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Pourquoi les données textuelles ?

Par ce que je fais du Traitement Automatique des Langues ?

Figure 1 – Extrait des activités de CERES en 2026

https://ceres.sorbonne-universite.fr/
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Que fait-on des données textuelles des SHS ?

Que veulent faire les collègues en SHS ?

Figure 2 – ”C’est peut être pas votre question mais c’est ma réponse”
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Figure 2 – ”C’est peut être pas votre question mais c’est ma réponse”
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Que peut-on faire des données textuelles des SHS ?

Les données sont-elles Machine Readable ?

Sinon ce sont des données non-structurées !

Ou Computationnellement opaques [de Busser and Moens, 2006]

D’ailleurs pourquoi ”nettoyage” ou pré-traitement ? [Millour, 2020]
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Que faire de données textuelles

Extrait du résumé de la journée d’aujourd’hui

Les données des LSHS ne constituent pas seulement des objets

d’application pour l’informatique,

mais qu’elles sont aussi

productrices de questions théoriques et techniques susceptibles de

stimuler la recherche en informatique.
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Extrait du résumé de la journée d’aujourd’hui

Les données des LSHS ne constituent pas seulement des objets

d’application pour l’informatique, mais qu’elles sont aussi
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Qualité réelle et qualité ressentie



Dans l’idéal on a (presque) le texte complet

Une page bien ”formée”, des caractères bien détectés (modèle OCR-17

[Gabay et al., 2020])
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Dans les faits

Une page difficile à traiter, du bruit

Que faire avec ces données ?
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Quelle qualité en entrée et sortie d’un OCR ?

Comment se manifeste le bruit ?

Figure 3 – Une légende (en bonne partie)

Nul besoin d’avoir des TIFF haute résolution pour avoir un output

exploitable [Boubehziz et al., 2025] 1

1. Expériences sur le corpus ELTEC
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Distance de l’input avec la référence

Quel bruit, quelle fréquence ?

Figure 4 – Les textes bruités suivent aussi une courbe de Zipf

Seules les basses fréquences sont véritablement affectées[Parfait, 2025]
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Le bruit et les tâches en aval



Que faire avec des textes ?

On a des données écrites pour être lues par un humain

On voudrait pouvoir les consulter avec la même acuité qu’un locuteur

Pour ça, une manière de faire c’est ”enrichir/expliciter” les données :

� raciniser : voyageur,voyage ≃ voyage

� lemmatiser : fassiez, faites ≃ faire

� rapprocher : liévre VS lapin et lièvre VS cochon d’inde

� désambigüiser : la porte vs la porte

� reconnâıtre/compter des expressions
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Pour ça, une manière de faire c’est ”enrichir/expliciter” les données :

� raciniser : voyageur,voyage ≃ voyage

� lemmatiser : fassiez, faites ≃ faire
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Que faire avec des textes ?
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Mais quand même si on corrigeait ?

On me dit que la reconnaissance d’entités nommées marcherait mieux si

mes données étaient propres ?

Figure 5 – Influence de la correction automatique sur la qualité des entités

extraites

La correction ”traditionnelle” n’améliore que marginalement les

résultats[Koudoro-Parfait et al., 2024]

Il y a aussi un vrai danger de sur-apprentissage avec des méthodes

ML/DL[Boros and Ehrmann, 2025]
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Gold et Silver standard

Biais de lecture des résultats de REN

GOLD

(référence manuelle)

SILVER

(données ”parfaites”)

OCR

”Languedoc” ”Languedoc” ”Languedoc”

”Marseille” ”Marseille” ”Marseille”

”département du Cher” ”département du Cher” ”Cher”

”Rhône” ”Rhône” ”Rh6ne/Rhone”

”La grande route” – –

N/A ”Eysette” ”Eysette”

”Lyon” – ”Lyon”

N/A ”Annou” –
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Conclusion



Quatre enseignements

1. Les systèmes NLP/CV sont imparfaits . . . même sur données

parfaites

� Corriger les données rassure plus qu’autre chose

2. Avec un bruit raisonnable, les tendances statistiques restent

� On peut donc travailler hors ”conditions de laboratoire”

3. On peut accepter d’aménager sa question de recherche

� . . . mais si elle a été trop tordue, se méfier

4. Le volet numérique n’est pas une fin en soi

� . . . même si c’est plus vendeur . . .

Question subsidiaire : faut-il tout passer dans des LLM/VLM?

Et l’hétérogénéité alors ?
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Traitement Automatique des Langues, 64(2) :43–67.

Millour, A. (2020).

Myriadisation de ressources linguistiques pour le TA de

langues non standardisées.

PhD thesis, Sorbonne Université, France.

15
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