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1 Introduction

L’ adaptabilité supérieure des grands modeles de
langage est a double tranchant : lorsqu’ils ef-
fectuent des taches spécifiques plutdt que générales,
notamment lorsque lesdites taches relevent d’un
domaine défini nécessitant de mobiliser des com-
pétences précises ou d’effectuer une réflexion ap-
profondie antérieurement & leur complétion, les
résultats produits par ces modeles tendent a perdre
en qualit¢ (Wang et al., 2024). Cette probléma-
tique a déja trouvé une forme de résolution du coté
des acteurs techniques de la création de modeles :
en spécialisant les modeles lors d’un processus de
fine-tuning, il est en effet possible de produire des
modeles qui soient plus adaptés a une tache spéci-
fique (Chung et al., 2022).

Toutefois, cette solution, en plus de demander
le déploiement d’effort et de ressources supplé-
mentaires pour répondre a des besoins tres ciblés,
n’est pas a la portée des acteurs de la recherche
en science humaine et sociale qui n’auraient pas
recu de formation adéquate. L’enjeu principal con-
siste des lors a rendre d’une part les humanités
numériques plus accessibles, et d’autre part a en-
courager les méthodes de recherche traditionnelles
a se compléter d’une analyse relevant des human-
ités numériques, si pertinent. Cette présentation se
propose donc de présenter des solutions demandant
de faibles compétences techniques pour mobiliser
les grands modeles de langage dans un projet de
recherche en sciences humaines et sociales.

En abordant la question de la Reconnaissance
d’Entité Nommées [REN], une tache spécifique et
tres utilisée dans les projets de sciences humaines et
sociales, la présente entend illustrer les démarches
proposées et justifier de leur pertinence. En ef-
fet, la REN est une tiche dont les parametres et
la nature exacte varieront selon les besoins du pro-
jets et la position des annotateurs, nécessitant la
création de guides d’annotation avant chaque cam-

pagne d’annotation (Ehrmann, 2008). L’ utilisation
d’un grand modele de langage ne peut alors répon-
dre qu’aux besoins les plus basiques et les plus
généraux, et deviendra de moins en moins per-
tinente avec la complexification des instructions
d’annotation associées au projet. Il s’agit donc la
d’un exemple particulierement adapté a 1’étude de
la problématique annoncée.

2  Objectifs et questions de recherche

La présentation consistera en une évolution pro-
gressive du cas le plus au cas le plus complexe
observé lors de I’utilisation de grands modeles de
langage en REN : nous identifierons alors la prob-
lématique spécifique et des manieres de la résoudre
ou de compenser, dans la mesure du possible. Ainsi,
nous traiterons dans cet ordre du cas oll les modeles
sont capables de produire des résultats excellents
sur une tache spécifique : en le considérant comme
un outil de travail, il s’agira alors d’expliquer la
meilleur fagon de sélectionner le ou les modeles
qui seront appliqués a la tache et d’expliciter la
facon dont un prompt peut étre modifié de facon a
améliorer les résultats produits ; du cas ol le mod-
¢le produit des résultats mitigés, mais exploitables :
en le considérant comme un annotateur de faible fi-
abilité, nous expliquerons comment I’intégrer néan-
moins a une équipe d’annotation, et comment tirer
profit du travail humain sur cette méme tache pour
améliorer les résultats du modele. Enfin, dans le
cas ou le modele est completement incompétent sur
la tiche donnée, nous présenterons des utilisations
alternatives : en le prenant tel qu’il est, c’est-a-dire
un générateur a I’état de 1’art, comment le mobiliser
pour faire de I’augmentation de données généra-
tives et renforcer la pertinence de son corpus pour
I’annotation humaine.



3 Méthodologie proposée

La présentation consistera en une évolution pro-

gressive du cas le plus au cas le plus complexe

observé lors de I’utilisation de grands modeles de

langage en REN : nous identifierons alors la prob-

Iématique spécifique et des manieres de la résoudre

ou de compenser, dans la mesure du possible.
Ainsi, nous traiterons dans cet ordre :

¢ du cas ou les modeles sont capables de pro-
duire des résultats excellents sur une tiche spé-
cifique : en le considérant comme un outil de
travail, il s’agira alors d’expliquer la meilleur
facon de sélectionner le ou les modeles qui
seront appliqués a la tache et d’expliciter la
facon dont un prompt peut étre modifié de
facon a améliorer les résultats produits ;

* du cas ou le modele produit des résultats mit-
igés, mais exploitables : en le considérant
comme un annotateur de faible fiabilité, nous
expliquerons comment I’intégrer néanmoins
a une équipe d’annotation, et comment tirer
profit du travail humain sur cette méme tiche
pour améliorer les résultats du modele ;

* enfin, du cas ou le modele est completement
incompétent sur la tdiche donnée, nous présen-
terons des utilisations alternatives : en le
prenant tel qu’il est, c’est-a-dire un générateur
a I’état de I’art, comment le mobiliser pour
faire de ’augmentation de données généra-
tives et renforcer la pertinence de son corpus
pour I’annotation humaine.

4 Revue de la littérature

Il existe déja des modeles adaptés a la reconnais-
sance d’entité nommées : dans le cas du modele
NuNER (Bogdanov et al., 2024), le modele peut
créer de nouveaux concepts selon les besoins du
texte. Cette capacité est toutefois un point négatif
dans le cas, tres large, ot un projet ne demande
I’annotation que de catégories spécifiques : en
outre, la répartition des catégories n’est pas consis-
tante et bien des concepts pourraient étre regroupés
dans une seule catégorie afin de gagner en perti-
nence et en visibilité. Les ambiguités propres aux
entités nommées (Ehrmann, 2008) sont également
sources d’erreur fréquentes pour les modeles.

L’ article (Ashok and Lipton, 2023) donne des
recommandations pour le prompting en matiere de
reconnaissances d’entités nommées.

En fournissant au modele des negative samples
représentatifs (Robinson et al., 2021), il est possi-
ble d’améliorer ses performances : toute campagne
d’annotation comportant son lot d’erreur et de cor-
rections a apporter, on peut imaginer utiliser ces
erreurs humaines passées pour améliorer le modele.

Il est possible de faire appel a des ressources et
des connaissances extérieures pour augmenter la
fiabilité du modele sur un corpus spécifique (Bian
et al., 2023).

L’annotation en crowdsourcing étant un procédé
dont la fiabilité a été démontrée (Nowak and Riiger,
2010), on peut aussi imaginer d’intégrer le mod-
¢le en tant qu’annotateur parmi des annotateurs
humains afin d’augmenter les retours possibles.

Enfin, les grands modeles de langage peuvent
étre mobilisés dans 1’augmentation de données,
tout particulierement pour répondre aux problemes
de class imbalance (Suhaeni and Yong, 2023).

5 Résultats anticipés

Nous espérons que la présente permettra
I’exposition de méthodes innovantes dans le
domaine des sciences humaines et sociales, tout en
facilitant la prise en main des grands modeles de
langage en tant qu’outil de travail.
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