(𝑤𝑑,𝑤|𝜃𝑑 , 𝛷)

𝑁𝑑
𝑤=1   𝐷

𝑑=1

∑ 𝑁𝑑
𝐷
𝑑=1

 

 

Dans ce cas, nous cherchons un score de perplexité faible qui nous indique un modèle que 

ce dernier est capable de s’ajuster aux données de notre corpus. Néanmoins, cela ne veut 

pas dire que le modèle avec la meilleure perplexité n’est pas victime de surapprentissage.  

Les nettoyages peuvent faire augmenter le score de perplexité à cause du retrait de contexte 

que peuvent amener ces derniers. Dans notre cas, nous regardons cette métrique pour voir 

comment les différentes itérations de LDA s’adaptent à nos données. 

Ces trois métriques nous permettent donc de mesurer la cohérence des sujets ainsi 

que la résilience des modèles sur notre corpus en fonction du paramètre k. cependant, on 

doit souligner la sensibilité de ces dernières à la variation de k. De ce fait, nous ne pouvons 

pas simplement choisir la valeur qui maximise nos résultats dans ces trois comme une 

méthode pour choisir le nombre de sujets. De ce fait, la méthode du coude de Cattell 

semble la plus adaptée pour affiner et définir le nombre optimal de k de nos modèles. Cette 

méthode consiste à détecter visuellement le ralentissement de la croissance ou de la 

décroissance des scores, ici en corrélation avec l’augmentation de K. Une fois notre 

échantillon de k à tester affiné, nous regardons de plus près manuellement les sujets formés 

par ces différents modèles de LDA. L’interprétabilité est au cœur de nos préoccupations. 

C’est pourquoi nous choisissons les vecteurs de mots composés par le LDA en fonction de 
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notre capacité à les nommer et à les comprendre. Finalement, nous utilisons ces métriques 

pour voir si nos nettoyages ont un effet concret sur les performances du modèle. Cela nous 

aidant à ne pas trop diminuer la dimensionnalité de ce dernier tout en étudiant les différents 

scénarios. 

IV.2.b) Nettoyages et sélection du nombre de sujets  
Plutôt, nous avons évoqué l’importance de la diminution de dimensionnalité de nos 

données pour rendre le LDA plus efficace. À ces fins, nous observons plusieurs étapes de 

nettoyages dans l’objectif de regarder l’impact que ces étapes ont sur les mesures de 

performances ainsi que sur la lisibilité des sujets formés. Par conséquent, nous considérons 

quatre modèles à évaluer.  

Pour établir une base de comparaison, nous avons d’abord examiné un modèle que 

nous avons baptisé « brut ». Ce modèle n’a subi aucun nettoyage et contient de ce fait un 

grand nombre de variables. L’objectif de l’évaluation des performances de ce dernier est de 

nous donner une base pour voir si l’effet de nos prétraitements de nos données sur les 

résultats obtenus, nous le considérons comme notre expérience témoin.  

Notre deuxième jeu de donnée est simplement normalisé. La normalisation de nos 

données consiste en la mise aux normes des différentes orthographes comme « Montreal » 

en « Montréal ». Une autre normalisation qui a été faite repose sur des termes médicaux. Au 

cours de notre exploration de données, nous avons eu l’occasion de lire les jugements 

fréquemment et avec l’analyse des bigrammes, nous avons remarqué l’apparition de 

symboles comme « l4-l5 » ou « C5-C6 ». À la lecture de notre corpus, nous avons remarqué 

que ces termes étaient des numéros de vertèbres ou de disques cervicaux. Nous avons 

décidé de les remplacer par « vertebreI, vertebreII, …, vertebreVII » et « cervicaleI, cervicaleII, 

…, cervicaleVII » pour les raisons que nous avons évoquées dans notre exploration de 

données. À cela, nous pouvons ajouter la suppression des numéros de dossiers présents 

dans les textes ainsi que la suppression des mots avec moins de trois lettres. Cet ensemble 

de nettoyages est réalisé en utilisant plusieurs modèles de regex qui nous permet de cibler 

des suites de caractères particuliers, ce qui permet de les remplacer ou de les supprimer. 
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Notre troisième modèle reprend la normalisation et les nettoyages amenés par la 

normalisation des données, mais nous y ajoutons d’autres étapes pour diminuer la 

dimensionnalité. Nous commençons par lemmatiser le texte. La lemmatisation est un 

procédé qui permet de regrouper plusieurs mots de même forme dans leurs racines. Ce 

processus est commun en NLP et nous pouvons facilement l’implémenter à l’aide de la 

bibliothèque spacy pour python. À la suite de la lemmatisation, nous retirons une liste de 

stopwords, que nous avons déterminé avec une méthode heuristique. En effet, en regardant 

plusieurs résultats de LDA, nous avons vu que certains mots rendaient complexe la 

constitution de sujets distincts. Le cas le plus flagrant pour nous concerne le mot 

« exposition ». En effet, sans le retrait de ce dernier, nous avions régulièrement des sujets 

composés des mots : «exposition», «pulmonaire», «auditifs», «artrose», «amiant», «surdité». 

Nous voyons dans nos annexes 15 et 16 que, malgré ces nettoyages avec les stopwords, la 

dissociation des sujets peut s’avérer complexe. Cependant, ce nettoyage permet tout de 

même de rendre les sujets plus lisibles, en particulier dans le cas des maladies. En ce qui 

concerne la confusion entre les maladies pulmonaires et auditives, notre intuition repose 

sur le fait que l’examen des cas de maladies professionnelles reliées à la surdité, aux 

maladies pulmonaires et à l’arthrose se base sur une exposition à certains risques. Ce qui 

est intéressant ici est l’idée que le même vocabulaire est utilisé par le tribunal pour parler 

de pathologies à priori différentes. Cela peut nous indiquer que l’examen logique effectué 

par le juge est similaire pour ces diverses affections. Cependant, nous avons estimé dans 

ce mémoire qu’il était préférable de conserver des sujets distincts en fonction des 

pathologies et nous avons retiré le mot du vocabulaire. Cette liste contient aussi des noms 

de tribunaux ou des abréviations qui n’apportent pas d’information importante à notre 

étude. Finalement, nous avons fait un nettoyage par fréquence pour réduire un peu plus la 

dimensionnalité. Ce nettoyage retire les mots présents moins de 100 fois dans le corpus et 

plus de 20 000 fois dans ce dernier. Pour effectuer cela, on regarde la distribution des mots 

dans le corpus en comptant la fréquence d’apparition des tokens. La communauté du NLP 

semble s’accorder sur le fait que le nettoyage par fréquence n’obéit qu’à une règle du pouce. 

Dans notre cas, pour choisir nos intervalles de coupes, nous avons utilisé un mélange de 
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logique et de tâtonnements. Nous avons commencé par retirer 2% des tokens les plus 

fréquents et 5% des moins fréquents. Puis, nous avons augmenté progressivement le 

nettoyage en fonction des résultats que nous obtenions dans nos itérations de LDA.  

Finalement, notre dernier modèle ajoute un nettoyage en utilisant le « Part-of-

speech » (POS tagging). Le POS tagging, permet d’identifier la nature et la fonction d’un mot 

dans une phrase en d’autres termes, cette méthode, nous indique si le mot est un verbe, un 

nom, un adjectif, etc. Grâce à spacy, nous pouvons mettre en place du POS tagging, ce qui 

nous permet ultimement de supprimer tous les mots qui ne sont pas des verbes ou des 

noms dans notre cas. Nous avons décidé de ne conserver que les verbes et les noms, car 

les verbes d’action ont une importance dans l’exécution d’un jugement. Les noms sont en 

général les éléments qui portent le plus de sens quand ils sont pris indépendamment du 

reste de la phrase. Après ce filtrage, nous faisons une lemmatisation, un retrait des 

stopwords et un nettoyage par fréquences.  

Pour synthétiser nos étapes de nettoyages, nous avons produit un diagramme en 

annexe 14 qui résume les étapes de nettoyages de chacun de nos modèles. 

Une fois ces nettoyages effectués, nous avons procédé aux calculs de cohérence et 

de perplexité pour 𝑘 ∈  {2,3, … ,50}. Nous commençons nos calculs à partir de deux sujets, 

car c’est la valeur minimale pour effectuer un regroupement. Concernant la valeur 

maximum de 50, nous avons estimé qu’au-dessus de ce nombre de sujets l’interprétation 

du modèle serait trop complexe outre le fait qu’il est peu probable que le modèle optimal 

soit passé par cette marque. En utilisant la méthode évoquée dans notre sous-chapitre sur 

les mesures de cohérences, nous avons produit trois graphiques qui mettent en parallèle les 

performances des quatre modèles ci-dessous dans les graphiques 1, 2 et 3.  
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Graphique 1 : score de cohérence Cv en fonction de k pour les quatre modèles 

 

                       Graphique 2 : score de cohérence Umass en fonction de k pour les quatre modèles 
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Graphique 3 : score de perplexité en fonction de k pour les quatre modèles 

 

 

 Ces trois graphiques nous révèlent plusieurs informations utiles quant à la sélection 

de modèles. Pour commencer notre analyse, nous regardons notre modèle brut, qui est 

notre expérience témoin dans cette situation. Nos calculs nous révèlent que, de tous les 

modèles, il a la pire cohérence Cv et Umass ainsi que la pire perplexité. Cela est dû à sa 

complexité, car il possède une multitude de dimensions, ce qui rend difficile la conception 

de thèmes uniques et distincts. De plus, la présence de nombreuses matrices clairsemées 

impacte négativement la perplexité du modèle. En réalité, nous ne cherchons pas à 

optimiser le paramètre k dans ce cas. En effet, cette modélisation de sujets produirait 

probablement un ensemble de vecteurs de mots non interprétables, car composée de mots 

grammaticaux et d’artefacts de mise en page.  

Nous regardons ensuite le modèle qui a subi la normalisation des données. On voit 

une nette amélioration de toutes les métriques. Ce qui nous intéresse plus particulièrement 

est le score Umass qui, s’il est nettement meilleur, comporte beaucoup d’optimums locaux. 
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Par exemple, pour k = 13 et k = 15, on observe des minimums locaux très prononcés. Cela 

nous indique que la cohérence des sujets composés avec ces données est très sensible à 

la variation de k, rendant difficile l’optimisation du modèle en se basant sur le score Umass. 

En revanche, quand on regarde le score Cv, la courbe semble atteindre un plateau à partir 

de 15 sujets. Quant à la perplexité, la courbe se stabilise entre 15 et 18 sujets. Ce qui peut 

paraitre surprenant est que des modèles avec plus de nettoyage ont un score plus élevé 

indiquant une moins bonne perplexité. On peut expliquer cela par l’impact des étapes de 

lemmatisation et de nettoyage par POS qui enlève du contexte à notre vocabulaire rendant 

le LDA moins résilient aux corpus.  

Cela nous amène à analyser les modèles 2 et 3 qui ont été plus amplement nettoyés. 

Bien que le score CV soit relativement similaire pour les deux modèles, le score Umass 

semble indiquer une légère amélioration de la cohérence pour le modèle qui n’a pas subi de 

nettoyage POS. Quand on regarde la perplexité pour ces deux situations, le modèle 3 ressort 

plus fiable que le deuxième. Pour le modèle 1, les courbes semblent atteindre un plateau 

pour 𝑘 ∈  [15, 25]. En ce qui concerne les modèles 2 et 3, les pentes des courbes semblent 

généralement s’atténuer dans l’intervalle 𝑘 ∈  [18, 25]. Afin de sélectionner la segmentation 

de sujet la plus cohérente, nous avons décidé d’analyser les résultats de LDA pour des 

valeurs de k dans un intervalle un peu plus large, soit pour le modèle 1, 𝑘 ∈  {12, … ,27} et 

pour le modèle 2 et 3, 𝑘 ∈  {15, … ,27}En élargissant le champ de notre recherche par essais 

et erreurs, nous souhaitons nous assurer de ne pas manquer une modélisation finale plus 

claire et plus facile à interpréter, malgré les différentes métriques de sélection que nous 

avons utilisées.  
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Cette méthode nous a amenés à choisir un modèle avec 15 sujets pour le premier et 

19 pour les modèles 2 et 3. Nous pouvons voir les résultats de ces différents LDA en annexe 

15 et 16 ainsi que dans le tableau suivant. 

 

Notre analyse révèle que le modèle 3 à 19 sujets est le plus lisible et interprétable. En 

effet, chaque vecteur de mot est tout de même très lisible et relatif à une forme de 

pathologie ou un sujet relié au cadre du droit. Le modèle 1 est rempli de mots difficiles à 

interpréter comme « elle » ou « date », par exemple. Malgré cela, on peut tout de même 

constater de cohérences pour certains vecteurs formés, comme pour le sujet 2, qui est 

relatif aux blessures au dos. Cela étant dit, la majorité des regroupements sont 

ininterprétables et contiennent trop de bruit statistique pour les rendre cohérents par notre 

lecture. Le modèle 2, lui, ressemble beaucoup à notre modèle final. Cependant, comme 

Tableau 3 : Tableau résumé des vecteurs de mots pour le modèle 3 
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nous l’avons évoqué précédemment, nonobstant le retrait des stopwords, nous avons des 

vecteurs comme le 18 (annexe 16) qui sont confus à interpréter. En effet, comme nous 

l’avons souligné plutôt, le regroupement de notions relatives à des maladies pulmonaires et 

à des pathologies affectant l’audition rend la lecture de ce dernier compliqué. On peut aussi 

souligner le sujet 7 dans la même annexe qui semble être relatif au mouvement, mais qui ne 

nous indique pas vraiment un thème clair et identifiable à lui attribuer. Les nettoyages ont 

cependant porté leurs fruits, car on voit se distinguer des sujets portant sur les enjeux 

psychologiques, par exemple, ou encore des sujets spécifiques relatifs aux déchirures de la 

coiffe des rotateurs. Finalement, lorsque l’on regarde le dernier modèle présenté dans le 

Tableau 3, on remarque que la diminution de dimensionnalité a bien fonctionné nous 

donnant des sujets distincts. Néanmoins, certains de ces vecteurs nous ont demandé de 

plus amples recherches pour comprendre leurs contenus. Dans cette catégorie, on retrouve 

le sujet 2 relatif à la représentation. Les mots qui le composent sont compliqués à relier les 

uns aux autres pour un novice dans le domaine du droit du travail. Ainsi, pour mieux 

comprendre ce regroupement, nous avons décidé de lire les 10 jugements qui avaient le plus 

de proximité avec ce sujet. À la lecture de ces derniers, nous avons remarqué que ces 

jugements traitaient d’enjeux de représentation par le syndicat. Indéniablement, ces textes 

abordent souvent la dernière rencontre avec le syndicat, le statut de salarié de l’employeur, 

ainsi que le contenu des réunions avec le syndicat. De plus, dans tous ces jugements, le 

syndicat a joué le rôle de représentant. Parfois, la représentation du syndicat est contestée, 

ce qui amène le tribunal à examiner la dynamique des relations entre l’employé et son 

représentant. C’est pourquoi le mot « temps » est utilisé. Pour d’autres sujets, nous avons 

effectué quelques recherches pour savoir si les mots pouvaient correspondre à des 

symptômes précis, comme pour le sujet 15 qui aborde la déchirure de la coiffe des 

rotateurs. Finalement, le sujet 6 et 7 est très proche sémantiquement l’un de l’autre, mais la 

composante financière du sujet 6 ressort avec le mot indemnité ou encore montant ou 

prestation. En complément à cela, nous avons poursuivi nos recherches en analysant les 

composantes essentielles relatives aux indemnités de remplacement et nous avons trouvé 

sur le site internet de la CNESST (CNESST, 2024) que l’examen pour évaluer la date de début 
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ou de fin de cette indemnité comportait de nombreux points sémantiques communs avec 

ce vecteur de mot. Cette étape de notre projet souligne l’importance de la compréhension 

et de la maitrise des éléments du droit pour sélectionner les modèles cohérents. Dans ce 

travail, nous avons complété nos analyses quantitatives avec des recherches superficielles 

pour nous assurer de la cohérence de notre modèle, mais l’avis d’un expert juridique serait 

un atout pour permettre de mieux comprendre nos sujets et d’approfondir nos analyses. Afin 

de finaliser notre analyse, nous avons calculé les scores de performances de ce modèle. 

Nous obtenons un score de cohérence Umass de -2,68, Cv de 0,61 et un score de perplexité 

de -8.67. Ces scores peuvent être modifiés, car le modèle de LDA reste stochastique, ce qui 

introduit de l’aléa avec l’utilisation de l’algorithme. De ce fait, la perplexité de cette 

modélisation de sujet est améliorée là où la cohérence Umass est légèrement dépréciée. Le 

score Cv est relativement stable avec nos itérations précédentes. Nous soulignons ici que 

nous avons fait plusieurs modélisations avec les mêmes paramètres qui nous donnaient des 

résultats très proches, mais nous avons tout de même choisi le résultat le plus cohérent à 

notre lecture. Finalement, nous n’avons pas ajusté les autres hyperparamètres que sont α 

et ß. Le LDA postule une distribution des sujets à priori et le paramètre α sert à déterminer 

cette dernière. Plus on suppose qu’un texte aborde plusieurs sujets, plus on cherche à 

augmenter ce dernier paramètre. Dans notre cas, nous avons gardé la valeur par défaut de 

ce paramètre, soit α = 1. Ce choix est motivé par les prémices qui consistent à voir les 

jugements comme des textes avec un sujet central qui est la question de droit adressé au 

tribunal, puis des sujets périphériques se greffent autour de cela pour alimenter la réflexion 

et la preuve. Le paramètre ß régit la distribution à priori des mots dans les thèmes composés. 

Plus le dernier est élevé, plus on postule que les sujets contiennent une grande variété de 

mots. À l’inverse, moins il est élevé et plus nos sujets sont concentrés autour de quelques 

mots. Nous avons aussi choisi de garder un ß par défaut qui donne la même probabilité à 

chaque mot d’appartenir à un sujet. Nous avons fait ce choix, car nous n’avions pas d’idée 

prédéterminée de la distribution des mots dans les sujets. L’ajustement de ces paramètres 

est un élément à considérer pour d’autres travaux, mais les résultats obtenus sont 

satisfaisants pour la suite de ce travail. 
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IV.3) Analyse de la structure du réseau de graphe 
 Dans notre chapitre sur la formalisation de la tâche concernant la dimension 

juridique ainsi que dans le sous-chapitre sur la collecte des données de graphes, nous 

avons expliqué des éléments d’extraction de données. Une fois nos tables de données 

constituées, nous procédons à la modélisation des citations en utilisant un mélange entre 

Gephi et la bibliothèque NetworkX de python. Ce qui nous intéresse avant de procéder à 

l’étude de nos résultats est la structure du graphe et plus particulièrement les potentiels 

regroupements de nœuds les uns autour des autres. Pour analyser cela, nous nous 

appuyons sur le calcul de modularité que comporte Gephi et qui s’appuie sur la méthode de 

Louvain que nous décrivons ici. Puis, nous examinons de plus près la modularité et les 

regroupements formés dans le graphe pour le cas distinct des citations de jurisprudence, 

des lois et, finalement, pour l’ensemble du graphe. Ensuite, nous proposons de regarder la 

structure du graphe. Pour cela, nous divisons le graphe en deux, le réseau des 

jurisprudences et le réseau des lois. À la suite de l’analyse des différentes métriques pour 

ces réseaux, nous regardons le réseau au complet pour mieux comprendre sa structure 

avant de présenter les résultats dans le chapitre suivant. 

IV.3.a) Mesures d’évaluation du graphe 
 Afin d’analyser notre graphe, nous nous appuyons sur des éléments graphiques, mais 

nous regardons aussi des éléments statistiques. Dans cette partie, nous expliquons les 

principales métriques que nous utilisons pour analyser le graphe.  

 Pour commencer, nous regardons les éléments relatifs aux degrés des nœuds. Le 

degré est défini par le nombre de liens qu’un nœud possède avec les autres. Il existe deux 

types de degrés, sortant et entrant en fonction de la destination de la connexion. Une 

connexion partant du nœud est considérée comme sortante là où celle pointant vers le 

nœud est entrante. L’intérêt de l’étude du degré repose dans l’analyse de la distribution des 

connexions des nœuds dans le graphe. Dans notre cas les textes sont souvent les points 

d’origines des arêtes, donc nous nous attendons à voir un degré entrant plus fort dans le 
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graphe. Plus généralement, cette analyse nous permet de vérifier les éléments soulevés 

dans notre exploration de données.  

 La deuxième étude que nous regardons concerne les composantes connexes. Les 

composantes connexes sont des éléments du graphe qui sont plus ou moins complexes et 

qui ne sont reliés à aucun sous-graphe plus grand (Clark, 1991). En termes plus triviaux, on 

parle ici de parties flottantes du graphe qui ne sont pas reliées aux autres. Pour ces calculs, 

nous nous appuyons sur les outils proposés par Gephi, qui utilisent l’algorithme « depth-first 

search » (DFS). La DFS est une méthode par itération qui permet de chercher les nœuds 

voisins qui ressemblent au BFS évoqué dans notre chapitre sur la dimension juridique. Les 

principales différences entre ces deux approches sont surtout liées aux méthodes 

d’optimisation du calcul. Cependant, la méthode proposée par Gephi s’avère efficace dans 

notre cas. Par ce biais, on obtient le nombre de composantes connexes que notre graphe 

comporte ainsi que leurs degrés de connexion c’est-à-dire la taille qu’elles ont et 

l’importance des connexions qu’elles comportent. Cela pourrait nous montrer des portions 

du graphe isolées qui présenteraient certaines particularités. Cela peut révéler des 

jugements avec une nature spécifique que nous devons alors expliquer. Nous devons tout 

de même rappeler qu’un certain nombre de textes ne possèdent pas de citations, ce qui les 

amène à former des composantes isolées que nous traitons de manière particulière. 

 Dans un graphe des sous-ensembles de nœuds plus densément regroupés peuvent 

former ce que l’on appelle une communauté. Ces dernières nous indiquent généralement 

une forte interconnexion entre les nœuds de cette portion du graphe. Dans notre cas, nous 

souhaitons regarder les communautés dans le graphe de plus proches afin de voir si des 

jugements ou des lois ont un lien plus important que les autres dans notre corpus. Dans le 

but de mesurer cela, nous calculons la modularité dans le graphe pour le diviser en 

différents groupes nous permettant d’isoler les communautés de nœuds. Comme évoquer 

plutôt, la modularité est calculée via la méthode de Louvain par Gephi. Cette méthode est 

basée sur les travaux de Vincent Blondel et al. Qui proposent une approche pour calculer la 

modularité plus efficacement dans de larges réseaux de graphes (Blondel et al., 2008). La 

modularité peut être définie par l’équation suivante : 
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𝑄 =
1

2𝑚
∑ ∑ [𝐴𝑖𝑗 −

𝑘𝑖𝑘𝑗

2𝑚
]

𝑁

𝑗=1

𝛿(𝑐𝑖, 𝑐𝑗)

𝑁

𝑖=1

 

Où, Q est la modularité, 𝑘𝑖  et 𝑘𝑗  sont la somme des poids des arêtes liées aux nœuds i et j, 

m est le nombre d’arêtes du le graphe, N est le nombre total de nœuds dans le graphe, 𝑐𝑖 et 

𝑐𝑗  sont les communautés auxquels appartiennent le nœud i et j. Finalement, 𝛿 représente la 

fonction delta de Kronecker et, dans le cas de la modularité si 𝛿(𝑐𝑖, 𝑐𝑗) = 1 alors 𝑐𝑖, 𝑐𝑗 

appartiennent au même regroupement, en revanche si cette variable prend la valeur zéro 

alors 𝑐𝑖, 𝑐𝑗  Se trouvent dans deux ensembles distincts. La modularité est une échelle 

comprise entre -1 et 1 qui permet de mesurer la possibilité de diviser le réseau en 

communautés. Dans la pratique, il est généralement commun que la modularité soit 

positive. Ainsi, une modularité proche de 0 indique que le réseau ne peut pas se diviser en 

structures communautaires cohérentes. À l’inverse, une modularité proche de 1 nous 

indique une forte cohérence dans les structures de communauté du réseau. Si cette 

métrique est pratique pour déterminer les ensembles sous-jacents à un réseau, l’enjeu 

réside dans les méthodes de calculs pour obtenir ce résultat dans des graphes de grandes 

tailles. C’est à cette problématique que l’algorithme de Louvain propose une réponse en 

deux temps (Clark, 1991). Dans la première partie de l’algorithme, les auteurs postulent que 

chaque nœud correspond à une communauté et que, par ce fait, le graphe est composé 

d’autant de communautés que de nœuds qui le composent. À la suite de cela, on évalue le 

gain ou la perte de modularité du graphe en regroupant les nœuds voisins en communauté. 

Dans le cas où ce regroupement occasionne un gain, alors on regroupe les nœuds 

ensemble. On répète le processus pour chacun des nœuds du réseau jusqu’à ce qu’aucune 

amélioration ne soit possible. Puis, dans la deuxième phase de l’algorithme, on reconstruit 

un graphe en prenant pour nœud les communautés de nœuds formés dans la première 

partie. C’est grâce à la synergie de ces deux méthodes que nous pouvons assurer un calcul 

optimal dans des réseaux larges.  
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IV.3.b) Le réseau des citations de jurisprudences 

 La première analyse que nous menons est relative au réseau des citations de 

jurisprudence. Nous proposons la modélisation suivante de ce réseau faite sur Gephi, où les 

points bleus représentent les jurisprudences et les points rouges nos textes du corpus.  

 

L’analyse visuelle de ce graphe nous indique des zones de densité plus élevées, qui semble 

former des centres d’attraction et des communautés.  Nous commençons par regarder la 

distribution des degrés dans le graphe. Le graphe comporte en moyenne un degré de 2.49 

par nœuds. Ce résultat est amoindri du fait que les vertex représentant la jurisprudence 

n’ont que des connexions rentrantes dans notre modélisation. Dans l’annexe 17, 18 et 19, 

Figure 4 : réseau de graphe des textes de références et des citations de jurisprudence 
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on peut voir la distribution des degrés dans le graphe. On constate que certains nœuds ont 

un degré faible, ce qui nous indique des connexions faibles avec le reste du graphe voir 

potentiellement une composante connexe. En regardant nos données, nous constatons que 

certains textes n’ont pas de connexions à de la jurisprudence, ce qui explique ces faibles 

degrés. En regardant de plus près les données, nous réalisons que 953 textes de notre 

corpus ne contiennent pas de référence à la jurisprudence, ce qui représente un peu plus 

de 17% du corpus.  Quand nous regardons notre annexe 12, ce chiffre est cohérent avec la 

distribution des citations dans le corpus que nous avons proposé dans notre exploration de 

données. En regardant de plus près la littérature légale sur le sujet de la jurisprudence, on 

peut expliquer cela par plusieurs facteurs. Charles Breton-Demeule (Breton, 2021) explique 

que la citation de la jurisprudence dépend de la nature du jugement et que, dans des cas 

par souci de simplification préfère éviter le jargon juridique et les références à la 

jurisprudence. De plus, il ajoute que les procédures de conciliation mises en place par les 

tribunaux se concentrent généralement sur les solutions pour résoudre le conflit et 

accordent donc moins d’importance aux arguments de droit. Finalement, le TAT peut aussi 

s’appuyer sur la loi sans citer des jugements antérieurs dans des cas où l’état du droit est 

solidifié par des décisions s’imposant comme des références évidentes pour les parties. 

Pour vérifier ces hypothèses, nous avons décidé de lire un échantillon de 50 textes n’ayant 

pas de connexion au réseau de citation. Nous avons rapidement constaté que la majeure 

partie de ces derniers relèvent de la mitigation de conflits ou de la défense d’avis médicaux 

en accord avec ce que nous avons décelé dans notre exploration de données. Ces 

jugements sont alors axés sur des points spécifiques de loi ou des comptes rendus d’experts 

qui s’appuient sur de la documentation médicale. Par le fait même, on peut comprendre que 

nous obtenions 1184 composantes qui comportent ces textes sans liens jurisprudentiels. 

Pour comprendre la densité du graphe, nous analysons en parallèle la modularité qui est de 

0,828, nous indiquant une structure de communauté forte et densément connectée. Nos 

calculs nous indiquent que le graphe est composé de 1 222 communautés nous indiquant 

le nombre de graphes non connectés. Encore une fois, on peut considérer que les textes qui 
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ne s’appuient pas sur la jurisprudence représentent une majorité de ces communautés, 

comme nous l’indique le graphique suivant.  

 

Graphique 4 : Modularité dans le graphe des jurisprudences 

Ce graphique de modularité représente la distribution des communautés en fonction 

du nombre de nœuds qui les composent. Notre intuition que des communautés avec peu 

de nœuds sont présentes est ici validée lorsque l’on regarde en bas du graphique. Ce qui 

nous intéresse plus particulièrement est l’ensemble des communautés qui comptent 

beaucoup de nœuds et qui sont donc très denses. En mêlant cette analyse avec l’étude 

visuelle du réseau offerte dans la figure 4, nous constatons que des portions du graphe sont 

plus densément peuplées et, par ce fait, méritent une attention plus particulière de notre 

part. L’étude approfondie de ces communautés est proposée dans notre partie sur les 

résultats, ici nous nous concentrons principalement sur la structure du graphe.  

En résumé, nous avons vu que le réseau des citations de jurisprudences est composé 

de nombreuses composantes et communautés. La modularité proche de 1 de ce dernier 
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nous indique une densité de connexion des communautés reflétant la complexité de ce 

graphe. À la lumière de cette analyse, nous pouvons aussi détecter la présence de nombreux 

jugements ne faisant que peu ou pas du tout référence à la jurisprudence. Cette particularité 

peut s’expliquer par la nature des jugements qui ne mettent pas forcément au centre de 

leurs raisonnements des précédents, mais plutôt des éléments concrets de lois ou 

médicaux.  

IV.3.c) Le réseau des citations de lois  
 Pour poursuivre notre enquête sur le réseau de graphe, nous décidons de regarder la 

structure des données pour la citation de la loi dans les textes. Avec un filtre, nous avons 

procédé à la modélisation de ce dernier sur Gephi, que nous proposons dans la figure 5 ci-

dessous.  

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 5 : réseau de graphe des textes de références et des citations de lois 
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Dans cette figure, les lois sont représentées par les points verts et les lois en orange. 

Ce dernier semble nous indiquer que certaines lois ont une grande polarité et sont citées 

fréquemment. Ce constat est cohérent avec la nature du droit du travail concernant les 

accidents du travail, qui s’appuie sur la loi sur les accidents et les maladies professionnelles 

et la loi instituant le tribunal administratif du travail, qui à elles deux abordent une grande 

portion des sujets susceptibles d’être discutés au TAT. De plus, nous avons opté pour la 

modélisation de la présenté dans la figure 3 pour de considérations pratiques. Cette forme 

de modélisation ajoute du poids aux chapitres de lois parents des articles cités.  Dans le but 

de mieux comprendre la structure de notre graphe, comme c’est le cas pour les 

jurisprudences, nous commençons par examiner les statistiques relatives aux degrés dans 

le graphe.  

Nous proposons les graphiques présents dans les annexes 20, 21 et 22 qui 

représentent la distribution des degrés entrant, sortant et cumulés dans le réseau de graphe 

des lois. On remarque que la distribution des degrés pour chaque nœud est décroissante. Il 

y a beaucoup de nœuds qui n’ont pas beaucoup d’arêtes et de rares nœuds qui ont un fort 

degré, ce qui confirme nos intuitions décrites dans notre exploration de données. Il est 

crucial de mettre en évidence que notre approche axée sur la modélisation des données 

révèle un fait intéressant : le degré entrant est généralement associé à une citation, tandis 

que le degré sortant est lié à un texte du corpus qui fait référence à cette citation. Le degré 

sortant est particulièrement concentré autour de 0. Cela s’explique par le nombre 

généralement faible de lois abordées par le tribunal, qui ne traite que d’un ou deux enjeux 

de droits à la fois en général. Le degré d’entrée, quant à lui, est plus large, ce qui suggère que 

plusieurs textes législatifs contiennent un grand nombre de références. Nous, regardons 

ensuite le nombre de nœuds avec un degré nul et nous trouvons 223 textes sans connexion. 

Cela explique le nombre de composantes faiblement connectées qui est de 224. Une de 

cette composante cite un texte de loi qui n’est pas relié au graphe là où le reste est des textes 

qui ne s’appuient pas sur la loi. La raison pour laquelle ces textes ne citent pas la loi est 

probablement la même que dans le cas des jurisprudences. À des fins de simplification du 

jugement, certains textes d’avis ou de médiation ne citent pas la loi, mais se basent sur les 
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faits. Cela nous amène donc à regarder la modularité dans le graphe pour comprendre 

comment ce dernier se structure. On trouve une modularité de 0,440, ce qui nous indique 

une connexion des communautés plus faibles que dans le cas des jurisprudences 

cependant acceptables. On dénombre 235 communautés dont une grande partie est 

constituée des 224 composantes faibles nous laissant avec 11 communautés qui ont des 

schémas de liens identifiables. Le graphique suivant nous donne la répartition des 

communautés en fonction de leurs tailles. 

Graphique 5 : Distribution des communautés de nœuds dans le graphe des citations de lois 

On peut voir ici le réseau de communauté se détacher en opposition aux textes sans citation 

regroupés sur la ligne du bas. On voit des maximums se détacher qui sont probablement les 

lois que nous avons évoquées plus haut. Le graphe relatif aux citations de lois à une 

structure plus concentré autour de quelques points de centralité. Nous devons inclure cela 

dans nos analyses pour comprendre les résultats de notre mémoire. En cohérence avec la 

figure 5 et les analyses quantitatives, nous pouvons déjà déceler des noyaux de centralités 
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plus distincts en opposition aux jurisprudences qui ont un réseau de citation plus dense et 

complexe à analyser.   

 

IV.3.d) Le réseau de citation complet 
 Finalement, nous analysons la structure du graphe complet dans cette dernière 

partie. Si, dans notre travail, nous détaillons la structure du graphe en sous-graphes de 

jurisprudences et de lois, nous avons commencé par construire le graphe complet, puis 

nous avons filtré les nœuds de lois et de jurisprudence afin d’analyser les graphes 

séparément. Effectivement, pour créer notre graphe dans l’application Gephi, nous avons 

dû réviser les données de notre extraction. En repassant dans les textes sans référence que 

le premier graphe nous donnait, nous avons remarqué que quelques références n’avaient 

pas été extraites. Parmi ces références, on trouvait d’anciennes classifications de tribunaux 

comme T.T., qui sont l’ancien nom du TAT et que nous n’avions pas dans notre guide des 

références juridiques. Ces aménagements concernent 30 textes du corpus et ont été 

intégrés dans toutes nos analyses antérieures. Cela nous amène au graphe complet 

présenté dans la figure 6. Cela nous laisse avec un graphe bipartite qui comporte 17 447 

nœuds avec 65 866 arrêtes. 
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Figure 6 : Réseaux de graphe de l'ensemble des citations du corpus 

 Dans la figure 6, les nœuds orange représentent les textes du corpus, les nœuds verts 

les textes de loi et les bleus les références de jurisprudence. La modélisation du graph est 

dense et complexe à analyser par le simple biais visuel. Outre cela, ce réseau de graphe 

étant l’agrégation des deux réseaux précédents, on peut voir que des tendances analysées 

se confirment graphiquement. Dans ce sens, un nœud de loi ressort comme central et plus 

important que les autres, comme dans le cadre de notre réseau de lois. On observe aussi 

des concentrations de nœuds dans l’espace qui s’orientent autour du nœud que nous avons 

relevé. Dans les annexes 23 à 25, on présente les graphiques de distribution des degrés. 

Dans le même ordre d’idées que précédemment décrit, on remarque une forte 

concentration des degrés de connexion centrés entre 0 et 150 avec un degré moyen de 3,775 

en accord avec notre exploration de données. Concernant les composantes, on dénombre 

79 composantes faiblement connectées. Au cours de notre exploration de données, nous 
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avons relevé 73 textes qui ne comportaient pas de citations. Cela représente 1,35% du 

corpus qui, pour les raisons explicitées dans nos analyses ultérieures, ne s’appuie pas sur 

le réseau juridique québécois traditionnel. Ainsi, 6 composantes avec des connexions ne 

sont pas reliées au réseau. Pour mieux comprendre ces dernières, nous avons pris le temps 

de les regarder de plus près dans Gephi. Ces composantes sont toutes composées de deux 

nœuds, un texte de référence du corpus et un texte de citation jurisprudentiel attaché. 

Aucune de ces composantes ne comprend de lois, ce qui s’explique par la nature très 

resserrée du corpus de lois généralement utilisé dans des jugements. La jurisprudence, en 

revanche, est large et comprend tous les jugements valides parus depuis le début de la 

création de la common law. Cependant, on peut réduire les champs de ces citations, car il 

est communément admis que les jugements plus récents ont plus d’impact dans la 

plaidoirie. En considérant ces différents éléments, on constate une plus grande profondeur 

de la jurisprudence, et certaines de ces références peuvent être uniques. Dans notre 

situation, c’est moins de 0,15% de notre corpus qui s’appuie sur des précédents uniques à 

ce corpus. On peut donc minimiser l’impact de ces composantes dans le graph et se 

concentrer sur la composante la plus forte. Ensuite, nous regardons les communautés qui 

composent le graphe. La modularité est de 0,648, ce qui est une valeur comprise entre celle 

des citations de jurisprudences et celle des citations de lois. Ce chiffre nous indique une 

structure de communautés nous indiquant que ce graphe est divisible en ensembles de 

réseaux densément connectés. On peut donc présumer que le réseau est organisé autour 

de ces communautés et que nous pouvons hiérarchiser les textes du corpus en fonction des 

lois et de jurisprudences citées. De plus, le graphe est composé de 105 communautés qui 

comprennent les 76 composantes faiblement connectées, le graphique 6 représente la 

distribution des communautés en fonction de leurs tailles. 
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Graphique 6 : Distribution des communautés de nœuds dans le graphe complet 

  

Le graphique ci-dessus nous montre les communautés qui comprennent les composantes 

faiblement connectées qui sont les communautés proches de 0 nœud. Aussi, on compte 

une vingtaine de communautés qui concentre un grand nombre de nœuds avec une 

communauté au-dessus de 2 800 nœuds qui est probablement celui qui comprend la loi la 

plus importante du graphe. Le graphe complet étant au cœur de nos analyses, nous avons 

décidé d’éliminer les composantes faiblement connectées. En enlevant les 79 

composantes faibles, nous obtenons un graphe avec une composante. Puis nous analysons 

la modularité de ce dernier, qui est de 0,651, constituant une légère amélioration de cette 

dernière. Nous regardons ensuite la distribution des communautés avec après la 

suppression de ces composantes faibles dans le graphique 7. 
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Graphique 7 : Distribution des communautés de nœuds dans le graphe complet sans composantes faibles 

 On distingue alors 21 communautés qui sont celles qui attirent notre attention.  Dans 

nos résultats, nous interprétons ces communautés et nous tâchons de voir si celles-ci ont 

un lien avec l’analyse sémantique que nous avons faite plutôt.  

 En conclusion, nos analyses du graphe nous montrent une structure dense avec 

plusieurs communautés. Le retrait des textes ne comprenant que peu de citations nous 

confirme une structure de graphe avec 21 communautés qui sont des regroupements 

autour de certaines lois et jurisprudences, nous indiquant qu’une structure juridique est 

probablement décelable derrière ces chiffres. De plus, nous devons souligner que ce chiffre 

est proche de nos 19 sujets dégagés par le LDA, renforçant notre intuition que le lien 

sémantique et juridique peut être décelé par la combinaison de l’analyse de graphe et la 

modélisation de sujet. Nous discutons alors nos résultats avec cet élément en tête afin 

d’orienter la structure du reste de ce mémoire. 
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V) Résultats 
 Jusqu’à présent, nous avons présenté nos données et détaillé les analyses que nous 

avons sélectionnées pour aborder notre problématique. Dans cette partie, nous procédons 

à l’étude des résultats obtenus. Pour cela, nous commençons par présenter les résultats de 

la modélisation de sujet. Dans cette partie, nous discutons de la représentation des sujets 

dans le corpus, la distribution de ces derniers et les cooccurrences de sujets. En effet, le 

LDA permet de modéliser plusieurs sujets dans un même texte, nous regardons alors les 

cooccurrences de sujets afin de voir si nous pouvons dégager des tendances dans la 

modélisation. Dans un second temps, nous regardons les résultats du graphe. Dans cette 

section, nous regardons plus en détail les communautés et les nœuds prépondérants du 

réseau en adéquation avec nos analyses. Nous regardons aussi les mesures de similarité et 

de distances dans le graphe pour modéliser la similarité entre les textes du corpus. 

Finalement, nous regardons si des liens potentiels existent entre la modélisation de graphe 

et le LDA. Cette approche mixte nous permet de déterminer si une corrélation entre la 

structure sémantique et la structure juridique existe.  

V.1) Modélisation de sujets 
 Dans nos analyses, nous avons discuté de la sélection du modèle de LDA et 

particulièrement du nombre de sujets sélectionné pour composer notre analyse 

sémantique. De cette étude, nous en avons déduit 19 sujets résumés dans le tableau 3. 

L’objet de l’étude des résultats réside dans la compréhension de la distribution de ces 

derniers dans le corpus. Le LDA nous donne une distribution sujet/documents qui est 

interprétable en probabilité d’appartenance d’un document à un sujet. Comme spécifié 

dans nos analyses, nous avons examiné les 10 textes les plus représentatifs de chaque sujet 

afin de confirmer que notre modélisation était cohérente. De cette analyse manuelle, nous 

avons constaté que les sujets ont une cohérence avec les textes qui les représente le plus. 

À la suite de cela, nous regardons comment les sujets se répartissent dans le corpus. Pour 

cela, nous avons regardé la somme des probabilités dans le corpus dans le graphique 8. 
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Puis nous avons regardé le compte d’apparition des sujets dans le corpus dans le graphique 

9. 

 

Graphique 8 : Distribution des sujets dans le corpus par agrégation des probabilités 

 

Graphique 9 : Distribution des sujets dans le corpus en fonction de leurs comptes 

Pour lire ces graphiques, il est important de consulter le tableau 3 des résultats qui décrit 

les sujets dans nos analyses. Le sujet le plus fréquent tant en probabilités qu’en quantités 
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est celui relatif aux délais de contestations. Ce résultat est cohérent, car la discussion des 

délais de réclamation est un enjeu fréquemment abordé pour attester de la validité de la 

demande. À l’opposé, on retrouve le sujet sur les maladies respiratoires dans les sujets les 

moins représentés dans le corpus. Cela demeure cohérent, car cette thématique aborde 

une pathologie spécifique et qui ne concerne pas une majorité d’industries et de métiers. 

En effet, on peut raisonnablement inférer que cette pathologie affecte des métiers en lien 

avec l’amiante ou des environnements composant une exposition forte à des agents aériens 

pathogènes. Plus généralement, quand on regarde les 5 sujets les plus fréquents et 

probables dans le corpus, on peut remarquer quelques éléments. On remarque que certains 

de ces sujets, comme le 11 et le 13, respectivement relatifs aux entorses cervicales et au 

lien de causalité de la blessure n’ont pas la même position entre le compte et la probabilité. 

On peut souligner que les cas relatifs aux entorses cervicales sont plus présents dans le 

corpus, mais les textes qui traitent de ce sujet ont une probabilité d’appartenir à ce sujet 

globalement plus fort. Cela peut s’expliquer par le fait que les mots qui composent le 

vecteur du sujet sur la blessure cervicale comportent des mots que l’on peut retrouver dans 

plusieurs autres vecteurs, comme « entors », par exemple. Cela influence le compte, car ce 

sujet peut être présent de manière diffuse dans le corpus. Plus généralement, on retrouve 

ces 6 sujets dans des ordres différents cependant haut dans les deux graphes. Cela 

s’explique par la nature de ces sujets, que l’on explicite ci-dessous: 

- Sujet 1 : prestation de handicap 

- Sujet 6 : indemnités de remplacement 

- Sujet 11 : entorse cervicale 

- Sujet 13 : lien de causalité 

- Sujet 14 : délais de contestation 

- Sujet 16 : blessures au dos 

L’ensemble de ces sujets constitue des pathologies plus communes ou des éléments 

fréquemment débattus devant le tribunal. Pour ces raisons, il est logique que notre corpus 

parle plus des blessures aux dos qui peuvent affecter une grande variété de métiers que des 

maladies respiratoires plus relatives à certains types d’activités. De même, les délais de 
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contestations, les prestations de handicap ou les indemnités de remplacement sont 

souvent les éléments qui sont en jeux pour les demandeurs. En effet, le but de nombreuses 

actions face au TAT vise au dédommagement d’un préjudice subi. Il est donc naturel que cet 

élément constitue une grande portion des sujets abordés par notre corpus. Pour donner 

suite à cela, nous regardons les trois sujets les moins fréquents : 

- Sujet 2 : frais de soins 

- Sujet 5 : blessures au pieds 

- Sujet 12 : maladies respiratoires  

Les sujets 5 et 12 traitent de pathologies très spécifiques qui, comme on l’a vu plutôt, ne se 

retrouvent pas dans les décisions concernant cette niche particulière des accidents du 

travail. La portion sur les frais de soins est plus surprenante. En effet, nous nous serions 

attendus à ce que ce sujet soit plus fortement représenté dans le corpus, car constituant un 

élément crucial dans les démarches au tribunal. En regardant les 10 textes les plus 

représentatifs du sujet, nous avons une piste de réflexion sur la faible représentation de ce 

sujet. Dans ces jugements, nous retrouvons systématiquement des travailleurs qui viennent 

demander un remboursement après une intervention médicale ou une installation de 

prothèses auditive, par exemple. L’aspect rétroactif de ces demandes en fait des cas plus 

rares, car il est plus difficile de montrer a posteriori le lien entre la maladie et le travail après 

intervention médicale. De plus, ces cas traitent souvent de travailleurs agissant plusieurs 

années après la fin de l’emploi, rendant la démarche encore plus complexe. En revanche, il 

est plus simple de faire reconnaitre la pathologie par le tribunal en vue de faire prendre en 

charge via les prestations de handicap ou de remplacement les soins et les préjudices. Bien 

que nos connaissances juridiques soient limitées sur ce sujet, nous vous proposons cette 

explication. Il serait cependant judicieux de creuser davantage ce thème avec un spécialiste 

du domaine. Pour finir notre analyse sur la distribution des sujets dans le corpus, nous 

regardons de plus près les sujets restants. Si les sujets 9 et 3 relatifs à la rechute et à la 

représentation sont plutôt souvent représentés, car, encore une fois, ils touchent à des 

enjeux centraux du tribunal, nous sommes surpris par le changement de position entre les 

probabilités agrégées et le compte d’autres sujets. Le premier qui mobilise notre intérêt est 
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le sujet 17 relatif aux blessures aux bras et épaules. En effet, on retrouve ce sujet dans de 

nombreux textes. Cependant, l’agrégation des probabilités montre que ce dernier n’est pas 

aussi central dans l’appartenance des textes qui le représentent. Dans ce cas, le sujet est 

très large, car de nombreux sujets touchent à des éléments relatifs aux bras et épaules. En 

revanche, peu de textes se concentrent fondamentalement sur une déchirure des coiffes 

des rotateurs, par exemple, qui est une pathologie précisément reliée aux épaules. Ainsi, 

comme dans le cas du sujet 6 relatif aux entorses cervicales, ce dernier est diffus dans le 

corpus, ce qui explique le compte élevé, mais des probabilités plus faibles. Un autre sujet 

surprenant est le 18 relatif aux maladies auditives. Ce dernier est fort dans le classement 

probabiliste, mais plus faible dans le compte. Ce cas peut s’expliquer par la présence d’un 

corpus de mot très précis qui rend uniques les jugements qui y sont rattachés et par le fait 

les rend fortement reliés au sujet. Ainsi, le faible nombre de textes dans lequel il est présent 

ont des probabilités fortes d’y appartenir, rendant le sujet fortement représenté en 

probabilités, mais moins en ce qui concerne le nombre de sujets susceptibles d’y 

appartenir. On peut aussi souligner le sujet 4 relatif à la condition psychologique, qui est tout 

de même le 10e sujet le plus présent dans le corpus et le 12e le plus probables. Cela nous 

indique que les enjeux psychologiques ont tout de même une importance dans les débats 

du TAT en 2017. Nous aurions pensé voir ce dernier plus bas, nous attendant à ce que les 

pathologies physiques soient plus représentées dans le corpus. Dans le même ordre 

d’idées, nous aurions pensé que le sujet 8 relatif au partage des prestations aurait été plus 

haut, car constituant un élément important des enjeux du tribunal. Il se classe dixième en 

somme de probabilité, mais quinzième en importance, ce qui signifie que le sujet est crucial 

pour les textes qui s’y intéressent, mais qu’il est relativement négligé par la plupart des 

écrits. Nous nous serions plutôt attendus à voir l’inverse dans ce cas, pensant que le partage 

des prestations était un élément récurant des arbitrages du tribunal. Il semble qu’en réalité, 

en déterminant les responsabilités et les liens de causalité, les éléments de partages soient 

déterminés assez naturellement par le tribunal. Les éléments relatifs aux partages sont 

alors plus rares et précis, ce qui explique son importance moins décisive que nous l'avions 

imaginé. Les autres sujets sont répartis de manière relativement cohérente dans le corpus 
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à nos yeux et ne montrent pas d’écarts majeurs entre les deux graphes. Les différences 

observées peuvent s’expliquer par la nature des sujets. En effet, ils peuvent  être très larges, 

ce qui les rend présents dans de nombreux textes. Cela explique un rang plus élevé dans le 

compte que pour la somme des probabilités. Pour continuer d’exposer nos résultats, nous 

proposons de regarder la cooccurrence des sujets afin de déceler de potentielles 

convergences entre certains d’entre eux.  

 Afin de modéliser les cooccurrences de sujets dans le corpus, nous avons produit 

une matrice sujets-sujets se basant sur les probabilités d’apparition des sujets dans chaque 

texte du corpus. Cette matrice est composée de 361 cases au total, soit 19 colonnes par 19 

lignes qui représentent nos sujets. Afin de rendre ces résultats plus lisibles, nous proposons 

une carte des chaleurs dans le graphique 10. Cette matrice étant symétrique, nous avons 

décidé de modéliser que le bas de la diagonale de celle-ci.  

 

Graphique 10 : carte des chaleurs de cooccurrence des sujets 
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Dans cette carte de chaleurs, plus les sujets cooccurrents et plus les tuiles qui les 

représentent sont foncés. Nous constatons que les sujets 16 et 1 apparaissent très 

fréquemment ensemble. Il s’agit des thèmes relatifs aux prestations de handicap et aux 

lésions au dos. Dans le but de comprendre ce fait, nous avons regardé plusieurs documents 

de la CNESST. Dans son guide des orientations en imputations de 2023 (CNESST, 2022), 

nous avons trouvé que les blessures au dos étaient une des lésions les plus fréquemment 

évoquées dans le cadre de l’imputation de prestation de handicap. Le même document 

mentionne également les entorses cervicales dans les lésions communément sujettes à 

des prestations d’invalidité, ce qui explique la cooccurrence relativement élevée du sujet 11 

et 1. Il en est de même pour la déchirure de la coiffe des rotateurs, qui est illustrée par le 

sujet 15 et des lésions aux genoux incarnés par le sujet 0, qui sont aussi détaillés dans ce 

document. Regardons de plus près la ligne du sujet 16, qui présente plusieurs autres points 

de cooccurrence élevés. Outre le sujet 1, on note le sujet 9 relatif aux rechutes, le sujet 11 

relatif aux entorses cervicales et le 13 relatif à la causalité de la blessure. Il est logique de 

penser que les entorses cervicales peuvent entraîner des lésions dorsales à long terme. Le 

dos étant impliqué dans divers mouvements, en particulier ceux de portage, les rechutes 

sont alors probables. Finalement, afin d’obtenir une compensation, le travailleur doit 

prouver le lien entre la tâche en emploi et la blessure subie. Dans le cas du dos, de 

nombreuses activités extra-professionnelles peuvent intervenir dans une blessure, on peut 

donc déduire que l’examen du juge repose sur la capacité de déterminer la causalité entre 

un événement au travail et la blessure subie par le demandeur. Plus généralement, on 

remarque que le sujet 13 est cooccurrent avec de nombreux autres thèmes. De même sorte 

que le sujet 14 relatif aux délais de contestations, il s’agit d’enjeux de procédure qui sont très 

fréquemment abordés dans le sujet, comme le montrent les graphique 8 et 9. On peut 

constater que ces derniers sont aussi très cooccurrents l’un avec l’autre, nous indiquant 

l’importance de ces procédures dans la logique du tribunal. Une autre cooccurrence élevée 

concerne le sujet 6 et 11. Cela nous indique que les entorses cervicales et les enjeux 

d’indemnités de remplacement sont fréquemment évoqués simultanément dans plusieurs 

jugements de notre corpus. Nous n’avons pas trouvé d’explications satisfaisantes pour 
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justifier ce point dans notre corpus. Cela peut être lié à un biais de nos données, en effet, 

peut-être qu’un 2017 de nombreuses réclamations de remplacement de revenus ont été 

faites dans le cas d’entorse cervicale. Il est aussi possible qu’un lien juridique plus complexe 

soit à l’œuvre qui amène une cooccurrence de ces sujets qu’un spécialiste pourrait 

possiblement expliquer. Finalement, nous voulons regarder deux sujets de plus près qui 

portent des surprises. Le sujet 4 relatif à la condition psychologique apparait relativement 

fréquemment avec la thématique des entorses cervicales. S’il peut y avoir un aspect 

psychologique à une blessure, nous sommes surpris que le cas des entorses cervicales soit 

plus important que les autres. Une explication possible est que les entorses cervicales 

surviennent régulièrement à l’occasion d’accidents de la route qui peuvent traumatiser la 

victime de ce dernier. L’autre sujet qui comprend des surprises est celui relatif aux maladies 

auditives. S’il a une forte cooccurrence avec les thèmes relatifs aux délais, aux liens de 

causalité et à la rechute, nous avons aussi une cooccurrence avec les blessures aux mains 

et aux épaules. Plusieurs pistes s’ouvrent à nous pour expliquer cela. La première est 

technique et concerne le nettoyage de nos données. En effet, nous avons souligné que le 

mot « exposition » compliquait la distinction entre les sujets, tels que ceux liés à la surdité 

et aux maladies respiratoires. Peut-être alors que des éléments de vocabulaires approchent 

les sujets relatifs aux blessures aux bras et à la main avec le sujet de la surdité. Une autre 

explication repose dans la compréhension de la surdité et de la détection de cette dernière. 

Concernant la surdité, de nombreuses personnes affectées par cette pathologie 

communiquent via le langage signé donc avec les mains. Cet élément peut avoir un impact 

dans la cooccurrence des deux sujets, car le mot « main » peut alors apparaitre dans le 

vocabulaire relatif au langage signé. Relativement à la détection de la surdité, en regardant 

le manuel de Merck (Hamiter, 2024), nous avons pu comprendre que, pour obtenir un 

diagnostic de surdité, les professionnels font passer un test aux deux oreilles avec 

différentes fréquences d’ondes en demandant de lever la main ou le bras au patient. Les 

sources médicales étant souvent convoqué et cité dans nos textes, ces éléments peuvent 

avoir un impact dans la cooccurrence des deux sujets. Cette hypothèse est celle que nous 
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favorisons, car nous avons constaté qu’il était fréquent de la part du tribunal d’utiliser des 

évaluations médicales pour appuyer la preuve. 

 Pour conclure sur les résultats de nos analyses sémantiques, nous avons constaté 

que la modélisation de sujet était efficace pour modéliser les textes de notre corpus. Il est 

intéressant de voir que les classifications proposées par la CNESST sont présentes dans 

cette modélisation. De plus, on peut voir que deux grandes familles de sujets sont formées. 

La première est relative aux éléments de procédures comme le sujet relatif aux délais, aux 

prestations de handicap ou de remplacement de revenus, et d’autres sont relatifs aux 

pathologies, comme les maladies auditives, les lésions au dos ou les entorses cervicales. 

L’étude de l’élément sémantique nous démontre que, par ce biais nous pouvons 

efficacement et facilement comprendre les sujets abordés par un corpus juridique. Si ce 

mémoire se concentre sur la tâche d’appareillements de cas, cette modélisation porte de 

nombreux éléments d’intelligence qui peuvent possiblement améliorer notre 

compréhension du fonctionnement du TAT.  

V.2) Modélisation de réseau de graphe 
 Dans nos analyses nous avons démontré que le réseau de graphe complet possédait 

une structure de communauté intéressante avec une modularité de 0,648. En outre, nous 

avons constaté que des nœuds semblent polariser une grande quantité de connexion dans 

le graph. Nous avons également discuté de la décomposition du graphe en examinant les 

sous-graphes des lois et des jurisprudences, ce qui nous a permis de comprendre 

visuellement la constitution de notre réseau. Le calcul de modularité nous a permis de 

déterminer des communautés qui peuvent être étudiées pour comprendre leurs structures. 

Nous proposons de partager les résultats de ces analyses dans un premier temps, ce qui 

nous permet aussi de mettre de l’avant les nœuds les plus importants du graphe. Puis, nous 

avons calculé deux mesures de distances, celle de Jaccard et la BFS. Dans un deuxième 

temps, nous regardons les résultats de ces calculs au sein du corpus afin de déterminer si 

nous pouvons déceler des proximités dans notre corpus pouvant nous servir à appareiller 

des jugements les uns avec les autres.  
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 Nous commençons donc par étudier les regroupements de communautés du réseau 

que nous avons identifiés. Comme évoqué dans nos analyses, on retrouve 21 communautés 

dans notre graphe une fois les éléments indépendants isolés. Par ce biais, on peut alors 

identifier 22 communautés, car nous considérons que les 22 textes non connectés sont 

alors à regrouper sur cette caractéristique. Pour analyser ces regroupements, nous avons 

utilisé une approche similaire à celle des sujets formés par le LDA. Nous avons examiné 

dans chaque communauté les lois, les références jurisprudentielles et les textes de nos 

corpus avec les plus hauts degrés. Dans un souci de constance, nous avons consulté entre 

15 et 20 documents par communautés afin de déterminer les enjeux que ces dernières 

portent. Nous résumons nos résultats dans le tableau 4 ci-dessous.  

 

Tableau 4 : tableau résumé des communautés de nœuds dans le réseau 
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 En regardant ce tableau résumé, on peut voir que notre intuition de mesurer les 

éléments de procédure juridique à l’aide des citations se confirme. En effet, on retrouve 

dans les intitulés des groupes uniquement des éléments afférents à de la procédure, mais 

pas d’éléments afférents à des termes médicaux, contrairement aux sujets composés par 

le LDA. Pour notre analyse, nous regardons la communauté 21, qui est composée de textes 

sans connexion ou avec de faibles connexions c’est-à-dire deux nœuds. Nous avons 

expliqué plus haut que ces textes constituent des cas à part qui s’inscrivent dans la volonté 

de clarification du TAT ou qui ne traitent que d’éléments d’experts. Ensuite, nous regardons 

la communauté 0, qui est relative à plusieurs interprétations de procédures reliées à la 

LATMP. C’est la troisième plus grande communauté avec 1 687 nœuds. C’est aussi la plus 

complexe à analyser et à détailler. Cependant, la plus grosse partie de notre réseau est 

constituée de la LATMP, et on y trouve exclusivement des articles qui y sont liés. En regardant 

la liste des références, on retrouve la jurisprudence société de transport de la communauté 

urbaine de Montréal C. Racine qui parle de la manière de déterminer la responsabilité dans 

une maladie professionnelle si plusieurs employeurs sont impliqués. On peut aussi 

souligner, Perfect-Bois inc. qui évoque la présomption de la maladie et la place de la preuve 

médicale dans la détermination des faits. Les articles les plus évoqués de la LATMP sont le 

204, 145, 328 et 142. Ces articles parlent tant des exigences que le TAT peut soumettre en 

termes d’évaluation à un travailleur que des mesures d’imputation des coûts.  En regardant 

les textes de notre corpus, on réalise que le lien qui unit ces textes est le débat du fardeau 

des coûts du matériel installé à domicile pour assister une victime de maladie 

professionnelle. À ces fins, déterminer la lésion et les capacités d’action du tribunal dans le 

cadre de la réadaptation et de la réhabilitation devient logique. Des 20 textes du corpus que 

nous avons consultés, 18 portaient sur les frais relatifs à l’installation de lits mécaniques ou 

d’appareils auditifs et autres matériels d’assistance. Finalement, on retrouve la 

jurisprudence Mathieu et Désourdy-Durenceau ent. Inc. qui adresse la conception de 

réadaptation sociale en lien avec le remboursement de l’achat d’un appareil optique, qui est 

une des références les plus citées de la communauté avec un degré de 9. Ensuite, nous 

regardons le regroupement 1 qui est relatif aux éléments de détermination de l’allocation 
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d’aide à domicile contenant 431 nœuds. Ici, on retrouve l’article 165 de la LATMP qui établit 

le montant de la prestation d’aide à domicile auquel est éligible un travailleur atteint par une 

lésion.  On retrouve aussi le règlement sur les normes et les barèmes de l’aide personnelle 

à domicile, qui édicte le cadre spécifique de l’application de l’article 165 de la LATMP.  À cela 

s’ajoute le cas P.E. Boisvert auto ltée. qui propose une interprétation de l’article 165 de la 

LATMP. L’étude des textes du corpus qui compose cette communauté nous révèle que ceux-

ci mettent l’emphase sur le montant, la légitimité et la nécessité d’aide à domicile d’une 

victime de lésion professionnelle. La communauté 2 est la deuxième plus grande et 

comporte 1 750 nœuds. Elle a trait aux éléments de preuve, présomption pour les accidents 

survenus en milieux de travail. Ici, on retrouve l’article 28 de la LATMP, qui est l’article qui 

postule qu’une blessure arrivant sur le lieu de travail est frappée d’une présomption de 

lésion professionnelle. Cela implique que le fardeau de la preuve repose sur l’employeur, 

c’est à lui de prouver que ce n’est pas une lésion professionnelle. La jurisprudence la plus 

citée est Chaput c. Société de transport de la Communauté urbaine de Montréal qui parle 

de la norme de santé sur laquelle la cour doit se baser pour juger la condition physique de 

la personne en cause. Outre cela, l’article 224 de la LATMP, avec un niveau de 517, traite de 

la valeur du diagnostic pour la prise de décision du tribunal. En effet, les textes du corpus 

qui composent ce sujet débattent de preuves et des éléments d’évaluation de la validité de 

la lésion. La 3e communauté regroupe des nœuds qui sont relatifs au partage des 

prestations et à l’imputation des coûts. On retrouve ici l’article 31 de la LATMP relatif à la 

définition de la lésion professionnelle ainsi que les articles 327 et 73 qui abordent 

l’imputation des coûts aux employeurs et la détermination du revenu brut d’un travailleur en 

vue de fixer le montant de l’indemnité de remplacement de ce dernier. On retrouve plusieurs 

textes du corpus et jurisprudences qui abordent la contestation de l’imputation des coûts 

reliés à ces enjeux. La quatrième communauté est la plus grande et est composée de 2 102 

nœuds. Cela s’explique par la thématique que balaient les documents qui la composent. 

Ici, on retrouve des jugements comme Municipalité Petite-Rivière-St-François et C.S.S.T. qui 

définissent ce qu’est un travailleur déjà handicapé avant lésion et le rôle que joue cet 

élément. On retrouve aussi l’article 329 de la LATMP qui intègre cette notion de handicap 
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dans la loi. Les textes du corpus que nous avons regardés comportent cette notion de 

handicap de manière centrale. La 5e communauté relative à la détermination des montants 

pour l’indemnité de remplacement se caractérise par le nœud représentant l’article 67 de la 

LATMP relatif au détail de la détermination du revenu brut du travailleur à considérer pour 

cette indemnité. Ce qui la différencie de la communauté 3 est les références à la loi sur les 

impôts, notamment les articles 1019.4 et 42.11 relatifs aux pourboires. Par ce fait, on peut 

déduire que ce regroupement est fortement relié à la détermination du revenu en vue de fixer 

le montant spécifiquement de cette indemnité. La sixième communauté elle est la plus 

petite. Elle regroupe les documents parlant de la validité des indemnisations des montants 

pour les déplacements. Ici on parle de taxis ou de véhicules utilisés pour pallier le manque 

de mobilité qu’entraine une lésion. On retrouve que trois textes du corpus, mais de 

nombreuses références pour appuyer ces cas. Le 7e groupe est plus imposant, car composé 

de 1 513 nœuds. Il regroupe les textes qui parlent de la capacité de retour en emploi. Dans 

ce cas, la difficulté repose sur la grande diversité de lois et de références qui sont 

convoqués. Mais on peut retrouver les articles 44, 46 et 48 de la LATMP qui portent tous une 

notion de retour en emploi. Cela, cumulé avec les jurisprudences et la lecture du corpus, 

nous a fait comprendre que ces éléments font toujours référence à la capacité de 

l’employeur à retourner en emploi à des fins de maintien ou de suppression des montants 

qu’il touche. Le 8e regroupement est relatif aux délais de prolongation et de contestation, ici 

on relève l’article 15 de la LITAT qui donne le cadre des prolongations de délais de 

contestations pour le TAT.  On peut aussi souligner les articles 358, 359 et suivant de la 

LATMP qui sont concentrés sur les délais de contestation. Finalement, la jurisprudence 

Hôpital Maisonneuve-Rosemont est la plus sollicitée dans cette communauté et établit de 

manière pratique ce qu’est un motif raisonnable de prolongation. La neuvième communauté 

est la troisième plus grosse avec 1 624 nœuds. Elle parle des droits de la personne de 

l’égalité en milieu de travail pour une personne affectée par une lésion et du caractère 

convenable de l’emploi. Dans ce dernier, on peut lire l’article 47.2 du Code du travail, qui 

évoque la bonne foi, la négligence et l’arbitraire dans le milieu de travail. On peut y adjoindre 

l’article 32 de la LATMP qui encadre le comportement de l’employeur vis-à-vis de la 
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personne blessée, notamment en ce qui concerne le congédiement ou le changement de 

poste du travailleur. On retrouve aussi l’article 2858 du Code civil qui parle des droits et de 

devoir dans le respect des droits de la personne en vue de l’obtention de preuves. De plus, 

on peut souligner les références à des jugements de la Cour suprême, comme le [1984] 1 

RCS 509 qui touche à la digne représentation du travailleur par son syndicat. Plus 

généralement, de nombreuses références sont issues de la Cour suprême ou de la cour 

supérieure, qui ont généralement l’expertise sur les enjeux de droit à la personne. La 

communauté 10 comporte 263 nœuds et est relative à la détermination du caractère 

soudain d’un événement occasionnant une lésion. La référence la plus citée est Plomberie 

et chauffage Plombec inc. et Deslongchamps qui clarifie la notion d’accident à l’occasion 

du travail. Aucune loi ne se retrouve dans ce regroupement, mais de nombreux textes du 

corpus, dont les 15 plus connectés, portent tous cette composante en leurs seins. La 11e 

communauté est relative à la légitimité de la représentation syndicale. Ici on retrouve 

seulement 114 nœuds et 9 textes du corpus. Cette communauté se différencie de la 9e par 

le fait qu’on ne parle pas de la notion de représentation juste ici, mais plutôt de savoir si 

l’employé peut être représenté par le syndicat, s’il appartient à la bonne unité de travail. La 

communauté 12 est relative au lien employeur employé. On retrouve dans la référence de 

nombreux articles du Code civil du Québec qui traite du contrat.  De plus, on retrouve des 

jugements comme Les Rôtisseries St-Hubert qui parle de la conciliation travailleur 

employeur. Les textes du corpus reliés ici sont majoritairement relatifs à la relation de 

conciliation et quelques-uns traitent du statut de travailleur autonome. Le 13e 

regroupement est relatif à la définition du cadre pour les maladies professionnelles de type 

psychologique. On retrouve le jugement Welch et Groupe pharmaceutique Bristol Myers qui 

met en place le cadre d’interprétation d’événements constituant un caractère traumatique 

psychique. Globalement, on retrouve beaucoup de jurisprudence liée à la preuve du 

harcèlement moral dans le but de se qualifier comme victime de maladie professionnelle. 

On ne retrouve pas de lois spécifiques dans cette communauté, mais les textes du corpus 

qui y sont reliés portent toute la notion de maladie psychologique ou de traumatisme 

psychique. La 14e communauté est reliée à l’aggravation d’une maladie liée à l’activité 
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professionnelle. L’interprétation de ce regroupement a été plus complexe, car les références 

majoritaires sont reliées à l’audition. Cependant, les textes du corpus de cette communauté 

ne parlent pas tous de problèmes à l’oreille. Cependant, ces citations sont convoquées pour 

établir si l’aggravation d’une condition peut être reliée à un travail spécifique. Ensuite, le 15e 

regroupement affaires aux cadres juridiques de l’évaluation médicale. On retrouve des lois 

comme la loi sur les laboratoires médicaux, article 1, qui définit des termes médicaux aux 

yeux de la loi, mais on retrouve aussi de nombreuses jurisprudences traitant du cadre dans 

lequel l’évaluation est admissible par le tribunal. La communauté 16 est relative aux 

responsabilités de la nature accidentelle ayant entrainé une lésion. Ici, on retrouve des 

jugements qui portent sur la responsabilité. Par exemple, le jugement Maçonnerie Francis 

Tousignant inc. l’employeur met en cause la responsabilité du travailleur qui a omis de 

mettre un cran de sécurité sur un levier hydraulique. La communauté 17 traite des éléments 

relatifs à de nouveaux diagnostics. Ici, les documents traitent de l’arrivée d’un nouveau fait 

au moyen d’un diagnostic et par le fait même de la révision d’une décision antérieure. La 

communauté 18 est composée de 1 294 nœuds, ce qui la classe dans les plus grandes. Par 

le fait, elle traite de la rechute, récidive et aggravation. Ici, les textes traitent du cadre 

juridique qui permet de déterminer une rechute, une récidive ou une aggravation, en 

s’appuyant sur l’analyse des événements possiblement connectés à cette situation. Juste 

derrière sur le plan de la taille, on retrouve la communauté 19, qui est relative aux 

procédures d’appels et de révision. L’article 15 de la LITAT est prépondérant avec un degré 

de 231. Cet article est relatif au temps du délai d’appels pour un demandeur. On relève aussi 

l’article 49 et 51 tous deux traitant des éléments de procédure d’appel. On retrouve aussi 

l’article 429.56 de la LATMP relatif à la révocation d’une décision. Le jugement Franchellini 

et Sousa avec un degré de 180, est centré sur l’interprétation d’un appel en vice de fond. On 

retrouve cet élément dans les 17 textes que nous avons analysés pour cette catégorie. 

Finalement, la dernière communauté, la 20e, est la deuxième plus petite avec 103 nœuds. 

On y retrouve 16 textes du corpus, que nous avons lus, qui traitent de la collaboration des 

parties en matière de rééducation. Ici, le sujet est la bonne foi et l’application de la part du 

travailleur ou de l’employeur du programme de réadaptation en vue de réintégrer l’emploi.  
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Afin de proposer une modélisation plus lisible, nous avons réduit le graph en n’affichant que 

les nœuds avec un degré supérieur à 70. Nous proposons dans la figure 7 la modélisation 

de ce dernier. La légende propose une couleur par classe de modularité du réseau ainsi que 

la part que représente cette classe dans les données en pourcentage. Cette figure nous 

confirme les éléments décrits plus haut et nous permet d’explorer les nœuds les plus 

importants dans le réseau de graphe ainsi que d’identifier les principales communautés 

visuellement. 

 

Figure 7 : Graph réduit sans les nœuds avec un degré inférieur à 70 

 L’analyse extensive des communautés que nous venons de proposer est essentielle, 

car elle nous révèle que l’analyse de ces dernières reposes sur la comparaison des différents 

documents qui les composent. De plus, on peut voir que, certaines fois les lois ne sont pas 
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connectées directement aux communautés, mais plutôt des jurisprudences. Cela nous 

révèle que certains sujets juridiques s’appuient sur la subtilité de l’interprétation du cadre 

juridique et non sur la simple application des règles de droit. Finalement, on constate que le 

réseau nous indique des éléments juridiques que le LDA n’a pas soulignés. Nous indiquons 

donc que l’analyse de ces éléments a été faite à l’aide de nos connaissances du droit et de 

notre compréhension du corpus, qui nous permet tout de même de révéler une intelligence 

de nos données. À des fins de précisions, nous aimerions solliciter l’expertise d’un avocat 

ou d’un juge pour préciser l’analyse de nos résultats. Outre cela, nous avons concentré nos 

évaluations sur les nœuds les plus importants de chaque regroupement pour des raisons de 

moyens et de temps. Or, nous pourrions regarder un échantillon plus dispersé du 

regroupement afin de déterminer si des sous-catégories peuvent composer ces derniers.  

 Afin de compléter notre partie sur la formalisation de la tâche juridique, nous avons 

proposé une étude de la similarité à l’aide de la distance et la similarité de Jaccard et la 

distance BFS. La taille du graphe étant imposante, nous regardons les textes du corpus entre 

eux pour regarder la proximité au sein du corpus. Dans ce but, nous proposons de regarder 

la carte des chaleurs pour la similarité de Jaccard et pour la distance BFS. Puis, dans chaque 

cas, nous regardons quelques éléments de statistiques agrégées relatives à ces deux 

métriques.  

 Nous présentons les deux cartes de chaleurs dans les graphiques 11 et 12 ci-

dessous. Il est important de noter que nos outils de visualisation se basent sur la similarité 

et non la distance de Jaccard, car cette dernière est plus facilement interprétable. En réalité, 

la distance de Jaccard se lit inversement à la similarité, plus elle est grande et moins les 

textes sont proches. Par le fait, les deux calculs sont des interprétations similaires de la 

même métrique. De plus, les deux cartes de chaleurs sont des outils pour avoir une vision 

globale du corpus. Cependant, la grande quantité de variables composant les matrices, soit 

5 403 par 5 403, rend les matrices complexes à interpréter.  
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Graphique 11 : Carte de chaleurs des distances BFS dans le corpus 
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Graphique 12 : Carte de chaleurs des distances de Jaccard pour les textes du corpus 

Pour la carte des chaleurs de la distance entre les nœuds, la teinte foncée témoigne 

d’un écartement des nœuds les uns avec les autres. À l’inverse, les teintes claires révèlent 

une similarité éloignée, tandis que les teintes sombres révèlent une similarité plus grande. 

Finalement, les deux graphiques étant symétriques, nous proposons de montrer une seule 

partie de la diagonale. Plusieurs remarques émergent à la vue de ces deux graphiques. On 

souligne la nature clairsemée de la matrice pour la similarité de Jaccard. Cela implique que 

de nombreux textes ne sont pas similaires les uns aux autres. Cela s’explique par la grande 

dimensionnalité des références et le nombre de citations que comportent les textes du 

corpus. En effet, nous avions calculé une moyenne d’un peu plus de 12 citations par textes 
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et nous avons compté 12 043 nœuds de références de lois et jurisprudences. Ainsi, la grande 

dimensionnalité explique le grand nombre de points nuls de la matrice. Malgré cela, on 

semble discerné des lignes plus foncées dans la carte que les autres. On peut donc voir que 

certains textes semblent avoir une forme de centralité dans leurs similarités. En regardant 

le graphique 11, on remarque que des lignes émergent dans les distances entre les textes. 

Ces lignes foncées reflètent des textes déconnectés du graphe et/ou faiblement connectés, 

comme notre analyse du graphe le révèle. Ici, on souligne une proximité globale des nœuds 

liés à la centralité de la LATMP dans le graphe. En effet, nous avons montré qu’une grande 

partie des textes s’appuient sur cette loi entrainant une forte centralité de cette dernière 

dans le corpus. Cela nous amène au constat que la distance ne nous permet pas forcément 

de déterminer plus d’éléments que celle que l’analyse des communautés nous apporte. Ce 

que cette carte révèle, c’est une modélisation des communautés du graphe, calculées par 

Gephi avec l’algorithme DFS, qui calcule également les distances entre les nœuds. Pour la 

suite de la présentation de nos résultats, nous regardons de plus près les statistiques 

relatives à la similarité de Jaccard qui portent plus d’information pour l’étude de notre 

corpus. Pour approfondir nos analyses, nous regardons des éléments relatifs à l’importance 

de la similarité de Jaccard pour déterminer l’importance du jugement dans la jurisprudence. 

Pour cela, nous avons cherché sur CANLII, un site de référence juridique, le nombre de 

citations des textes de notre corpus dans l’ensemble de leurs bases de données jusqu’à 

aujourd’hui. Devant renseigner à la main ces informations, nous avons pris un échantillon 

de 1 392, soit un échantillon de 25% du corpus texte du corpus auquel nous avons ajouté 

cette dimension. Puis nous comparons cela à la somme de la similarité de chaque texte de 

la matrice que nous avons créée en retirant 1, car chaque texte a une similarité de 1 avec 

eux même. Ici, nous voulons voir si une forte similarité de Jaccard agrégée dans le corpus 

est liée au nombre de fois où ce texte est cité dans la jurisprudence actuelle. Pour vérifier, 

cela, nous propose une corrélation linéaire avec en variable cible le nombre de citations 

dans la jurisprudence et en variable explicative, soit : 

𝑌 =  𝑎 + ß1𝑋1 + ∈𝑖  
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Ici Y est l’agrégation des scores de Jaccard, a est l’ordonnée à l’origine, ß1 est le 

coefficient de corrélation de la variable 𝑋1 qui est le compte du nombre de citations dans la 

jurisprudence et ∈𝑖 représente les résidus. On commence par montrer le nuage de point de 

ces deux variables dans le graphique 13. 

 

Graphique 13 : Nuage de points de l'agrégation de la similarité de Jaccard en fonction du nombre de citations du texte 
dans la jurisprudence 

 Ce nuage de points nous indique plusieurs choses concernant nos données. La 

première est le déséquilibre de l’échantillon qui comporte de nombreux points avec une 

similarité agrégée de 0, soit 698 points de l’échantillon, donc un peu plus de 50% de ce 

dernier. Cela est logique, car nous avons vu que le corpus comprenait de nombreux textes 

avec un score de Jaccard faible. Nous avons l’impression d’avoir identifié une corrélation 

entre l’augmentation du nombre de citations et l’augmentation du score de Jaccard. Cette 

tendance est difficile à détecter à l’œil. Nous regardons alors les éléments de corrélation de 



86 
 

ces deux variables. Notre corrélation nous donne les résultats que nous présentons dans la 

figure 7 ci-dessous.  

 

Figure 8 : tableau résumé des statistiques de la corrélation Citations/agrégation de similarité de Jaccard 

 Si on regarde la statistique F de 43,07 et la probabilité de la statistique F de 7,44 e-11, 

on peut en déduire que la variance que le modèle explique est plus grande que celle qu’il 

n’explique pas. On peut donc déduire que ce dernier est globalement significatif. En 

revanche, le r-carré est de 0,030, ce qui veut dire que seulement 3% de la variation du 

nombre de citations peut s’expliquer par l’effet de la similarité de Jaccard dans le corpus. 

Les coefficients de corrélation pour l’ordonnée à l’origine et l’agrégation de Jaccard sont tous 

deux significatifs, en témoigne leurs valeurs P et leurs erreurs standards faibles. Ce modèle 

nous indique que, pour une similarité de Jaccard agrégée de 0, on retrouve en moyenne 4,83 

références dans le corpus complet du droit canadien. Puis on peut dire qu’une 

augmentation d’une unité de la similarité agrégée de Jaccard entraine une augmentation de 

0,9609 le nombre de citations.  Cependant, le score de Durbin-Watson de 1,492 nous 

indique une possible autocorrélation positive potentielle des erreurs du modèle. Le faible r 

carré du modèle et le score de Durbin-Watson ne nous permettent pas de retenir ce modèle 

comme modélisation complète pour expliquer la variabilité du nombre de citations d’un 

texte dans le droit canadien. Or, on peut tout de même voir une tendance nous indiquant 

qu’une similarité de Jaccard agrégée forte d’un texte du corpus de 2017 avec les autres 



87 
 

augmente sa probabilité d’être une référence dans le droit futur. Cette approche si 

imparfaite nous donne une base pour détecter de potentiels jugements importants d’une 

année en se basant sur sa similarité avec les autres de la même année. Nous pourrions 

considérer un modèle prédictif plus précis dans le futur afin d’identifier les jugements 

majeurs d’une année qui pourrait faciliter le travail qualitatif des analystes juridiques. 

 En conclusion, nous avons montré que des communautés dans le réseau existent et 

qu’elles correspondent à des éléments de procédure en lien avec les références de lois et 

de jugement sur lesquelles elles s’appuient. De plus, si la distance dans le graphe ne permet 

pas d’apporter plus d’information pour nos analyses, la similarité de Jaccard nous permet 

d’appareiller les textes du corpus les uns avec les autres. Nous avons aussi proposé de voir 

s’il existait un lien entre un texte avec une forte similarité dans le corpus et une potentielle 

importance dans le nombre de citations actuelles de ce dernier. Si ce modèle ne permet que 

de voir une tendance, car il n’explique que 3% de la variabilité du nombre de citations, cela 

nous donne une base de réflexion pour élaborer des modèles plus précis pour identifier les 

jugements centraux d’une année de jugement en intégrant d’autres variables au modèle. 

L’approche de graphe nous indique que des informations sous-jacentes peuvent être 

détectées autrement que via la simple analyse sémantique nous permettant de compléter 

cette dernière. Cela nous amène à regarder si un lien entre les deux approches existe qui 

pourrait nous amener de nouveaux éléments d’analyse.  

V.3) Approche mixte 
 Jusqu’à présent, nous avons proposé deux approches distinctes pour modéliser 

notre corpus de textes. Nous pourrions nous appuyer sur les résultats du LDA pour ensuite 

les localiser dans le graphe et trouver les lois et les jurisprudences utiles pour un cas 

similaire sémantiquement au nôtre. Or, dans cette partie de notre travail, nous voulons voir 

si ces deux dimensions peuvent converger. En effet, si nous avons pu voir que les mots 

peuvent décrire plus précisément certaines maladies et certains éléments de procédures, 

notre modèle de graphe est principalement axé sur des concepts juridiques. Cependant, il 

semble évident que le sens des mots contribue à définir des enjeux de procédure et que, par 
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le fait un lien entre le LDA et la modélisation de réseau de graphe est probable. Dans le but 

de vérifier cela, nous utilisons la régression logistique multinomiale qui nous permet de voir 

si, en nous appuyant sur la probabilité d’appartenir à un sujet, il est possible de prédire la 

communauté à laquelle appartient un texte du corpus.  

 Cet objectif en tête, nous proposons d’analyser plusieurs modèles de régression qui 

s’appuient sur un échantillon d’entrainement de 70% de nos données ainsi que sur un 

échantillon de test et de validation respectivement composés de 15% des données. Ces 

échantillons sont composés aléatoirement en fixant l’aléa à 42 pour assurer le caractère 

reproductible de nos résultats. Outre les éléments de prédiction du modèle, nous regardons 

aussi un modèle de régression multinomiale statistique afin de regarder les valeurs P des 

coefficients, le pseudo r carré et les indicateurs de vraisemblance. Dans ce sens, nous 

proposons trois schémas de données différents. Un premier est constitué des données du 

LDA auxquels est adjoint le numéro de communauté d’appartenance du texte de référence 

sans aucune autre modification. Ce modèle nous sert de référence de comparaison pour 

voir si des améliorations sont apportées à ceux subséquents. Ensuite, nous proposons un 

modèle qui comporte des agrégations de classe de composante basée sur les erreurs de 

prédiction du premier ainsi que sur leurs proximités déduites par la classification proposée 

dans le tableau 4 de la partie sur la modélisation de graphe. Finalement, nous regardons un 

dernier modèle qui ajoute à ces modifications un processus de sélection de variables basé 

sur la colinéarité de certaines d’entre elles. 

  

 Le premier modèle prend les 21 communautés comme variable cible et les 19 sujets 

comme variables explicatives. Nous pouvons résumer ce modèle à l’aide de l’équation 

suivante : 

𝑃(𝑦 = 𝐶𝑘|𝑋) =
exp (ß𝑘0

+ ß𝑘1𝑥1
+ ß𝑘2𝑥2

+ ⋯ + ß𝑘19𝑥19
)

∑ exp (ß𝑗0
+ ß𝑗1𝑥1

+ ß𝑗2𝑥2
+ ⋯ + ß𝑗19𝑥19

)21
𝑗=1

 

Ou y peut appartenir aux 21 classes de modalités, ß𝑘𝑗 sont les coefficients de corrélation 

pour la classe 𝐶𝑘 et la variable 𝑥𝑗. Pour ce modèle, nous avons pris les données du LDA, 
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auxquelles nous avons ajouté le numéro de communauté d’appartenance du texte de notre 

corpus dans le graphe, sans aucune modification. Nous ne proposons pas de montrer les 

résultats des coefficients de ces corrélations détaillés pour les 21 classes et 19 variables, 

mais les figures 8 et 9 nous montrent les performances du modèle en termes de prédiction 

et de viabilité de la régression. Ces deux figures nous montrent que 50% de la variabilité de 

la classe de modularité dans le graphe est expliqué par la probabilité d’appartenance à un 

sujet. De plus, la figure 8 nous indique qu’on arrive à prédire correctement 58% de notre 

échantillon de test et 55% avec notre échantillon de validation. L’écart entre les deux chiffres 

peut s’expliquer par le déséquilibre des classes dans l’échantillon qui rend sensible la 

régression à certaines classes de modularité. Nous notons tout de même que le modèle 

fonctionne à moindre mesure, car, si nous faisions des prévisions aléatoirement, nous 

aurions 1/21 chance de choisir la bonne catégorie, soit une probabilité de 4,76% de bonne 

prédiction. À présent, si l’on regarde le modèle statistique présenté dans la figure 9, nous 

constatons que le LLR p-value à une valeur nulle.  Cela nous indique que nous pouvons 

rejeter l’hypothèse nulle qui postule qu’il n’existe aucun lien entre la modélisation de sujets 

et l’appartenance à une classe de modularité. Malgré cela, nous avons regardé les valeurs P 

pour chacun des coefficients et nous n’en trouvons aucune inférieure à 0,05 comme montré 

en annexe 29. Cela ne nous indique qu’aucun de ces coefficients ne sont significatifs 

individuellement pour ce modèle.  

 

Figure 9: performance de prédiction du modèle de régression brut 
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Figure 10: statistique d'évaluation du modèle brut 

 Ces constats nous révèlent une possible multicolinéarité entre les variables 

prédictives. Par ailleurs, les classes qui composent notre variable Y sont très déséquilibrées 

et peuvent être difficilement séparables les unes des autres dans certains cas. Ainsi, dans 

le but de mieux comprendre et d’améliorer le modèle, nous analysons plus en détail les 

différentes erreurs de classifications pour chacune des classes. En nous appuyant sur la 

figure 8, nous réalisons que plusieurs classes ont des niveaux de précision nuls. On peut 

particulièrement isoler les classes de modularité 1, 3, 5, 10, 11, 12,15, 19, 20 et 21. Pour la 

majorité de ces classes, on peut noter la petitesse de leurs tailles, rendant difficile 

l’apprentissage pour l’algorithme. On peut isoler la classe 21, qui est composée de textes 

sans lien au graphe et qui, par le fait, constitue une classe de modularité à part. Face à cela, 

nous décidons de regarder s’il est possible de regrouper des communautés les unes avec 

les autres. En analysant de plus près le tableau 4 et en mettant en parallèle les erreurs de 

prédiction de chacune de ces classes, nous arrivons à plusieurs conclusions que nous 

détaillons. Les classes 1, 3, 6 et 20 ont des thématiques relatives aux coûts engendrés par 

une maladie professionnelle. Que cela soit lié à l’aide à domicile, au partage de coûts et à la 

collaboration des parties, nous décidons de toutes les regrouper dans la classe 0 qui a trait 

au coût du matériel pour l’aménagement. Pour chacune de ces classes, le modèle a prédit 

des 0 entre 60% et 100% du temps. Ensuite, nous constatons que les classes 5, 15 et 4 

attraient toutes à des thématiques proches du retour en emplois. En effet, ici, nous avons 

des thèmes relatifs à la définition du handicap, l’expertise médicale, la fixation du montant 

de remplacement de revenu et la détermination de la capacité de retour en emploi. Nous 

avons choisi de regrouper ces thèmes, car ils sont suffisamment proches les uns des autres, 

et nous remarquons une fois de plus une concentration d’erreurs de prévision autour de la 
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valeur 7. Puis, nous décidons de regrouper la classe 11, 12, 13 qui ont une dominance de 

prédictions en classe 9 et qui globalement parlent d’enjeux reliés à des enjeux de droits de 

la personne, comme la condition psychologique, la relation employeur/employé ou 

finalement les notions relatives à la nature convenable de l’emploi. Outre cela, nous 

regroupons les classes 16, 17 et 10 avec la 2, car toutes relatives à des éléments spécifiques 

de preuves qui convergent. Finalement, nous mettons la classe 19 relative à la procédure 

d’appel et de révision avec la classe 8, qui traite des délais de prolongations. En effet, 80% 

des prédictions de la classe 19 étaient 8 et on peut expliquer cela par le fait que les droits 

d’appel sont souvent reliés à la temporalité de la demande pour déterminer sa validité. Après 

avoir apporté ces modifications, nous avons procédé à plusieurs essais et nous avons 

constaté que les nouvelles classes 0 et 7 pouvaient être agrégées, car des modèles 

intermédiaires nous indiquent que ces deux classes se distinguent peu.Cela s’explique par 

le fait que les thématiques abordées dans toutes ces catégories agrégées sont en réalité la 

marche suivie par les tribunaux globalement dans les cas d’accident et de maladie 

professionnelle. De fait, la cour doit valider la présence d’un handicap afin de débattre des 

montants à allouer pour pallier le préjudice encouru par la victime. En complément, il est 

important de souligner que, fréquemment pour évaluer la validité d’une prestation de 

remplacement de revenu, la cour procède à un examen de la capacité de retour en emploi 

du demandeur. C’est alors à partir de cette évaluation que les montants d’indemnités vont 

être fixé par le juge administratif. Nous proposons de synthétiser nos regroupements de 

catégories dans le tableau 5. 

 

Table 5 : Tableau récapitulatif de la fusion des communautés 
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Comme nous le montre ce tableau, nous avons diminué notre nombre de communautés de 

21 à 7. Si la classe 0 est très grande et compte de nombreux textes du corpus, globalement, 

on peut constater que les classes sont relativement équilibrées.  

 À la suite de cette reclassification, nous réentraînons notre régression multinomiale 

et nous regardons les performances présentées dans les figures 10 et 11 ci-dessous.  

 

Figure 11 : performance de prédiction du modèle de régression avec agrégation des classes de modularité 

 

Figure 12 : statistique d'évaluation du modèle avec agrégation des classes de modularité 

  Ces deux figures nous montrent une amélioration des performances avec une 

amélioration substantielle de la précision qui passe de 55% à 74%. De plus, on voit dans la 

figure 11 une amélioration du pseudo R carré, qui est de 52% ainsi que du log-likelihood et 

du LL-null. En essence, on peut dire que ce modèle est plus performant que le premier nous 

indiquant que notre agrégation fonctionne. Si on regarde plus en détail le recul et le F1 score, 

on constate que la classe 3 et 6 est celle avec les moins bonnes performances. Concernant 

la classe 6, il s’agit des textes isolés, donc nous pouvons postuler que ces textes sont en 

réalité proches de certaines classes, mais le manque de citations les isole du graphe 

expliquant les faibles performances. Concernant la classe 3, elle est relative aux droits de 
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la personne, ce sujet est en réalité transversal à de nombreux sujets. En effet, on peut, par 

exemple, voire beaucoup de sujets qui sont relatifs à une blessure et qui abordent des 

enjeux de souffrance psychologique au travail liés à cette blessure. Cela explique la 

difficulté d’isoler cette communauté via la modélisation de sujet expliquant le 71% de faux 

négatifs détectés par le modèle. Quand nous regardons les prédictions, nous voyons que la 

majeure partie des faux négatifs sont classifiés dans la catégorie 0, ce qui renforce notre 

intuition. Malgré cela, nous ne décidons pas d’agréger ces deux classes, car nous ne voulons 

pas perdre trop d’information et nous pensons que le débalancement qu’engendrerait cette 

démarche biaiserait trop les résultats du modèle. Finalement, nous regardons les valeurs P 

des coefficients distincts en annexe 30. Une fois de plus, nous constatons que toutes sont 

au-dessus de la valeur acceptable de 5%. Par le fait, nous pensons que la multicolinéarité 

des variables est probablement la raison derrière cette faible significativité des coefficients. 

Nous tâchons alors de regarder un modèle avec une sélection de variables pour améliorer 

cela. 

 Afin de sélectionner les variables explicatives, nous décidons d’éliminer les sujets 

avec une variance inférieure ou égale à 0.01. En effet, des variables avec une faible variance 

ont de plus fortes chances de contribuer à la colinéarité entre les variables. De plus, on peut 

estimer que ces dernières on peut de chance de contribuer à la prédiction du modèle. Ce 

filtre élimine quatre sujets : 

- Sujet 5 : blessures aux pieds 

- Sujet 10 : blessures aux mains 

- Sujet 12 : maladies respiratoires 

- Sujet 17 : Blessures aux épaules et bras  

Ces sujets ont comme particularité d’être dans l’ensemble parmi les moins présents dans 

le corpus, comme en témoignent les graphiques 8 et 9. À la suite du retrait de ces variables, 

nous proposons notre dernière régression multinomiale. La figure 12 nous donne les 

performances de prédiction de ce modèle. On constate une légère dépréciation de la 
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précision pour les données de test qui peut être lié à l’aléatoire. Cependant, globalement, 

les performances restent correctes et proches du modèle précédent.  

 

Figure 13 : statistique d'évaluation du modèle avec agrégation des classes de modularité et retrait de variables 
explicatives 

 La figure 13 ci-dessous nous donne les statistiques du modèle de régression. La 

diminution du nombre de variables explique la diminution du pseudo r carré et du LL-null 

ainsi que de la LLR p-value. Cependant, une fois de plus, ces pertes ne sont pas si 

importantes en comparaison du modèle précédent.   

 

Figure 14 : statistique d'évaluation du modèle avec agrégation des classes de modularité et retrait de variables 
explicatives 

 La principale différence se situe dans l’analyse des coefficients de corrélation et de 

leurs significativités. Au regard de l’annexe 31, nous constatons que plusieurs coefficients 

ont une valeur P significative. Nous ne nous attardons pas à analyser l’ensemble des 

coefficients et leurs implications, car ce qui nous intéresse est de montrer le lien entre la 

modélisation de sujet et de graphe. Néanmoins, nous pouvons souligner que certains 

coefficients nous apportent de l’information supplémentaire. Le premier est le coefficient 

du X15, qui est le sujet 18 relatif aux maladies de l’audition qui, en comparaison de la classe 

de modularité de référence 0, est importante et significative pour isoler les classes 2 et 4. 
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Ces classes sont relatives aux procédures d’appels et aux délais ainsi qu’à l’aggravation de 

la maladie par le travail. Cela nous indique que les maladies de l’audition ont 

significativement plus de chance d’être au sein d’enjeux d’appels ou d’aggravation en 

comparaison des enjeux de détermination du handicap et des prestations qui y sont reliées. 

Nous soulignons cet élément, car il révèle une information que nous n’aurions pas 

intuitivement déduite, soulignant ainsi la valeur ajoutée de ce modèle. Par ailleurs, nous 

devons nuancer ce modèle à la vue des coefficients. Nous avons plutôt parlé de la proximité 

que la sémantique peut avoir avec la modélisation de graphe. En regardant nos coefficients, 

nous remarquons que plusieurs d’entre eux mesurent sémantiquement la même 

information que le graphe. Par exemple, on peut citer le coefficient X11 qui est le sujet 13, 

soit les éléments de causalités de la blessure qui est très significatif et important pour 

dissocier la classe de modularité 1 relative à la preuve de la classe de référence. Or, la 

causalité de la blessure est un élément central de la preuve, ce qui explique la force de ce 

coefficient. De même, la classe de modularité 5 est à un coefficient très fort pour la variable 

X9 en comparaison à la classe de référence. Étant donné que la variable X9 est le sujet 13 

relatif à la rechute et que la modularité 5 est la communauté de jugements qui a trait à ce 

même thème, il est logique que les deux soient fortement reliés. Dans un autre ordre 

d’idées, nous soulignons que la classe de modularité 3, qui regroupe les jugements relatifs 

aux droits de la personne, a un coefficient de corrélation élevé avec la variable X4, qui est le 

sujet 3 relatif à la représentation en comparaison à notre catégorie de référence. Ici, le lien 

peut être déduit par le fait que la juste représentation est un élément central de la justice 

canadienne et québécoise. Par le fait, les enjeux de représentation par un syndicat, un 

avocat ou toute autre personne sont intimement liés au droit personnel des individus 

représentés. Si nous avons relevé quelques éléments de cette analyse, nous vous invitons à 

regarder les annexes 31 et 32 conjointement pour étayer l’analyse.  

 Dans ce chapitre, nous avons proposé une approche visant à mélanger la 

modélisation de sujet et la modélisation de graphe. Les différents modèles de régression 

nous ont prouvé qu’il existe un lien entre les deux dimensions juridique et sémantique. 

Cependant, en agrégeant les communautés du graphe, nous perdons aussi de l’information 
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qui peut s’avérer importante pour les professionnels. Nous notons aussi que le modèle s’il 

explique plus de la moitié de la variabilité de l’appartenance à une classe de modularité, 

d’autres variables pourrait rentrer en compte pour expliquer cette dernière. Malgré cela, la 

précision de 74% nous donne une bonne ligne de base. De plus, ce modèle nous apporte 

des informations quant aux enjeux que certaines pathologies apportent face au tribunal. 

Cette intelligence permet de mieux prévenir et préparer un argumentaire pour une partie. 

Finalement, il est essentiel de souligner que le mélange du LDA avec la régression 

multinomiale a pour but principal de montrer les liens entre les modèles de notre sujet. Or, 

la catégorisation proposée par le LDA est sensible aux données sur lesquelles est basé 

l’algorithme. Ainsi, une autre année de jugement entrainerait probablement une 

modification des sujets modélisés et possiblement aussi une différente modélisation de 

réseau de graphe. À ces fins, pour d’autres années de jugements, il faudrait reprendre tous 

les modèles et ne pas simplement reprendre les données de classification de ce travail. 

Néanmoins, ce cumul de méthode nous permet de mieux comprendre les structures sous-

jacentes aux textes juridiques ainsi que d’envisager des applications de recherches de cas 

plus précises. 

VI) Application concrète, travaux futurs et limites 
 Si notre approche a montré plusieurs points d’intérêts, nous proposons ce chapitre 

pour discuter des différents enjeux liés à notre travail et proposer des pistes d’améliorations 

que nous pourrions proposer dans le futur et nous finirons par évoquer les applications 

concrètes de notre travail dans la pratique juridique actuelle.  

 La première considération que nous devons aborder repose sur des considérations 

purement pratiques. Dans ce mémoire, nous avons fait des choix sur l’allocation de notre 

temps et de nos ressources. Ainsi, nous avons décidé de prioriser nos analyses à la 

préparation des données. De ce fait, notre méthode d’extraction des données basée sur des 

RegEx est certes suffisamment efficace, mais à demander plusieurs contre-vérifications et 

certains oublis ont de l’être corrigé au cours de nos processus d’analyse. Dans le futur, nous 

pourrions élargir le graphe avec d’autres années, domaines de droit, juridictions, etc. Or, 
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dans ce cadre, l’extraction des données de citations doit s’automatiser et être plus précise. 

Nous avons estimé utiliser un modèle de deep learning comme ChatGPT, mais ce dernier 

étant trop général n’arrivait pas à comprendre toute la subtilité des citations juridiques. Il 

existe des modèles supervisés réentraînés sur des corpus juridiques comme BERTlaw ou 

LegalBert, que nous n’avons pas explorés pour cette tâche, mais qui peuvent être des pistes 

de solution pour faciliter cette dernière. Outre cela, on peut considérer des modèles 

supervisés plus simples entrainés sur des données de citations québécoises et 

canadiennes pour effectuer cette tâche. L’enjeu avec cette dernière approche réside dans 

la complexité d’obtenir des données annotées de droit canadien relativement aux 

jurisprudences. Dans ce cas, la solution probable est d’annoter nous-mêmes un grand 

nombre de données pour composer nos échantillons d’entrainement, de test et de 

validation. Quoi qu’il en soit, cette tâche spécifique d’extraction des données de citations 

demeure cruciaux dans pour de nombreuses tâches juridiques qui dépassent le simple cas 

de ce mémoire.  

 Une autre considération qui est relative aux données concerne la modélisation du 

graphe. Afin de ne pas déborder en analyse, nous avons choisi l’année de jurisprudence 

2017 pour des raisons explicitées plus haut. De plus, nous nous sommes basés sur les 

décisions issues du tribunal administratif du travail pour constituer notre corpus et nous 

avons ignoré les autres instances. Ce choix a influencé notre décision dans la représentation 

en graphe orienté entre les textes du corpus et les citations qu’il contient. Cependant, si 

nous souhaitons augmenter la taille de notre graphe dans le futur, nous devons en réalité 

introduire deux nouvelles dimensions dans ce dernier, une dimension temporelle et une 

dimension hiérarchique de la décision. En effet, si d’autres années de jugements rentrent 

dans le graphe, nous devons alors considérer une modélisation adaptée à cela. En effet, 

certaines décisions peuvent être infirmées par une loi ou une autre décision d’une année à 

une autre. Cela indique que tout un regroupement de jugement peut s’avérer caduc 

subitement, malgré leurs grands nombres. La nature longitudinale des données doit être 

intégrée alors dans le graphe en prenant en compte dans le poids des liens, par exemple la 

date du jugement. Par exemple, on pourrait considérer que plus la décision est éloignée 
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dans le temps, moins son poids est important, qui est généralement en accord avec les 

tribunaux qui préfèrent des décisions récentes pour élaborer leurs réflexions. Concernant 

l’aspect hiérarchique des citations, il est important de comprendre que la common law 

canadienne repose sur une pyramide juridique. Cela veut dire qu’un ordre d’importance des 

tribunaux existe, commençant en bas par les tribunaux administratifs et finissant en haut 

par la Cour suprême du Canada. En général, cette hiérarchie détermine la position du 

tribunal dans le fil d’appel d’un cas. De ce fait, on ne peut considérer sur le même plan une 

décision du tribunal administratif du travail et une décision de la cour d’appel. De la même 

manière que pour la temporalité, nous devons prendre ces éléments en compte dans la 

pondération des décisions pour de futurs travaux afin d’affiner notre cas d’utilisation. Pour 

ces cas précis, nous devrions solliciter l’expertise d’avocats et de juriste pour nous assurer 

que notre modélisation demeure cohérente avec l’état du droit actuel et futur.  

 Pour continuer dans les éléments relatifs à la modélisation de graphe, il serait 

intéressant de se pencher sur la doctrine. La doctrine est l’ensemble des références qui ne 

sont pas des lois ou des jurisprudences. Dans notre situation, nous sommes confrontés à 

un droit technique qui relève fréquemment de la médecine. À mesure que nous avons 

consulté notre corpus pour faire nos vérifications, nous avons constaté que des citations de 

revue médicales spécialisées ou de livres médicaux particuliers apparaissaient à fréquence 

régulière. Même si ces citations ne demeurent pas majoritaires, ces informations peuvent 

nous aider à détailler le réseau et à le diviser en communautés. Cela peut aider nos 

classifications et de potentielles prédictions en vue d’améliorer le réseau de graphes. 

 Concernant nos données, nous devons aussi souligner que la plateforme SOQUIJ 

regroupe beaucoup de données publiques de jugement. Cependant, des bases de données 

privées demeurent qui bloque l’accès à des décisions ou les rendent payantes. Ainsi, nous 

n’avons pas l’ensemble des données de jugement, mais celle qui nous est accessible. Le 

risque de cela réside dans le fait de potentiellement passer à côté de jugements majeurs qui 

ne nous sont pas accessible. En revanche, cette faiblesse peut être atténuée en ayant un 

grand échantillon de jugements, ce qui diminue la probabilité de rater une décision qui ne 

serait pas accessible par les bases de données publiques. 
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 En ce qui a trait à notre modélisation de sujet, nous avons conservé le paramètre 𝛽, 

qui correspond à la distribution à priori des sujets dans les textes, par défaut. En vue 

d’améliorer les performances de ce dernier, nous pourrions considérer l’optimisation de ce 

paramètre pour analyser l’impact de celui-ci sur la performance générale du modèle. 

  Outre cela, nous pourrions essayer d’autres modèles de modélisation sémantique 

peut-être plus adaptés à de grandes quantités de données. En effet, des modèles denses 

comme BERTtopic pourraient s’appliquer même si ces derniers comportent des enjeux, 

comme le fait que ce dernier assume qu’un seul sujet est attribué par texte. Nous savons 

aussi qu’il existe des implémentations de word embeddings avec du LDA qui pourraient 

avoir des résultats intéressants à explorer. Ces approches nécessitent cependant de revoir 

notre processus de dimension nettoyage des données pour s’adapter aux enjeux que 

portent ces méthodes. En outre, nous avons choisi de nous concentrer sur un modèle de 

régression logistique multinomiale pour associer la sémantique au juridique. Notre objectif 

est de conserver le plus possible la nature explicative de nos modèles, or il serait tout de 

même intéressant d’expérimenter des modèles de boosting ou de réseau de neurones afin 

de voir les différences de performances et de cohérence de la classification des textes dans 

des classes de modularités. 

 De plus, nous adressons un enjeu soulevé par la littérature. En effet, cette dernière 

exprime le besoin d’un niveau de granularité des données plus précis pour les avocats dans 

les outils technologiques mis à leurs dispositions. On peut donc imaginer que ce travail n’est 

que la base d’un ensemble d’outils visant à amener cette précision. Deux fonctionnalités 

nous semblent intéressantes à explorer. La première serait relative au niveau de précision 

dans le graphe. Nous pourrions imaginer rechercher les paragraphes cités des 

jurisprudences pour indiquer directement à l’utilisateur le passage du texte pertinent à 

consulter ou analyser. Cela peut être réalisé en isolant les citations précises afin de 

retrouver leurs positions dans les textes d’origines en utilisant des vecteurs de mots afin de 

les appareiller dans les textes d’origine. La deuxième fonctionnalité repose sur la détection 

des cas caducs. Plus plutôt dans ce chapitre, nous avons évoqué la possibilité du potentiel 

changement de la norme de droit pouvant modifier l’interprétation de décision passée voir 
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les rendre invalides. Dans cette optique, il serait intéressant de pouvoir signaler ces 

décisions afin d’éviter une perte de temps en analyse de la part des utilisateurs. Nous 

pensons pouvoir réaliser cela en combinant l’analyse des communautés et la compétence 

de spécialiste dans le domaine. Ces deux éléments conjoints permettraient de compléter la 

solution proposée aux spécialistes pour s’adapter plus précisément aux besoins exigés par 

l’industrie.  

 Il convient de souligner que, depuis le début de la rédaction de ce mémoire, les 

plateformes de jurisprudence CANLII et SOQUIJ ont ajouté les relations entre les jugements. 

Ce facteur simplifie l’accès aux données de citations en plus d’en assurer une certaine 

qualité. Dans la future, il serait intéressant de se baser sur ces données de graphe afin 

d’affiner nos modèles. De plus, notre approche permet de contribuer à la parution des 

évolutions du droit. En effet, avec notre approche, nous proposons une vue d’ensemble sur 

une année de jugement qui permet aux experts en intelligence juridiques de se concentrer 

sur les points saillants de l’année. Nous pensons que tous ces éléments cumulés peuvent 

contribuer à une amélioration globale de l’accès à l’information juridique.  

 Finalement, si nous avons abordés des aspects théoriques, notre approche nous 

permet déjà d’envisager des améliorations réelles dans la pratique actuelle du droit du 

travail. Deux grands axes se dessinent alors. Le premier est relatif à la recherche de 

jurisprudence et de lois pour construire une procédure vis-à-vis du TAT. En effet, aujourd’hui 

les moteurs juridiques n’inclus pas une structure de graphe et d’analyse sémantique 

comme nous le proposons. De plus, les procureurs, juges et avocats sont souvent amené à 

consulter les textes papiers de lois pour définir un cadre propice à la demande des parties. 

Grâce à notre approche nous serions capables dans un cas de perte d’audition par exemple, 

de chercher les textes qui sont sémantiquement les plus proche de notre cas. Puis nous 

pourrions rechercher dans le graphe ces textes, nous permettant rapidement de voir la 

structure des décisions passées et des lois qui y sont rattachés, accélérant le processus 

d’identification d’un argumentaire pertinent. Cet élément, permettrait d’accélérer 

drastiquement le processus de recherche et d’aider le désengorgement des tribunaux qui 

aujourd’hui pose problème dans notre province. Le deuxième axe concret concerne les 
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entreprises, le législateur et leurs compréhensions des accidents de travails. En effet, dans 

notre mémoire nous avons pu révéler des enjeux comme la rechute des cas de surdité par 

exemple, qui est plus présente que pour d’autres pathologies. Cela nous indique un enjeu 

spécifique à cette pathologie qui demande une prévention accrue des employeurs voire une 

adaptation du cadre juridique. Ainsi, ces nouvelles connaissances permettent une meilleure 

prévention des accidents et des maladies professionnels entrainant une diminution des 

frais juridique des entreprises, un désengorgement des tribunaux et surtout une 

amélioration de la qualité de vie des travailleurs touchés par ces pathologies. Si à cela nous 

pouvons ajouter des données relatives à l’issue des procès dans nos modèles, nous 

pourrions obtenir une approche innovante unique au Québec pour détecter les angles morts 

de la loi actuelle sur ces sujets. En résumé, nous pensons que notre approche novatrice 

apporterait un gain majeur pour la santé et la sécurité au travail dans au Québec, au Canada 

et possiblement dans tous les états de common law. 

 Si, dans cette partie nous soulignons un ensemble de défis et de limites posés par 

notre recherche, nous avons aussi proposé des pistes de solutions pour les combler. Il est 

important de souligner que le domaine de l’intelligence juridique demeure tout de même 

jeune et que l’utilisation du NLP dans le processus l’est encore plus. De ce fait, de 

nombreuses possibilités restent à explorer qui peuvent inclure des modèles d’apprentissage 

profond. En revanche, l’utilisation de ces modèles reste à définir avec clarté, car il serait 

potentiellement dangereux de laisser la prise de décisions à ces derniers. Dans une optique 

d’extraction de données, on peut les considérer, mais nous devons essayer de privilégier des 

modèles explicatifs pour appuyer les experts dans leurs tâches quotidiennes. C’est dans ce 

sens que nous proposons d’explorer d’autres avenues tout en gardant cet objectif en tête 

afin de toujours privilégier la lisibilité des modèles sur leurs performances. Finalement, nous 

avons pu démontrer dans notre revue de littérature que les besoins applicatifs de la 

profession étaient spécifiques. Ainsi, il serait intéressant d’impliquer la communauté de 

pratique dans le développement des outils qui leur est adressée pour s’assurer que nous 

produisons l’intelligence utile à la construction et à la bonne conduite du système juridique 

québécois et canadien.  
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VII) Conclusion 
Au cours de ce mémoire, nous avons œuvré à apporter une approche computationnelle 

des enjeux de droit relatifs aux accidents et maladies du travail afin de générer de 

l’intelligence pour les entreprises. Dans notre revue de littérature, nous avons constaté que 

la majorité des travaux issue du NLP pour le droit ont une portée expérimentale et ne 

s’adresse que rarement aux besoins des avocats. En effet, la recherche se concentre sur des 

modèles de langues larges avec comme tâches principalement relevées, la prédiction de 

résultats de procès, la création d’assistants juridiques virtuels. Or, nous avons constaté que 

plusieurs chercheurs soulignent que ces applications et ces démarches, quoique 

potentiellement utiles pour les novices dans le domaine, laissent souvent les professionnels 

pantois quant à leurs utilisations pour la réalisation de leurs tâches quotidiennes. De plus, 

nous avons abordé l’enjeu éthique que ces modèles boites noires revêtent. Dans la mesure 

où il est impossible d’expliquer la prise de décision de ces modèles, nous pensons qu’il y a 

un risque à fonder des choix juridiques sur ces modèles, et ce, pour tous les participants au 

système juridique. Ainsi, dans l’optique de proposer une meilleure approche de la recherche 

de cas dans le cadre des maladies et accidents professionnels, nous recommandons 

d’utiliser un mélange d’approches supervisées et de réseau de graphes. Nous avons alors 

procédé à l’obtention des jugements du tribunal du travail concernant le sujet spécifique 

des maladies et accidents professionnels pour l’année 2017 en vue de vérifier le 

fonctionnement de ces modèles. Outre cela, la sélection de ces approches résulte de 

l’analyse de notre système juridique reposant sur le principe de la common law, qui 

considère les précédents des tribunaux avec autant d’importance que les textes de loi votés 

par les députés. Par le fait, nous avons décidé de modéliser une portion sémantique avec 

l’approche de l’allocation latente de Dirichlet qui permet, à l’aide de vecteurs de mots, de 

capturer la nature sémantique des jugements que nous analysons. La nature sémantique 

nous a montré que cette dernière capte dans ses sujets un mélange d’enjeux de procédures 

et des mots relatifs aux pathologies. Il est intéressant de remarquer qu’après de nombreuses 

étapes de nettoyages et de diminution de dimensions, nous avons trouvé une grande partie 

des maladies prescrites par les règlements relatifs aux maladies professionnelles, nous 
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indiquant la précision de notre division de sujets. Cependant, comme nous l’avions inféré, 

nous n’avons pas pu extraire la sensibilité juridique que comportent les jugements étudiés. 

C’est en constituant le réseau de graphe que nous avons pu isoler les communautés dans 

notre corpus, nous indiquant des regroupements autour de lois et de précédents. À la 

lecture des textes qui composait les 21 communautés, nous avons raisonnablement pu 

isoler et identifier chacune d’entre elles autour d’éléments de preuves, de partages de 

préjudices, etc. Nous avons accompagné cette étude d’une analyse des distances dans le 

graphe et des similarités de jacquards entre les objets de notre corpus. Cependant, nous 

avons remarqué que la dimensionnalité affectait fortement ces mesures et les rendait 

difficilement interprétables. En revanche, principalement avec l’utilisation de la similarité et 

la distance de Jaccard, nous pouvons déterminer quels textes du corpus sont les plus 

centraux. En outre, la similarité peut être un outil utile pour recommander des textes avec le 

plus de similarités dans leurs citations. Par ailleurs, nous n’avons pas pu montrer que la 

quantité de citations que comporte un texte était reliée à l’importance que celui-ci a dans le 

champ de la jurisprudence québécoise avec les données que nous avons à notre 

disposition. Finalement, nous avons regardé si nous pouvions faire converger la 

modélisation de sujet avec la modélisation des communautés de nœuds que le réseau de 

graphe nous a permis de dénicher. À ces fins, nous avons utilisé une régression 

logarithmique multinomiale utilisant les probabilités d’appartenance à chaque sujet 

comme variables explicatives pour prédire le numéro de communauté à laquelle appartient 

un texte. L’ensemble des manipulations que nous avons opérées pour réduire la 

dimensionnalité et augmenter la significativité de ce modèle ont porté leurs fruits, et, malgré 

un pseudo r carré de 52%, nous obtenons un taux de bonne classification de 74%. De 

surcroît, les coefficients de corrélations comportent de meilleurs scores de significativités, 

nous permettant de déduire que la modélisation et la modélisation de graphe sont 

corrélées. Enfin, cette approche nous permet de générer des éléments d’intelligence 

pertinents pour la compréhension des cas de maladie et d’accidents professionnels. 

Finalement, nous avons pu ouvrir nos horizons sur les travaux futurs pour approfondir ce 

mémoire. Nous soulignons spécifiquement deux axes. Le premier point consiste à étendre 
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le réseau de graphes en intégrant d’autres années de décisions judiciaires. Cela nous 

permettrait de suivre l’évolution des normes juridiques au fil des ans, ce qui nous aiderait à 

affiner nos analyses. Le deuxième axe concerne la pondération des décisions de justice en 

fonction de l’instance de laquelle elles sont issues. En accord avec la théorie canadienne 

de la hiérarchie judiciaire, nous pensons que ce travail nous permet de donner plus d’impact 

à des décisions venues des tribunaux les plus importants nous permettant de nuancer la 

valeur apportée par une décision. Enfin, nous pensons qu’avec ces deux apports, nous 

serions capables de mieux détecter les jugements ou lois rendus caducs par le temps, le 

législateur et les juges. Ce facteur est d’une importance primordiale pour ne pas baser un 

argumentaire sur des faits de droits qui ne sont plus d’actualités, rendant nos analyses 

fausses.  

En somme, ce mémoire a contribué à mettre en lumière une nouvelle perspective sur 

l’utilisation des méthodes statistiques dans le cadre de l’intelligence d’affaire légale. Sans 

nier la pertinence ni le rôle potentiel des modèles de langue larges pour les années futures, 

nous avons montré la faiblesse et la dangerosité de ces modèles pour le domaine juridique. 

Notre approche favorise la mise en avant la complexité des raisonnements que comporte le 

système légal. Si une grande partie des travaux s’attache à prédire l’issue des procès, nous 

avons démontré l’importance prédominante pour les parties prenantes de mieux visualiser 

les nuances que comporte la loi et son application. En outre, nous ouvrons la possibilité 

d’utilisé des modèles entrainés prédictifs en complément de notre approche pour améliorer 

l’intelligence juridique dans le secteur des accidents de travail. De plus, nous avons proposé 

des cas concrets qui à travers l’utilisation de nos modèles permettrait déjà un meilleur 

fonctionnement de nos institutions juridiques. Ainsi, c’est pour l’ensemble de ces raisons 

que nous pensons que notre approche à une place cruciale dans la fluidification de la justice 

québécoise et de la santé au travail. Finalement, nous pensons pouvoir élargir notre 

approche à d’autre secteur du droit dans le Canada et les pays adoptant la Common law , 

ce qui constitue une avancée majeure pour la modernisation des tribunaux dans les années 

à venir. 
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Annexes 

 

Annexe 1 : Histogramme de la distribution des textes en fonction du 
nombre de caractères 

Annexe 2 :  Histogramme de la distribution des textes en fonction 
du nombre de mots 

Annexe 3 : histogramme de la distribution des textes en 
fonction du nombre de phrases 
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Annexe 4 : liste des stop-words français de NLTK 
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Annexe 5: Histogramme des 40 Tokens les plus fréquents non filtrés Annexe 6: Histogramme des 40 Tokens les plus fréquents filtrés 
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Annexe 7 : Histogramme des 40 bigrammes les plus fréquents non filtrés Annexe 8: Histogramme des 40 bigrammes les plus fréquents filtrés 
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Annexe 9 : Histogramme des 40 trigrammes les plus fréquents non filtrés 
Annexe 10 : Histogramme des 40 trigrammes les plus fréquents filtrés 
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Annexe 11 : histogramme de la distribution des textes en 
fonction du nombre de citations 

Annexe 12 : histogramme de la distribution des textes en 
fonction du nombre de jurisprudences citées 

Annexe 13 : histogramme de la distribution des textes en 
fonction du nombre de lois citées 
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Annexe 14 : Diagramme des nettoyages des données pour les différents modèles de LDA 
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Annexe 15 : Tableau résumé des vecteurs de mots pour le modèle 1 
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Annexe 16 : Tableau résumé des vecteurs de mots pour le modèle 2 
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Annexe  17 : distribution du degré pour le graphe de jurisprudence 
Annexe 18 : distribution du degré entrant pour le graph de jurisprudence 

Annexe 19 : distribution du degré sortant pour le graph de jurisprudence 
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Annexe 20 : distribution du degré pour le graphe des lois Annexe 21:  distribution du degré entrant pour le graph des lois 

Annexe  22 : distribution du degré sortant pour le graph des lois 
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Annexe 23 : distribution du degré pour le graphe complet Annexe 24 : distribution du degré entrant pour le graphe complet 

Annexe 25 : distribution du degré sortant pour le graphe complet 
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Annexe 26 : distribution du degré pour le graphe des lois Annexe 27:  distribution du degré entrant pour le graph des lois 

Annexe 28 : distribution du degré sortant pour le graph des lois 
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Annexe 29 : tableau récapitulatif des coefficients de corrélation de la régression 
multinomiale – modèle brut 



119 
 

 
Annexe 30 : tableau récapitulatif des coefficients de corrélation de la régression 

multinomiale – modèle avec agrégation de classe de modularité 
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Annexe 31 : tableau récapitulatif des coefficients de corrélation de la régression multinomiale – modèle avec agrégation de 
classe de modularité et sélection de variables 



121 
 

 

 

Annexe 32 : Tableau récapitulatif des variables du modèle de régression avec agrégation des classes de modularité et sélection de variables 
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