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Qui suis-je ?

Mâıtre de Conférences HDR en Informatique (Sorbonne Université),

formation initiale :

� Licence Sciences du Langage

� Master Traductologie et Sciences Cognitives

� Doctorat en Informatique et Applications

Parlons donc de pluridisciplinarité :

L’informatique (ou IA) pour les Humanités

Et inversement !
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Plan de la présentation

Informatique en Faculté de Lettres

Mettre des mots sur du bruit

Des méthodes robustes aux variations locales ?

Travail sur Corpus : Liberté d’Expression

CERES : outiller la recherche en SHS
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Informatique en Faculté de

Lettres



Sens Texte Informatique Histoire

Vérifier/Exemplifier des Théories Linguistiques

� Penser la qualité des Données . . .en liaison avec les besoins

� ! Ne pas surestimer l’importance de la qualité ”visible” (ou

intrinsèque)

� Penser des Corpus cohérents, équilibrés . . .et passer à l’échelle

� Faisabilité de la Collecte ?
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Mettre des mots sur du bruit



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

Une page bien ”formée”, des caractères bien détectés (modèle OCR de Simon

Gabay)
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Dans les faits

Une page difficile à traiter, du bruit

Que faire avec ces données ?
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Faut-il toujours standardiser ?

Données Tout Gallica 1600-1800 1

Tâche Datation automatique (en contexte bruité)

Mots (F.mes 46.3, Sim. 92.8) 1− 4 grammes (F-mes 71.43, Sim. 95.0)

1. [Baledent et al., 2020]

6



Faut-il toujours standardiser ?

Données Tout Gallica 1600-1800 1
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Le bruit et la classification

Données Corpus multilingue bruité artificiellement 2

Tâche Classification et détection d’évènements

(i)

(ii)

(iii)

(iv)

(v)

(vi)

Figure 2 – (i) clean image, (ii) Phantom Character, (iii) Character Degradation, (iv)

Bleed Through, (v) Blur, and (vi) all mixed together.

2. [Nguyen et al., 2020] 7
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Adapter les données ou adapter la méthode ?

� Chercher des mots, des phrases là où il n’y en a pas (ou plus) ?

� A-t-on des systèmes robustes aux variations locales ?

� Comment travailler hors ≪ données de laboratoire ≫ ?

� Quelles sont les interférences qui sont vraiment problématiques

� bruit ressenti VS bruit réel

� Quels observables sont pertinents ?
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� Chercher des mots, des phrases là où il n’y en a pas (ou plus) ?
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Des méthodes robustes aux

variations locales ?



Transformer un problème ”Humanités” en problème HN

Mission : trouver des noms de lieux, personnages dans des romans

Reformulation : Reconnaissance d’Entités Nommées (NER) après

Reconnaissance Optique de Caractères (OCR)[Koudoro-Parfait, 2025].

Données Corpus Eltec (retranscriptions de référence de 10

romans) VS 4 océrisations différentes (Kraken base,

Kraken 17, Tesseract fr) [Koudoro-Parfait et al., 2021]

Tâche Comparaison des sorties NER (Spacy et Stanza) sur la

version propre et les différentes versions OCR

9



Transformer un problème ”Humanités” en problème HN

Mission : trouver des noms de lieux, personnages dans des romans

Reformulation : Reconnaissance d’Entités Nommées (NER) après

Reconnaissance Optique de Caractères (OCR)[Koudoro-Parfait, 2025].

Données Corpus Eltec (retranscriptions de référence de 10
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Kraken 17, Tesseract fr) [Koudoro-Parfait et al., 2021]
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Influence de la qualité de l’image sur la sortie OCR ?

Kraken 3.0 Tess. fr 0.3.6

Ses voisines plumaient leurs Ses voisines plumaient leurs

oioes quatre fois avant de les ven- vies quatre fois avant de les ven-

LL l II II I I IIF M ii I I II E E g

Chamnnlhrs de ta mn Mamnnetta Chaumière de la mè1. Nannette

dre ; mais la mere Nannette dre ; mais la mère Nannette

disait que eetait une disait que c’était une

mauvaise m6thode, mauvaise méthode,

paree qu’ainsi la plume ... parce qu’ainsi l2 plume ...

Table 1 – Transcriptions∗ OCR d’une illustration et de sa légende. illustration,

légende, contaminations orthographiques.

∗ Z. Carraud, La petite Jeanne, 1884.
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Quelles Entités nommées sur corpus bruité

texte = ”Ses voisines plumaient leurs vies quatre fois avant de les ven-

Chaumière de la mè1. Nannette dre ; mais la mère Nannette disait que c’était

une mauvaise méthode, parce qu’ainsi l2 plume ...”

Passons dans un moteur de REN,

avec le modèle spacy small

� MISC : Chaumière de la mè1

� PER : Nannette

� PER : l2 plume

avec le modèle spacy medium

� PER : Chaumière

� LOC : Nannette
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Impact du modèle NER selon la version (ELtec fr)

(a) Kraken (Spacy large) (b) Tesseract (Spacy large)

(c) Kraken-Base (Stanza) (d) Tesseract (Stanza)
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Quelles sont ces différences ?

Filtrer l’output plutôt que corriger l’input

pour ”l’Amérique” (version de référence), on trouve dans la version OCR :

� 0.625, ”l’Amerique”

� 0.4743416490252569, ’Aerique’

� 0.4330127018922193, ’Amerique’

Pour ”Canadienne” :

� 1.0, ’Canadienne’

� 0.8660254037844386, ’Canadien’

� 0.5773502691896257, ’Canadisn’

Pour ”Comanches” :

� 0.7462025072446364, ’Comanchessont’

� 0.7071067811865476, ’le Comanche’

� 0.5345224838248488, ’Comancnes’

� 0.5345224838248488, ’Comancles’
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La variation prend différentes formes

Stemma Codicum de manuscrits (Source : Marc le Pouliquen)
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La variation est partout

Différents imprimés des Sermons de Massillon (ANR Ecole)
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La variation est multiple

ChapBooks (Source : University of Oxford)
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Variation et observables

Que cherche t-on dans des corpus textuels ?

Que contiennent les données textuelles ?
Des mots ?

� Encore des mots,

� Toujours des mots

� Rien que des mots ?

� Les mêmes mots ?

! La variation peut nécessiter des pré-traitements (standardiser la langue)

mais sans garantie d’amélioration des résultats [Siino et al., 2024].
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Travail sur Corpus : Liberté

d’Expression



Exemple sur des corpus nativement numériques

Mission : étudier la liberté d’expression des différents acteurs (sportifs

mais pas que ) pendant les JO dans différents types de médias.

Problématiques de corpus :

1. accéder aux données X/Twitter ?

2. avoir une taille significative ?

3. Pénibilité ?

Reformulation :

� → limitation à la Presse

� → collecte (semi-)automatique

� → Europresse

� → Europarser

18
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Mission : étudier la liberté d’expression des différents acteurs (sportifs

mais pas que ) pendant les JO dans différents types de médias.
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Obtenir des corpus structurés depuis Europresse (I)

Figure 4 – La version classique d’Europresse
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Obtenir des corpus structurés depuis Europresse (II)

Figure 5 – Exporter en un mode ”lisible par la machine” : HTML
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Obtenir des corpus structurés depuis Europresse (III)

Figure 6 – Transformer avec Europarser

https://ceres.huma-num.fr/europarser/

21
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Obtenir des corpus structurés depuis Europresse (III)

Figure 7 – Résultat d’Europarser : un document structuré
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Collecte de Corpus en Ligne ?

À retenir :

� disponibilité VS utilisabilité ?

� pour l’humain VS pour la machine ?

� complétude ? exhaustivité ?
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CERES : outiller la recherche en

SHS



Des outils, des usages

Besoins identifiées par CERES

� Collecter ET Formater des données (ex Europarser)

� Évaluer la Qualité des Données (Waddle, Tecquel et Mordor)

Travailler sur d’autres types de données
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La méthode CRS

Les conditions pour automatiser

� Casse-pieds : pas intéressant à faire

� Répétitif : impression de predre son temps

� Simple : simplifier pour pouvoir le coder

25
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Détecter des dé-figements linguistiques

Mission : : Chercher les variantes de ”Que la force soit avec toi” et les

comparer grammaticalement

Casse-pieds et Répétitif ?

Reformulation : collecte via API 3, Similarité + Alignement

que la force - soit avec toi

que la force ouvrière soit avec toi

que la force de la Ligue 1 soit avec toi

3. 1M de Tweets ressemblant à des figements collectés via feu l’API Twitter

26
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Détecter des dé-figements linguistiques

Mission : : Chercher les variantes de ”Que la force soit avec toi” et les

comparer grammaticalement

Casse-pieds et Répétitif ?

Reformulation : collecte via API 3, Similarité + Alignement
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Autres exemples d’outils

� OCRes : Transformer en texte des séries de PDF

� Pellipop : Transformer des séquences vidéos en série d’images

� SciTok : Collecter sur SciTok avec les méta-données

� Panoptic : Organiser (manuellement et automatiquement)

des collections d’images[Bouté et al., 2024]
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Panoptic

Panoptic est conçu pour la manipulation d’images pour la recherche en

Info-Com/Sociologie, . . .détourné pour la recherche sur la désinformation

en histoire (projet Virapic) 4

4. https:

//ceres.sorbonne-universite.fr/4f4013c8-f350-48c9-89cd-37e02dbe5c8a/
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En conclusion

� Les questions des HN, les réponses des IA ?

� ET inversement :

� IA pour les Humanités Numériques

� IA par les Humanités Numériques

Recommandations pratiques :

� Ne pas imaginer que tout est soluble dans

l’info/IA/ChatGPT/Whatever

� Automatiser ce qui peut l’être

� En en acceptant/connaissant les limites

Soyez curieux/curieuses :

décomposez, reformulez, détournez

29
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Bouté, É., Julliard, V., Alié, F., Gödicke, D., Pailler, F., and

Ecrement, V. (2024).

Panoptic, un outil d’exploration par similarité de vastes corpus
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