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Résumé

Ce mémoire porte sur l'identification automatique de mouvements argumentatifs dans des
échanges d’éleves produits sur la plateforme numérique AREN. Le corpus étudié regroupe 5694
messages issus de 47 sessions de débat en classes de 6e et de 4e, caractérisés par une variabilité
orthographique importante et une forte dépendance au contexte interactionnel. Un schéma
d’annotation en quatre catégories (justification, opposition, nuance et none) a été appliqué
manuellement par trois annotateurs sur un échantillon de 69 messages, constituant un gold standard
de référence. L'accord inter-annotateur modéré (alpha de Krippendorff = 0.546) reflete la difficulté
interprétative des données, la principale source de désaccord portant sur la frontiére entre none et les
catégories argumentatives. Treize modeéles de langage open-source ont ensuite été évalués en
zero-shot et en few-shot sur ce gold standard. Parmi les modeéles exploitables, Gemma3:12b et
Qwen2.5:7b se distinguent comme les plus performants selon des profils complémentaires : le premier
offre un meilleur rappel et un meilleur équilibre entre catégories, tandis que le second privilégie la
précision au prix d’un fort biais vers none. Des variations de prompts testées sur ces deux modeles
confirment que l'ajout d’exemples produit un gain plus substantiel que la modification des
instructions.
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Introduction

L'argumentation est une notion complexe, étudiée par plusieurs disciplines comme la
philosophie, la psychologie, la sociologie ou encore les sciences du langage. Des '’Antiquité, Aristote
aborde l'argumentation comme une stratégie persuasive, en s’appuyant sur un découpage en trois
dimensions : logos (raisonnement logique), ethos (crédibilité de I'orateur) et pathos (émotion
suscitée). Dans des approches plus contemporaines (Cometti, 1992), I'argumentation est envisagée
comme un critére d’évaluation de la rationalité d'un discours, permettant de juger la validité et la
cohérence des positions défendues.

Dans un contexte éducatif, 'argumentation joue un role central dans le développement de
compétences cognitives et sociales. Elle permet aux éleves d’apprendre a justifier leurs idées, a
confronter des points de vue et a construire une pensée critique. Ces compétences s’inscrivent dans
des dynamiques interactionnelles, ou le raisonnement se construit en réponse aux propos d’autrui.
L'argumentation ne se limite donc pas a une production individuelle, mais reléve d’'un processus
dialogique, étroitement lié aux conditions sociales et aux contextes d’apprentissage dans lesquels elle

se déploie (Degand et Zufferey, 2024 ; Viktorovitch, 2021).

Dans cette perspective, des dispositifs numériques ont été développés afin de favoriser la
pratique du débat argumenté en milieu scolaire. La plateforme AREN (ARgumentation Et Numérique)
s’inscrit dans cette démarche. Congue pour permettre aux éléves de débattre en ligne, elle repose
notamment sur le concept de conflit socio-cognitif, selon lequel I'apprentissage est stimulé par la
confrontation des points de vue. Ce type d’environnement présente plusieurs avantages : favoriser la
participation de I'ensemble des éleves, réduire certaines barrieres psychosociales liées a la prise de
parole en face-a-face et permettre de conserver les échanges a des fins pédagogiques.

Dans le cadre de l'analyse de ces débats, il est essentiel de distinguer deux notions
complémentaires : 'argument et le mouvement argumentatif. Selon Bachtold et al. (2023), 'argument
correspond a une structure relativement statique, composée d’une affirmation et d’'une ou plusieurs
justifications et pouvant exister indépendamment d’un contexte interactionnel. A linverse, le
mouvement argumentatif s’inscrit dans une dynamique dialogique : il constitue une réaction aux
propos d’autrui et participe a la progression du débat. Cette distinction est centrale, car ce travail se
focalise sur I'analyse des interactions plutot que sur la reconstruction des structures argumentatives
complétes.

Ainsi, ce mémoire ne vise pas a étudier le contenu précis des opinions exprimées par les éleves,
mais a caractériser leur engagement dans le débat a travers les types de mouvement argumentatifs
qu’ils mobilisent. Cette approche permet d’appréhender les échanges sous I'angle de leur dynamique
interactionnelle, en mettant 'accent sur les fonctions discursives des interventions plutét que sur leur
contenu thématique. Dans ce contexte, cette recherche s’inscrit dans le champ de I'analyse
automatique de l'argumentation, en se focalisant sur des données scolaires a la fois bruitées et
complexes, dans un contexte dialogique. Les productions étudiées présentent en effet une forte
variabilité orthographique et syntaxique, ainsi qu'une dépendance importante au contexte
interactionnel, ce qui rend leur traitement (automatique) particulierement complexe.

La problématique a laquelle ce travail vise a répondre est donc la suivante : dans quelle mesure
est-il possible d’identifier automatiquement des mouvements argumentatifs dans des échanges
d’éléves en ligne, malgré la variabilité linguistique des productions et leur dépendance au contexte
dialogique ? Ces deux sources de difficultés sont de natures distinctes : la premiére reléve du bruit
linguistique propre aux écrits numériques, a fortiori par des adolescents, la seconde d’'une complexité
interprétative inhérente a la nature dialogique des échanges, qui rend certains messages difficiles a
catégoriser méme pour un lecteur humain expert.



Les enjeux de cette recherche sont a la fois scientifiques et pédagogiques. D’un cété, il s'agit
d’évaluer les performances de différents modeéles de langage a traiter des données authentiques et non
normalisées. De l'autre, l'identification des mouvements argumentatifs peut contribuer a mieux
comprendre la qualité des interactions entre éleves, a analyser leur engagement dans le débat et a
fournir des outils d’aide au suivi des apprentissages.

Ce mémoire s’organise comme suit : la premiere partie pose un cadre théorique en examinant
I'argumentation comme un objet linguistique et discursif, les spécificités des écrits numériques
d’adolescents et les approches existantes en traitement automatique de 'argumentation. La deuxieme
partie décrit le corpus AREN, sa structure et ses caractéristiques quantitatives et discursives. La
troisiéme partie présente la méthodologie d’annotation des mouvements argumentatifs, du schéma de
classification au protocole appliqué message par message. La quatriéme partie analyse la fiabilité de
cette annotation a travers le calcul de I'accord inter-annotateur, I’examen des sources de désaccord et
la constitution du gold standard, avant de proposer des pistes d’amélioration du protocole. La
cinquieme partie décrit le dispositif expérimental retenu pour I'évaluation automatique, notamment la
sélection des modeéles et la conception des prompts. La sixieme partie présente et discute les
performances obtenues, en analysant les confusions entre catégories, les facteurs contextuels
influencant les prédictions et l'effet des variations de prompts sur les deux modéles les plus
performants.

1. Cadre théorique de I'argumentation et approches existantes

Avant de décrire le corpus et la méthodologie adoptée, il est nécessaire de poser les bases
théoriques et empiriques sur lesquelles repose ce travail. Cette partie présente successivement les
travaux sur l'argumentation en linguistique et I'analyse du discours, les spécificités des productions
textuelles numériques des adolescents et les approches existantes en traitement automatique du
langage. Ces trois dimensions sont étroitement liées : comprendre ce qu’est un mouvement
argumentatif, connaitre les caractéristiques des données étudiées et identifier les outils disponibles
pour les traiter automatiquement sont trois conditions nécessaires pour construire une démarche
d’annotation et d’évaluation cohérente.

1.1. Largumentation comme objet linguistique et discursif

L’argumentation peut étre définie, dans une perspective linguistique et discursive, comme une
activité langagiere visant a organiser des contenus et de points de vue dans le but de soutenir, justifier
ou contester une position. Elle ne se réduit pas a la présence de formes linguistiques spécifiques, mais
repose avant tout sur une intention discursive et sur une relation construite entre des énoncés, qui
permet de faire émerger une conclusion a partir d’'un ou plusieurs arguments.

Il convient ainsi de distinguer deux niveaux d’analyse complémentaires : d'une part le niveau
de 'argumentation en tant que processus cognitif et discursif, qui renvoie aux intentions du locuteur et
a la structuration globale du raisonnement et d’autre part, le niveau des moyens linguistiques de
réalisation de cette argumentation, qui regroupent les connecteurs, les marqueurs discursifs et plus
largement les procédés linguistiques permettant de rendre explicites les relations entre énoncés. Ces
deux dimensions ne coincident pas nécessairement : une argumentation peut exister sans connecteur
explicite et inversement, un connecteur peut apparaitre dans un contexte non strictement
argumentatif.

1.1.1.  Structures de I'argumentation et relations inter-énoncés

Au-dela de cette distinction entre intention et réalisation linguistique, l’analyse de
I'argumentation conduit a s’intéresser a la maniere dont les énoncés s’enchainent et produisent des
effets de sens interprétables comme argumentatifs.



Ducrot et Anscombre (1976) définissent I'argumentation comme une catégorie du discours
avec des caractéristiques précises. D’abord, il faut que I'acte soit déclaré comme tel : en argumentant,
on prend la posture de I'argumentateur, ce qui n’est par exemple pas le cas pour l'acte de consoler
selon les auteurs. Ensuite, 'argumentation s’inscrit dans une finalité discursive spécifique : convaincre,
faire accepter un point de vue, ce qui la distingue notamment de I'insulte.

Selon eux, 'argumentation se structure comme la combinaison de deux énoncés : un argument
et une conclusion. L'énoncé (E1), ou argument, autorise un énoncé (E2), ou conclusion, possiblement
implicite. L'enchalnement argumentatif de ces deux énoncés est conditionné par la pragmatique,
c’'est-a-dire que la validité de E1 conditionne I'acceptabilité de E2. Pour illustrer, dans 'exemple 1, le
contenu de E1 justifie 'énoncé E2.

Exemple 1 : / fait froid [E1] donc prends ton manteau [E2]. (exemple fabriqué)

Ces relations entre énoncés se retrouvent également dans le corpus AREN, comme dans les
exemples 2 et 3 issus d’'un débat au sujet de I'intelligence artificielle. Dans I'exemple 2, on reconnait les
deux énoncés, d’'une part I'argument E1 [¢a aide les médecins dans leur travail] et d’autre part la
conclusion E2 [c’est utile]. Ce message présente donc une structure argumentative compléte, dans le
but de répondre au message mais si c est dangereux (au sujet de I'1A).

Exemple 2 : (AREN 4e-D2)

# context = mais si c est dangereux
# text = sa aide les médecins dans leurs travaille donc c est utile 2 (&) (&

Dans I'exemple 3, 'argument E1 se trouve dans le contexte auquel I'éleve répond (Envoyer 100
messages sur ChatGPT consomme autant d’énergie qu’un réfrigérateur pendant 24h.) et est repris dans
en plus de sa, et le reste du message publié correspond a la conclusion E2 [c’est nocif pour
I'environnement].

Exemple 3 : (AREN 4e-D2)

# context = Envoyer 100 messages sur ChatGPT consomme autant d’énergie qu’un réfrigérateur
pendant 24h.
# text = donc en plus de sa c'est nocif pour I'environemment.

Ducrot et Anscombre (1976) introduisent également le concept de I'orientation argumentative,
selon lequel un énoncé porte en lui un ensemble de prolongements possibles. Ces prolongements
correspondent aux conclusions potentielles (E2) susceptibles de suivre un argument (E1), et
constituent donc 1'orientation argumentative. Attalah (2014) souligne que ce concept de projection
semble étre étroitement lié au concept de causalité.

L'argumentation est donc congue comme une logique entre un argument E1 et une conclusion
E2. Ce lien est central : sans lui, un énoncé peut exprimer une opinion ou une réaction, mais il ne
constitue pas un acte argumentatif au sens strict. C'est précisément cette relation qui permet de
distinguer les messages non argumentatifs de ceux qui construisent une véritable dynamique
argumentative.

Plusieurs types de relations logiques peuvent étre distingués, parmi lesquels les relations de
cause, de conséquence, d’opposition et d’addition, particulierement fréquentes (Degand et Zufferey,
2024). Ces relations peuvent toutefois étre appréhendées a un niveau plus abstrait, celui des relations
de discours. Dans cette perspective, il ne s’agit plus seulement de décrire les liens entre énoncés, mais
de comprendre les cadres théoriques permettant de les interpréter.

Rossari (2000) distingue trois grandes approches de relations de discours. Lapproche
conceptuelle considére que ces relations existent indépendamment de leur réalisation linguistique
explicite et qu’elles relévent de mécanismes cognitifs ou pragmatiques : les marqueurs discursifs ne
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font que rendre visibles des relations déja présentes. L'approche fonctionnelle met 'accent sur les
relations de dépendance entre unités discursives, en analysant leur role dans la structuration du
discours. Enfin, 'approche lexicale accorde une place centrale aux marqueurs discursifs, envisagés
comme des indices privilégiés pour accéder a I'interprétation des relations entre énoncés.

2

Cette diversité d'approches conduit a interroger plus finement le statut des marqueurs
discursifs dans l'identification des relations argumentatives.

1.1.2. Les marqueurs discursifs comme indices

Les relations argumentatives peuvent étre appréhendées a travers différents marqueurs
discursifs qui permettent d’identifier les relations entre les énoncés. Parmi ces marqueurs, les
connecteurs logiques occupent une place centrale. Ils relévent de diverses catégories grammaticales,
telles que les conjonctions de coordination et de subordination ou encore certaines locutions
prépositives. Ces marqueurs contribuent a structurer le discours en explicitant les liens entre les idées.

Les connecteurs et plus largement les marqueurs discursifs entretiennent ainsi un lien étroit
avec les relations argumentatives, dans la mesure ou ils constituent des indices de leur organisation. Ils
ne produisent pas a eux seuls ces relations, mais contribuent a les rendre visibles en orientant
I'interprétation des énoncés et en explicitant certains liens logiques ou discursifs. Autrement dit, les
connecteurs participent a la mise en forme linguistique de relations qui peuvent étre inférées a un

niveau plus profond du discours. Leur analyse permet donc d’accéder, de maniére indirecte, a la
structuration argumentative des énoncés, sans pour autant se confondre avec celle-ci.

Ducrot (1980) distingue notamment les connecteurs de justification (puisque, car, parce que) ,
qui présentent d’abord la conclusion E2 puis I'argument E1 qui la fonde. Dans l'exemple 4, la
conclusion [il est préférable de reporter le concert] précede 'argument qui la justifie [les conditions
météorologiques mettent le public en danger], le connecteur car rendant explicite cette relation de
justification.

Exemple 4 : Il est préférable de reporter le concert car les conditions météorologiques mettent le public
en danger. (exemple fabriqué)

Il distingue également les connecteurs de conséquence (donc, alors, ainsi), qui inversent cette
relation en introduisant un énoncé comme résultant d’'un autre. Dans I'exemple 5, 'argument [les
transports en commun ont été renforcés] précede la conclusion [il est plus facile de se déplacer sans
voiture], que donc introduit comme en découlant logiquement. Ces deux types de connecteurs
structurent donc la méme relation logique entre E1 et E2, mais dans un ordre inverse selon que le
locuteur choisit de présenter d’abord sa conclusion ou d’abord son argument.

Exemple 5 : Les transports en commun ont été renforcés dans toute la ville, donc il est plus facile de se
déplacer sans voiture. (exemple fabriqué)

D’autres connecteurs marquent des relations différentes. Les connecteurs de concession (bien
que, méme si, malgré) signalent qu'un argument potentiellement attendu ne produit pas la conclusion
qu’'on en anticiperait. Dans I'exemple 6, [il fait trés froid] constitue un argument qui orienterait
normalement vers [les enfants ne peuvent pas jouer dehors], mais méme si neutralise cette orientation
pour imposer la conclusion inverse.

Exemple 6 : Les enfants peuvent jouer dehors méme s'il fait trés froid. (exemple fabriqué)

Les connecteurs d’opposition (mais, cependant, pourtant) introduisent quant a eux un énoncé
qui contredit ou limite la portée de ce qui précede. Dans I'exemple 7, pourtant marque I'incompatibilité
entre [un soutien massif de la population] et [I’absence d’adoption parlementaire], ce qui crée une
rupture argumentative.

Exemple 7 : Cette mesure a bénéficié d’'un soutien massif de la population. Pourtant, elle n’a pas été
adoptée par le parlement. (exemple fabriqué)



Enfin, les connecteurs d’addition (et, aussi, de plus) renforcent une position en accumulant des
arguments orientés dans le méme sens. Dans I'exemple 8, de plus signale que [la réduction des

dépenses énergétiques] s’ajoute a [la réduction de la pollution] pour consolider la méme thése en
faveur de la loi.

Exemple 8 : Cette loi permettrait de réduire la pollution. De plus, elle contribuerait a réduire les
dépenses énergétiques. (exemple fabriqué)

Ces différentes catégories de connecteurs se retrouvent également dans le corpus AREN,
comme illustré dans les exemples 9, 10, 11, 12 et 13. Dans 'exemple 9, le connecteur car introduit une
justification de la position défendue par I’éleve. L'énoncé [4 vols sont largement suffisants] constitue la
conclusion tandis que la proposition introduite par car fournit un argument [on peut quand méme
voyager]. Similairement, [on peut voyager mais pas énormément] constitue une autre conclusion
introduite par car et justifiée par 'argument [¢a consomme beaucoup d’énergie].

Exemple 9 : 4 voles sont largements suffisants car on peut quand méme voyager mais pas énormémant
car cela consome beaucoup I energie (AREN 4e-D2)

Dans I'exemple 10, le connecteur donc marque une relation de conséquence. L'éleve part du
constat que certaines personnes ont déja effectué plus de cinq vols et en déduit que la limite proposée
n’est pas suffisante. Le connecteur sert ici a présenter I'énoncé qui suit comme une conclusion tirée de
I'argument précédent.

Exemple 10 : Ca n'est pas asses, certains on déja fait plus de 5 vols donc dans une vie entiere ¢a n'estr
pas assé, et si tout le monde voyage peu, comment les gens qui travaille dans I'aviation vont-il gagner
leure vie? (AREN 4e-D2)

Transcription normalisée : Ca n’est pas assez, certains ont déja fait plus de 5 vols, donc dans une vie
entiere, ca n'est pas assez. Et si tout le monde voyage peu, comment les gens qui travaillent dans
'aviation vont-ils gagner leur vie ?

L'exemple 11 met en ceuvre deux marqueurs concessifs et oppositifs. Le connecteur mais
signale une remise en question de I'argument précédent, tandis que méme si introduit une concession.
L'éléve reconnait que les déplacements peuvent étre de courte distance, mais soutient néanmoins que
ceux-ci produisent aussi des émissions de CO2. Ces connecteurs permettent ainsi de nuancer une
position adverse tout en maintenant sa propre thése.

Exemple 11 : oui mais meme si on ne vas pas tres loin, on se deplace qand meme : en voiture, en bus et
ca aussi, ca rejette du co2. (AREN 6e-D1)

Dans l'exemple 12, le connecteur cependant introduit une tension argumentative par le biais
d’'une opposition entre une conclusion envisageable [il faudrait accepter la nature] et la position
effectivement défendue par I'éleve [ce n’est pas si facile].

Exemple 12 : Oui, vu de ce point la on pourrait se dire qu'il faudrait accepter la nature, cependant ce
n'est pas si facile. (AREN 4e-D4)

Enfin, dans I'exemple 13, le connecteur de plus joue un role d’addition. Apres avoir évoqué les
mauvaises conditions d’élevage des animaux, l'éleve ajoute un nouvel argument au sujet de
I'administration de médicaments. Ce connecteur contribue a renforcer la these défendue en
accumulant plusieurs éléments allant dans le méme sens.



Exemple 13 : SE sont se qui maltréte les ports vache et méme le poulet en les métent en semble alors
qu'ils sont malade les pouléts de plus ils donnent des médicament ou des pilules pour pas qu'ils
contaminent ou qu'ils meurent et aprés nous ont les manges les pouléts avec des pilules dans le corps.
(AREN 6e-D4)

Transcription normalisée : Ce sont ceux qui maltraitent les porcs, vaches et méme les poulets en les
mettant ensemble alors qu'ils sont malades, les poulets. De plus, ils donnent des médicaments ou des
pilules pour pas qu'ils contaminent ou qu'ils meurent et apres nous, on les mange, les poulets avec des
pilules dans le corps.

Toutefois, comme le souligne Rossari (2000), la présence de ces marqueurs discursifs n’est ni
systématique ni univoque. Un méme connecteur peut recouvrir plusieurs fonctions selon le contexte,
ou aucune fonction argumentative, et les relations argumentatives peuvent également étre exprimées
sans marqueur explicite. Cette limite est particuliéerement importante dans le cas de données non
standardisées, ou les marqueurs sont parfois absents, altérés, ou ambigus.

Les marqueurs discursifs ne sont pas restreint aux connecteurs logiques ou aux mots, mais
incluent également les signes de ponctuation. Cette idée est notamment défendue par Fayol (1986), qui
explique que les connecteurs comme la ponctuation appartiennent au méme groupe de marqueurs
visant a expliciter les relation interpropositionnelles et inter-événementielles. Slimani (2018) souligne
que la ponctuation joue également un réle important dans l'organisation du discours argumentatif.
Certains signes, comme la virgule, les deux points, ou le point d’exclamation, participent a la mise en
relation des énoncés et a I'expression de la conviction ou de I'explication.

Si les marqueurs discursifs constituent des indices précieux pour identifier les relations
argumentatives, leur présence n’est ni systématique ni suffisante. Dés lors, il devient nécessaire de
dépasser leur seule observation pour envisager les structures argumentatives a un niveau plus global
et fonctionnel.

1.1.3. Le mouvement argumentatif : une unité fonctionnelle pour I'analyse des
interactions

Cette nécessité de dépasser les indices linguistiques locaux conduit a s’intéresser aux unités
discursives conditionnelles permettant de décrire I'organisation globale des échanges argumentatifs.

Dans le domaine de I'analyse du discours, la notion de mouvement rhétorique constitue un
cadre pertinent pour décrire les unités fonctionnelles d’'un texte. Swales (1990) introduit le concept de
moves pour désigner des segments textuels ayant une fonction communicative spécifique. Ces travaux
ont été étendus a différents types de textes par Biber et al. (2007), qui montrent que ces unités sont
souvent associées a des régularités linguistiques.

Dans le cas des interactions argumentatives, les contributions des participants peuvent étre
analysées comme des mouvements argumentatifs, c’est-a-dire des unités fonctionnelles visant a faire
progresser le débat. Ces mouvements ne se définissent pas uniquement par leur contenu, mais par leur
role dans l'échange (justifier, contester, nuancer, etc.). Ils peuvent s’appuyer sur des indices
linguistiques, mais leur identification nécessite également de prendre en compte le contexte dialogique
et la dynamique interactionnelle.

Si les mouvements argumentatifs peuvent étre décrits et catégorisés de maniere abstraite, leur
maitrise effective par les locuteurs s’acquiert progressivement. Il est donc important de comprendre a
quel stade de développement se situent les éléves du corpus AREN, et quelles compétences
argumentatives on peut raisonnablement attendre de leur part.

1.1.4. Le développement des compétences argumentatives chez les éléves

La maitrise de 'argumentation s’acquiert progressivement au cours du développement. Degand
et Zufferey (2024) montrent que les enfants et les adolescents comprennent relativement tot les
relations logiques de base, mais rencontrent des difficultés a les mobiliser de maniére variée et
appropriée dans leurs productions. En particulier, 'usage des connecteurs logiques reste souvent
limité et peu diversifié.
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L'analyse des productions d’éléves permet ainsi d’évaluer leur niveau de compétence
argumentative. La présence de connecteurs logiques peut témoigner d'une structuration du
raisonnement, notamment dans I'expression de relations de cause, de conséquence ou d’opposition.
Toutefois, ces marqueurs ne suffisent pas a rendre compte de la complexité des pratiques
argumentatives, en particulier dans des contextes d’interaction.

Fayol (1986) explique que l'utilisation des connecteurs chez les enfants de 6 a 10 ans ne
dépend pas seulement de la maitrise du vocabulaire ou des capacités cognitives, mais surtout de
I'organisation du texte narratif : 'enfant doit apprendre quand et comment utiliser un connecteur de
facon cohérente. Fayol (1986) montre ainsi que I'apprentissage des connecteurs est étroitement lié a la
capacité de produire un récit organisé. Plus le texte devient structuré (avec une histoire cohérente, une
complication, une résolution), plus les connecteurs se diversifient et se spécialisent. L'enfant apprend
progressivement non seulement a relier les événements, mais aussi a préciser la nature de leurs
relations (chronologie, rupture, causalité...). Si les travaux de Fayol (1986) portent sur les textes
narratifs, les enjeux sont comparables dans le cadre de cette recherche consacrée aux textes
argumentatifs car la maitrise des connecteurs participe également a I'organisation du raisonnement et
du discours.

2

Garcia-Debanc (2010) a étudié 1'organisation des textes d’enfants de 9 a 13 ans a travers
plusieurs marques de cohésion textuelle comme la ponctuation, les connecteurs, les retours a la ligne
ou encore les expressions spatiales et temporelles, dans le but de comprendre comment les enfants
apprennent a structurer un texte selon le genre d’écriture (récit ou texte explicatif). Elle explique que
chez les plus jeunes, on retrouve principalement des connecteurs proches de I'oral (surtout «et»), alors
que les éleves plus agés utilisent davantage de marques propres a I'écrit. Autrement dit, la progression
scolaire correspond ici a un passage d'une écriture orale transcrite a une écriture davantage
structurée. Bien que cette étude concerne les récits et les textes explicatifs, elle met en évidence des
mécanismes généraux d’acquisition de la cohésion textuelle, qui peuvent également éclairer 'analyse
des productions argumentatives.

Ces éléments sur le développement des compétences argumentatives et l'usage des
connecteurs soulévent une question méthodologique directe : comment catégoriser les mouvements
que les éleves mobilisent dans leurs échanges ? Plusieurs typologies ont été proposées dans la
littérature, avec des niveaux de granularité différents. Il convient d’en examiner les caractéristiques
avant de justifier les choix retenus dans ce travail.

1.1.5. Panorama des classifications existantes et niveau de granularité

Plusieurs typologies ont été proposées pour catégoriser les mouvements argumentatifs dans
les interactions en ligne. Ces approches s’inscrivent toutefois dans des cadres théoriques différents,
qu’il convient de distinguer selon qu’elles relévent d’'une analyse linguistique des actes de langage ou
d’'une modélisation plus fonctionnelle des réles argumentatifs dans les échanges.

Dans une perspective d’analyse des interactions numériques, Herring et al. (2005) proposent
une classification en 18 catégories d’actes de communication numérique. Cette typologie s'inscrit dans
le champ de la linguistique des interactions médiées par ordinateurs (Computer Mediated
Communication) et vise a décrire de maniére générale les actes de communications produits dans les
échanges numériques. Elle integre ainsi un large éventail d’actions langagieres, dont de nombreuses ne
relévent pas de 'argumentation (salutations, remerciements, etc.). Son objectif principal n’est donc pas
de décrire la structure argumentative des échanges, mais de fournir une grille d’analyse globale des
actes de langages en contexte numérique.

Dans une perspective différente, la typologie proposée par Bachtold et al. (2023), développée
dans le cadre du dispositif AREN-DIA, s'inscrit davantage dans une perspective psychologique et
didactique de l'argumentation. Elle vise a décrire les fonctions cognitives et interactionnelles des
interventions des éléves dans des situations de débat scolaire. Les catégories proposées
(développement, nuance, réfutation d’'une affirmation, réfutation d’une justification, questionnement
et concession) permettent ainsi de caractériser les mouvements argumentatifs en fonction de leur role
dans la dynamique du raisonnement collectif.
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I est important de souligner que cette typologie ne repose pas sur une analyse linguistique fine
des réalisations langagieres, mais sur une interprétation fonctionnelle des prises de paroles dans le
débat. Autrement dit, elle ne cherche pas a décrire les formes linguistiques de l'argumentation
(connecteurs, marqueurs, structures syntaxiques), mais a catégoriser les réles argumentatifs assumés
par les énoncés dans 'interaction.

Ces deux approches reposent donc sur des conceptions complémentaires mais distinctes de
I'argumentation : Herring et al. (2005) proposent une classification linguistique et interactionnelle des
actes de langage en contexte numérique, tandis que Bachtold et al. (2023) adoptent une approche
fonctionnelle et cognitive centrée sur les dynamiques argumentatives dans un cadre pédagogique.
Cette différence de perspective explique en partie les divergences entre leurs catégories.

Certaines correspondances peuvent néanmoins étre observées entre les deux typologies. Par
exemple, les catégories développement chez Bachtold et al. (2023) et elaborate (élaborer) chez Herring
et al. (2005) renvoient a une méme fonction d’expansion discursive. De méme, les formes de
questionnement peuvent étre rapprochées de catégories telles que inquire (se renseigner), request
(solliciter), ou dans certains cas repair (clarifier ou demander une clarification), tandis que les
catégories de réfutation trouvent un équivalent partiel dans reject (rejeter). En revanche, la typologie
de Bichtold et al. (2023) inclut des catégories telles que nuance et concession, qui ne sont pas
directement représentées dans celle de Herring et al. (2005). A I'inverse, cette derniére propose de
nombreuses catégories non argumentatives (par exemple greet (saluer), thank (remercier), apologize
(s’excuser) ou encore congratulate (féliciter)), qui relevent davantage de la gestion interactionnelle que
de la dynamique argumentative.

Ces différences soulévent toutefois la question du niveau de granularité le plus pertinent pour
I'analyse des mouvements argumentatifs. Les typologies tres fines permettent de rendre compte de la
diversité des comportements discursifs, mais elles peuvent rendre les campagnes d’annotations plus
complexes et moins fiables, a fortiori sur des données courtes, informelles ou bruitées. A I'inverse, les
typologies plus restreintes favorisent la cohérence inter-annotateurs et la robustesse des analyses, au
prix d'une moindre granularité descriptive. Ce compromis est central dans le cadre de ce travail et sera
discuté en détail dans la partie 3.2.1.

Les travaux sur l'argumentation fournissent ainsi un cadre théorique pour identifier et
catégoriser les mouvements argumentatifs dans les interactions. Toutefois, leur mise en ceuvre
empirique repose sur un ensemble d'indices hétérogenes, qui ne se limite pas a la présence de
marqueurs discursifs explicites. L'identification d’'un mouvement argumentatif s’appuie en effet sur
plusieurs niveaux d’analyse complémentaire : des indices lexicaux et syntaxiques (comme les
connecteurs, les structures causales ou concessives), des indices discursifs (comme I'’enchainement des
énoncés ou les relations inter-énoncés), ainsi que des indices pragmatiques (intention attribuée a
I’énoncé dans le contexte interactionnel).

Les marqueurs linguistiques jouent un réle important dans cette identification. Les
connecteurs argumentatifs tels que donc, parce que, mais, pourtant orientent explicitement les
relations entre énoncés et facilitent I'interprétation de la structure argumentative. De méme, certaines
formes lexicales ou construction syntaxiques peuvent signaler une prise de position, une justification
ou une opposition. Cependant, ces indices ne sont ni nécessaires ni suffisants : un mouvement
argumentatif peut étre entierement implicite, reposant uniquement sur l'enchainement des idées ou
sur l'interprétation contextuelle.

Par ailleurs, I'identification des mouvements argumentatifs ne dépend pas uniquement de la
présence ou de 'absence de marqueurs linguistiques explicites. Plusieurs difficultés interviennent a
différents niveaux. D’une part, un méme marqueur peut réaliser des fonctions différentes selon le
contexte (par exemple, mais peut introduire une opposition forte, une nuance ou un changement de
perspective). D’autre part, certains mouvements argumentatifs peuvent étre distribués sur plusieurs
énoncés, voire co-construits entre interlocuteurs, ce qui nécessite une analyse de la dynamique
interactionnelle plutdt qu’'une lecture locale des segments.

Dans le cadre de ce travail, et pour des raisons pratiques liées a la conservation de
I'organisation des données, 'analyse porte uniquement sur chaque message et sur le message auquel il
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répond directement, sans reconstituer 'ensemble du fil d'interaction. Ce choix méthodologique permet
de préserver la structure initiale des données utilisées, mais il est susceptible de limiter la prise en
compte de certains mouvements argumentatifs construits a une échelle interactionnelle plus large.
Cette limite sera discutée notamment en partie 4.7.

Ainsi, l'identification des mouvements argumentatifs repose sur une combinaison d’indices
linguistiques, discursifs et interactionnels, dont l'interprétation dépend fortement du cadre théorique
mobilisé et du niveau d’analyse retenu.

Cela dit, ces approches ont été majoritairement développées sur des données normalisées ou
relativement peu bruitées. Les productions du corpus AREN présentent des caractéristiques tres
différentes, liées a la fois a 'age des éléves et a la nature numérique de leurs interactions, et il est donc
indispensable d’examiner ces spécificités a présent.

1.2. Les écrits numériques et spontanés des adolescents : entre variabilité et
expressivité

1.2.1. Ecarts orthographiques, syntaxiques et effets sur le traitement
automatique

La détection automatique de marqueurs argumentatifs dans des productions d’adolescents en
ligne pose des défis spécifiques, en raison de la forte variabilité linguistique qui caractérise ces écrits.
Ces variations concernent notamment 'orthographe, la syntaxe, et la segmentation des mots.

Les productions du corpus AREN présentent des caractéristiques comparables a d’autres
formes d’écrits numériques courts, tels que les SMS ou les messages publiés sur les réseaux sociaux.
Dans les exemples 14 et 15, on observe plusieurs phénomeénes d’écart a la norme graphique
susceptibles d’affecter la lecture et I'analyse automatique. L'exemple 14, issu du corpus 88milSMS
(Panckhurst et al., 2016), comporte de nombreuses réductions graphiques et abréviations (c pour c’est,
SS pour sous, jv pour je vais, etc.), ainsi que des écarts plus habituels comme a au lieu de a, ou I'absence
de certains signes de ponctuation attendus, notamment les apostrophes et les problémes de
segmentation que cela peut engendrer (lautre).

Exemple 14 : Mon recommandé c si jenleve pas la clio ss 8jours il me la foute a la fourriere..jv les laisser
frsi g pas de nvl de lautre (88milSMS)

Transcription normalisée : Mon recommandé, c’est : si je n’enleve pas la clio sous 8 jours, ils me la
foutent a la fourriére... Je vais les laisser faire, si je n’ai pas de nouvelles de I'autre.

L'exemple 15, issu du corpus AREN, présente quant a lui des difficultés orthographiques
(ituluse pour utilise), des problemes de segmentation (forcé mon pour forcément) ainsi qu’'une absence
totale de ponctuation. Malgré leurs différences, ces deux exemples illustrent une tendance commune
des écrits numériques informels : la coexistence de phénomenes touchant l'orthographe, la
segmentation et plus globalement la forme du texte.

Exemple 15 : on ne I ituluse pas tous le temps la ruse donc si on ne l ituluse pas on n est pas forcé mon
béte (AREN, 6e-D2)

Transcription normalisée : On ne I'utilise pas tout le temps, la ruse. Donc si on ne 'utilise pas, on
n’est pas forcément béte.

Les productions écrites en contexte scolaire présentent une forte hétérogénéité linguistique,
notamment en raison des compétences orthographiques et textuelles non stabilisées. Brissaud et Fayol
(2018) soulignent que l'écrit en développement mobilise simultanément plusieurs niveaux de
compétence, allant des correspondances graphophonémiques et phonographémiques a la maitrise des
structures morphosyntaxiques et textuelles. Ces différents niveaux évoluent de maniere progressive et
peuvent donner lieu a des réalisations instables, sans que celles-ci soient nécessairement atypiques
dans une perspective développementale.
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Parmi les difficultés identifiées, la segmentation des unités écrites et la maitrise de la
ponctuation occupent une place importante. Ces éléments jouent un réle essentiel dans I'organisation
du texte et dans la délimitation des unités linguistiques pertinentes. Leur instabilité peut ainsi affecter
la lisibilité globale des productions et compliquer l'identification automatique des structures
syntaxiques et discursives. Ces caractéristiques ont des conséquences directes sur le traitement
automatique des textes, dans la mesure ou elles peuvent perturber la reconnaissance des unités
linguistiques sur lesquelles reposent les analyses, notamment les relations syntaxiques et discursives.
Lidentification de phénomeénes argumentatifs ne dépend donc pas uniquement de la présence de
marqueurs explicites, mais également de la capacité a segmenter et interpréter correctement des
productions linguistiques parfois instables.

Il est toutefois notable que, malgré ces écarts a la norme, la structure argumentative demeure
interprétable. Dans I'exemple 15, la relation argumentative de conséquence introduite par donc reste
identifiable malgré les erreurs orthographiques environnantes. Cela montre que les phénomeénes de
non-standardité n’entrainent pas nécessairement une perte de I'organisation discursive, mais peuvent
compliquer leur traitement automatique. Dans ce méme exemple, la forme non standard ituluse pour
utilise risque de ne pas étre reconnue par des outils fondés sur des lexiques ou des modéles entrainés
sur des données standardisées. Aussi, la segmentation de certaines séquences (notamment le manque
d’apostrophe dans n est ou [ ituluse) peut perturber les étapes de prétraitement telle que la
tokenisation ou l'analyse morphosyntaxique. Ainsi, des erreurs touchant les mots voisins, la
ponctuation ou la structure syntaxique peuvent ainsi compliquer l'identification automatique de la
relation argumentative, méme lorsque le marqueur discursif lui-méme est correctement détecté.

Les travaux de Thurlow et Poff (2013) mettent en évidence plusieurs traits récurrents : 'usage
de formes paralinguistiques (majuscules, répétition de ponctuation), le recours a une orthographe
phonétique, ainsi que des phénomeénes de brieveté incluant des abréviations et une ponctuation
réduite. De maniere plus générale, Han et al. (2013) montrent que les variations lexicales dans les
textes numériques courts reposent majoritairement sur des modifications de la forme des mots, telles
que des suppressions ou des ajouts de lettres. Ces transformations peuvent résulter de contraintes
techniques, de pratiques d’écriture informelles ou de choix expressifs. Elles contribuent a rendre les
données plus difficiles a normaliser et a analyser de maniere systématique.

Ces différentes formes de variabilité constituent autant d'obstacles pour les outils de
traitement automatique du langage, qui ont été majoritairement congus et entrainés sur des données
normalisées ou avec du bruit linguistique “léger”. Dans le cas du corpus AREN, ces phénoménes sont
d’autant plus prégnants que les productions émanent d’adolescents dont la maftrise du langage est
encore en cours d’acquisition, comme le montre la section 1.1.4. Le bruit linguistique ne se limite
cependant pas aux seules variations orthographiques et syntaxiques : les écrits numériques des
adolescents se caractérisent aussi par des stratégies expressives qui soulevent la question de leur
traitement, notamment celle de la normalisation.

1.2.2.  Stratégies expressives et limites de la normalisation

Ces stratégies expressives, qui permettent de marquer les émotions, les attitudes ou le degré
d’engagement dans le discours, posent un défi particulier pour le traitement automatique. Elles
interrogent notamment le recours a la normalisation : faut-il transformer ces productions pour les
rendre plus facilement exploitables par les outils de TAL, au risque d’en altérer certaines informations
linguistiques et pragmatiques ?

En s’appuyant sur un corpus de commentaires en ligne, Cotgrove (2025) distingue plusieurs
formes d’intensification lexicale, notamment des procédés morphologiques (répétition, allongement),
syntaxiques (usages d’adverbes d’intensité, superlatifs) et expressifs (interjections, hyperboles).

L'exemple 16 est traduit en francais a partir de la traduction anglaise présente dans l'article (les
données originales étant en allemand), et est issu du corpus NottDeuYTSch utilisé par Cotgrove
(2025). Cet exemple montre une intensification graphique fondée sur I'allongement des graphémes et
sur la multiplication des points d’exclamation. Ces procédés reproduisent a I'écrit des effets
prosodiques d’'insistance et renforcent I'évaluation positive exprimée par le locuteur. L'intensification
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résulte ici de la combinaison d’'un adverbe d’intensité (trop) et de marqueurs graphémiques (répétition
de lettres et ponctuation expressive), qui contribuent a amplifier la charge émotionnelle du message.

/////

Ces phénoménes sont présents dans le corpus AREN et peuvent constituer des indices sur le
positionnement des locuteurs, mais ils introduisent également une variabilité supplémentaire dans les
données. Lexemple 17 est issu d'un débat de 6e ayant eu lieu dans I'académie de Montpellier sur le
sujet «Industrie textile et la planéte» dans le cadre d’un cours de Physique-Chimie. Cet énoncé illustre
plusieurs procédés d’intensification graphique fondés sur I'usage de majuscules et sur 'emploi répété
des points d’exclamation. Ces procédés permettent d’augmenter la visibilité du message et de
reproduire a I'écrit des effets prosodiques associés au cri, a I'insistance et a I'urgence.

(AREN, 6e-D2)

Dans de nombreuses approches en traitement automatique du langage, un prétraitement est
appliqué afin de normaliser les données, par exemple en corrigeant 'orthographe ou en réduisant les
variations graphiques. Belainine (2017) souligne I'importance de ces étapes dans I'analyse de textes
courts comme les tweets. Cependant, en réduisant les variations, la normalisation peut altérer
certaines dimensions expressives du discours. Comme le montre Cotgrove (2025), ces variations ne
constituent pas uniquement du bruit, mais participent a la construction du sens.

En effet, comme nous 'avons vu avec les exemples 3 et 4, un allongement graphique peut
véhiculer une intensité ou une insistance qui disparait apres normalisation. Dans I'exemple 3
I'allongement des voyelles ainsi que la multiplication des points d’exclamation traduisent un
enthousiasme particulierement marqué. De méme, dans '’exemple 4 les majuscules et I'accumulation
de points d’exclamations renforcent l'urgence et la force injonctive du message. Une normalisation
ramenant ces formes a Vous étes trop géniaux ! et Il faut arréter la pollution. Tous avec moi, stop a la
pollution ! préserverait le contenu propositionnel mais effacerait une partie de la charge affective, de
I'intensité et de I'implication du locuteur.

Ces variations graphiques remplissent ainsi une fonction pragmatique et expressive essentielle
et contribuent pleinement au sens des énoncés. Dans le cadre de l'analyse de productions
authentiques, elles ne peuvent donc pas étre considérées comme un simple « bruit » a supprimer. Pour
cette raison, les données n'ont pas été normalisées : conserver leur forme originale permet de
préserver des indices linguistiques et interactionnels susceptibles d’étre pertinents pour 'analyse.

La variabilité orthographique, syntaxique et expressive constitue ainsi une caractéristique
intrinseque du corpus. Elle doit étre distinguée de la complexité interprétative liée a I'ambiguité
discursive, qui sera abordée dans la partie 3. Ce choix méthodologique implique d’évaluer les outils de
traitement automatique au regard de ces spécificités, plutdt que de transformer les données pour les
rendre conformes a des normes d’écriture.

1.3. Taches et approches en traitement automatique de I'argumentation

Les spécificités linguistiques des productions numériques des adolescents étant désormais
établies, il est maintenant possible d’examiner plus précisément dans quelle mesure les approches
existantes en traitement automatique du langage sont adaptées a leur analyse. Cette question est
étroitement liée aux concepts présentés dans les sections précédentes. Les travaux linguistiques et
discursifs décrivent en effet différents niveaux d’organisation de l'argumentation : relation entre
argument et conclusion, relations de discours, marqueurs discursifs ou encore mouvements
argumentatifs. L'enjeu des approches automatiques consiste précisément a transformer ces concepts
théoriques en objets observables et détectables par des algorithmes. Cette partie passe ainsi en revue
les principales taches et méthodes développées pour I'analyse automatique de 'argumentation, en
s’'interrogeant sur leur capacité a prendre en compte les contraintes propres au corpus AREN.
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L'analyse automatique de I'argumentation s’inscrit dans un ensemble plus large de taches en
traitement automatique du langage, telles que I'argument mining, ’opinion mining ou encore I'analyse
des actes de dialogues. Plusieurs approches ont été proposées pour la classification de textes
d’opinions. Vernier et al. (2007) distinguent notamment des méthodes fondées sur l'identification de
régularités lexicales (comme les n-grammes) et des approches reposant sur des chaines de traitement
linguistique visant a détecter des marqueurs spécifiques.

Ces approches peuvent étre combinées dans des systemes hybrides, mais leur efficacité dépend
fortement de la qualité et de la régularité des données. Ces approches font directement écho aux
travaux présentés en section 1.1.2. Elles reposent notamment sur I’hypothése selon laquelle certains
connecteurs, marqueurs discursifs ou constructions lexicales constituent des indices exploitables pour
identifier les relations argumentatives. Toutefois, comme nous l'avons vu précédemment, ces
marqueurs ne sont ni systématiques ni univoques, ce qui limite la portée des approches reposant
exclusivement sur leur détection.

Dans ce contexte, la fouille d’argument ou argument mining, tel que définie par Lippi et Torroni
(2015), vise a extraire et structurer les arguments présents dans des textes. Cette tache repose
généralement sur plusieurs étapes, incluant la détection des unités argumentatives, leur segmentation
et l'identification des relations entre elles. Elle se distingue de l'opinion mining, qui se concentre
davantage sur l'expression des opinions que sur leur structuration logique. Les différentes étapes de la
fouille d’argument correspondent par ailleurs a plusieurs notions théoriques présentées
précédemment. La détection des unités argumentatives peut étre rapprochée de I'identification des
mouvements argumentatifs décrits par Swales (1990) ou Bachtold et al. (2023), tandis que
I'identification des relations entre ces unités rejoint les travaux de Ducrot et Anscombre (1976) sur les
relations entre argument et conclusion, ainsi que les approches des relations de discours présentées
par Rossari (2000).

Dans le cas de textes courts et dialogiques, la prise en compte du contexte est essentielle.
Belkaroui et Faiz (2017) montrent que les messages isolés contiennent souvent des fragments
d’argumentation difficiles a interpréter sans leur contexte. lls proposent de modéliser les échanges
sous forme d’arbres argumentatifs, ou chaque contribution est reliée a une autre dans une structure
hiérarchique. Cette représentation permet de mieux rendre compte de la dynamique des interactions
et de la progression du débat. Cette prise en compte de la structure des échanges apparait
particulierement pertinente dans le cadre du corpus AREN. Comme le suggerent les typologies de
Herring (2005) et de Bachtold et al. (2023), la fonction argumentative d’'une intervention ne peut
souvent étre déterminée qu’en relation avec I'énoncé auquel elle répond. L'analyse automatique doit
donc dépasser le traitement isolé des messages pour intégrer leur inscription dans une dynamique
interactionnelle plus large.

Ces différentes approches montrent que les notions théoriques présentées dans les sections
précédentes peuvent étre partiellement opérationnalisées dans des systemes automatiques.
Cependant, leur mise en ceuvre reste particulierement complexe lorsque les données sont courtes,
fortement dépendantes de leur contexte et présentant d'importantes variations linguistiques, comme
c’'est le cas dans le corpus AREN. Les avancées récentes en ce qui concerne les grands modeles de
langage offrent de nouvelles perspectives pour dépasser certaines de ces limites. Il convient donc
d’examiner plus précisément ces approches afin d’identifier celles qui semblent les plus adaptées aux
contraintes de travail.

1.4. Modéles neuronaux et grands modéles de langage

Les approches classiques en traitement automatique de 'argumentation reposent souvent sur
des méthodes fondées sur des regles, des lexiques, des données, annotées ou encore l'identification de
marqueurs linguistiques. Comme nous l'avons vu en section 1.1.2, ces approches s’appuient
généralement sur '’hypothése selon laquelle les relations argumentatives peuvent étre repérées a
travers certains indices linguistiques, tels que les connecteurs logiques ou des structures lexicales
récurrentes. Toutefois, leur efficacité reste limitée lorsque les marqueurs sont absents, ambigus ou
altérés, comme c’est fréquemment le cas dans les productions numériques d’éleves décrites en section
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1.2. Lessor des modéles neuronaux, et plus récemment des grands modeles de langages (Large
Language Model, LLM), ouvre de nouvelles perspectives pour ces taches. Cette section présente des
architectures qui peuvent étre pertinentes pour ce travail, en examinant leurs capacités et leurs limites
dans le contexte de I'analyse argumentative.

Devlin et al. (2019) présentent BERT (Bidirectional Encoder Representations from
Transformer), un modele qui a profondément transformé le traitement automatique du langage
naturel. Contrairement aux approches reposant sur des représentations lexicales statiques, BERT
introduit une représentation contextuelle bidirectionnelle : chaque mot est interprété a partir des mots
qui le précedent et de ceux qui le suivent. Cette capacité a prendre en compte le contexte est
particuliéerement pertinente pour I'analyse de I'argumentation, ou I'interprétation d’'un énoncé dépend
souvent de son environnement discursif. BERT a également servi de fondement a de nombreux
modeles dérivés, tels que RoBERTa, ALBERT ou DistilBERT, qui ont contribué a généraliser les
approches neuronales dans le domaine du TAL. Cependant, dans ces systémes, le contexte pris en
compte est généralement limité a la ligne et pas aux énoncés précédents.

Dans le domaine de I'argument mining, Li et al. (2025) analysent I'impact des LLM sur les
différentes taches d’analyse argumentative. Ces auteurs distinguent notamment l'identification des
composants argumentatifs (prémisses, conclusions, theses), la classification des relations
argumentatives (soutien, opposition, réfutation) ainsi que la génération et 1’évaluation d’arguments.
Ces taches correspondent directement a plusieurs notions théoriques présentées dans les sections
précédentes. Lidentification des composants argumentatifs peut étre rapprochée des relations entre
argument et conclusion décrites par Ducrot et Anscombre (1976), tandis que la classification des
relations rejoint les travaux sur les relations de discours et I'orientation argumentative. De méme, la
catégorisation des interventions dans un débat présente des similitudes avec les mouvements
argumentatifs décrits par Bachtold et al. (2023). Ce travail se rapproche davantage de la catégorisation
des interventions et des relations dans un débat.

Selon Li et al. (2025), les LLM présentent I'avantage de pouvoir réaliser certaines de ces taches
a partir d’'un nombre réduit d’exemples fournis dans le prompt, sans nécessiter de vastes corpus
annotés. Cette capacité leur permet souvent de capturer des relations implicites, des nuances
rhétoriques ou des dépendances contextuelles difficiles a formaliser sous forme de régles. Cette
propriété est particulierement intéressante dans le cadre du corpus AREN, ou les relations
argumentatives ne sont pas toujours signalées par des marqueurs explicites et ou la fonction d'une
intervention dépend fréquemment du contexte interactionnel. Cependant, les auteurs soulignent
également plusieurs limites : les modéles peuvent produire des informations erronées ou inventées,
générer des raisonnements plausibles mais incorrects, ou encore reproduire des biais culturels,
sociaux ou idéologiques présents dans leurs données d’entrainement. L'évaluation de la qualité
argumentative demeure également une tache difficile, dans la mesure ou elle repose souvent sur des
jugements interprétatifs pour lesquels plusieurs analyses peuvent étre légitimes.

Brown et al. (2020) présentent GPT-3, et démontrent qu'un LLM peut apprendre de nouvelles
taches a partir d’exemples fournis directement dans le prompt, sans réentralnement spécifique. Cette
approche, appelée in-context learning (apprentissage en contexte), repose sur l'utilisation
d’instructions en langage naturel accompagnées de zéro (zero-shot), un (one-shot) ou plusieurs
exemples (few-shot). Les auteurs montrent que, pour certaines taches, les performances obtenues
rivalisent avec celles de méthodes supervisées classiques. Cette capacité est particulierement
intéressante dans un contexte ou les ressources annotées sont limitées, comme c’est souvent le cas
pour les corpus argumentatifs spécialisés. Toutefois, les auteurs signalent également des problémes
d’hallucinations, des difficultés sur les raisonnements logiques complexes et la présence de biais dans
les réponses générées. Cet article a joué un role majeur dans le développement des systemes
conversationnels modernes tels que ChatGPT, Claude, Gemini ou encore LLaMA.

Jiang et al. (2023) présentent quant a eux Mistral 7B, un modele open-source de sept milliards
de parametres conc¢u pour offrir un compromis entre performances et colit computationnel. Les
auteurs montrent qu’'une architecture optimisée peut rivaliser avec des modeles beaucoup plus
volumineux sur diverses taches de compréhension et de raisonnement. Cette observation est
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particulierement pertinente dans le cadre de projets avec des ressources matérielles limitées. Pour des
taches comme la classification de mouvements argumentatifs, des modeéles de taille modérée peuvent
ainsi constituer une alternative intéressante aux grands modéles commerciaux.

L'évaluation des modeéles neuronaux et des LLM modifie profondément les approches de
I'analyse argumentative. Alors que les méthodes traditionnelles reposent principalement sur
I'identification explicite de marqueurs linguistiques ou de régles discursives, les modeles récents sont
capables d’intégrer simultanément des informations lexicales, syntaxiques, discursives et
contextuelles. Cette capacité répond directement a plusieurs difficultés identifiées dans les sections
précédentes : variabilité linguistique des productions d’éléves, caractére implicite de certaines
relations argumentatives et importance du contexte interactionnel dans linterprétation des
mouvements argumentatifs. Les LLM apparaissent ainsi particulierement adaptés a ’analyse du corpus
AREN, dont les caractéristiques limitent I'efficacité des approches fondées uniquement sur des regles
ou des marqueurs explicites. Toutefois, ils ne résolvent pas entiérement les problemes d’interprétation,
de cohérence ou de fiabilité, ce qui justifie une évaluation critique de leurs performances dans le cadre
de ce travail.

Cet état de I'art permet de dégager plusieurs constats structurants pour la suite du travail. Sur
le plan théorique, la notion de mouvement argumentatif constitue une unité d’analyse pertinente pour
les interactions dialogiques a condition d’adopter une granularité adaptée aux données. Sur le plan
empirique, les productions numériques des adolescents présentent une variabilité linguistique
importante qui complique leur traitement automatique et impose des choix méthodologiques
spécifiques. Sur le plan technique, les modéles de langage récents apparaissent comme des candidats
sérieux pour l'annotation automatique, mais leurs performances sur des données bruitées et
contextuellement dépendantes restent a évaluer. C’est précisément ce que ce travail cherche a explorer
a partir d'un corpus spécifique dont les caractéristiques sont présentées dans la partie suivante.

2. Le corpus AREN: structure, composition et caractéristiques

Les éléments théoriques et méthodologiques présentés dans la partie précédente ont permis de
poser le cadre conceptuel de ce travail. Il s’agit maintenant de décrire le matériau empirique sur lequel
repose l'analyse : le corpus AREN. Cette partie présente successivement le contexte de production des
données, leur organisation technique, puis leurs caractéristiques quantitatives et discursives. L'objectif
est double : d’'une part, donner une vue d’ensemble du corpus pour en comprendre la portée et les
limites ; d’autre part, identifier les tendances qui motivent les choix méthodologiques d’annotation
présentés en partie 3. En particulier, les analyses statistiques menées ici permettront de mieux
comprendre la nature des données auxquelles les modéles automatiques seront confrontés.

2.1. Contexte pédagogique et constitution du corpus

Les projets AREN et AREN-DIA (ARgumentation Et Numérique - Didactique et Intelligence
Artificielle) s’inscrivent dans une démarche éducative visant a développer les compétences
argumentatives des éléves dans un contexte de débats en ligne. Ces dispositifs reposent sur I'idée que
I'argumentation peut étre favorisée par des environnements numériques structurés, dans lesquels les
échanges sont encadrés autour d’un objectif commun. Des travaux comme ceux de Demata et al. (2018)
montrent en effet que ce type de cadre favorise des interactions constructives entre participants.

Le corpus utilisé dans ce travail est constitué de débats réalisés sur la plateforme AREN au
cours de I'année scolaire 2023-2024. Il comprend 47 sessions de débat, correspondant chacune a une
classe, un sujet et une étape dans la progression pédagogique. Ces débats sont répartis en quatre
étapes chronologiques (D1 a D4) espacées d’environ deux mois, permettant d’observer une éventuelle
évolution des pratiques argumentatives au cours du temps. Chaque étape est composée de trois
sous-étapes : d’abord, une phase préparatoire d’'une ou deux séances centrée sur le theme du débat
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afin d'y préparer les éléves ; ensuite, la séance de débat sur la plateforme AREN ; enfin, une activité
réflexive créée par le professeur et basée sur les interventions des éléves.

Les métadonnées du corpus, illustrées dans le tableau 1, montrent une forte représentation des
classes de 6e, ainsi qu'une concentration géographique majoritaire dans I'académie de Toulouse. Les
disciplines concernées sont principalement le francais, 'histoire-géographie et les sciences de la vie et
de la Terre, ce qui reflete la diversité des contextes d’enseignement dans lesquels I'argumentation est
mobilisée. Les thématiques abordées dans les débats sont variés et couvrent des enjeux a la fois
sociaux et scientifiques, tels que le port de I'uniforme, I'élevage intensif, les fausses informations en
ligne ou encore 'intelligence artificielle.

Nombre |Détails

Débats 47 37 en 6e (78.7%), 10 en 4e (21.3%)

Académies |3 Toulouse (39), Montpellier (5), Troyes (3)

Disciplines |5 Frangais (16), Histoire- Géographie (17), Physique- Chimie (2), SVT (10), pas d’info (2)
Etapes 4 D1 (12), D2 (14),D3 (11), D4 (10)

port de I'uniforme (8), le voyage (8), la ruse (8), I'élevage intensif (4), les haies (4),
industrie textile et la planete (2), la monstruosité (2), I'intelligence artificielle (2), les
Thématique nouveaux pirates (2), fausses informations en ligne (2), contraception masculine (2),
S 14 dire 'amour (1), polémique autour d’'un poeme (1), et ligne a grande vitesse (1).

Tableau 1 : Métadonnées du corpus AREN

Chaque session de débat repose sur un dispositif structuré : les éleves sont invités a lire un
texte sur une thématique d’actualité, et a réagir a ce texte en sélectionnant un segment de texte afin
d’indiquer leur positionnement (pour, contre, neutre), puis de formuler une réponse argumentée. Ils
peuvent appliquer ce dispositif plusieurs fois sur le texte source, et ils peuvent également réagir aux
messages des autres éléves en les sélectionnant. Cette structuration favorise la production de prises de
position explicites et facilite I’analyse des interactions.

La figure 1 illustre I'interface de la plateforme AREN telle qu’elle apparait aux éleves, avec un
débat sur la question : Faut-il arréter de voyager loin pour sauver la planéte ?. La partie gauche de
I’écran contient le texte source, tandis que la partie droite contient les publications des éléves. On y voit
par exemple que I'éléve 4 a sélectionné le contexte , on remarque un trafic aérien qui n’a pas baissé voire
est revenu plus haut que la période record, puis a indiqué son accord avec le contexte (couleur bleue) et
a répondu sa, polut. On voit également que I'éléve 1 lui a répondu une minute plus tard en
sélectionnant 1'entiereté de son message et en y répondant peut etre ou imais en voi ca famille les
amusement colectif sa sa polue mais c tré bien.
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¢ Débat - Faut-il arréter de voyager loin pour sauver la planéte ?

Lorsque L'on parle de voyage, on songe d'abord  un déplacement physique dans l'espace. @9008

Un mouvement qui débouche sur la découverte d'autres peuples, contrées et cultures.
Mombreux sont ceux qui quittent leur pays pour s'émerveiller devant des paysages
époustouflants, découvrir des mets et ardbmes exotigues ou encore refaire le monde en
parlant avec des étrangers. Ainsi, les voyages a U'&tranger se sont multipliés ces derniéres
années.

D'aprés un spécialiste du marché touristique, « s7 les touristes sont de plus en plus
sensibles 3 la question de vacances responsables, on remarque un trafic aérien quin‘a pas

Eleve1 .

14/03/2024 09:50:39
Lorsque l'on parle de voyage,

[3 en cosomme beaucoup de gaz a effet de serre mais ¢ confortable et amusant care
retrouve des personnes de notre fam _ille ou autrez

~

responsables, on remargue un trafic aérien qui n'a pas baissé voire est revenu plus haut que 13
période record d'avant la crise sanitaire de 2019. ». Le

baissé voire est revenu plus haut que la période record davant la crise sanitaire de L ]

2018, ». Le dernier barometre Opodo (une agence de voyages en ligne), décortique cette [ donc sa veux dire qu'il faut main prendre ['avion? Y
appétence toujours grande des Frangais & quitter 'Hexagone pour des destinations
atrangres ou vers les Tles de I'Outre-mer : « Ces séfours sont trés appréciés car lintensité Eleve3  14/03/2024 09:59:35

de [3 découverte et du dépaysement est maximale, portée par une envie daflleurs
émotionnelle, physique, patrimoniale, récréative, culturelle... ». ». Sans compter quece @ @&
type de voyage, réservé A ceux qui en ont les moyens, peut devenir une maniére de
prouver 53 réussite sociale. Or, deux vols par an, comme un Paris-lles Canaries et un
Paris-Venise, c’est plus d'une tonne de CO,. Pour comparer, cela correspond & un an de L ]
chauffage d'un petit logement. Avec 15 kg de bagages en soute, la facture augmente :
200 kg d'éguivalent CO, en plus.

donc sa veux dire qu'il faut moin prendre l'avion?

[ il faut prandre lavion mes parfoit

Eleve 4 14/03/2024 09:51:09 1 réponsess

, on remargue un trafic aérien qui n'a pas baissé voire est revenu plus haut que la périede record
lut [ ]

C'est pourquoi nous pouvons nous demander si U'éloignement physique est bien La seule [ 5, polu

manire de s'évader, d'éveiller ses cing sens ainsi que d'ouvrir durablement son espritet @

SON Coeur & Laltérité. Sortir de chez sol, quitter sa routine et sa zone de confort, oui ! Mais @ @
sans nécessairement viser des destinations lointaines.

Eleve 1 1403202405
sa, polut

(texte adapté de La libre (2018) et Ouest-France (2023) ) [] peut etre ou imais en voi ca famille les amusement colectif sa sa polue mais c tré

bien

Figure 1 : Capture d’écran de l'interface de débat AREN.

Cette présentation générale donne une vue d’ensemble du dispositif pédagogique et des
conditions de production des données. Pour comprendre comment ces données sont effectivement
organisées et ce qu’elles contiennent, il est nécessaire d’examiner leur structure technique, qui
conditionne a la fois les possibilités d’analyse et les choix de traitement adoptés dans ce travail.

2.2,

Les données du corpus telles que présentées dans la figure 1 ont été prétraitées avec Stanza,
qui réalise automatiquement la segmentation en phrases, la tokenisation, la lemmatisation,
I'étiquetage morphosyntaxique, l'attribution de traits morphologiques ainsi que l'analyse en
dépendances syntaxiques. Les sorties produites par Stanza sont ensuite enregistrées au format
CoNNL-U, un format standard en TAL permettant de représenter, pour chaque token, sa forme, son
lemme, sa catégorie grammaticale, ses traits morphologiques, sa relation de dépendance et son
gouverneur.

Organisation des fichiers et métadonnées des messages

Chaque fichier CoNLL-U correspond a une session de débat. 11 contient d’abord des
métadonnées globales (étape, classe, discipline, URL), puis les messages des éleves. Chaque message
est associé a plusieurs métadonnées : un identifiant unique (idPost), une date de publication, un
contexte (segment du texte initial ou message auquel I'éléve répond), un positionnement (pour, contre
ou neutre) et le contenu textuel du message. Lorsqu'un éleve répond a un autre, une relation de
réponse est également indiquée grace a un identifiant, ce qui peut permettre de reconstituer la
structure dialogique des échanges.

La figure 2 présente les premiéres lignes d’un fichier correspondant a un débat de troisiéme
étape dans une classe de 4eme de I'académie de Toulouse. Les métadonnées du message sont suivies
du segment auquel I'éléve répond (# context) et du texte de sa réponse (# text), puis des annotations
linguistiques produites par Stanza pour chacun des tokens.
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# Etape = D3
# Classe = 4eme (académie : Toulouse)

# Discipline = Francais, Sujet : Fausses informations en ligne

# URL = https://portail-aren.lirmm. r/aren2023/debates/338

# idPost = 21726

# pubDate = 2024-03-04T16:29:50.332999:01:00

# context = Ils ont par exemple montré 3 des lycéens une publication diffusée sur le site de partage d’images trés populaire Ingur. On y voit une photo de paquerettes déformées, avec pour titre : « Les fleurs nucléaires de Fukushima ».
Les adolescents étaient invités 3 répondre 3 la question suivante : « Est-ce que cette publication apporte des preuves solides concernant 1’état de la zone entourant la centrale de Fukushima ? Expliquez votre raisonnement. » 40 %
d’entre eux ont répondu par 1’affirmative, arguant que la photo faisait office de preuve solide. Moins de 20 % ont questionné la source de la photographie ou de la publication. Un quart a estimé que cette publication n’apportait pas de
preuve solide, car elle ne montrait que des fleurs, et pas d’autres types de plantes affectées ou des animaux.

# text = les exemple qui sont donné sont je trouve un peu cliché car la plupart des ado ne sont pas si naive

# sent_id = AGAINST_firstPost

1 les  le DET  _ Definite=Def|Number=] P]urIPrunType At 2 det start_char=0|end_char=3|ner= O]op)n)un n(,nmsr\stam firstPost

2 exenple exemple NOUN  _ Gender=Masc |Nunber=Sing 8 nsubj  _ start_char=4|end_char=11|

3 qui  qui  PRON  _ PronType=Rel 5 nsubj:pass - start_char=12|end_char=15|

4 sont  &tre  AUX  _ | | | in 5 aux:pass _ start_char=16| end_char=20| ner=0| opinion=AGAINST | statut=FirstPost

5 donné  donner VERB  _ ing| Tense~Past]| 2 acl:relcl - start_char=21| end_char=26| ner=0| opinion=AGAINST | statut=FirstPost

6 sont  etre  AUX  _ | | in 8 p - start_char=27 | end_char=31 ner 0|up)n)on AGAINST | statut=FirstPost

7 je moi  PRON  _ Number=Sing| Person= upmnrype Prs 8 nsubj  _ start_c lend_char=34] Pos:

8 trouwve trouver VERB  _ gl 1|Tense=Pres| ° root start_char=35end_char=41|ner= o]opmon AGﬂINST\scacut firstPost

9 un 3 - Definite=Ind|Ext | ing| 1 advmod _ start_char=42| end_char=44| | |statut=Fi

10 peu  peu  NOUN  _ Gender=Masc | Nunber=Sing 9 Fived start_c | | T|statut=FirstPost

1 cliché cliché NOUN  _ Gender=Masc | Nunber=Sing 8 obj  _ start_char= A9|end (har i 0|up)n)un AGATNST | statut=FirstPost

12 car  car  CCON]  _ _ 2 cc _ start_c |end_c | lopini INST| statut=Fi

13 1a 1e DET  _ Definite-Def|Gender=Fen|llunber=Sing|PronType=Art 14 det _ start_d |end_char=62| lopini T

14 plupart plupart NOUN  _ Gender=Fen|Nunber=Sing 22 nsubj st | har=70|

1516 des _ - _ start_char=71] end_¢ P 74| ner= 0|up)n)ar\ AGA!NST|5tatut FirstPost

15 de de wp 17 case

16 les e DET  _ Definite=Def|Number=Plur|PronType=Art 17 det  _

17 ado ado NOUN _ Gender=Masc | Number=Plur 14 nmod start_char=; | NS Tlstatut firstPost

18 ne ne avo Polarity=Neg 22 advmod Start_char=79]end I e1| ner o\om nion= Aammsmuc firstPost

19 sont  &tre  AUX  _ | |Tense=Pres| 2 cop start_char=82|end_ e 86| ner=0| opinion=AGAINST | statut=firstPost

20 pas  pas AV _ Polarity=lleg 22 advmod _ start_char=87| end_char=08| ner=0| opinion=AGAINST| statut=FirstPost

2n si si v _ 2 advmod _ Start_char=01]end_char=93[ner=0| opinion=AGAINST | statut=FirstPost

2 naive naif  AD]  _ Gender=Fen|Nunber=Sing 8 conj  _ start_char=04| end_char=99| ner=0| SpacesAfter=\u8@AB | opinion=AGAINST | statut=FirstPost

Figure 2 : Capture d’écran d’un fichier connl-u illustrant le format des données du corpus AREN

Cette structuration permet d’envisager plusieurs niveaux d’analyse, notamment :
- une analyse locale, au niveau du message ;
- une analyse interactionnelle, au niveau des relations entre messages
- une analyse diachronique, au niveau de I'évolution entre D1 et D4

On peut formuler 'hypothese que certains liens existent entre le positionnement des éleves et
les mouvements argumentatifs mobilisés, par exemple entre une position favorable et des mouvements
de justification, ou entre une position opposée et des mouvements de réfutation.

Par ailleurs, le corpus inclut des annotations morpho-syntaxiques produites automatiquement
avec l'outil Stanza. Cependant, comme montré en section 1.2, la variabilité linguistique des données
entraine des erreurs d’analyse syntaxique (parsing), ce qui limite la fiabilité de ces annotations, comme
illustré dans la figure 3. On peut y voir que, dans le message pare ce que il sont peut discres, pare est
annoté comme le verbe parer, peut comme le verbe pouvoir, et discres comme une interjection. Ces
annotations ne seront donc pas prises en compte dans la suite de ce travail.

# idPost = 21085
# pubDate = 2024-63-04T10:03:01.741191+61:00

4 reactToPost = 21675

# context = ben c’est pas logique il veulent se faire mal ?
# text = pare ce que il sont peut discres

4 sent_id = NEUTRAL reaction

1 pere  parer VERB  _ Maud:Ind|Numbsr‘:Sing|Psrsansilfense Pres|VerbForn=Fin @ root start_char=8|end_char=4|ner=0| opinion=NEUTRAL | statut=reaction

2 ce ce PRON  _ Gender=Masc | Number=Sing|Person=3|PronType=Dem 1 obj Start_char=5|end_char=7|ner=0| opinion=NEUTRAL| statut=reaction

3 que que PRON  _ PronType=Rel 6 ubj start_char=8|end_char=11|ner=0|opinion=NEUTRAL | statut=reaction

4 i1 lui PRON  _ Gender=Masc | Number=Sing|Person=3|PronType=Prs 6 nsubj start_char=12| end_char=14|ner=0| opinion=NEUTRAL | statut=reaction

5 sont  &tre  AUX  _ Mood=Ind | Number=Plur | Person=3| Tense=Pres|VerbForn-Fin 6 aux:tense _ start_char=15|end_char=19| ner=0| opinion=-NEUTRAL | statut=reaction
6 peut  pouvoir VERB  _ Mood=Ind | umber=Sing| Person=3| Tense=Pres |VerbForn=Fin 2 acl:relcl start_char=26|end_char=24|ner=0|opinion=NEUTRAL | statut=reaction
7 discres discres INTJ  _ 6 discourse start_char=25|end_char=32| ner=0| SpaceAfter=No|opinion=NEUTRAL | statut=reaction

Figure 3 : Exemple de problémes dans les annotations morpho-syntaxiques du corpus AREN

La structure des données étant posée, il est maintenant possible d’en proposer une analyse
quantitative. L'objectif de cette analyse descriptive est de caractériser la distribution des principales
variables du corpus (classes, étapes, positionnement, longueur des messages) afin de mieux
comprendre sa composition et d’identifier d’éventuelles régularités ou déséquilibres susceptibles
d’influencer les analyses ultérieures.

2.3. Analyse quantitative et discursive du corpus

La structure des données étant posée, il est maintenant possible d’en proposer une analyse
quantitative et discursive. Cette analyse poursuit un double objectif : d’'une part, caractériser la
composition du corpus en termes de distribution des principales variables structurelles (classe, étape,
positionnement, longueur des messages), et d’autre part, identifier d’éventuels déséquilibres ou
régularités susceptibles d’influencer les analyses ultérieures, qu’il s’agisse du travail d’annotation
manuelle ou de I'évaluation des modeles automatiques. En effet, un corpus fortement déséquilibré (par
exemple en termes de répartition entre classes ou entre étapes) peut introduire un biais dans
I'interprétation des performances, et il est pertinent d’en avoir une connaissance précise avant
d’aborder ces questions. Au-dela de ces aspects structurels, cette analyse cherche également a
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caractériser les pratiques discursives des éléves, en examinant comment les productions évoluent au fil
des étapes et dans quelle mesure elles mobilisent des indices linguistiques susceptibles de signaler une
structuration argumentative. C’est précisément cette articulation entre forme et contenu des
productions qui conditionne les choix méthodologiques présentés en partie 3.

Afin de faciliter I'analyse, I'ensemble des données a été restructuré dans un tableau au format
TSV, dans lequel chaque ligne correspond a un message produit par un éléve. Ce processus permet
d’obtenir un corpus de 5694 messages, chacun associé a un ensemble de métadonnées (identifiant du
fichier, étape, classe, identifiant du message, etc.)

2.3.1. Répartition des messages par classe, étape et positionnement

La distribution des messages selon les principales variables structurelles du corpus constitue le
point de départ de cette analyse quantitative. Cette section vise donc a caractériser la répartition des
messages en fonction de la classe, de I'étape et du positionnement déclaré des éléves, afin d’identifier
d’éventuels déséquilibres susceptibles d’influencer les analyses ultérieures. Cette observation
renseigne toutefois uniquement sur le volume total de messages produits par chaque niveau scolaire.

Afin d’examiner si cette surreprésentation résulte de quelques débats particulierement
volumineux ou d’un plus grand nombre de débats, la figure 4 présente la distribution du nombre de
messages par débat pour chaque classe. Contrairement a la répartition globale des messages, cette
analyse est réalisée a I'échelle des débats individuels. Elle montre que le nombre de messages par
débat est relativement comparable entre les différentes classes : les médianes et les dispersions
observées sont proches.
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Figure 4 : Distribution des messages par débat et par classe

De méme, la distribution des messages selon I'étape montre une répartition décroissante au fil
des différentes phases de 'année scolaire. En effet, 36% des messages sont associées a I'étape D1, 30%
a I'étape D2, 20% a I'étape D3 et seulement 15% a I'étape D4. Les boites a moustaches représentant le
nombre de messages par débat, présentées en figure 5, suivent globalement la méme tendance
décroissante, indiquant que les différences observées dans les volumes totaux des messages se
retrouvent également a I'échelle des débats individuels.
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L'analyse conjointe des variables (classe et étape) permet d’observer la structure du corpus en
termes de progression pédagogique. Les croisements classe/étape les plus représentés sont 6e-D1 et
6e-D2 (23% chacun), suivis de 6e-D3 (18%), 4e-D1 (12%) et 6e-D4 (11%). En revanche, les
croisements 4e-D2 (6%), 4e-D3 (3%) et 4e-D4 (4%) sont assez peu représentés. Les boites a
moustaches, présentées en figure 6, mettent toutefois en évidence des différences importantes dans la
distribution du nombre de messages par débat. En particulier, le croisement 4e-D1 se distingue par
une boite nettement plus haute que les autres, traduisant un nombre de messages par débat largement
plus important. De plus, les croisements 4e-D1 et 6e-D2 présentent une variance sensiblement plus
élevée que les autres groupes, indiquant une plus forte hétérogénéité du nombre de messages selon les
débats.
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Figure 6 : Distribution croisée des messages par débat selon la classe et 'étape

Par ailleurs, la structure dialogique du corpus, rendue visible par les relations entre messages,
ouvre la possibilité d’analyser les échanges comme des interactions plutét que comme des productions
isolées. La majorité des messages (57%) sont des réponses.

Les messages initiaux correspondent a un commentaire ou une argumentation directement par
rapport a l'article source. IIs sont généralement constitués d'une prise de position, comme illustré dans
I'exemple 18, et semblent moins dépendants du contexte cité.
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Exemple 18 : 6e-D2

# idPost = 16792

# context = la ruse repose souvent sur un mensonge

# text = La ruse repose peut-étre souvent sur un mensonge mais il est utilisee pas que pour soi pour
aidee d'autres personnes qui n'arrive peut-étre pas s'exprimer a utilisee leur intelligence de facon
tres malin

# sent_id = AGAINST _firstPost

Transcription normalisée : La ruse repose peut-étre souvent sur un mensonge, mais elle n'est pas
utilisée uniquement pour soi. Elle peut aussi aider d'autres personnes qui n'arrivent peut-étre pas a
s'exprimer ou a utiliser leur intelligence de facon trés maline.

Les réponses, en revanche, paraissent plus dépendantes du contexte interactionnel et prennent
fréquemment la forme d'accords ciblés (je suis d’accord) ou de désaccord (je ne suis pas d’accord),
parfois avec des justifications supplémentaires comme dans I'exemple 19.

Exemple 19 : 4e-D3

# idPost = 21853

# reactToPost = 21842

# context = Je suis desolé Pierre mais TikTok n'est pas fiable il faut evidement vérifié les information
avant de dire quelle sont vrai et si tu a dans tes pour toi des fake news c'est de ta faute

# text = oui car en general 1'algoritme te donnera des video de crateure a qui tu t'interesse

# sent_id = FOR_reaction

Transcription normalisée : Oui car en général, 'algorithme te donnera des vidéos de créateurs a
qui tu t'intéresse.

En ce qui concerne le niveau de réponse, c’est-a-dire si le message répond directement a un
segment de I'article source (firstPost) ou au message d’'un camarade (reaction), le corpus présente une
légére majorité de réactions, qui représentent 55,8 % des messages. On peut également observer la
répartition des positionnements déclarés par les éleves a chaque message. La majorité des messages
correspond a un positionnement «pour» (46%), suivie des positionnements «contre» (34%), puis
«neutre» (20%).

Les messages «pour» se caractérisent généralement par une prise de position affirmative,
parfois accompagnée d’une justification , par exemple dans 'exemple 21 ou on retrouve une marque
d’accord (je suis totalement d accord avec toi) associée a une reformulation du contexte, sans
connecteur logique. Les messages «contre», en revanche, reposent plus fréquemment sur une logique
de réfutation ou de mise en doutes, comme dans I'exemple 20 ol on trouve une marque de désaccord
(je ne suis pas d’accord) reliée a un argument par et.

Exemple 20: 4e-D3

# idPost = 21749

# reactToPost = 21729

# context = je suis tout a fait d'accord certaine personne sont completement détachée d'internet et
se contente de ce qu'il on:la musique,les livres, I'exterieur, les jeux de société ...

# text = je ne suis pas d'accord et je pense plutot qu'il est mieux d'avancer avec son temps et de se
servir des ecrant (par exemple ) sans en abuser

# sent_id = AGAINST _reaction
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Exemple 21 : 4e-D3

# idPost = 21846

# reactToPost = 21799

# context = Aucun reseaux social n'est fiable a 100%

# text = Je suis totalement d accord avec toi, tous les réseaux ne sont pas fiables a 100%
# sent_id = FOR_reaction

Les messages «neutre» se distinguent par une absence de prise de position stabilisée. Ce sont
souvent des questions (ex: «pourquoi»), des réponses a des questions («parce que ca ne me regarde pas
et la personne n'as qu'a se debrouiller») ou des incompréhensions comme dans I'exemple 22.

Exemple 22 : 6e-D2

# idPost = 16822

# reactToPost = 16808

# context = voler pour venger quelqu'un quand on n'est pas melé au vol n'a rien d'héroique au
contraire.

# text = Je ne comprend pas ce que tu inssinue.

# sent_id = NEUTRAL_reaction

L'analyse des données selon les classes, les étapes et les positionnements dessine ainsi les
grands contours du corpus, et révele une structure déséquilibrée, dominée par les classes de 6e et les
premieres étapes du débat. Toutefois, 'analyse a 1'échelle des débats montre que cette asymétrie
concerne principalement les volumes totaux de messages, tandis que les distributions internes (par
débat) présentent des niveaux de dispersion variables selon les groupes.

Cette hétérogénéité de la distribution se manifeste notamment par une forte variabilité des
dynamiques d’échange entre débats, plutot que par des écarts systématiques entre catégories. Elle se
double enfin d'une variabilité importante dans la forme méme des productions, notamment en termes
de longueur des messages. La longueur des productions constitue en effet une dimension essentielle,
dans la mesure ou elle conditionne directement la quantité d’'information disponible pour identifier un
mouvement argumentatif. Il convient donc d’examiner cette dimension plus précisément, dans la
mesure ou elle a des implications directes sur la difficulté de la tiche d’annotation et de classification
automatique.

2.3.2. Longueur des productions et effets de la classe et de I'étape

Apreés avoir caractérisé la distribution des messages selon les variables structurelles du corpus,
il convient d’examiner une dimension plus directement liée a la difficulté de la tache d’annotation : la
longueur des productions. En effet, un message tres court offre généralement peu d’indices
linguistiques exploitables, ce qui amplifie la complexité interprétative. Cette section analyse
statistiquement I'effet de la classe et de I’étape sur le nombre de tokens produits.

L'hétérogénéité mentionnée dans la section précédente se retrouve également dans la longueur
des messages, certains débats contenant un grand nombre de réponses trés breves (oui, d’accord, moi
aussi, etc.) tandis que d’autres présentent des réponses nettement plus développées comme dans les
exemples 23 et 24.

25



Exemple 23 : 4e-D3

# idPost = 21793

# reactToPost = 21760

# context = En fait cela depend de beaucoup de choses car si une personne utilise tik tok une autre
fera forcement des recherches plus interessantes comme regarder un article de presse. De plus il n'y
a pas que des fake news sur les reseaux il y a egalement des personnes qui font des recherches sur
leur sujet avant d'en parler.

# text = je trouve que tu pars un peu en terre inconnue la emile je trouve que tu parle du resaux
sociale tiktok en male alors que tout depend de I'algoritme si tu sui certain compte de fake news de
propagation de fausse info ext 1'algoritme te mettra forcement beaucoup plus de video comme celle
si alors que si tu suis des chaine de journalisme verifier tipe brut kombini ext tu tombara grace a
l'algoritme sur des video forcement plus interessante tout depend de quelle type de lecteur tu suis

# sent_id = AGAINST _reaction

Transcription normalisée : Je trouve que tu pars un peu en terre inconnue la, Emile. Je trouve que
tu parles du réseau social TikTok en mal, alors que tout dépend de I'algorithme. Si tu suis certains
comptes de fake news, de propagation de fausses infos, etc., l'algorithme te mettra forcément
beaucoup plus de vidéos comme celles-ci. Alors que si tu suis des chaines de journalisme vérifié, de
type Brut, Konbini, etc, tu tomberas, griace a l'algorithme, sur des vidéos forcément plus
intéressantes. Tout dépend de quel type de lecteur tu suis.

Exemple 24 : 6e-D3

# idPost = 23405

# context = Arthur se demande qui a raison.

# text = Je pense qu'il est mieux de preserver les hais car elles habritent de nombreuses espéces et
que en plus elles retiennent les ecoulements diminuent les risques d'innondations et puis elles
n'empechent pas totalement les passages de machines agricole.

# sent_id = FOR _firstPost

Transcription normalisée : Je pense qu'il est mieux de préserver les haies, car elles abritent de
nombreuses especes et qu'en plus, elles retiennent les écoulements et diminuent les risques
d'inondations. Et puis, elles n'empéchent pas totalement les passages de machines agricoles.

L'analyse de la longueur des messages met en évidence une forte variabilité, caractéristique des
productions textuelles numériques (voir partie 1.2.). La distribution du nombre de tokens par message
en fonction de la classe et de I'étape, illustrée en figure 7, montre que la majorité des messages sont
courts, avec des médianes souvent inférieures a 10 tokens par message. Il convient de préciser que ce
graphique ignore volontairement le message le plus long du corpus, qui contient un mot suivi de plus
de 10 000 points d’exclamations et reconnu par stanza comme contenant 400 tokens, afin d’éviter un
effet d’écrasement de la distribution.
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Figure 7 : Distribution du nombre de tokens par message en fonction de ['étape et de la classe

Cette tendance doit étre comparée a la figure 6, qui montre que la classe 4e-D1 est celle qui
produit le plus grand nombre de messages dans le corpus. Or, malgré cette forte activité
interactionnelle, il s’agit également de la classe-étape dont les messages sont les plus courts, avec une
médiane inférieure aux autres groupes. La catégorie qui se démarque visuellement est la 4e-D3, avec
une médiane qui avoisine les 20 tokens par message.

Globalement, les classes de 6e apparaissent plus stables, avec des distributions relativement
proches d’'une étape a I'autre, 1a ou1 les classes de 4e présentent davantage de variations, tant en termes
de volume de production que de longueur des messages.

Une analyse de la variance (ANOVA) a permis d’analyser les effets de ces deux variables sur le
nombre de tokens par message. La variable classe a un effet significatif sur le nombre de tokens
(p=0.003), mais cet effet est modéré comparé aux autres sources de variance.

L'étape a un effet tres fortement significatif sur le nombre de tokens (p=<2e-16), et explique
beaucoup plus de variance que la classe (somme des carrés = 16 301 vs 980). Enfin, l'interaction entre
la classe et I'étape montre que l'effet de la classe dépend fortement de I'étape (p=2e-16, somme des
carrés = 19237). Autrement dit, il est préférable de ne pas interpréter «classe» ou «étape»
indépendamment, car les différences entre classes changent selon I'étape.

Une deuxiéme analyse repose sur un modele ANOVA a deux facteurs, intégrant la classe, I'étape,
et leur interaction sur le nombre de tokens produits. Afin d'interpréter plus finement cette interaction,
des moyennes marginales estimées (estimated marginal means) ont été calculées a I'aide du package
emmeans, suivies de comparaisons post-hoc corrigées (méthode de Tukey).

Les résultats mettent d’abord en évidence des profils tres différents selon les classes. En 4e, les
productions présentent une forte variabilité selon les étapes : le nombre moyen de tokens par message
augmente nettement de D1 a D3 (6.78 a 21.00), avant de diminuer en D4 (15.77). Cette dynamique
suggere une structuration marquée de la production selon les étapes, avec un pic d’intensité en D3. Les
comparaisons par paires confirment cette lecture : toutes les différences entre étapes sont
statistiquement significatives, ce qui indique que chaque étape se distingue clairement des autres.

En revanche, le profil observé en 6e est beaucoup plus stable. Les moyennes évoluent
faiblement de D1 a D3 (9.19 a 10.05), avant une augmentation plus nette en D4 (12.10). Les tests
post-hoc confirment cette impression : aucune différence significative n’est observée entre D1, D2, et
D3, tandis que D4 se distingue systématiquement des autres étapes. Cela suggére une progression
globalement faible et réguliére, avec un effet plus marqué uniquement sur la derniere étape.
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La comparaison entre les deux classes met ainsi en évidence une interaction forte entre la
classe et I'étape. La ou la 4e présente une dynamique fortement structurée et sensible aux étapes, la 6e
adopte un comportement beaucoup plus homogéne, avec une évolution limitée et tardive. Autrement
dit, l'effet de I'étape sur le nombre de tokens n’'est pas constant entre les débats : il dépend
conjointement de I'étape et de la classe considérées.

Ces résultats convergent avec ceux de I'ANOVA initiale, qui montrait déja une interaction
significative entre classe et étape. Ici, les analyses post-hoc permettent de préciser que dans cette
interaction les trajectoires d’évolution different non seulement en intensité, mais aussi en forme.

La longueur des messages varie donc selon la classe et I'étape et suggere des dynamiques de
production différentes entre les deux classes. Cette variabilité structurelle semble également
s’accompagner d’une variabilité dans les ressources linguistiques mobilisées par les éleves,
notamment dans l'usage des marqueurs discursifs, sans que cela puisse étre affirmé de maniere
définitive a ce stade de l'analyse. L'examen de leur distribution permet ainsi d’amorcer une premiére
caractérisation des pratiques argumentatives du corpus, et de s’interroger sur la disponibilité d’indices
linguistiques explicites susceptibles de guider I'identification des mouvements argumentatifs par les
annotateurs.

2.3.3. Tendances discursives : de la prise de position a I'argumentation

Les analyses précédentes ont mis en évidence une hétérogénéité structurelle dans la
distribution des messages du corpus, tant en termes de volume que de longueur des productions. Ces
disparités quantitatives ne constituent cependant qu'une premiére entrée dans la compréhension des
données : elles renseignent sur la forme des productions, mais pas encore sur leur contenu discursif.
Or, I'objet central de ce travail est l'identification des mouvements argumentatifs qui repose
notamment sur les choix discursifs des éléves, sur la maniére dont ils structurent et relient leurs idées.
Il convient donc d’examiner si les données révelent une évolution des pratiques argumentatives au fil
des étapes, et dans quelle mesure les éleves mobilisent des marqueurs discursifs susceptibles de
signaler une telle structuration. Cette section propose une premiere lecture de ces tendances a partir
d’'une analyse factorielle des correspondances réalisée sur I'ensemble du corpus, ainsi que d’'une
analyse qualitative.

La figure 8 présente une Analyse Factorielle des Correspondances (AFC) réalisée avec TXM. Elle
permet de visualiser les distances entre les quatre étapes en fonction de leurs spécificités. Il est
intéressant de noter que les étapes D1 et D2 sont assez marquées et distinctes, alors que les étapes D3
et D4 sont plus effacées mais se superposent. On peut observer autour de D1 des mots comme accord,
je, trouve, suis, daccord, qui semblent peu argumentatifs. Au contraire, autour de D3-D4, on voit des
connecteurs logiques : mais, alors, donc. Cela suggere que les interventions des enseignants apres
chaque débat (comme expliqué dans la partie 2.1) ont pu conduire a une plus grande utilisation de ces
connecteurs.
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Figure 8 : Analyse Factorielle des Correspondances par étape de débat générée par TXM.

On trouve effectivement beaucoup de messages courts, qui sont I'expression simple d’accords
(ou désaccords) en D1 comme dans I'exemple 25, et des messages plus longs et argumentatifs dans les
étapes D3 et D4, et plus particulierement chez les 4e, comme dans les exemples 26 et 27 qui
contiennent plusieurs marqueurs argumentatifs. Ces remarques sont cohérentes avec les analyses sur
la longueur des messages de la partie 2.3.2, car un message de seulement un ou deux tokens sera trés
difficilement argumentatif, car ces faibles longueurs ne laissent pas la place pour dérouler un procédé
argumentatif.

Exemple 25 : 6e-D1

# idPost = 12916

# reactToPost = 12907

# context = c'est trés bien qu'elle ai réussi ce qu'elle souhaitait faire "j'ai réussi ma mission:elles sont
devenus un organes de séduction"elle a travaillé dur pour ¢a mais c'est quand meme dommage
qu'elle ai du avoir recours a la chirurgie

# text = je suis complétement d'accord avec toi

# sent_id = FOR _reaction
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Exemple 26 : 4e-D3

# idPost = 21775

# context = « Nos “digital natives”[jeunes nés avec internet] sont peut-étre capables de passer de
Facebook a Twitter tout en publiant un selfie sur Instagram et en envoyant un texto a un ami, mais
quand il s’agit d’évaluer I'information qui transite par les réseaux sociaux ils sont facilement dupés.
»

# text = oui mais lorsque ¢a provient de source fiable comme un journal connu ou encore une chaine
de tele qui me dit tu va pas prendre une demi-heure pour chercher alors que ¢a vient de par
exemple de BFM-TV

# sent_id = FOR _firstPost

Exemple 27 : 4e-D4

# idPost = 25768

# reactToPost = 25749

# context = faut qu on mange des tacos c'est cher

# text = Imagine, tu pense au tacos, mais si tu a un enfant, tu devras aussi lui payer des tacos donc
sa te coliteras plus d'argent donc c'est mieux d'utiliser la contraception

# sent_id = AGAINST _reaction

Cette évolution se lit également a travers l'usage des marqueurs discursifs. Certaines
productions des éléves ont donc été examinées qualitativement. Le connecteur qui semble le plus
répandu dans le corpus est mais, comme dans I'exemple 26 ci-dessus qui introduit une restriction a la
these du contexte. Les connecteurs comme car, donc et parce que apparaissent également dans le
corpus, comme dans I'exemple 28.

Exemple 28 : 4e-D3

# idPost = 21727

# context = mais quand il s’agit d’évaluer l'information qui transite par les réseaux sociaux ils sont
facilement dupés.

# text = Je ne suis pas d'accord car de nombreux jeune doivent aider leur parent ou grand parents
pour qu'il ne se fasse pas arnaquer, donc, c'est plutot dans 'autre sens

# sent_id = AGAINST _firstPost

A l'inverse, certains marqueurs, comme les marqueurs de concession, sont peu représentés
(méme si, bien que), ce qui est cohérent avec le caractere spontané de ces écrits, ainsi que le stade de
développement des compétences argumentatives décrit en partie 1.1.4. La concession constitue en
effet une opération discursive plus complexe, qui suppose de reconnaitre partiellement la validité
d’une position adverse avant de la nuancer ou de la dépasser. De méme, des marqueurs comme si tant
est que semblent ne pas apparaitre dans le corpus. Les rares occurrences que I'on rencontre, comme
dans l'exemple 29, se distinguent souvent du reste des productions et semblent concerner
majoritairement les étapes avancées.

Exemple 29 : 6e-D1

# idPost = 12093

# reactToPost = 12032

# context = Je trouve que c'est pas asser méme si c'et trés polluant je trouve que c'est peut
# text = pourtant on a vu d'autres chiffres en classe : le tourisme est responsable de 8% des
émissions de CO2 mondiales.

# sent_id = AGAINST _reaction
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Il convient cependant de souligner que la présence d'un connecteur ne garantit pas
systématiquement une structure argumentative, comme le montrent les exemples 30 et 31. Dans
I'exemple 30, le segment aussi non correspond en réalité a ou sinon, et ne remplit donc aucune fonction
de similarité au sens argumentatif. Dans 'exemple 31, le connecteur mais est bien présent, mais
n‘engage qu’'une réaction non étayée. A linverse, certains messages construisent une relation
argumentative sans aucun marqueur explicite, en s’appuyant uniquement sur I'enchainement des idées
et le contexte interactionnel, comme dans I'exemple 32.

Exemple 30 : 4e-D2

# idPost = 15600

# context = Au niveau de la vie privée, des sites récoltent des données sur les utilisateurs pour
diffuser des publicités ciblées.

# text = Il faut changer ca, aussi non les IA vont savoir notre vie privé

# sent_id = AGAINST _firstPost

Exemple 31: 6e-D3

# idPost = 21147

# reactToPost = 21086

# context = je suis pas d'accord car ils ne peuvent pas etre signaler si il n'y a pas de mort donc ils ne
sont jamais mentioné nul part

# text = mais cest pas bien

# sent_id = AGAINST _reaction

Exemple 32:

# idPost = 13740

# context = Dans le processus de fabrication, l'utilisation de substances chimiques au cours des
différentes étapes de production est une des causes principales de la pollution des eaux par
I'industrie textile. Les eaux usées et non traitées sont rejetées directement dans les océans.

# text = le textile pollue plus la moitier des oceans on tue des animaux on fait beaucoup de gaspillage
pour acheter beaucoup on consomme on consomme on consomme... est souvent c'est souvent des
achats compulsif

# sent_id = AGAINST _firstPost

Transcription normalisée : Le textile pollue plus de la moitié des océans, on tue des animaux, on
fait beaucoup de gaspillage pour acheter beaucoup. On consomme, on consomme, on consomme...
et c’est souvent des achats compulsifs.

Lexemple 33 illustre les difficultés évoquées en partie 1.2, c’est un cas particulierement
intéressant, a la frontiere entre le bruit et la structuration argumentative. Le message contient le
connecteur de cause donc qui introduit une conclusion a partir d’une justification préalable. Pourtant,
la forme altérée mes pour mais ne serait pas reconnue par un outil fondé sur un lexique ou des
expression réguliéres, alors méme qu’elle remplit une fonction argumentative claire : introduire une
opposition a la thése du contexte avant de la justifier.

31



Exemple 33 : 6e-D3

# idPost = 21134

# context = I'Etat n'aide pas, parce qu'il ne peut pas et parce qu'il ne veut pas. Il vous laisse seul et
vous devez trouver un moyen de nourrir votre famille. Que pouvez-vous faire ? C'est alors que le
piratage devient une option.

# text = oui mes non ce nes pas une aption ca peux gacher le vie d une personne lui prendre tous
quelle a donc moi je dis que non

# sent_id = AGAINST _firstPost

Transcription normalisée : Oui mais non, ce n'est pas une option. ¢a peut gacher la vie d'une
personne, lui prendre tout ce qu'elle a. Donc moi je dis que non.

Ces observations convergent vers un constat important : les marqueurs peuvent constituer des
indices mais sont insuffisants pour identifier les mouvements argumentatifs. Leur présence n’est ni
systématique, ni univoque et leur absence ne signifie pas non plus I'absence d’argumentation. Les
productions vont de prises de positions trés bréves a des messages plus élaborés contenant plusieurs
opérations discursives successives, parfois sans marqueur explicite. Cette variabilité suggére que les
mouvements argumentatifs perdraient a étre réduits a des correspondances directes avec des formes
lexicales ou syntaxiques spécifiques. Leur identification nécessite au contraire une analyse
contextualisée, prenant en compte a la fois le contenu du message, sa forme et son insertion dans
I'interaction.

L'analyse factorielle confirme que les pratiques argumentatives évoluent au fil des étapes, avec
un glissement progressif de la simple prise de position vers une argumentation plus structurée et
connectée. Elle met également en évidence que cette évolution n’est pas linéaire ni uniforme : certaines
étapes se distinguent nettement, tandis que d’autres se superposent, ce qui reflete la variabilité des
pratiques au sein du corpus.

Ces différents constats justifient le recours a une phase d’annotation manuelle destinée a
expliciter les mouvements argumentatifs présents dans le corpus et a construire un cadre d’analyse
adapté aux spécificités des débats étudiés. La partie suivante présente ainsi le schéma d’annotation
retenu, les catégories définies et la procédure mise en ceuvre pour annoter un échantillon du corpus
AREN.

3. Méthodologie d’annotation des mouvements argumentatifs

L'analyse exploratoire du corpus a montré que la majorité des messages sont courts et
fortement dépendants de leur contexte dialogique. Face a ces contraintes, une étape d’annotation
manuelle s'impose comme préalable indispensable a toute approche automatique. Elle permet a la fois
de constituer une annotation standard de référence pour I'évaluation des modeles, et de mieux
comprendre la nature des décisions interprétatives que la tache implique. Cette partie présente les
objectifs de 'annotation, le schéma retenu, la procédure suivie, et les choix méthodologiques relatifs au
traitement du bruit et des cas ambigus.

3.1. Annoter l'intention discursive dans un cadre dialogique

L'objectif de l'annotation est d’identifier la relation argumentative entre un message et le
segment de texte auquel il répond, appelé contexte, dans l'idée de pouvoir les détecter
automatiquement. Le but principal est la constitution d’'une annotation de référence (gold standard)
afin de permettre 1'évaluation des modéles dans la partie 6. Contrairement a certaines approches en
argument mining, il ne s’agit pas d’évaluer la validité ou la qualité des arguments, mais de caractériser
I'intention discursive des éléves dans un cadre dialogique.

Chaque message est ainsi annoté selon une catégorie unique, en fonction de la maniére dont il
se positionne par rapport au contexte. Cette approche repose sur une conception interactionnelle de
I'argumentation, dans laquelle le sens d'un message dépend de sa relation aux autres contributions. Ce
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choix est cohérent avec la structure des données du corpus AREN, ou chaque message est produit en
réponse a un segment précis ou a une contribution antérieure.

Une fois le cadre général de I'annotation posé (caractériser I'intention discursive des messages
dans leur relation au contexte), il est nécessaire de définir précisément les catégories utilisées pour
caractériser ces intentions discursives. Ce schéma d’annotation constitue le cceur de la méthodologie :
il conditionne a la fois la cohérence du travail d’annotation manuelle et la pertinence de 1'évaluation
des modeles automatiques. Sa construction repose sur un double impératif : étre suffisamment précis
pour capturer les grandes fonctions argumentatives du corpus et suffisamment robuste pour rester
applicable sur des données bruitées et interprétativement complexes.

3.2. Construction du systeme de classification

La construction du systéme de classification a suivi une démarche progressive, articulant des
considérations théoriques, empiriques et pratiques. Sur le plan théorique, les typologies existantes
présentées en partie 1.1.5 ont constitué le point de départ de la réflexion, en fournissant un inventaire
des catégories argumentatives mobilisées dans des contextes proches. Sur le plan empirique, les
caractéristiques du corpus AREN décrites en partie 2 (messages courts, fortement bruités et
interprétativement complexes) ont imposé des contraintes sur le niveau de granularité envisageable.
Sur le plan pratique, enfin, la nécessité de produire des annotations cohérentes entre plusieurs
annotateurs a conduit a privilégier un schéma lisible et opérationnel. C’est a I'articulation de ces trois
dimensions que se justifie le découpage retenu.

3.2.1. Quatre catégories : justification d’'un découpage restreint

La premiére question a trancher dans la construction du schéma d’annotation est celle du
nombre de catégories a retenir. Ce choix n’est pas neutre, car il détermine a la fois la finesse de
I'analyse et la robustesse de I'annotation. Un schéma trop détaillé risque de produire des catégories
difficiles a distinguer sur des données courtes et bruitées, tandis qu'un schéma trop restreint peut
masquer des distinctions argumentatives pertinentes. Cette section justifie le choix d'un découpage en
quatre catégories en le situant par rapport aux typologies existantes présentées en partie 1.1.5.

Le systéme de classification proposé ici pour le corpus AREN est composé de quatre catégories
. justification, nuance, opposition et none. Ces catégories sont présentées en partie 3.2.2 et
correspondent a une approche conceptuelle (voir partie 1.1.1), ot on cherche a déterminer I'intention
discursive du message. Cette typologie vise a classifier les mouvements argumentatifs, et donc a
classifier les messages par rapport a leur contexte afin de prendre en compte la nature dialogique de la
production des données, et de comprendre comment les différents messages se positionnent les uns
par rapport aux autres (ou par rapport a I'article source).

by

Le choix de restreindre le schéma d’annotation a quatre catégories repose sur des
considérations théoriques et méthodologiques. D’abord, ce travail ne vise pas a analyser le contenu
précis des opinions exprimées par les éleves, mais plutdt a caractériser leur engagement dans le débat
et la maniere dont ils mobilisent des mouvements argumentatifs. Les exemples 34 et 35 illustrent bien
cette distinction. Les affirmations avancées dans ces messages pourraient étre discutées du point de
vue de leur pertinence scientifique ou de leur exactitude factuelle, mais ce qui importe ici est que les
éleves construisent une relation argumentative entre une position et une justification de cette position.
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Exemple 34 : 6e-D2

# idPost = 13695

# reactToPost = 13680

# context = vraiment c'est abusé de tuer des animaux juste pour des vétements que je trouve
ridicule méme parfois

# text = mais oui les vache par exemple elle paite beaucoup est ci on aretré de les cultivais sa
polurais moin

# sent_id = FOR_reaction

Transcription normalisée : Mais oui, les vaches par exemple, elles petent beaucoup. Et si on
arrétait de les cultiver, ¢a polluerait moins.

Exemple 35 : 6e-D2

# idPost = 13737

# reactToPost = 13695

# context = mais oui les vache par exemple elle paite beaucoup est ci on aretré de les cultivais sa
polurais moin

# text = je ne suis pas d'accord car si on arrete de les elever et que il n'y ene a plus ca va d'etruire la
chaine alimentaire

# sent_id = AGAINST _reaction

Transcription normalisée : Je ne suis pas d’accord, car si on arréte de les élever et qu'il n’y en a
plus, ca va détruire la chaine alimentaire.

Dans l'exemple 34, I'éléve soutient un arrét de l’élevage de vaches en invoquant une
conséquence environnementale (les vache [...] polurais moin). Dans I'exemple 35, un autre éleve répond
par un désaccord explicite et mobilise a son tour une justification fondée sur une conséquence
anticipée (ca va d’etruire la chaine alimentaire). Ainsi, indépendamment de la validité des contenus
mobilisés, les deux messages réalisent des opérations argumentatives observables : prise de position,
justification et réfutation d’'une position adverse.

Les deux interventions reposent d’ailleurs sur un raisonnement similaire fondé sur
'anticipation de conséquences futures, bien qu’elles conduisent a des conclusions opposées. L'objectif
de l'annotation n’est donc pas de déterminer si les arguments sont corrects ou convaincants, mais
d’identifier les mouvements discursifs a travers lesquels les éleves participent a la construction du
débat.

Contrairement a des approches plus fines, comme dans des ressources telles que ArgSciChat
(Hauptmann et al, 2024), qui visent a modéliser des structures argumentatives complexes sous forme
de graphes, ce travail adopte volontairement une granularité plus grossiére, mieux adaptée aux
contraintes des données scolaires analysées ici. Cette approche s’engage dans la continuité des travaux
de Bachtold et al. (2023), qui mettent 'accent sur la dynamique interactionnelle des échanges plutot
que sur leur contenu thématique.

Par ailleurs, les spécificités du corpus AREN rendent difficile I'identification fiable de catégories
argumentatives fines. Les exemples 36 et 37 illustrent bien cette situation. Dans I'exemple 36, malgré
de nombreuses altérations orthographiques et plusieurs segments syntaxiquement discutables, le sens
général du message reste relativement accessible. L'éleve exprime un regard critique a 1'égard du
président de la National Farmers Union qu'’il accuse de privilégier I'argent au détriment du bien-étre
animal. Toutefois, un mouvement argumentatif serait difficile a déterminer ici.
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Exemple 36 : 6e-D4

# idPost = 27103

# context =, ou le président de la National Farmers Union a déclaré que le pays avait besoin de
"super-fermes" pour éviter que le prix de la viande n’explose.

# text = je pens que le présidant de la natinale sans fiche un peux commes beaucoup de gent malle
auneters qui sans fiche veule de I'argent et sans fiche si les animaux meures ou pas ou sot males
tréte ils pense quand fesant mourire les animaux et les maltrete aler changer quellque ,chose a faire .
# sent_id = AGAINST _firstPost

Transcription normalisée : Je pense que le président de la National Farmers Union s’en fiche un
peu, comme beaucoup de gens malhonnétes, qui s’en fichent, veulent de I'argent et s’en fichent si les
animaux meurent ou pas, ou sont maltraités. Il pense qu’en faisant mourir les animaux, et les
maltraiter, allait changer quelque chose a faire.

L'exemple 37 présente également des difficultés d’interprétations, bien que le message soit
partiellement compréhensible, sa structure syntaxique est peu organisée et plusieurs idées sont
enchainées sans segmentation explicite. L'éleve répond a des questions, et semble défendre I'idée que
les enfants sont influencés par les informations auxquelles ils sont exposés, en mobilisant un
raisonnement causal introduit par donc puis illustré par un exemple. Mais les articulations entre les
différentes parties du message restent ambigiies, et il est difficile de voir ou il veut en venir.

Exemple 37 : 6e-D4

# idPost = 27036

# reactToPost = 27007

# context = tu ne penses pas quoi ? Quel est le rapport entre ce que tu vois en magasin, et les limites
définies par la lois qui disent a partir de quand c'est intensif ? On ne dis pas ici, COMBIEN il y a
d'élevage intensif de chaque sorte de viande.

# text = nous les enfant pn et influencer par ce quon vois donc si dans un texte on lit que ya moin
d'elevage de porc que d'autre viende on vas plutot penser que sais faut si on lit que ces sa nous se
que je vois ces se que je pense et j'ai pris en exemple les magasin mais y'a d'autre chose

# sent_id = AGAINST _reaction

Transcription normalisée : Nous les enfants, on est influencés par ce qu’on voit. Donc si dans un
texte, on lit qu’il y a moins d’élevage de porcs que d'autres viandes, on va plutét penser que c’est
faux, si on lit que c’est ¢a, nous. Ce que je vois, c’est ce que je pense, et j'ai pris en exemple les
magasins, mais il y a d’autres choses.

Ces exemples montrent que la difficulté de l'annotation tient également a la nécessité de
reconstruire la structure argumentative a partir de productions dont 'orthographe et la syntaxe
s’écartent des normes écrites et réduisent leur intelligibilité.

Dans ce contexte, le choix d'un nombre de catégories restreint correspond a un compromis
entre finesse de I'analyse et robustesse de I'annotation. Les catégories plus larges permettent d’assurer
une meilleure cohérence des annotations et de capturer les grandes fonctions argumentatives
pertinentes dans ce contexte, avec la possibilité d’affiner par la suite.

Les catégories retenues (justification, nuance, opposition et none) constituent un cadre a la fois
suffisamment précis pour capturer les grandes fonctions argumentatives du corpus et suffisamment
large pour garantir une annotation cohérente sur des données bruitées.

Le choix d'un schéma en quatre catégories étant justifié, il reste a définir précisément leur
contenu et a formaliser la procédure permettant de les appliquer de maniére cohérente. En effet, la
pertinence d'un schéma d’annotation ne dépend pas seulement du nombre de catégories retenues,
mais de la clarté avec laquelle chacune est définie et des critéres qui permettent de les distinguer dans
les cas limites, précisément ceux ou la complexité interprétative des données est la plus forte.
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3.2.2. Définitions des catégories et procédure de décision

Les définitions des catégories constituent le socle opérationnel du schéma d’annotation. Elles
doivent étre suffisamment précises pour guider les décisions des annotateurs dans les cas clairs, et
suffisamment explicites sur les critéres de distinction pour limiter les interprétations divergentes dans
les cas ambigus.

Pour répondre a cette exigence, chaque catégorie est définie en termes d’intention discursive,
et un arbre de décision est proposé pour structurer le processus d’annotation message par message.
Les catégories sont définies en fonction de l'intention de 'auteur du message :

— Justification : le message soutient la thése du contexte en apportant un élément nouveau
compatible avec celle-ci, comme illustré dans les exemples 38 et 39.

Dans I'exemple 38, bien que le message commence par Oui certes [..] mais, I'éléve ne contredit
pas la these, il 'approfondit en la spécifiant aux mineurs. L'élément nouveau est [les mineurs sont plus
vulnérables]. Le message est donc compatible avec le contexte et constitue une justification. Ce n’est
pas une nuance car I'éleve n'apporte pas de restriction ou de contradiction, mais une précision qui
renforce la these.

Exemple 38 : 4e-D3

# idPost = 21740

# context = La facon dont les internautes se comportent face aux informations qu'’ils recoivent et
partagent est un enjeu important,

# text = Oui certe c'est un enjeu important mais particulierement pour les mineurs car il sont plus
sensiblent aux nouvelles information aux rumeurs...ils vont avoir tendance a croire tout ce qu'il
voient.

# sent_id = AGAINST _firstPost

Dans I'exemple 39, il n'y a aucun connecteur explicite, mais le message peut se lire comme [Je
suis d’accord car il y a des personnes qui n’apportent aucune preuve]. L'élément nouveau [absence de
preuve] soutient la these que le comportement face a I'information est un enjeu, ce qui constitue une
justification.

Exemple 39 : 4e-D3

# idPost = 21773

# context = La facon dont les internautes se comportent face aux informations qu'’ils recoivent et
partagent est un enjeu important

# text = il y a des personnes qui n apportent aucune preuve

# sent_id = FOR _firstPost

— Opposition : le message contredit la these du contexte en apportant un élément nouveau
incompatible ou contradictoire, comme illustré dans les exemples 40 et 41.

Dans I'exemple 40, le si est ici un marqueur de réfutation. L'éleve contredit la thése [aucun
réseau social n’est fiable] en fournissant un contre-exemple [Tinder demande la carte d’identité], selon
lui gage de fiabilité. L'exemple 41 est plus délicat car le contexte contient une négation
métalinguistiques (a tort), mais I'éléve réagit a 'argument [les usages du numérique sont innés chez
les jeunes] comme s'il était énoncé positivement, sans tenir compte de la négation. Il s'agit d'identifier
I'argument auquel I'éleve répond réellement (ici I'argument enchassé et non la phrase entiére), et
annoter en conséquence. Ici I'éleve réfute [les usages du numérique sont innées chez les jeunes], c’est
donc une opposition.
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Exemple 40 : 4e-D3

# idPost = 21821

# reactToPost = 21799

# context = Aucun reseaux social n'est fiable a 100%

# text = si regarde dinder ces fiable il demande la carte d'identité

# sent_id = AGAINST _reaction

Transcription normalisée : Si, regarde, Tinder c’est fiable : ils demandent la carte d’'identité.

Exemple 41 : 4e-D3

# idPost = 21866

# pubDate = 2024-03-04T16:54:27.353725+01:00

# context = qui suggerent a tort que les usages du numérique seraient innés chez des jeunes qui sont
nés avec internet !

# text = y'a des gens ils sont pas née avec internet pourtant ils sont acro

# sent_id = AGAINST _firstPost

— Nuance : le message reconnait partiellement la thése du contexte mais en restreint la portée,
introduit une condition ou propose une alternative, comme illustré dans les exemples 42 et 43.

Pour I'exemple 42, contrairement au contexte (qui est une opposition), ici I'éléve ne propose pas
d’interdire ou de supprimer les réseaux sociaux, mais de sensibiliser, ce qui constitue une solution
intermédiaire, une restriction de la these soutenue dans le contexte. Lexemple 43 relativise le contenu
du contexte en introduisant une condition [¢a dépend de 'usage], ce qui restreint la portée de la these
du contexte et constitue donc une nuance.

Exemple 42 : 4e-D3

# idPost = 21822

# context = La fagcon dont les internautes se comportent face aux informations qu’ils recoivent et
partagent est un enjeu important,

# text = Si c'est un enjeu aussi important ils devraient sensibiliser plus de monde sur le danger de
réseaux.

# sent_id = AGAINST _firstPost

Exemple 43 : 4e-D3

# idPost = 21760

# context = D’autres chercheurs vont au contraire montrer que les adolescents ont des pratiques
tout a fait intéressantes avec le numérique

# text = En fait cela depend de beaucoup de choses car si une personne utilise tik tok une autre fera
forcement des recherches plus interessantes comme regarder un article de presse.

# sent_id = FOR_firstPost

— None : le message ne contient pas d’argumentation identifiable (paraphrase, réaction, position
non étayée, etc.), comme illustré dans les exemples 44 et 45.

Dans I'exemple 44, I’éléve répond en exprimant son accord et en reformulant ce qui est dit dans
le contexte. Il n’apporte aucun élément nouveau par rapport au contexte. Similairement, I'exemple 45
illustre une simple réaction sans argument.
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Exemple 44 :

# idPost = 21846

# pubDate = 2024-03-04T16:52:13.773173+01:00

# reactToPost = 21799

# context = Aucun reseaux social n'est fiable a 100%

# text = Je suis totalement d accord avec toi, tous les réseaux ne sont pas fiables a 100%
# sent_id = FOR_reaction

Exemple 45 : 4e-D3

# idPost = 21737

# context = . Plus des deux tiers des éleves interrogés n’ont pas vu de raison de se méfier de cette
publication.

# text = C'est énorme il n'ont pas dut se relir

# sent_id = FOR_firstPost

Ces catégories sont mutuellement exclusives, chaque message recoit une seule étiquette.
L'annotation repose également sur un arbre de décision, illustré en figure 9, qui permet de structurer le
processus d’annotation et de limiter les ambiguités. Il est composé de deux étapes principales :

1. Le message apporte-t-il un élément nouveau par rapport au contexte : oui (étape suivante,
comme dans les exemples 38 a 43), non (none, comme dans les exemples 44 et 45)

2. Quelle relation entretient le message vis-a-vis du contexte : il le rejette complétement
(opposition, comme dans les exemples 40 et 41), il la soutient completement (justification,
comme dans les exemples 38 et 39) ou il a une position intermédiaire (nuance, comme dans les
exemples 42 et 43).

Le message apporte-t-il un

élément nouveau ?

Oui

l

Quelle relation avec la
thése du contexte ?

| v l

I

Non
|

None

Soutien Rejet Acceptation
J' l partielle
Justification Opposition Nuance

Figure 9 : Arbre de décision pour l'annotation du corpus AREN
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Le schéma d’annotation et I'arbre de décision étant définis, il reste a préciser comment ce cadre
a été appliqué concrétement lors de I'annotation. La procédure suivie vise a garantir une cohérence
maximale entre les annotateurs, tout en laissant place a une interprétation raisonnée des cas difficiles,
qu’il s’agisse du bruit linguistique rendant le message difficile a lire, ou de la complexité interprétative
rendant I'intention argumentative véritablement ambigtie.
3.3. Protocole d’annotation message par message

L'annotation a été réalisée manuellement en suivant un protocole. Pour chaque message, les
étapes suivantes sont appliquées :

1. Lecture du contexte afin d’identifier la thése ou I'information cible
Lecture du texte pour comprendre le contenu du message
Consultation du champ sent_id comme indice de positionnement
Application de I'arbre de décision

AR S

Attribution de I'étiquette correspondante

Le champ sent_id constitue un indice utile mais non déterminant. Il permet d’orienter
I'interprétation, tout en laissant place a des cas ou le contenu du message ne correspond pas au
positionnement déclaré.

Au total, un débat de 69 messages a été annoté individuellement par trois annotateurs via la
plateforme framapad durant une période d’environ deux semaines. Les annotateurs 1 et 2 sont des
enseignantes-chercheuses, directrices de ce mémoire, spécialisées en linguistique et plus précisément
dans l'analyse du discours et le traitement automatique du langage naturel. Le troisieme annotateur
est 'auteur de ce mémoire, étudiant en linguistique informatique. Chaque message se présente sous le
format illustré dans I’exemple 46.

Exemple 46 :

# idPost = 21774

# context =, mais quand il s’agit d’évaluer I'information qui transite par les réseaux sociaux ils sont
facilement dupés.

# text = Oui mais c'est pour ca que c'est important de savoir faire la différence entre une
imformation qui est fausse et une qui ne l'ai pas.

# sent_id = FOR _firstPost

# argument =

La procédure d’annotation étant fixée, une question méthodologique importante se pose en
amont : faut-il normaliser les données avant de les annoter, c'est-a-dire corriger les écarts
orthographiques et les variations graphiques caractéristiques des écrits numériques des adolescents ?
Ce choix a des implications directes sur la fidélité aux données et sur la robustesse des approches
automatiques testées par la suite.

3.4. Conservation des données brutes : parti pris méthodologique

Le choix de ne pas normaliser ni corriger les données du corpus constitue une décision
méthodologique importante dans ce travail. Contrairement a certaines approches en traitement
automatique du langage qui reposent sur des étapes de nettoyage et de normalisation, il a été choisi ici
de conserver les productions des éleves dans leur forme originale.

Ce choix s’inscrit d’abord dans une volonté de préserver la fidélité aux données, en cohérence
avec l'objectif de cette recherche, qui vise a analyser les pratiques argumentatives telles qu’elles sont
effectivement produites par les éléves. Comme évoqué en section 1.2, les écrits numériques des
adolescents présentent une forte variabilité orthographique et syntaxique qui constitue une
caractéristique intrinséque de ces productions plutot qu'un simple bruit a éliminer, méme si cela peut
poser des problemes selon I'intensité du bruit.
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Par ailleurs, la normalisation souléve des difficultés méthodologiques importantes. Dans
certains cas, les formes non-standard sont ambigilies et peuvent donner lieu a plusieurs interprétations
possibles, rendant leur correction incertaine. Une correction manuelle exhaustive aurait représenté un
colt temporel considérable, et les méthodes automatiques de normalisation ne garantissent pas une
fiabilité suffisante sur ce type de données fortement bruitées.

Enfin, le maintien de ces variations permet d’évaluer la robustesse des approches utilisées, en
particulier des LLMs. De plus, les LLM sont largement entrainés sur des données bruitées, et le
caractere bruité est donc moins important. En confrontant ces modéles a des données de ce type, il
devient possible d’observer dans quelle mesure ils sont capables de traiter des productions
authentiques. Les performances obtenues devront ainsi étre interprétées a la lumiére de la complexité
de ces données.

Le choix de conserver les données dans leur forme originale implique d’accepter une certaine
part d'ambiguité dans l'interprétation des messages. Si ce parti pris préserve la fidélité aux
productions authentiques des éleves, il génere inévitablement des situations ou I'intention discursive
est difficile a identifier avec certitude, non pas uniquement en raison du bruit linguistique, mais aussi
en raison d'une complexité interprétative inhérente a certains messages, indépendamment de leur
forme.

Le protocole d’annotation ainsi défini repose sur des choix méthodologiques cohérents : une
granularité restreinte adaptée aux contraintes des données, un arbre de décision structurant, et un
traitement raisonné du bruit et des ambiguités. Cependant, tout protocole d’annotation, aussi
rigoureux soit-il, est soumis a une part d’interprétation subjective. Il est donc indispensable d’évaluer
dans quelle mesure les trois annotateurs ont appliqué ce cadre de maniere cohérente, et d’identifier les
sources de désaccord les plus fréquentes. C’est l'objet de la partie suivante, consacrée a I'accord
inter-annotateur.

4. Fiabilité de I'annotation : mesure et analyse des accords

La fiabilit¢ d'un schéma d’annotation se mesure notamment a travers la cohérence avec
laquelle différents annotateurs 'appliquent a un méme ensemble de données. Cette mesure, 'accord
inter-annotateur, permet d’évaluer la clarté des catégories définies, d’identifier les zones d'ambiguité
du schéma, et d’estimer dans quelle mesure les annotations produites constituent une référence fiable
pour I'évaluation des modeéles automatiques. Cette partie présente la procédure de calcul des accords,
les métriques retenues, I'analyse des désaccords observés et leur résolution.

4.1. Mise en forme des annotations pour le calcul des accords

Les annotations produites ont été restructurées dans un tableur afin de permettre le calcul des
accords inter-annotateurs a I'aide de R. Chaque ligne correspond a un message annoté, et chaque
colonne a un annotateur.

Avant le calcul des métriques, un travail de normalisation des annotations a été nécessaire.
Certaines entrées contenaient en effet des valeurs multiples (par exemple «J / O / N / 0») ou des
commentaires libres («0 ou None ?», «??»), reflétant des hésitations ou des incertitudes. Afin de
conserver ces cas sans les exclure de I'analyse, ils ont été regroupés sous une catégorie spécifique
notée «I» (incertain).

Une fois les données restructurées et les cas incertains identifiés, il est possible d’examiner la
distribution des annotations produites par chaque annotateur. Cette distribution est un premier
indicateur de la maniere dont chacun a interprété le schéma, avant méme de calculer les scores
d’accord formels.
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4.2. Distribution des catégories entre annotateurs

La distribution des catégories annotées, illustrée en figure 10, permet de mieux comprendre les
conditions dans lesquelles les accords sont calculés. Cette distribution montre que la catégorie none est
largement dominante dans le corpus. Les annotations incertaines (I) restent marginales, ce qui indique
que la majorité des cas ont pu étre tranchés par les annotateurs.

On observe également des différences de distribution entre annotateurs. En particulier,

I'annotateur 1 mobilise moins fréquemment la catégorie none, au profit des catégories justification et
opposition.

B Justification [ Opposition Nuance [ None [ Incertain
0,60
0,40
0,20 II I
0,00
annot1 annot2 annot3

Figure 10 : Fréquence des labels des annotations cumulées

Les différences de distribution observées entre annotateurs (notamment la tendance de
I'annotateur 1 a mobiliser davantage les catégories argumentatives au détriment de none) suggérent
déja des divergences d’interprétation. Pour les quantifier précisément et les situer par rapport aux
standards de la littérature, il convient de calculer les métriques d’accords appropriées.

4.3. Résultats des métriques d’accord inter-annotateur

Etant donné la présence de trois annotateurs, deux métriques principales ont été retenues :
'alpha de Krippendorf et le kappa de Fleiss, qui permettent de mesurer ’accord global entre plusieurs
annotateurs.

Le calcul de I'alpha de Krippendorff donne un score de 0.546, tandis que le kappa de Fleiss
donne un résultat de 0.545. Les deux scores sont tres proches, ce qui indique un résultat robuste. Ces
scores indiquent un niveau d’accord assez modéré, ce qui est attendu dans une tache d’annotation
impliquant des données bruitées et des interprétations contextuelles.

Afin d’affiner 'analyse, des accords par paires d’annotateurs ont également été calculés. Les
accords bruts (proportion d’annotations identiques) sont les suivants :

- Annotateur 1 / Annotateur 2 : 0.58
- Annotateur 1 / Annotateur 3 : 0.65
- Annotateur 2 / Annotateur 3 : 0.79
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Le Kappa de Cohen, qui corrige I'accord dii au hasard, donne les résultats suivants :
- Annotateur 1 / Annotateur 2 : 0.43
- Annotateur 1 / Annotateur 3: 0.52
- Annotateur 2 / Annotateur 3 : 0.69

Ces résultats montrent une convergence plus forte entre les annotateurs 2 et 3, tandis que
I'annotateur 1 présente des divergences plus marquées.

Ces chiffres globaux ne permettent cependant pas d’identifier précisément quelles catégories
posent le plus de difficultés ni quels types de confusion sont les plus fréquentes. L'analyse des matrices
de confusion apporte un éclairage plus fin sur ces questions.

4.4. Analyse des catégories sources de confusion entre annotateurs

Les métriques globales présentées en section 4.3 fournissent une mesure synthétique de
I'accord inter-annotateur, mais ne permettent pas d’identifier précisément les sources de désaccord.
Afin de mieux comprendre la structure des divergences et d'évaluer la robustesse du schéma
d’annotation, il est plus informatif de décomposer I'accord en deux niveaux hiérarchiques : d'une part
la distinction entre absence d’argumentation (none) et d’autre part la classification fine des arguments
en trois catégories (opposition, nuance, justification).

A ce premier niveau, la proportion d’accord entre annotateurs sur la distinction none versus
argumentatif est de 0.64. Cette valeur met en évidence une difficulté non négligeable a identifier de
maniére stable ce qui reléve ou non de I'argumentation. Cette ambiguité suggere que la frontiére entre
absence d’argument et argument implicite ou faible est interprétée de maniere hétérogéne selon les
annotateurs, ce qui constitue ainsi la principale source d’incertitude du schéma.

En revanche, lorsque l'on restreint I'analyse aux seuls cas argumentatifs, I'accord sur la
distinction entre opposition, nuance et justification atteint 0.97. Ce résultat indique une trés forte
stabilité dans la catégorisation fine des arguments des lors que leur nature argumentative est
reconnue. Autrement dit, la structure interne du schéma est robuste, mais sa premiere étape de filtrage
(détection de 'argumentation) constitue le point critique.

Les matrices de confusion, associées aux trois paires d’annotateurs, sont présentées dans les
figures 11, 12, et 13. Elles permettent d’examiner plus en détail la nature des désaccords. Dans ces
matrices, les désaccords se concentrent principalement sur la frontiere entre none et les catégories
argumentatives, confirmant le résultat précédent.

Dppaosition 5 3 0 2 5

Muance 2 0 0 8 1 Effectif
o - 15
| Justification 7 1 I 0 0 10
= 0
=
z 5

Incertain 3 1 0 1 0 0

Maone

Al % e
sl o ol
e w? e
s o

Annotateur 2

Figure 11 : Matrice de confusion des accords entre les annotateurs 1 et 2
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Figure 12 : Matrice de confusion des accords entre les annotateurs 1 et 3
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Figure 13 : Matrice de confusion des accords entre les annotateurs 2 et 3

Dans cette perspective, une analyse plus pertinente que celle des accords globaux consisterait a
hiérarchiser la tiche d’annotation en deux étapes distinctes : d’abord la détection de 'argumentation,
puis la classification du type d'argument. Cette structure permettrait de mieux refléter les zones de
difficultés réelles du schéma et de fournir une base plus stable pour I'évaluation des prédictions
automatiques.

4.5. Accords unanimes, partiels et cas sans consensus

L'identification des principales sources de désaccord permet de mieux comprendre les limites
interprétatives du schéma, mais ne dit pas encore dans quelle proportion les annotations produites
peuvent étre considérées comme fiables. Pour constituer un gold standard utilisable comme référence
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pour I'évaluation des modéles automatiques, il est en effet nécessaire de disposer d’'une procédure
claire permettant de trancher les cas litigieux et d’estimer la proportion de messages dont les
annotations reposent sur un accord solide. Cette section examine donc la répartition entre accords
unanimes, accords partiels et désaccords totaux, et précise la procédure d’adjudication retenue pour
les cas sans consensus.

Le tableau 2 illustre les nombres d’accords entre les annotateurs selon les catégories
d’annotations retenues pour chaque message. On y voit que la majorité des messages (55%) font
I'objet d'un accord unanime entre les annotateurs. Ensuite, 39% font I'objet d’'un accord partiel entre
deux annotateurs. Parmi eux, 17 messages (25% du total) font I'objet d'un accord entre les annotateurs
2 et 3, 8 messages (12%) font I'objet d’'un accord entre les annotateurs 1 et 3, et seulement 2 messages
(3%) font 'objet d'un accord entre les annotateurs 1 et 2. Enfin, assez peu de messages (6%) sont
sources d’un désaccord total entre I'intégralité des annotateurs.

none | justification | opposition | nuance | total
A1A2A3 18 7 5 8 38
A1A2 1 1 0 0 2
A1A3 1 2 4 1 8
A2A3 13 0 1 3 17
désaccord total 2 1 0 1 4

Tableau 2 : Niveau d'accord entre les annotateurs selon les catégories retenues pour le gold standard

A partir de ces annotations, le gold standard a été constitué afin de disposer d’une référence
pour I'évaluation des modéles automatiques. La regle retenue pour sa constitution est la suivante : un
message recoit I'étiquette majoritaire dés lors qu’au moins deux des trois annotateurs s’accordent sur
une méme catégorie, c’est-a-dire dans les cas d’accord 3/3 ou 2/1. Lorsque les trois annotateurs
proposent des catégories différentes (1/1/1), aucun consensus majoritaire n’est retenu et le cas est
traité séparément. Les 4 messages ne faisant I'objet d’aucun accord ont fait I'objet d’'une adjudication a
partir des commentaires laissés par les annotateurs lors de la phase d’annotation. Ces commentaires,
qui refletent les hésitations et les raisonnements des annotateurs, ont permis de dégager une
interprétation pour chaque cas, en s’appuyant sur la logique de 'arbre de décision présenté en partie
3.2.2. Les étiquettes retenues dans le gold standard pour ces quatre messages sont donc les suivantes

Les quatre cas de désaccord total sont présentés dans les exemples 47 a 50 et illustrent des

situations particulierement ambigiies, ou le message est difficile a interpréter, le contexte est
insuffisant, ou plusieurs lectures sont plausibles.

Pour I'exemple 47, les annotateurs 1 et 2 ont produit des annotations incertaines tandis que
I'annotateur 3 a considéré le message comme justification. Au final, la catégorie none a été retenue en
accord avec la remarque de I'annotateur 1 sur le fait qu'il s’agisse plutdt d'un commentaire.

Exemple 47 : 6e-D3

# idPost = 22718

# context = Lorsque 'on parle de voyage,

# text = ces coul les voyage ons peut découvrire de nouvaux pays
# sent_id = FOR _firstPost

Pour l'exemple 48, 'annotateur 1 avait annoté justification, l'annotateur 2 incertain et
I'annotateur 3 none. Le message a été interprété comme «c'est pour [¢a] qu['il] faut voyager» par les
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annotateurs 1 et 3, mais le choix de la catégorie none a été fait car il n'y a vraisemblablement pas
d’élément nouveau

Exemple 48 : 6e-D3

# idPost = 22751

# context = que d’ouvrir durablement son esprit
# text = c'est pour qui fait voiyager

# sent_id = FOR _firstPost

Pour I'exemple 49, I'annotateur 1 a annoté opposition, 'annotateur 2 none et I'annotateur 3
justification. Linterprétation qui est faite de ce message est qu'il est d’accord avec le contexte et en
reprend une partie [I'augmentation du trafic aérien] pour justifier une idée qui n'apparait pas dans le
contexte [il ne faut pas trop voyager], ce qui constitue un élément nouveau. Ce message est donc
considéré comme une justification.

Exemple 49 : 6e-D3

# idPost = 22767

# context =, on remarque un trafic aérien qui n’a pas baissé voire est revenu plus haut que la
période record d’avant

# text = il ne fait pas foiyager trop car il y a des trafic aérien et pour sela il font de plus en plus
d'avion et sa pollut

# sent_id = FOR _firstPost

Pour I'exemple 50, 'annotateur 1 a annoté none, 'annotateur 2 opposition et I'annotateur 3
nuance. Le choix de la nuance a été retenu en interprétant I’énoncé comme structuré en deux parties,
d’'une part un accord [En bateau et en avion], mais une limite posée [en camion]. Cela releve donc
vraisemblablement d’'un accord partiel, méme si le contexte sélectionné par I'éleve est peu pertinent
pour comprendre a quoi il réagit.

Exemple 50 : 6e-D3

# idPost = 22802

# context = Avec 15 kg de bagages

# text = En bateau et avion je suis d'accord, MAIS EN CAMION
# sent_id = FOR_firstPost

Cette procédure d’adjudication, bien qu'imparfaite en 1'absence d’'une discussion collective
formelle, permet d’inclure I'ensemble des 69 messages dans le gold standard et ainsi éviter une
réduction de la taille de I'’échantillon de référence. Le gold standard contient ainsi 35 messages annotés
none, 13 messages annotés nuance, 11 messages annotés justification et 10 messages annotés
opposition.

La répartition entre accords unanimes, accords partiels et désaccords totaux donne une image
plus précise de la fiabilit¢é de I'annotation produite. Avec 38 messages faisant 1'objet d’'un accord
unanime et 27 d’un accord partiel, la grande majorité des étiquettes retenues pour le gold standard
repose sur une convergence entre au moins deux annotateurs, ce qui constitue une base de référence
suffisamment solide pour I'évaluation des modéles automatiques. Les 4 cas de désaccord total, bien
qu’ayant nécessité une adjudication, restent marginaux et n’affectent pas significativement la qualité
globale du gold standard. Ces résultats appellent cependant une discussion plus large sur ce qu'ils
impliquent pour l'interprétation des performances automatiques : un gold standard imparfait ne peut
servir de référence absolue, et les écarts entre prédictions automatique et annotations de référence
devront étre lus a la lumiere du niveau d’accord humain sur chaque message.
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4.6. Interprétation des scores et implications pour I'annotation automatique

Les résultats détaillés de I'annotation permettent désormais de proposer une interprétation
d’ensemble de 'accord inter-annotateur. Cette interprétation est essentielle a double titre : elle permet
d’évaluer la robustesse du protocole d’annotation adopté et d’identifier les sources d’incertitudes
ayant conduit aux désaccords, mais elle conditionne également la maniere dont les performances des
modeles automatiques devront étre interprétées, dans la mesure ou ceux-ci sont évalués sur une
référence elle-méme imparfaite.

Les résultats montrent que 'accord inter-annotateur est modéré. Ce niveau d’accord est le
résultat de plusieurs facteurs combinés. Les désaccords observés semblent en effet relever a la fois des
caractéristiques des données, des choix méthodologiques du protocole, et de la nature des distinctions
a effectuer entre les différentes catégories.

La premiere source de difficulté concerne 'unité d’analyse retenue. L'annotation porte sur la
relation entre un message et le segment de texte explicitement sélectionné par I'éleve comme contexte
de réponse. En ce sens, le dispositif ne permet pas de reconstruire I'ensemble du fil de débat. Les
annotateurs n'avaient donc pas accés a l'intégralité des échanges précédents, mais uniquement au
contexte sélectionné et au message produit. Dans certaines situations, des informations présentes
ailleurs dans le fil de discussion auraient pu éclairer 'interprétation du message.

Ce phénomeéne est illustré dans l'exemple 51, pour lequel les annotateurs 2 et 3 ont
explicitement mentionné des problémes avec le contexte, notamment car il est difficile d’établir un lien
entre le contexte et le message. Ce message a été annoté none par les annotateurs 2 et 3 et justification
par 'annotateur 1 qui a également exprimé des incertitudes dans son commentaire.

Exemple 51 : 6e-D3

# idPost = 22745

# reactToPost = 22708

# context = sa polue la planete

# text = Je suis d'accord avec marouan on peut pas voir notre FAMILLE et découvrire le MONDE.
# sent_id = FOR _reaction

Cependant, le manque de contexte n'est pas la seule source d'ambiguité dans les données.
L'exemple 52 illustre un message avec plusieurs interprétations plausibles. Ce message a également été
annoté none par les annotateurs 2 et 3 et justification par l'annotateur 1. Le commentaire de
I'annotateur 2 illustre trés bien le type d'ambiguité qu’il peut y avoir sur un message et les différentes
interprétations possibles.

Exemple 52 : 6e-D3

# idPost = 22735

# context = Lorsque 'on parle de voyage

# text = aller sur le site avion trafic et regarder combien ya d'avion

# sent_id = FOR _firstPost

# commentaire de 'annotateur 2 = [...] Si on considére qu'implicitement le locuteur a voulu dire, Oui,
y a trop de trafic, pour preuve, aller voir le site... alors ce serait une Justification

Une deuxieme source de variation provient des choix méthodologiques du protocole.
L'annotation a été réalisée en une seule phase, sans phase d'entrainement préalable ni étape de
calibration collective entre annotateurs. L'absence de cette étape a potentiellement pu contribuer en
partie a certaines divergences, notamment dans le cas ou les frontieres entre catégories sont proches.
Il convient de souligner que ces ajustements n‘auraient pas permis de résoudre l'ensemble des
désaccords dans la mesure ou la majorité des difficultés relevent du manque de contexte et de
I'ambiguité des données. Enfin, malgré la présence d'un guide d’annotation, I'annotation des
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mouvements argumentatifs est une tache complexe qui fait appel a la subjectivité de chacun, ce qui
peut créer des interprétations différentes, en particulier dans les cas ambigus.

Au regard de ces différents éléments, 'accord inter-annotateur modéré apparait cohérent avec
le manque de contexte, la nature du corpus et la complexité de la tache. Les désaccords observés
résultent d’'un ensemble de facteurs combinés, a commencer par les contraintes liées au contexte
disponible et au protocole d’annotation, mais aussi a l'ambiguité inhérente a certains messages et a la
variabilité des interprétations individuelles. Ces résultats suggerent que 'annotation de mouvements
argumentatifs dans ce type de corpus implique nécessairement une part d’interprétation, notamment

dans les cas ou le contexte est partiel ou ou plusieurs interprétations concurrentes sont défendables.

Ces limites doivent étre prises en compte dans l'interprétation des performances des modeéles
automatiques. Les systemes seront en effet évalués sur une référence construite dans un cadre
comportant lui-méme des zones d’ambiguité. Par conséquent, un écart entre les prédictions
automatiques et le gold standard ne refléte pas nécessairement une erreur du modéle, mais peut
également correspondre a des cas ou plusieurs interprétations seraient plausibles.

Dans cette perspective, I'objectif de I'annotation ne doit pas étre compris comme la production
d’une vérité absolue et unique, mais comme la construction d'une référence opérationnelle permettant
d'approcher la structure argumentative du corpus. La prochaine section visera donc a proposer
plusieurs pistes d’amélioration du guide d’annotation.

4.7. Pistes d’'améliorations du protocole d’annotation

Les résultats présentés dans les sections précédentes ont permis d’identifier plusieurs axes
d’amélioration qui pourraient renforcer la fiabilité et la cohérence d'une future campagne
d’annotation.

La premiére limite majeure identifiée concerne l'acces au contexte disponible lors de
I'annotation. Dans le protocole actuel, les annotateurs ne disposaient que du segment explicitement
sélectionné par I'éleve comme contexte de réponse, sans acces a l'article source ni a 'ensemble du fil
de discussion. Or, comme l’illustrent plusieurs cas de désaccord analysés en section 4.5, certains
messages ne peuvent étre interprétés qu’a la lumiéere d’échanges antérieurs ou du texte déclencheur du
débat. La reconstitution complete du fil de discussion pour chaque message annoté, ainsi que la mise a
disposition de l'article source, constitueraient donc une amélioration substantielle du dispositif. Cette
modification permettrait de réduire une part importante de 'ambiguité interprétative qui releve d'un
acces insuffisant au contexte énonciatif.

Une deuxiéme piste secondaire concerne la procédure d’annotation. Comme mentionné dans la
partie 4.6, 'annotation a été réalisée en une seule phase sans étape de calibration collective préalable
entre les annotateurs. Une phase d'entrailnement sur un petit sous-ensemble de messages suivie d'une
discussion collective aurait potentiellement pu réduire une partie des divergences observées,
notamment entre none et les catégories argumentatives.

Une troisiéme piste porte sur le guide d’annotation. Les analyses des désaccords montrent que
les définitions actuelles, bien qu’appuyées sur un arbre de décision, laissent une marge
d’interprétation importante sur la frontiére entre none et les catégories argumentatives. Le guide
pourrait étre enrichi de cas-frontieres commentés, issus des désaccords documentés dans cette
campagne qui constitueraient des exemples négatifs explicites, c'est-a-dire des messages pour lesquels
une catégorie intuitivement plausible doit étre écartée avec une explication détaillée. Ce type
d’exemple contrastif pourrait s'avérer particuliérement efficace pour guider les annotateurs sur les cas
ou I'arbre de décision ne suffit pas a trancher.

Enfin, une piste plus structurelle consisterait a séparer la tiche d’annotation en deux étapes
successives : une premiére étape de détection binaire, visant a distinguer les messages argumentatifs
des messages non argumentatifs, suivie d'une seconde étape de classification parmi les trois catégories
argumentatives pour les seuls messages ayant franchi ce premier filtre. Cette décomposition
présenterait 'avantage de concentrer I'effort interprétatif 1a ou il est le plus nécessaire.

47



Maintenant que les limites et pistes d’améliorations de ce protocole ont été discutées, il
convient dorénavant de présenter le dispositif expérimental retenu pour évaluer leur capacité a
reproduire ces annotations, ainsi que les choix méthodologiques ayant guidé cette évaluation.

5. Classification automatique avec modeles de langage

Cette partie présente successivement les modeéles retenus et les criteres qui ont guidé leur
sélection, la conception des prompts utilisés pour les solliciter, puis le protocole d’évaluation mis en
place pour comparer leurs sorties au gold standard constitué en partie 4.

Le recours aux grands modeéles de langage (LLM) dans ce travail se justifie par deux aspects.
D’abord, I'annotation manuelle réalisée en partie 3 ne porte que sur un échantillon restreint de 69
messages, ce qui est insuffisant pour produire des analyses quantitatives robustes a I’échelle du corpus
complet (5694 messages). Les LLM offrent la possibilité d’annoter automatiquement '’ensemble du
corpus a moindre cofit, sans nécessiter d'entrainement supervisé sur des données annotées en grande
quantité.

Aussi, leur évaluation sur ce corpus permet de tester plusieurs hypotheses : dans quelle mesure
un modele de langage est-il capable de reproduire des annotations proches de celles produites par des
humains ? Est-il sensible au contexte dialogique, c’est-a-dire capable de prendre en compte non
seulement le contenu du message mais aussi le segment auquel il répond ? Ses performances sont-elles
affectées par la variabilité linguistique des données, notamment les variations orthographiques et la
briéveté des messages ? Ces questions sont d’autant plus pertinentes que les données sont bruitées et
que méme les annotateurs humains peinent a s’accorder dans certains cas, comme I'a montré la partie
4.

5.1. Sélection des modeéles : critéres et justifications

Le choix des modeles soumis a I'évaluation repose sur un ensemble de contraintes pratiques
qui ont conditionné 'ensemble du protocole expérimental. La contrainte principale est que les données
du corpus AREN sont soumises a des exigences de confidentialité qui excluent leur transmission a des
serveurs externes. Cette exigence, due au cadre scolaire dans lequel les données ont été produites,

impose de travailler exclusivement avec des modeles exécutables en local, sans recours a une
infrastructure cloud, a un cluster GPU, ni a aucune API tierce.

L'ensemble des expériences a donc été conduit sur une machine personnelle équipée d'un
processeur Intel Core i7-8700 et d'une carte graphique NVIDIA GeForce GTX 1060 dotée de 3Go de
VRAM dédiée. Cette configuration impose de sélectionner des modeéles 1égers, dont les parametres
tiennent en mémoire sans quantification agressive ni infrastructure spécialisée.

Ce choix s’inscrit également dans une perspective de sobriété computationnelle. Comme le
soulignent les travaux présentés en partie 1.4, les grands modeles de langage peuvent atteindre des
performances trés élevées sur des tiches argumentatives, mais les modeles les plus puissants
nécessitent des ressources matérielles et financiéres considérables. Jiang et al (2023) ont précisément
montré qu'un modeéle de 7 milliards de parametres peut rivaliser avec des architectures beaucoup plus
massives lorsque 'efficacité architecturale est soignée, ce qui justifie de se concentrer sur des modeles
de cette gamme de taille. Li et al (2025) confirment par ailleurs que les LLM sont capables de réaliser
des taches argumentatives en few-shot avec seulement quelques exemples dans le prompt, sans
nécessiter de fine-tuning sur des grandes quantités de données annotées, ce qui correspond
précisément aux conditions de ce travail, ol le gold standard ne contient que 69 messages.

Un dernier critere concerne la langue. Le corpus AREN étant intégralement en francais, et les
productions des éléves présentant une forte variabilité orthographique et syntaxique, il est important
de s’appuyer sur des modéles dont les données d’entrainement incluent une proportion significative de
textes en francais.

Sur la base de ces contraintes, treize modeles ont été retenus, organisés de facon a permettre
plusieurs axes de comparaison, et sont présentés dans le tableau 3. TinyLlama (1.1B paramétres) est
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un modele minimal, permettant d’évaluer les performances atteignables avec un modele trés léger.
Trois variantes de Qwen 2.5 (1.5B, 3B et 7B) forment une série permettant d’observer 'effet de la taille
du modéle sur les performances a architecture constante, et trois variantes de Gemma3 (1B, 4B et 12B)
permettent le méme type de comparaison intra-famille sur une gamme de taille plus large. Mistral 7B,
dont les performances sur des tiches de raisonnement et de compréhension sont documentées en
partie 1.4 (Jiang et al,, 2023), constitue une référence bien établie dans la littérature ; il est complété
par Ministral 3 (3B et 8B), versions architecturalement plus récentes de la méme famille, ainsi que
mistral-nemo (12B) et neural-chat (7B), ce qui permet une comparaison intra-famille a taille variées.
LLaMA 3 (8B) permet enfin une comparaison inter-famille a taille comparable avec les autres modéles
7-8B. Lensemble de ces modeéles est disponible en open-source et accessible via ollama, ce qui garantit
la reproductibilité des expériences.

Les proportions exactes de données en frangais dans les corpus d’entrainement ne sont
généralement pas documentées par les éditeurs des modeéles. Le tableau 3 indique donc ici une
estimation qualitative du niveau de couverture du francgais, fondé sur les informations publiques
disponibles ainsi que sur les performances observées dans les benchmarks multilingues.

nombre de
modeéle |parametres couverture du francais
corpus multilingue, frangais explicitement supporté mais
gemma3 1b, 4b, 12b proportion inconnue
~5% de tokens non anglais (30+ langues confondues) = tres
llama3 8b faible présence du francais
entrainés sur mélange web/code/multilingue, forte
ministral3 3b, 8b performances en frangais mais proportion inconnue
entrainés sur mélange web/code/multilingue, forte
mistral 7b performances en frangais mais proportion inconnue
entrainés sur mélange web/code/multilingue, forte
mistral-nemo 12b performances en frangais mais proportion inconnue
hérite du corpus de Mistral 7B, mais fine-tuning
majoritairement anglophone, couverture du frangais
neural-chat 7b probablement dégradée par rapport a mistral de base
corpus multilingue, frangais explicitement supporté mais
gqwen2.5 1.5b, 3b, 7b proportion inconnue
corpus majoritairement web anglais, probablement faible
tinyllama 1.1b présence du frangais

Tableau 3: Synthése des modeéles utilisés

Ces modeles seront évalués selon deux modes de sollicitation, zero-shot et few-shot, dont les
principes et la conception sont présentés dans la section suivante. La sélection étant fixée, il s’agit
désormais de définir comment ces modeéles seront interrogés, et notamment de concevoir les prompts
qui leur seront soumis de maniere identique afin de garantir la comparabilité des résultats.

5.2. Conception des prompts : structure, définitions et variantes

La conception des prompts constitue une étape déterminante dans I’évaluation des LLM, dans
la mesure ou la formulation des instructions conditionne directement la qualité et la cohérence des
sorties produites. Cette section présente d’abord les prompts principaux utilisés pour I’évaluation
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initiale des modeles, puis les variantes de prompts testées sur les deux modeles les plus performants
afin d’évaluer la sensibilité des résultats aux types de prompts.

5.2.1. Prompts principaux : variantes zero-shot et few-shot

Deux modes de sollicitation ont été retenus pour I'évaluation initiale : le zero-shot et le few-shot.
L'approche zero-shot, dans laquelle le modéle regoit uniquement les définitions des catégories et le
message a annoter, permet d’évaluer la capacité du modéle a mobiliser ses connaissances générales sur
I'argumentation sans exemple préalable. L'approche few-shot, dans laquelle des exemples annotés sont
fournis dans le prompt, permet d’évaluer dans quelle mesure des illustrations concretes peuvent
améliorer les performances, notamment pour les catégories les plus difficiles a distinguer, comme none
et les catégories argumentatives. Les exemples fournis en few-shots sont issus d’accords unanimes
identifiés en partie 4, et représentent équitablement chaque catégorie.

Les prompts ont été construits en indiquant précisément un réle, une tache et un format. Le
méme prompt est soumis a tous les modeéles afin de garantir la comparabilité des résultats. Les seules
différences entre la variante few-shot et la variante zero-shot sont la présence ou I'absence d’exemples.
Le prompt présenté progressivement dans cette partie se structure en six blocs distincts, dont chacun
répond a une fonction précise.

Le premier bloc assigne un role au modele (Tu es un annotateur expert en analyse
argumentative.) et formule la tache (attribuer UNE SEULE étiquette a un message M en fonction du
contexte C auquel il répond.). Le rdle vise a activer chez les modeéles un registre interprétatif analytique.
La contrainte d’unicité de I'étiquette, mise en majuscules, anticipe une tendance fréquence des LLM a
produire plusieurs étiquettes ou des réponses verbeuses.

1 Tu es un annotateur expert en analyse argumentative. Ta tiche consiste a attribuer UNE SEULE étiquette
a un message M en fonction du contexte C auquel il répond.

Etiquettes possibles :
- justification

- opposition

- nuance

- none

Le deuxiéme bloc signale la particularité des données et donne une instruction explicite de
tolérance au bruit. Ce choix est directement motivé par les caractéristiques du corpus décrites en
partie 1.2. L'instruction interpréter les énoncés selon leur signification la plus plausible vise a reproduire
le comportement attendu d’'un annotateur humain, qui ne se laisserait pas bloquer par le bruit de
surface.

2 Particularité des données :

Les données peuvent étre bruitées (fautes d'orthographe, coquilles, abréviations, ponctuation
irréguliére, langage informel).

Lors de l'annotation, ignore les variations de forme et interpréter les énoncés selon leur signification la
plus plausible. L'étiquette doit dépendre uniquement de la relation argumentative entre le message M et
le contexte C.

Ne déduis pas une opposition ou une nuance a partir d'une formulation maladroite ou ambigiie lorsque
l'interprétation la plus probable est compatible avec le contexte.

Le troisiéme bloc pose la regle générale de I'arbre de décision sous une forme condensée :
vérifier d’abord si un élément nouveau est apporté avant toute classification argumentative. Cette regle
est répétée deux fois dans le prompt (ici de facon synthétique, puis en détail dans la procédure de
décision en fin de prompt). Cette redondance vise a ancrer la priorité de ce critere dans le traitement
du modele.
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3 Regle générale :

Commence toujours par déterminer si M apporte au moins un élément argumentatif nouveau par
rapporta C.

Si M n'apporte aucun élément nouveau, alors I'étiquette est :

none

méme si M exprime un accord ou un désaccord avec C.

Le quatriéme bloc définit les quatres catégories une par une. Chaque définition est formulée
sous forme de critéres positifs explicites, auxquels s’ajoutent, dans le cas des catégories
argumentatives, un critére négatif signalant des confusions a éviter. Ainsi, la définition de justification
précise explicitement de ne pas utiliser justification si M se contente de reformuler ou répéter C, ce qui
vise a réduire la confusion avec none. De méme, la définition de nuance se clot par si M rejette la thése,
utiliser opposition, afin de tracer explicitement la frontiére entre ces deux catégories. Ces critéres
négatifs répondent aux sources de confusion identifiées en section 4.4 et reproduisent dans le prompt
la logique des notes dans I'arbre de décision présenté en figure 9.

4 | justification

Attribuer I'étiquette justification si :

- M soutient la these exprimée dans C ;

- M est compatible avec C;

- M apporte au moins un argument, exemple, explication ou information nouvelle en faveur de cette
these.

Ne pas utiliser justification si M se contente de reformuler ou répéter C.

opposition

Attribuer I'étiquette opposition si :

- M rejette ou réfute la thése exprimée dans C;

- M est contradictoire avec C ;

- M apporte au moins un argument, exemple, explication ou information nouvelle justifiant cette
réfutation.

Un simple désaccord non-argumenté est annoté : none.

nuance

Attribuer I'étiquette nuance si :

- M accepte au moins partiellement la these exprimée dans C;

- M apporte un élément nouveau ;

- M introduit une condition, une limitation, une exception ou une position intermédiaire.
Si M rejette la these, utiliser opposition.

none

Attribuer I'étiquette none si :

- M ne contient pas d'argument identifiable ;

- M exprime seulement une émotion ou une réaction ;
- M se contente de répéter ou paraphraser C;

- M exprime un accord sans argument nouveau

Le cinquiéme bloc, présent uniquement dans la variante few-shot, fournit un exemple par
catégorie. Ces quatres exemples ont fait 'objet d'un accord unanime entre les annotateurs. Le choix de
s’appuyer exclusivement sur des exemples du corpus plutét que des exemples fabriqués garantit que
les illustrations sont représentatives du niveau de bruit et de brieveté des données, et évite donc de
créer un écart entre les exemples fournis et les messages a annoter. Chaque exemple est présenté avec
le format contexte et message (C = ... /M = ...), sans commentaire ni explication afin de ne pas alourdir
le prompt. Le one-shot, qui consiste a ne fournir qu’un seul exemple, n'a pas été retenu : avec quatre
catégories a distinguer, un exemple unique introduirait nécessairement un biais en faveur de la
catégorie illustrée.
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5 | Exemples:

justification :

C = se qui sont(SDF) il pollut pas du tout parfois impeut du coup il faut les respecter

M = ils n epeuvent ni voyager ni pas poluer tt le mode polue et les cabane en carton sa sa polue pas

opposition :
C = ». Sans compter que ce type de voyage, réservé a ceux qui en ont les moyens
M = non car tout le monde peut se payer un voyage si la personne a asser econnomiser

nuance :
C =sa polue la planete
M = ou imais tu veut pas voir ta famille ou quoi tu n eveut pzas tamuser ou quoi

none :
C = mais si on ne sort pas de chez soi c'est nul
M = je suis daccord avec toi javou ces nul

Le sixieme bloc reformule I'arbre de décision sous forme procédurale numérotée, puis précise
le format de sortie attendu. La contrainte de format (Répondre uniquement par l'une des quatre
étiquettes suivantes [..] Aucun texte supplémentaire.) est essentielle : comme décrit en section 5.3, seul
le premier mot de la réponse est conservé et comparé a la liste des étiquettes valides. Toute autre
réponse serait donc normalisée en none. Cette contrainte pénalise les modéles ayant tendance a
produire des réponses conversationnelles, ce qui constitue une limite a interpréter lors de I'analyse des
résultats.

6 Procédure de décision :

1. M apporte-t-il un élément argumentatif nouveau ?

- Non =none

- Oui = Passer a l'étape 2

2. Quelle est la relation entre M et la thése exprimée dans C ?
- Soutien = justification

- Rejet = opposition

- Acceptation partielle ou limitation = Nuance

Format de sortie :

Répondre uniquement par l'une des quatre étiquettes suivantes :
justification

opposition

nuance

none

Aucun texte supplémentaire.

Ces choix de conception visent a maximiser la cohérence des sorties entre les différents
modeles. Dans la mesure ou le prompt est identique pour toutes les configurations de I'évaluation
initiale, les différences de performances observées entre modeéles et entre modes de sollicitation
pourront étre attribuées aux caractéristiques propres de chaque architecture. Toutefois ce prompt
constitue un choix parmi d’autres : la complexité des instructions, le role assigné au modele ou encore
la langue de formulation sont autant de variables susceptibles d’influencer les résultats,
indépendamment du modele utilisé. Une fois les modéles les plus performants identifiés, il est
pertinent de tester la sensibilité de leurs prédictions a ces choix de formulation, afin de déterminer
dans quelle mesure les performances obtenues sont robustes ou au contraire dépendantes du prompt.
C’est I'objet de la section suivante.
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5.2.2. Variations de prompts sur les modéles les plus performants

Les résultats de l’évaluation initiale ayant permis d’identifier les configurations les plus
prometteuses en partie 6.1, des variations de prompts ont été testées sur les deux modeles les plus
performants afin d’évaluer la sensibilité des résultats aux choix de formulation. Ces variations portent
sur trois dimensions : la complexité des instructions, le rdle assigné au modele, et la langue dans
laquelle le prompt est rédigé. Elles sont toutes testées en zero-shot afin d’isoler I'effet de la formulation
du prompt de celui des exemples.

La premiere variation, présentée dans le prompt ci-dessous, consiste en un prompt minimal,
dans lequel les définitions sont réduites et simplifiées, sans arbre de décision ni mise en garde sur le
bruit. L'objectif est d’évaluer si la complexité du prompt principal est bénéfique ou si elle introduit au
contraire une surcharge informationnelle nuisant a la cohérence des sorties.

Tu es un annotateur. Attribue UNE SEULE étiquette a un message M en fonction du contexte C auquel il répond.

Etiquettes :
- justification : M soutient la thése de C en apportant un élément nouveau.
- opposition : M contredit la thése de C en apportant un élément nouveau.
- nuance: M accepte partiellement la these de C et en restreint la portée.
- none: M n’apporte aucun élément argumentatif nouveau.

Format de sortie : répondre uniquement par I'étiquette choisie, sans texte supplémentaire.

La deuxieme variation porte sur le role assigné du modele. Deux roles alternatifs sont testés,
comme l'illustre les débuts de prompts ci-dessous, en remplacement du réle générique d'annotation :
celui de linguiste spécialisé en analyse du discours, et celui de modérateur pédagogique habitué aux
débats scolaires. Lhypothése est que le role assigné peut activer des représentations différentes chez le
modeéle, le premier orientant davantage vers une analyse formelle des marqueurs et le second vers une
interprétation plus contextuelle des échanges.

[Variante linguiste :]
Tu es un linguiste spécialisé en analyse du discours et en argumentation. Ta tache consiste a attribuer UNE
SEULE étiquette a un message M en fonction du contexte C auquel il répond.

[Suite du prompt identique au prompt principal]

[Variante modérateur :]
Tu es un modérateur pédagogique expérimenté, habitué a analyser des débats scolaires en ligne. Ta tache
consiste a attribuer UNE SEULE étiquette a un message M en fonction du contexte C auquel il répond.

[Suite du prompt identique au prompt principal]

La troisiéme variation consiste a soumettre le prompt en anglais, toutes choses égales par
ailleurs. Cette variation est justifiée par le fait que les LLM sont majoritairement entrainés sur des
corpus a dominante anglophone, et que leur capacité de suivi d'instructions peuvent étre plus robustes
dans cette langue, méme lorsque les données a annoter restent en francais. Le prompt en anglais est
disponible en annexe 4.

Ces trois variations, combinées aux deux modes de sollicitation principaux, permettent de
couvrir les principaux facteurs de variations sur le prompting des LLM. Les résultats de ces variations
sont présentés et commentés en section 6.4.
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5.3. Pipeline d’annotation et gestion des sorties

Une fois les prompts définis, il a été nécessaire de mettre en place un pipeline permettant
d’interroger systématiquement ’ensemble des modeéles retenus et de recueillir leurs prédictions dans
un format exploitable pour I'évaluation. Cette section décrit les étapes techniques de ce pipeline, ainsi
que les choix effectués pour garantir la cohérence et la reproductibilité des résultats.

Les modeles ont été interrogés via un programme Python qui prend un fichier .conllu en entrée
et extrait des paires de balises # text et # context, correspondant a un message M et un contexte C. Pour
chaque paire, le programme soumet le prompt au modele via Ollama, qui permet d’exécuter des
modeéles en local sans recours a une API externe, en cohérence avec les contraintes de confidentialité
décrites en section 5.1. Les sorties ont été sauvegardées dans un fichier CSV, avec une ligne par
message et une colonne par configuration modéle/mode de sollicitation.

Afin de garantir des sorties comparables entre modéles, plusieurs contraintes ont été imposées.
La température a été fixée a 0 pour tous les modéles, ce qui minimise la variabilité des prédictions et
garantit qu'une méme entrée produira toujours la méme sortie, ce qui est une condition nécessaire a la
reproductibilité de I'évaluation. Le nombre maximal de tokens a été fixé a 5, dans le but de forcer le

modeéle a produire une réponse compacte, idéalement limitée a I'étiquette attendue. Ces deux
parametres sont identiques pour toutes les configurations.

Une procédure de normalisation est également appliquée dans le programme : seul le premier
mot de la réponse est conservé, puis comparé a la liste des étiquettes valides. Si ce premier mot
n’appartient pas a cette liste, la prédiction est remplacée par I'étiquette none. Ce choix de repli sur none
plutdt que sur une étiquette aléatoire est cohérent avec la distribution du gold standard ou none est la
catégorie majoritaire. Il convient cependant de noter que cette procédure pénalise les modeles qui
respectent mal les contraintes de format, indépendamment de leur capacité interprétative réelle.

Le programme mesure également le temps d’inférence pour chaque message pour chaque
configuration, défini comme le temps écoulé entre la soumission d’'un message et la réception de la
prédiction associée. Cette mesure, bien qu’approximative puisqu’elle dépend des conditions
matérielles décrites en section 5.1, permet de comparer les configurations sur un critére pratique
pertinent dans une perspective de déploiement pédagogique : un modele légérement moins
performant mais sensiblement plus rapide peut potentiellement étre préférable a un modeéle plus
précis dont le temps de réponse serait plus long.

Les prédictions de l'ensemble des configurations et le temps d’inférence ont ensuite été
manuellement concaténées dans un tableau unique, auquel ont été ajoutées une colonne
correspondant aux étiquettes du gold standard, et une colonne indiquant le nombre d’annotateurs
humains en accord sur chaque message. Ce dernier champ permettra par la suite de distinguer les
erreurs commises par les modeles sur des messages faisant I'objet d'un accord unanime (et donc
interprétativement plus stables) de celles portant sur des messages déja sources de désaccord entre
annotateurs humains.

Une fois les prompts définis et les modeles interrogés selon le protocole décrit dans cette
partie, il est nécessaire de disposer d’un protocole rigoureux pour comparer leurs sorties au gold
standard constitué en partie 4. Ce cadre doit permettre non seulement de mesurer les performances
globales de chaque configuration, mais aussi d’identifier les catégories les mieux et les moins bien
reconnues, et d'interpréter les écarts observés a la lumiére des difficultés propres aux données. Les
choix méthodologiques effectuées tout au long de cette partie conditionnent directement
I'interprétation des résultats : les performances obtenues refletent la capacité des modeles a traiter des
données complexes, bruitées et dépendantes de leur contexte, dans des conditions proches de celles
d’'un déploiement réel. C’est 'objet de la partie suivante, qui présente les métriques retenues, analyse
les résultats obtenus pour chaque modéle et chaque mode de sollicitation, et confronte les
performances automatiques au niveau d’accord atteint par les annotateurs humains.
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6. Evaluation des performances des LLM et analyse des erreurs

Les modeles ayant été sollicités selon le protocole décrit en partie 5, il s’agit maintenant
d’analyser leurs performances. Cette partie présente d’abord les résultats globaux obtenus pour
chaque configuration (modele et variante de mode de sollicitation (zero-shot et few-shots)), a travers
les métriques standard de précision, rappel et F1. Elle examine ensuite les confusions les plus
fréquentes entre catégories, en proposant des hypothéses explicatives. Enfin, les performances des
configurations sont comparées avec l'accord inter-annotateur humain, afin d’apprécier ce que
représentent réellement les écarts observés.

6.1. Résultats globaux : Précision et rappel

Les performances de chaque configuration sont évaluées a I'aide de deux métriques principales
: la précision, le rappel et le F1-score. Ces métriques sont calculées a la fois de maniere globale et par
catégorie, afin de distinguer les configurations les plus performantes et d’identifier les catégories les
mieux ou les moins bien reconnues.

Les prédictions des configurations ont été comparées avec le gold standard puis analysées avec
R 4.5.3. Les résultats sont présentés dans la figure 14, et détaillés dans 'annexe 2. Ces résultats
montrent les scores macro des configurations en précision, en rappel et pour le F1-score, c'est-a-dire
que chaque catégorie a le méme poids dans le calcul des scores indépendamment de sa fréquence. Cela
vise a corriger un biais existant des données envers la catégorie none.
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Plusieurs modeéles se sont révélés inutilisables pour la tiche, c’est notamment le cas de
tinyllama dont les deux configuration prédisent uniquement none a la fois en zero-shot et en few shot,
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et de llama3:8b, ministral-3:3b et mistral-nemo, qui produisent none a plus de 90% des cas

55



indépendamment du mode de sollicitation. Pour rappel, I'étiquette majoritaire du gold standard est
none avec légerement plus de 50%. Mistral-nemo (12b) présente un profil similaire, avec des sorties
inexploitables et un temps d’inférence total compris entre 264 et 289 secondes. Il constitue le
deuxieme modele le plus lent de I'ensemble, derriére gemma3:12b. Ces observations confirment que la
taille du modele et la complexité architecturale ne constituent pas des garanties de performance sur
cette tache, et que le rapport performance/colit computationnel constitue un critére de sélection a part
entiére dans une perspective de déploiement pédagogique.

En ce sens, les modeéles suivants n'ont pas fait 'objet d’'une analyse approfondie : llama3:8b,
ministral3:3b, mistral-nemo et tinyllama. Le critere retenu combine deux indicateurs : une proportion
de prédictions none supérieure a 90% des messages, ou un nombre de catégories effectivement
prédites inférieures a trois sur les quatre catégories du schéma, traduisant une incapacité du modele a
discriminer entre les différentes classes argumentatives.

Il convient cependant de noter que cette surreprésentation de none pourrait en partie résulter
de sorties hors format, c'est-a-dire des réponses dont le premier mot ne correspond a aucune des
quatre étiquettes attendues et qui ont donc été remplacées par none lors de la normalisation décrite en
section 5.3. Cet aspect n’a pas été approfondi dans le cadre de ce travail, mais constituerait une piste
d’analyse complémentaire permettant de distinguer les vraies prédictions none des artefacts de
normalisation.

Les analyses des résultats et matrices de confusion pour chacun des modeles exploitables sont
disponibles dans I'annexe 3. Globalement, qwen2.5:7b apparait comme le modele le plus pertinent,
avec une précision de 0.85 en zero-shot mais qui baisse a 0.70 en few-shot. Le rappel, a I'inverse,
augmente de 0.42 a 0.5 en donnant des exemples. Aussi, le pourcentage de présence de I'étiquette
majoritaire (none) est tres élevé, autrement dit le modele ne prend pas beaucoup de risques mais
lorsqu’il en prend, il réussit souvent. Ensuite, gemma3:12b apparait comme plus solide avec un
meilleur équilibre rappel/précision, et les deux scores (rappel et précision) augmentent en passant au
few-shot. De plus, la répartition des classes est plus équilibrée.

Ces résultats mettent en évidence une forte hétérogénéité des performances entre les
différentes configurations, mais aussi des patterns qui semblent partagés au-dela des différences
architecturales. Si les scores globaux permettent de hiérarchiser les configurations, ils ne rendent pas
compte de la nature des erreurs commises : un modele peut obtenir une précision élevée en se
réfugiant massivement dans la catégorie none, tandis qu'un autre peut obtenir un rappel satisfaisant au
prix d’'une surreprésentation d’'une catégorie argumentative. L'analyse de ces matrices de confusion,
présentée dans la section suivante, vise précisément a dépasser cette lecture globale, en identifiant les
confusions les plus fréquentes entre catégories et en proposant des hypotheses pour les expliquer.

6.2. Confusions entre catégories et hypothéses explicatives

Au-dela des scores globaux, 1'analyse des erreurs commises par les configurations permet de
mieux comprendre la nature des difficultés rencontrées. Cette section examine les confusions les plus
fréquentes et propose des hypothéses pour les expliquer, en distinguant ce qui reléve de la proximité
entre certaines catégories, de la sous-représentation de certaines classes dans les données, ou des
limites propres aux modeéles sur des données tres bruitées. L'analyse des matrices de confusion
(annexe 3) révéle des patterns d’erreurs partagées entre les configurations, indépendamment de leur
taille ou de leur architecture. Ces régularités permettent d’identifier trois phénomeénes distincts : une
difficulté structurelle a détecter le mouvement argumentatif, une asymétrie marquée selon les
catégories, et des potentiels effets de biais induits par le mode de sollicitation.

La confusion la plus systématique, observée dans I'ensemble des modeéles exploitables, est celle
entre none et les trois catégories argumentatives. Elle se manifeste principalement dans un sens : les
modeles tendent a prédire none pour des messages qui relévent de la justification, de la nuance ou de
l'opposition. Ce phénomene est particulierement visible chez qwen2.5:7b en zero-shot, qui prédit none
pour 9 des 11 justification, 8 des 13 nuance et 8 des 10 opposition du gold standard, atteignant un
rappel de 1 sur la catégorie none au prix d'un rappel tres faible sur toutes les autres catégories (entre
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0.1 et 0.38). De maniére moins extréme mais tout aussi nette, gemma3:4b zero-shot prédit none pour 5
justification sur 11, 7 nuance sur 13 et 4 opposition sur 10.

Ce biais vers none n’est pas surprenant, puisque cette catégorie est majoritaire dans le gold
standard (35 messages sur 69), et les messages courts, peu connectés et bruités qui la composent sont
précisément ceux que les modeles identifient le plus aisément. Il est cependant notable que ce biais
résiste en partie au few-shot, et que méme avec des exemples représentant équitablement chaque
catégorie, les modeéles maintiennent une tendance a sur-prédire none. Cela suggere que la difficulté est
plus liée a une incertitude interprétative sur ces données, plutét qu'une méconnaissance des
catégories argumentatives. Cette observation rejoint directement les résultats de la partie 4 : les
annotateurs humains eux-mémes placent la frontiere entre none et catégories argumentatives comme
premiére source de désaccord.

La catégorie opposition est celle dont le rappel est le plus faible et le plus instable a travers les
modeéles. Dans la version zero-shot de mistral, les 10 messages opposition sont intégralement absorbés
par none (5 occurrences) et nuance (5 occurrences), donnant un rappel nul. Qwen2.5:7b zero-shot
n’'identifie qu'une seule opposition correctement sur 10. QwenZ2.5:3b zero-shot n’en identifie aucune, la
totalité des prédictions de la classe étant none. Méme les modeles les plus performants peinent sur
cette catégorie : gemma3:12b few-shot, qui obtient les meilleurs scores globaux, n’atteint qu'un rappel
de 0.5 et une précision de 0.31 sur opposition.

Une hypothése permettant d’expliquer cette difficulté est que, sur des données bruitées,
complexes et courtes, des messages d’opposition sans marqueurs discursifs explicites peuvent s’avérer
difficilement distinguables d’une simple réaction non argumentée ou d'une nuance.

La catégorie nuance semble présenter le profil d’erreur le plus hétérogene. Certaines
configurations la sous-représentent fortement : qwen2.5:3b zero-shot ne la prédit que 7 fois (dont 4
correctement). D’autres au contraire la sur-représentent, notamment neural-chat few-shot.
Gemma3:12b se distingue par un rappel tres élevé sur nuance (0.85 en zero-shot, 0.92 en few-shot),
mais au prix d’'une précision plus modeste (0.52 et 0.6), ce qui indique une tendance a catégoriser
comme huance des messages relevant d’autres classes, notamment opposition.

Cette instabilité reflete la nature conceptuellement intermédiaire de la nuance, qui par
définition partage des traits avec la justification (acceptation partielle de la thése), mais également avec
l'opposition (introduction d’'une restriction ou d’'une condition). Sur des messages courts et sans
marqueur explicite, les modéles semblent hésiter entre ces catégories de maniere peu cohérente d’'un
exemple a I'autre.

Si le passage au few-shot semble améliorer les scores globaux pour la majorité des modeles, il
introduit dans certains cas un biais marqué vers une des catégories argumentatives. Le cas le plus
frappant est celui de gemma3:1b few-shot, qui prédit justification pour 52 des 69 messages (contre 11
dans le gold standard), potentiellement en raison d'un ancrage sur le premier exemple fourni.
Ministral3:8b few-shot présente un phénoméne similaire, avec 25 prédictions de justification au total.
Cela suggére que pour les modéles les plus petits, le few-shot peut dégrader la distribution des
prédictions méme lorsqu’il améliore la précision sur certaines classes, en substituant un biais par un
autre.

En revanche, pour les modéles plus grands comme gemma3:12b et qwen2.5:7b, le few-shot
produit un effet plus équilibré : il réduit le biais vers none sans créer de surreprésentation d’'une autre
catégorie, et améliore les résultats globaux. Cela suggére une capacité plus robuste a intégrer les
exemples comme guides interprétatifs plutét que comme modeéles a reproduire.

Il convient cependant de distinguer des types d’erreurs de nature différente. Certains peuvent
relever du bruit linguistique ou du manque de contexte, ce qui fait que le modéle ne parvient pas a
interpréter correctement le message. D’autres relévent de la complexité interprétative inhérente a
certains messages, dont l'intention argumentative reste ambigiie indépendamment de leur forme. Ces
derniéeres ne constituent pas des échecs du modele au sens strict, dans la mesure ou les annotateurs
humains eux-mémes ne s’accordent pas sur ces cas, comme I'a montré la section 4. Cette distinction
sera prise en compte dans l'interprétation des résultats présentés en section 6.3.
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Ces phénomeénes constituent des patterns d’erreurs cohérents avec les difficultés documentées
lors de l'annotation humaine. Leur régularité a travers des architectures et des tailles de modeéles
différentes suggére qu’ils sont davantage imputable aux caractéristiques intrinséques des données (et
aux difficultés d’interprétation qui en résultent) qu’aux limites propres a chaque modele. L'analyse
qualitative des confusions étant posées, il convient désormais d’en proposer une lecture quantitative,
afin de mesurer dans quelle proportion ces phénomeénes affectent les performances globales et de

comparer plus précisément les configurations entre elles.

6.3. Statistiques sur les résultats des configurations

6.3.1. Constitution du tableau d’analyse et variables retenues

Afin de compléter I'analyse conduite en section 6.1 et 'analyse qualitative des confusions
présentée en section 6.2, une analyse quantitative a été conduite sur 'ensemble des prédictions
produites par les configurations exploitables sur I'échantillon. Cette analyse repose sur un tableau
enrichi regroupant, pour chaque message, les métadonnées du corpus, le texte et son contexte, le gold
standard, les prédictions et temps d’inférence de chaque configuration, ainsi que plusieurs variables
dérivées construites pour les besoins de cette analyse. Ce tableau a permis de croiser les résultats avec
des variables structurelles telles que le positionnement déclaré des éleves ou le statut du message
(premier message ou réponse), afin d’identifier d’éventuelles régularités dans la distribution des
erreurs.

Il convient de préciser que les analyses présentées dans cette section portent exclusivement sur
les configurations initiales, c'est-a-dire les neuf modeéles exploitables évalués en zero-shot et few-shot.
Les variations de prompts testées sur gemma3:12b et qwen2.5:7b font 'objet d'une analyse séparée en
section 6.4, et n'ont pas été intégrées au tableau d’analyse présentés ici.

Plusieurs variables complémentaires ont été ajoutées spécifiquement pour cette analyse
statistique. Pour chaque message, le nombre de prédictions obtenues pour chacune des quatre
étiquettes a été calculé automatiquement a l'aide de formules de tableur a partir des dix-huit
configurations exploitables. La catégorie majoritairement prédite (predmax) a ensuite été déterminée a
partir de ces comptages. Une variable binaire indiquant si cette catégorie majoritaire correspond ou
non au gold standard a également été créée. Enfin, un temps moyen d’inférence a été calculé en faisant
la moyenne des temps enregistrés par 'ensemble des configurations exploitables.

Deux variables binaires ont par ailleurs été ajoutées manuellement afin de caractériser les
conditions d’interprétation des messages. La premiére concerne la validité du contexte : elle est codée
positivement lorsque le contexte comprend l'intégralité d’'un message précédent (méme court ou
elliptique, et indépendamment des variations orthographiques ou syntaxiques) ou lorsque le segment
extrait de I'article source permet de déduire un lien direct avec le message de I'éleve.

La seconde concerne le bruit orthographique du message. Elle est codée négativement lorsque
les variations orthographiques sont absentes ou limitées et ne semblent pas altérer la compréhension
globale du message, et négativement lorsque leur accumulation nuit a sa lisibilité. Ces deux variables
ont été introduites afin d’examiner dans quelle mesure la qualité du contexte et le niveau de bruit
linguistique sont associés aux performances des modeéles, indépendamment de la catégorie
argumentative.

Ces deux variables ont été codées a partir d’'un jugement d’acceptabilité porté par un seul
annotateur, ce qui constitue une limite méthodologique de cette analyse. Pour la variable de bruit
orthographique, le codage repose sur une distinction entre des variations jugées peu suceptibles
d’entraver la compréhension du message tels que « aller sur le site avion trafic et regarder combien ya
d'avion » ou « si on sort pas de chez sois on decouvre pas le mondeeeee » ont été considérés comme
acceptables malgré I'absence d’apostrophe ou l'allongement graphique de certains mots. A I'inverse,
des messages tels que « car ca produt des gaz a effet de ser » ou « et alors de tt facon sa fait depuis 1903
que les avcons exister donc en a touj,ours un peu le droit nn et les bateau aussi mais c les sportif exp psgg
bayern eu il font 10 vols pas mois » ont été considérés comme présentant un bruit orthographique
important en raison de la densité des altérations. Ce codage repose sur une appréciation humaine de la
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lisibilité. L'hypothese sous-jacente est que les formes les plus atypiques, plus rares dans les usages
écrits et vraisemblablement moins représentées dans les corpus d’entralnement des modéles de
langage, pourraient également compliquer leur interprétation. Un extrait du tableau est présenté dans
le tableau 4.

id contexte_ | bruit_ gold pred | nbpred_| nbpred_ | Qwen2.5 | Qwen2.5 | Temps

Post ok ortho max none nuance 7BZS 7B FS moyen
22705 Non Oui nuance nuance 6 9 none justification 6,8
22706 Oui Oui none none 12 5 none none 1,3
22707 Oui Oui none none 16 0 none none 1,2

Tableau 4 : Extrait du tableau d’analyse statistique
Conformément aux choix effectués en section 6.1, les quatre modeles inutilisables ont été
exclus de I'ensemble de ces analyses. Le tableau ainsi constitué permet d’aborder I'analyse sous deux
angles complémentaires : d’'une part, une description globale de la distribution des prédictions des
différentes configurations confondues et des niveaux de consensus entre elles; d’autre part, une série
de tests statistiques visant a identifier les facteurs contextuels associés a la validité des prédictions.

6.3.2. Description des prédictions et niveaux de consensus entre configurations

Une premiére analyse de la distribution des prédictions produites par les dix-huit
configurations exploitables sur I'échantillon permet de les comparer a la distribution des étiquettes du
gold standard, avant d’examiner plus finement les situations de consensus et de divergence entre les
modeles. En agrégeant I'ensemble des prédictions des configurations exploitables, la catégorie none
représente 57% des prédictions, soit une proportion légérement supérieure a celle observée dans le
gold standard. La catégorie nuance représente 17% des prédictions, suivie de opposition (14%) et de
justification (12%). Cette distribution est globalement proche de celle du gold standard. Toutefois, cette
observation masque des disparités importantes lorsque l'on ne considére plus l'ensemble des
prédictions, mais la catégorie majoritairement attribuée a chaque message. Dans cette perspective,
none constitue la prédiction majoritaire pour 50 des 69 messages, soit quinze de plus que dans le gold
standard. Parmi les dix-neuf messages restants, huit recoivent majoritairement 1'étiquette nuance, six
I'étiquette opposition et seulement 2 1'étiquette justification. Enfin, pour trois messages, aucune
catégorie ne se dégage clairement en raison d’'une égalité entre plusieurs étiquettes, comme l'illustrent
les exemples 53, 54 et 55.

Le message dans I'exemple 53, qui est référencé justification dans le gold standard en raison
d’'un accord partiel entre deux des trois annotateurs n’'a été annoté justification que par deux
configurations . Les modeles ont principalement hésité entre none et opposition.

Exemple 53 : 6e-D3

# idPost = 22836

# reactToPost = 22789

# context = les avions en tripplé ou diminuer

# text = les avion ils se sont pultiplier grace a la sur population
# sent_id = NEUTRAL_reaction

# gold = justification (2)

Le message dans l'exemple 54 est également référencé comme justification dans le gold
standard mais avec un accord unanime entre les annotateurs. Ce message a été annoté opposition par 6
configurations, justification par 6 configurations également, nuance par 3 configurations et none par 3
configurations.
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Exemple 54 : 6e-D3

# idPost = 22830

# reactToPost = 22811

# context = se qui sont(SDF) il pollut pas du tout parfois impeut du coup il faut les respecter

# text = ils n epeuvent ni voyager ni pas poluer tt le mode polue et les cabane en carton sa sa polue
pas

# sent_id = FOR_reaction

# gold = justification (3)

Enfin, le message dans I'exemple 55 est référencé comme none dans le gold standard, et a fait
I'objet d'un accord partiel entre les annotateurs. Ce message a été annoté opposition par 6
configurations, none par 6 configurations également, nuance par 3 configurations et justification par 3
configurations.

Exemple 55 : 6e-D3

# idPost = 22821

# reactToPost = 22810

# context = beaucoup de gens prennent effectivement des avions long courrier plusieurs fois par
mois : des hommes et des femmes d'affaires, politiques, des joueurs de foot ou d'autres sport, etc.
peuvent-ils faire des efforts ?

# text = mais les joueurs de foot eux ils font sa pour leur intérer c'est pour ca qu'il vols ou ils sont
obligé???

# sent_id = FOR _reaction

# gold = none (2)

Avec I'agrégation des prédictions par messages, trois cas d’'unanimité absolue se dégagent car
ils recoivent la méme étiquette de 'ensemble des configurations exploitables, et il s’agit dans les trois
cas de none. Ces messages correspondent également a des accords unanimes entre annotateurs
humains sur cette méme catégorie. Leur caractére non-argumentatif ne fait en effet aucun doute : il
s’agit de productions extrémement courtes dont le contenu est une simple réaction («y’a ca aussi»,«je
nes pas compris»,«les avions en tripplé ou diminuer») contenant parfois des variations orthographiques
importantes.

Au dela de ces trois cas extrémes, les niveaux de consensus les plus élevés concernent
systématiquement la catégorie none. Trois messages recueillent 17 prédictions identiques, tous
annotés none par les annotateurs humains a l'unanimité. Les quatre messages réunissant 16
prédictions identiques relévent également tous de cette catégorie, dont deux font 'objet d'un accord
unanime entre annotateurs et deux d’'un accord partiel. Cette concentration du consensus sur none
confirme le constat établi en section 6.2 : c’est précisément sur les messages les moins argumentatifs,
les plus courts et les moins ambigus, que les modeles convergent le plus facilement.

Les rares cas de consensus élevés (>10) portant sur des catégories argumentatives constituent
des exceptions remarquables, sont listés dans les exemples 56 et 57. Lexemple 56 est prédit comme
nuance par 15 configurations. Ce message avait par ailleurs fait I'objet d’'un accord unanime entre les
annotateurs humains sur la catégorie nuance, ce qui en fait un cas de convergence trés net entre
jugement humain et prédiction automatique. Il a également la particularité d’étre le seul qui n’est
annoté none par aucune des configurations.

A Tinverse, toutes les catégories argumentatives font I'objet de plusieurs messages qui ne
recoivent jamais leur étiquette, et a l'exception du message présenté dans I'exemple 56, tous les
messages de l’échantillon recoivent au moins une prédiction none, ce qui confirme la tendance
structurelle des modeles a mobiliser cette étiquette comme catégorie de repli.
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Exemple 56: 6e-D3

# idPost = 22726

# reactToPost = 22715

# context = ouimais on pourra pas decouvrir le monde a par si on regarde des videos

# text = en vrai je dirais pas arreter les voyage mais genre trouver des trucs moin polluant se serait
mieux

# sent_id = FOR_reaction

L'exemple 57 est également majoritairement prédit comme nuance, cette fois par 12
configurations, et a aussi fait 'objet d’'un accord unanime entre les annotateurs sur cette méme
catégorie.

Exemple 57 : 6e-D3

# idPost = 22823

# context = c’est plus d’une tonne de COs-.

# text = donc il faut vraiment se deplacer moins car ca polu vraiment baucoup mais si on voyage on
visite ya plien de nouveau truc a visiter (ex la Tour Effel)

# sent_id = FOR _firstPost

Parmi les autres cas de majorité absolue moins marquées entre les configurations, on trouve
également deux messages nuance et deux messages opposition correctement reconnus. Cependant, un
message, présenté dans 'exemple 58, fait I'objet d'un accord majoritaire entre 10 configurations sur la
catégorie nuance alors qu'’il est annoté comme opposition dans le gold standard.

Exemple 58: 6e-D3

# idPost = 22773

# reactToPost = 22730

# context = sa polut 2 fois plus mais c'est bien de voiyager

# text = je prefere rester dans ma ville mais me dire que je ne pollut pas plutot que voyager partout
sans savoir que je pollut

# sent_id = AGAINST _reaction

Outre ces exceptions, seuls deux messages recueillent une majorité relative de prédictions de
justification, et ces deux messages correspondent effectivement a des accords unanimes des
annotateurs humains sur cette méme catégorie. Il est cependant notable que ces majorités restent
relatives, avec respectivement 7 et 8 prédictions identiques sur 18 configurations, ce qui traduit une
convergence bien plus fragile que celle observées pour les autres catégories.

Ces observations descriptives permettent de caractériser qualitativement les zones de
convergence et de divergence entre configurations, mais ne permettent pas encore d’identifier
systématiquement les facteurs qui les expliquent. La section suivante vise a combler ce manque en
testant statistiquement le lien entre plusieurs variables contextuelles et la validité des prédictions
majoritaires.

6.3.3.  Tests statistiques sur la validité des prédictions et le temps d’inférence

Afin d’examiner plus systématiquement les facteurs susceptibles d’influencer la validité des
prédictions, plusieurs tests statistiques ont été conduits en croisant la variable de validité de la
prédiction majoritaire avec les variables contextuelles ajoutées manuellement.

Un test de Fisher révele une association statistiquement significative (p=0.0005) entre le bruit
orthographique et la validité de la prédiction majoritaire . Cela suggére que la présence de variations
orthographiques ou syntaxiques importantes est statistiquement associée a une dégradation des
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performances. Cependant, en I'absence d’accord inter-annotateur sur cette variable, ce résultat doit
étre interprété avec prudence. Il est cohérent avec I’hypothése formulée en partie 1.2, mais ne peut pas
étre considéré comme un résultat robuste en I'état.

En revanche, le test de Fisher n’a révélé aucun lien significatif entre la pertinence du contexte et
la validité des prédictions (p=0.8), ce qui suggere que la qualité du contexte fourni n’est pas, sur cet
échantillon, un facteur déterminant pour la performance des configurations. De méme, le statut du
message dans le fil du débat ne présente pas de lien significatif avec la validité de la prédiction, ce qui
indique que les configurations ne sont pas statistiquement moins performantes sur les messages
dialogiquement enchassés que sur les prises de positions initiales.

Aussi, I'association entre le positionnement déclaré par I'éleve et la validité de la prédiction
majoritaire mérite une mention particuliere. Bien que le test de Fisher ne soit pas significatif au seuil
de 5%, la valeur obtenue (p=0.051) est proche du seuil conventionnel, ce qui justifie d’examiner la
distribution observée a titre exploratoire. Ce test suggere que les messages associés a I'étiquette POUR
tendent a étre plus souvent correctement prédits par la majorité des configurations que les messages
associés a I'étiquette CONTRE. La table de contingence présentée dans le tableau 5 semble expliquer la
tendance susmentionnée par la composition du corpus, et le fait que les messages POUR soient plus
souvent annotés comme none dans le gold standard, catégorie qui apparait également comme la plus
facilement reconnue par les configurations évaluées.

CONTRE NEUTRE POUR
justification 2 1 8
opposition 8 1 1
nuance 2 0 11
none 5 7 23
Tabl : Tabl ntingence entre I itionnement et le gol ndar

Enfin, le test de Fisher révele une association statistiquement significative entre les variables
d’accord humain et de validité de la prédiction majoritaire (p=0.042). L'examen des résidus
standardisés indique que cette association est principalement portée par une surreprésentation des
prédictions incorrectes dans la condition «deux accords», et une surreprésentation des présentations
correctes dans la condition «trois accords». La condition «zero accord» contribue peu a I'effet observé,
probablement en raison de son trés faible effectif (n=4). Ce résultat suggére que les messages faisant
I'objet d'un accord plus élevé entre les annotateurs humains tendent également a étre mieux classés
par les modeéles, ce qui laisse penser que les difficultés rencontrées par les configurations concernent
en partie les cas déja ambigus pour les annotateurs humains.

Les variables relatives au temps d’inférence ont également été testées. D’abord, un test de
Wilcoxon a révélé une différence significative des temps moyens selon la validité de la prédiction
(p=0.0002). La comparaison des moyennes montre que les prédictions correctes sont associées a des
temps d’inférence en moyenne plus longs (2.05s) que les prédictions incorrectes (1.51s), comme
illustré dans la figure 15.

62



w

Temps moyen

i

Validité de la prédiction

Figqure 15 : Distribution du temps d’inférence moyen selon la validité de la prédiction

Aussi, le test de Kruskal-Wallis indique qu’il n'y a pas de lien significatif entre le temps
d’'inférence moyen et le taux d’accord humain (p=0.14). Les médianes suggerent un temps de réponse
plus important pour le groupe zéro (2.1s) que pour les autres groupes (1.42-1.46s), mais un écart type
plus important pour le groupe deux (1.68s) que pour les autres (0.37-0.43s).

Le test de Wilcoxon a également indiqué qu’il n’y a pas de lien significatif observable entre le
temps d’inférence moyen et la présence de bruit orthographique dans le message (p=0.508). Ici aussi,
la proximité de la p-value au seuil conventionnel peut suggérer une tendance. En effet, la table de
contingence suggere que les messages bruités sont légérement plus longs a traiter (1.92s) que les
messages sans variation notable (1.76s).

Le test de Wilcoxon a également permis de constater une association statistiquement
significative entre le temps moyen d’inférence et la validité du contexte (p=0.02). On observe en effet
que les messages répondant a un contexte incomplet sont traités en moyenne beaucoup plus lentement
(2.44s) que les messages répondant a un contexte valide (1.64s), comme illustré dans la figure 16.

Temps moyen
o
I

validité du contexte

Figure 16 : Distribution du temps moyen d'inférence selon la validité du contexte

Le test de Kruskal-Wallis n’a montré aucun lien significatif entre le temps d’inférence moyen et
le positionnement déclaré de I'éleve (p=0.31), ni avec la prédiction majoritaire (p=0.26). De la méme
maniere, le test de Wilcoxon n’a montré aucun lien significatif entre le temps d’'inférence moyen et le
placement du message dans le fil (p=0.37). En revanche, le test de Kruskal-Wallis a montré un lien
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significatif entre le temps moyen d’'inférence et le contenu du gold standard (p=0.016), comme illustré
dans la figure 17.
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Figure 17 : Distribution du temps d’inférence moyen selon le gold standard

Ces résultats doivent étre interprétés a la lumiere d'une limite fondamentale : les
configurations sont évaluées sur un gold standard lui-méme imparfait, constitué sur un échantillon
restreint et avec un accord inter-annotateur modéré. Un écart entre prédiction automatique et
référence humaine ne refléte donc pas nécessairement une erreur de la configuration, mais peut aussi
traduire une zone d’ambiguité que les humains eux-mémes peinent a résoudre de maniére uniforme.

L'ensemble des analyses présentées dans cette partie mettent en évidence plusieurs tendances
convergentes. D’une part, les configurations exploitables présentent des comportement relativement
homogeénes : elles tendent a produire les mémes catégories majoritaires et rencontrent des difficultés
similaires, notamment pour distinguer les catégories argumentatives de none. D’autre part, parmi les
variables examinées, seul le bruit orthographique apparait associé de maniére statistiquement
significative a la validité des prédictions, tandis que la qualité du contexte et le statut des messages ne
semblent pas exercer d'influence mesurable sur cet échantillon. Enfin, les meilleurs niveaux de
performances sont atteints par gemma3:12b et qwenZ2.5:7b, sans pour autant supprimer les difficultés
liées aux caractéristiques du corpus. Ces résultats conduisent désormais a examiner plus précisément
I'effet des variations de prompts sur ces deux modéles.

6.4. Effet des variations de prompts sur les modéles les plus performants

Afin d’examiner si leurs performances peuvent encore étre améliorées et d’évaluer dans quelle
mesure ces performances sont robustes ou au contraire sensibles aux choix de formulation, plusieurs
variations de prompts ont été évaluées sur les configurations gemma3:12b et qwen2.5:7b.

Les variantes testées, décrites en section 5.2.2, sont les suivantes : prompt minimal, variation
de role et prompt en anglais. Ces quatre variables étant comparées aux prompts zero-shot et few-shot
principaux utilisés dans I'évaluation initiale. Les résultats sont présentés dans la figure 18 et les scores
exacts disponibles en annexe 5.

Les résultats mettent d’abord en évidence une différence structurelle entre les deux modeéles
qui se maintiennent a travers l'ensemble des variations testées. Gemma3:12b présente
systématiquement un rappel plus élevé que qwen2.5:7b, avec des valeurs comprises entre 0.51 et 0.65
selon le prompt, contre 0.42 a 0.54 pour qwen2.5:7b. Qwen2.5b:7b présente a I'inverse une précision
nettement supérieure dans la majorité des configurations, atteignant jusqu’a 0.85 en zero-shot, contre
une précision maximale de 0.60 pour gemma3:12b en few-shot.
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Figure 18 : Scores de précision et rappels macro triées par F1 score décroissant

Ces deux profils refletent une différence de comportement qui semble structurelle
gemma3:12b est plus généreux dans ses prédictions tandis que qwen2.5:7b est plus conservateur.
Cette tendance a déja été observée en section 6.1 et semble se confirmer de maniére stable ici. Cette
différence se lit également dans la proportion de la catégorie majoritaire none dans les prédictions :
qwenZ2.5:7b prédit none dans 87% des cas en zero-shot et 75% en few-shot, tandis que gemma3:12b
reste bien en dessous de ces proportions, entre 32% et 41% selon le prompt.

Sur le plan du F1-score, qui équilibre précision et rappel, gemma3:12b obtient ses meilleurs
performances en few-shot (0.63) et avec le prompt en anglais (0.58), tandis que le prompt minimal
constitue clairement sa configuration la moins performante (0.47). QwenZ2.5:7b obtient quant a lui son
meilleur F1 en few-shot (0.58), suivi de pres par le zero-shot principal (0.56) et le réle linguiste (0.56).
Ces résultats suggerent que les deux modeles convergent vers le few-shot comme configuration
optimale, mais pour des raisons différentes.

Pour gemma3:12b, le few-shot améliore simultanément la précision (0.60 contre 0.53 en
zero-shot) et le rappel (0.65 contre 0.55), ce qui est notable dans la mesure ou les deux métriques
évoluent parfois en sens inverse. Les exemples concrets semblent aider le modele a mieux calibrer ses
décisions dans les deux directions, en réduisant a la fois les faux positifs et les faux négatifs. Le prompt
en anglais produit également de bons résultats, ce qui suggére que gemma3:12b traite les instructions
de maniére plus robuste dans cette langue, probablement en raison d'une représentation plus
importante de 'anglais dans les données d'entrainement.

A linverse, le prompt minimal dégrade sensiblement les performances, avec une précision qui
chute a 0.43, et le role modérateur produit le rappel le plus faible de toutes les configurations testées
sur ce modeéle (0.51). L'ensemble de ces résultats dessine un profil cohérent : gemma3:12b bénéficie
d’'un guidage concret par 'exemple et d’instructions bien structurées, ce qui suggére qu’il s’appuie
efficacement sur les illustrations fournies pour orienter ses prédictions plutot que de mobiliser une
représentation abstraite de la tache.
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Pour qwen2.5:7b, la relation entre complexité du prompt et performances suit une logique
différente et plus nuancée. Le prompt zero-shot principal, pourtant le plus détaillé, produit la précision
la plus élevée (0.85) mais aussi le rappel le plus faible (0.42) et la proportion de none la plus
importante (87%), ce qui indique un comportement trés conservateur. Le prompt minimal, a I'inverse,
produit le meilleur rappel (0.54) et la proportion de none la plus faible (36%) au prix d'une précision
qui chute a 0.54%.

Autrement dit, plus les instructions sont structurées et détaillées, plus qwen2.5:7b réserve les
étiquettes argumentatives aux cas les plus clairs, réduisant les faux positifs mais augmentant
mécaniquement les faux négatifs. Le few-shot constitue ici un équilibre intermédiaire satisfaisant (F1 =
0.58, précision = 0.70, rappel = 0.50), en réduisant le biais vers none sans sacrifier entiérement la
précision. Ce profil est cohérent avec le comportement conservateur déja observé en section 6.1 et
indique que pour ce modeéle, la formulation du prompt agit davantage sur le seuil de décision que sur la
compréhension de la tiche elle-méme.

Enfin, le temps d’inférence constitue un critére pratique pertinent dans une perspective de
déploiement pédagogique. Gemma3:12b est nettement plus lent que qwen 2.5:7b dans toutes les
configurations, avec des temps totaux compris entre 286 et 406 secondes contre 122 a 138 secondes
pour qwen2.5:7b. Il est notable que le prompt minimal est le plus rapide pour gemma3:12b,
vraisemblablement en raison d'un contexte plus court, tandis que le réle linguiste est le plus lent (406
secondes). Pour qwen2.5:7b, les temps sont tres stables a travers les configurations, ce qui suggére que
la longueur du prompt influence peu le temps de traitement pour ce modéle. Dans une perspective de
déploiement a I’échelle du corpus complet de 5694 messages, qwen2.5:7b présente donc un avantage
pratique considérable, a condition d’accepter son biais conservateur.

Au-dela des scores globaux, I'analyse par catégorie (dont les matrices de confusion sont en
annexe 6) révele des profils d’erreurs trés différents entre les deux modéles , et permet de mieux
comprendre dans quels cas chacun réussit ou échoue. La catégorie none constitue la plus grande force
de qwen2.5:7b, qui atteint un rappel de 1 en zero-shot et en configuration linguiste, contre un
maximum de 0.63 pour gemma3:12b. Cet écart considérable reflete encore une fois le comportement
conservateur de qwen2.5:7b qui retrouve presque systématiquement les messages non argumentatifs
au prix d'une précision plus faible sur cette catégorie (0.58 a 0.63) et d’'un rappel tres dégradé sur
toutes les catégories argumentatives. Il est notable que pour aucun des deux modeles le few-shot ne
dégrade les performances sur none : le gain sur les catégories argumentatives ne se fait donc pas au
détriment de la catégorie majoritaire.

Pour la catégorie justification, gemma3:12b atteint en few-shot un rappel et une précision de
0.636, contre 0.364 pour qwen2.5:7b. Gemma3:12b reconnait correctement 7 justification sur 11, avec
seulement une confusion avec none. A I'inverse, qwen2.5:7b continue d’absorber une grande partie des
messages justification dans la catégorie none. Cette catégorie est ainsi celle pour laquelle I'apport du
few-shot apparait le plus net, en particulier pour gemma3:12b.

Concernant la catégorie nuance, gemma3:12b obtient ses meilleurs résultats sur cette classe,
avec un rappel de 0.92 en few-shot, soit seulement une erreur sur 13 messages. Qwen2.5:7b adopte ici
aussi une stratégie de précision maximale au détriment du rappel : en few-shot, il atteint une précision
de 1 sur nuance mais un rappel de seulement 0.385. Contrairement a gemma3:12b, le few-shot
n'améliore pas le rappel sur cette catégorie pour qwenZ2.5:7b, ce qui suggere que les exemples n’ont pas
suffi a corriger son biais conservateur sur les positions intermédiaires. Ces résultats mettent en
évidence le contraste le plus marqué entre les deux modeles.

Pour la catégorie opposition, gemma3:12b few-shot atteint un rappel de 0.50 et une précision
de 0.31 (scores identiques a ceux du role linguiste). Qwen2.5:7b plafonne a 0.30 en few-shot sur cette
catégorie, et descend a 0.10 en zero-shot. Un résultat particulierement surprenant concerne le prompt
minimal, pour lequel les deux modeles produisent des matrices de confusion identiques, avec un
rappel de 1 sur opposition mais une précision de seulement 0.357. Sans instructions structurées, les
deux modeéles convergent vers la méme stratégie de sur-prédiction de la catégorie opposition,
indépendamment de leurs différences par ailleurs. Ce phénomene confirme que les définitions
détaillées jouent un role de contrainte essentiel pour éviter les faux positifs sur cette catégorie, méme
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si elles contribuent simultanément a en dégrader le rappel. La confusion entre opposition et nuance
reste par ailleurs documentée dans les deux modéles, ce qui est cohérent avec les désaccords humains
observés en section 4.4. L'opposition demeure ainsi la catégorie la plus difficile pour les deux modeles,
le few-shot n’apportant qu'un bénéfice limité.

L'analyse des variations de prompts confirme que la formulation d’un réle assigné au modéle
produit des effets modestes et asymétriques. Pour gemma3:12b, le prompt attribuant au modeéle un
role de linguiste obtient des performances légérement supérieurs a celles du prompt zero-shot
principal, tandis que le réle du modérateur les dégrade. Ce résultat pourrait traduire une stratégie de
classification plus prudente qui se manifeste par le rappel le plus faible de toutes les configurations
testées sur ce modele. Pour qwen2.5:7b, les deux roéles produisent des résultats comparables au
zero-shot principal, et le prompt en anglais se distingue pour les deux modéles par un comportement
plus équilibré et moins conservateur. Il produit le meilleur rappel sur justification parmi les prompts
sans exemples pour qwen2.5:7b et le deuxieme meilleur pour gemma3:12b. Ces résultats suggerent
que, dans les conditions de cette expérience, la formulation en anglais favorise un comportement plus
équilibré. Enfin, le prompt minimal se distingue négativement pour les deux modeles, avec des scores
plus faibles et une instabilité plus marquée dans la distribution des prédictions.

Ces résultats convergent vers un constat central : les variations de formulation du réle et de la
langue produisent des effets limités et peu stables, tandis que I'ajout d’exemples produit un gain
substantiel, particulierement pour gemma3:12b. Le résultat principal de cette analyse est donc que la
principale limite n’est pas la formulation des instructions, mais la capacité du modele a disposer
d’exemples concrets définissant les frontieres entre catégories. Ces frontiéres semblent apprises plus
efficacement a partir d’illustrations annotées qu’a partir de de définitions textuelles, méme détaillées
et structurées. Dans une perspective de déploiement pédagogique, gemma3:12b few-shot apparait
comme la configuration la plus adaptée si I'objectif est une classification équilibrée des quatre
catégories, tandis que qwen2.5:7b few-shot ou avec le réle linguiste constituent des alternatives
pertinentes si I'objectif prioritaire est d’'identifier de facon fiable les messages non-argumentatifs.

Ces résultats rejoignent directement I'une des pistes d’amélioration méthodologique formulées
en section 4.7, a savoir la décomposition de la tache d’annotation en deux étapes successives : une
premiere étape de détection binaire distinguant les messages argumentatifs des messages non
argumentatifs, suivie d’'une classification parmi les trois catégories argumentatives. Le comportement
de qwen2.5:7b suggere qu’'un tel découpage pourrait étre pertinent : sa tendance a identifier de
maniere systématique les messages none, notamment en zero-shot, en fait un candidat potentiel pour
une étape de filtrage initial. A l'inverse, gemma3:12b, plus performant sur les catégories
argumentatives et moins sensible au biais conservateur, pourrait étre mieux adapté a I'étape de
classification fine. Une architecture combinant les deux modeles en séquence constituerait donc une
piste de travail intéressante, permettant d’exploiter leurs forces complémentaires et de limiter les
compromis entre précision et rappel observés lorsqu'’ils sont utilisés isolément. Cette proposition reste
toutefois a valider empiriquement, mais elle constitue une extension naturelle des observations faites
dans cette analyse.
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Conclusion

Ce travail avait pour objectif d’évaluer dans quelle mesure il est possible d’identifier
automatiquement des mouvements argumentatifs dans des échanges numériques d’éléves, malgré la
variabilité linguistique des productions et leur dépendance au contexte dialogique. Les résultats
obtenus permettent d’apporter des éléments de réponse nuancés a cette problématique, en montrant
que la tache est réalisable mais se heurte a des difficultés de nature différente.

Sur le plan des apports, ce travail contribue a plusieurs niveaux. Il produit d’abord une analyse
quantitative du corpus AREN, caractérisant la distribution des messages selon les principales variables
structurelles et la variabilité de longueur des productions selon les classes et les étapes. Il propose
ensuite un schéma d’annotation adapté aux spécificités des données, articulé autour de quatre
catégories mutuellement exclusives et d'un arbre de décision dont la fiabilité a été évaluée a travers
une campagne d’annotation impliquant trois annotateurs, avec un accord inter-annotateur modéré,
cohérent avec la complexité interprétative de la tache et le caractere bruité des données. Il constitue
enfin un gold standard de 69 messages et une évaluation systématique de treize modeles de langage
open-source sur cette tache, complétée par une analyse de I'effet des variations de prompts sur les
deux configurations les plus performantes.

Les résultats de l’évaluation automatique montrent que certains modeéles atteignent des
niveaux de performance encourageants sur cette tache difficilee. Gemma3:12b en configuration
few-shot se distingue comme la configuration la plus équilibrée, avec une capacité a détecter les
catégories argumentatives minoritaires nettement supérieure aux autres configurations. Qwen2.5:7b
présente un profil complémentaire, particuliérement performant pour identifier les messages non
argumentatifs mais structurellement conservateur pour les catégories argumentatives. Ces deux profils
suggérent qu’'une pipeline combinant les forces de chaque modele en deux étapes successives
(détection binaire puis classification) constituerait une piste prometteuse pour dépasser les limites de
chaque architecture prise isolément, comme discuté en sections 4.7 et 6.4.

Ce travail comporte cependant des limites importantes qu’'il convient de formuler
explicitement. La premiére concerne la taille de I'échantillon annoté : avec 69 messages dont
seulement 10 a 13 exemples par catégorie argumentative, les scores par classe sont statistiquement
tres instables. Les comparaisons entre configurations sur les catégories minoritaires doivent donc étre
interprétées avec prudence, et les tendances observées auraient besoin d’étre confirmées sur un
échantillon plus large. La deuxiéme limite concerne la variable de bruit orthographique codée
manuellement par un seul annotateur selon un jugement d’acceptabilité non vérifié, ce qui fragilise le
résultat statistique associé malgré sa cohérence avec les hypotheses théoriques. La troisiéme limite est
la dépendance au prompting. Les performances obtenues refletent non seulement les capacités des
modeles mais aussi des choix de formulation qui auraient pu étre différents, et dont I'effet, bien que
partiellement mesuré, reste difficile a dissocier complétement des caractéristiques architecturales.
Enfin, les contraintes de confidentialité ont imposé de travailler exclusivement avec des modeéles
exécutables en local sur une machine personnelle aux ressources limitées. L'évaluation de modeles
plus puissants accessibles via des serveurs dédiés, dans un cadre garantissant la protection des
données, constituerait une extension naturelle de ce travail, et serait susceptible de modifier
sensiblement les résultats.

Plusieurs perspectives se dégagent pour une suite. Sur le plan de I'annotation, I'enrichissement
du gold standard a une échelle permettant des analyses statistiquement robustes est nécessaire a toute
évaluation fiable. Cet enrichissement devrait s’accompagner d’'une amélioration du protocole telle que
proposée en section 4.7, notamment par la reconstitution des fils de discussion complets donnant aux
annotateurs acces a l'ensemble du contexte interactionnel et a l'article source. Une piste
complémentaire consisterait a introduire une forme de normalisation 1égere des données, visant a
corriger certaines erreurs de segmentation ou formes manifestement non standard, tout en préservant
les phénomeénes d’intensification graphique. Cette normalisation devrait etre définie de maniére
explicite afin de limiter les choix interprétatifs, et le message original pourrait étre conservé dans une
balise séparée afin de permettre la comparaison des performances des modeles sur données brutes et
normalisées.
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Sur le plan de I’évaluation, il serait pertinent de comparer les prédictions des modéles non
seulement au gold standard mais aussi aux annotations individuelles de chaque annotateur, afin de
situer les erreurs automatiques par rapport a la variabilité humaine et d’identifier dans quelle mesure
les désaccords entre une configuration et le gold standard correspondent a des cas ambigus. Sur le
plan technique, le fine-tuning de modeles sur un corpus annoté plus large constitue une piste sérieuse
pour améliorer les performances, de méme que la décomposition de la tache en détection d’opinion
d’un coté et classification argumentative de 'autre, qui permettrait de mieux exploiter les ressources
existantes dans chaque sous-domaine. Enfin, sur le plan pédagogique, I'intégration de ces outils dans
un dispositif d’aide au suivi pédagogique représente '’horizon naturel de ce travail. Identifier les
mouvements argumentatifs a I'échelle d’'une classe permettrait aux enseignants de visualiser la
dynamique des échanges, d’identifier les éleves peu engagés dans I'argumentation et d’adapter leurs
interventions en conséquence.
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Annexe

Annexe 1 : Guide d’annotation des relations argumentatives dans les débats

numériques

1. Contexte et objectifs

Ce guide est destiné a 'annotation manuelle de messages issus de débats en lignes qui ont eu lieu dans le cadre
du projet AREN (ARgumentation Et Numérique). Plusieurs classes de collégiens ont été amenées a débattre via
une plateforme numérique sur des sujets socio-scientifiques variés.

L'objectif de I'annotation est d’identifier la relation argumentative entre un message et le segment de texte auquel
il répond (appelé contexte). L'annotation porte sur I'intention discursive de 'auteur, et non sur la validité ou la
qualité de ses arguments. Les catégories sont exclusives, chaque message recoit une seule étiquette.

2. Format des données

2.1 Format des fichiers

Les fichiers a annoter sont au format .conllu. Chaque message se présente sous la forme suivante :

# idPost = 21774

# context =, mais quand il s’agit d’évaluer I'information qui transite par les réseaux sociaux ils
sont facilement dupés.

# text = Oui mais c'est pour ca que c'est important de savoir faire la différence entre une
imformation qui est fausse et une qui ne I'ai pas.

# sent_id = FOR firstPost

# argument =

Le “idPost” correspond a l'identifiant unique du message.

Le “context” correspond au segment de texte que I'éleve a sélectionné et auquel il répond.

Le “text” correspond au contenu du message rédigé par I'éleve.

Le “sent_id” indique le positionnement déclaré par Iéléve avant rédaction (FOR = pour, AGAINST=
contre, NEUTRAL = neutre), et le type de message (firstPost= premier message du fil, reaction = réponse
a un autre message).

Le “argument” est un champ vide a remplir par 'annotateur

2.2 Messages non annotables

Certains messages ne peuvent pas étre diffusés. Ils ne contiennent pas les balises idPost, sent_id, ni argument.
Ces messages doivent étre ignorés. Exemple :

# context = Un quart a estimé que cette publication n’apportait pas de preuve solide, car elle ne
montrait que des fleurs, et pas d’autres types de plantes affectées ou des animaux.
# text = texte non autorisé a étre diffusé. Longueur 96 caracteres.

3. Procédure d’annotation
L'annotateur devra ouvrir le fichier .conllu dans un éditeur de texte (bloc notes, notepad++...), et pour chaque
message annotable (identifiable par la présence de la balise # argument =”) procéder comme suit :

1.

v woN

Lire le “context” pour identifier la these ou I'information a laquelle I’éleve répond
Lire le “text” pour comprendre ce que I'éleve exprime.

Consulter le “sent_id” comme indice de positionnement (voir section 3.1)
Appliquer I'arbre de décision (voir section 4) pour choisir I'étiquette.

Ecrire I'étiquette choisir apres la balise “# argument =” et sauvegarder.

Exemple d’'un message aprés annotation :

# context = si regarde tinder c’est fiable, il demande la carte d'identité
# text = lls peuvent créer de faux comptes avec leur carte d’'identité

# sent_id = AGAINST _reaction

# argument = opposition

3.1. Utiliser le sent_id comme indice

Le sent_id renseigne sur le positionnement que I'éléve a déclaré avant de rédiger son message. Il constitue un
indice important, mais pas une regle absolue. Certains éléves déclarent un positionnement mais rédigent un
message ambigu ou non argumentatif.
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sent_id Interprétation

FOR_firstPost

L'éleve se positionne “pour” et ouvre le débat = souvent
justification

AGAINST _firstPost L'éleve se positionne “contre” et ouvre le débat = souvent

opposition

FOR/AGAINST _reaction L'éléve réagit a un message précédent = souvent cohérent

(for+justification; against+opposition) mais plus imprévisible

NEUTRAL_reaction
En cas d’ambiguité, I'annotateur peut tenter d’ajouter mentalement [Je suis d’accord car] ou [Je ne suis pas
d’accord car] avant le message pour visualiser si l'intention est argumentative.

3.2. Présentation du tagset
Le tagset comprend quatre étiquettes exclusives : justification, opposition, nuance, none.

L'éleve se positionne de fagon neutre = souvent nuance ou none

Etiquette Intention de I'auteur Marqueurs fréquents sent_id fréquents

justification Soutenir la thése du contexte | oui, car, parce que, FOR_firstPost,
en apportant un élément puisque, donc, en effet... | FOR_reaction
nouveau compatible avec
elle

opposition Réfuter la thése du contexte non, si (réfutation), AGAINST _firstPost,
en apportant un élément c’est faux, ne...pas, AGAINST _reaction
nouveau contradictoire negation+ car, parce

que, puisque, donc...

nuance Reconnaitre partiellementla | (oui) mais, cependant, AGAINST _reaction,
thése du contexte et en pourtant, ¢a dépend, NEUTRAL_reaction
restreindre la portée pas forcément...

none Absence d’argumentation, messages trés courts (- | variable
paraphrase, prise de position | de 5 mots)
non étayée

4. Arbre de décision
Appliquer les deux question Q1 et Q2 dans l'ordre :

Q1: Le message apporte-t-il un élément
nouveau par rapport au contexte ?

\ Non
Oui
none

Q2: Quelle est la relation entre le
message et la thése du contexte ?

Y

Le message rejette la
thése, contradictoire
avec le contexte

opposition

Le message soutient
la thése, compatible
avec le contexte

justification

Le message accepte
partiellement la these,
restreint sa portée ou propose
une alternative modérée

nuance

5. Définitions et exemples par catégorie
Chaque étiquette du tagset est détaillée ci-dessous, avec une définition, une liste de marqueurs fréquents, et des
exemples. Les marqueurs sont des indices et non des critéres absolus. L'absence de connecteurs ou de marqueurs
n’'implique pas forcément I'absence d’intention argumentative. En cas d’ambiguité, I'annotateur peut tenter de
reconstituer mentalement le connecteur implicite pour identifier 'intention.

5.1 Justification

5.1.1 Définition

Un message M est annoté justification seulement si :
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(o]
o

L'auteur A produit M avec I'intention d’apporter un ou plusieurs éléments en faveur de la thése T
exprimée dans le contexte C

M est compatible avec C (A ne contredit pas C, méme partiellement)

M apporte au moins un élément nouveau qui ne se borne pas a paraphraser C

Si M reformule C sans apporter d’élément nouveau, il faudra annoter none

5.1.2 Marqueurs fréquents

Connecteurs de cause et de conséquence : car, parce que, puisque, dong, en effet, étant donné que, en raison de...
Marqueurs d’accord : oui, je suis d’accord, exactement, c’est vrai...

5.1.3 Exemples

Exemple 1 : Justification explicite

# context = La facon dont les internautes se comportent face aux informations qu'ils recoivent et
partagent est un enjeu important,

# text = Oui certes c'est un enjeu important mais particuliérement pour les mineurs car ils sont
plus sensibles aux nouvelles informations et aux rumeurs... ils vont avoir tendance a croire tout ce
qu'ils voient.

# sent_id = FOR _reaction

# argument = justification

Bien que le message commence par “oui certes... mais”, 'éleve ne contredit pas la these, il I'approfondit en la
spécifiant aux mineurs. L'élément nouveau est [les mineurs sont plus vulnérables]. Le message est donc
compatible avec le contexte = justification. Ce n’est pas une nuance car I'éléve n’apporte pas de restriction ou de
contradiction, mais une précision qui renforce la thése.
Exemple 2 : Justification sans connecteur

# context = La fagon dont les internautes se comportent face aux informations qu'ils regoivent et
partagent est un enjeu important,

# text = il y a des personnes qui n'apportent aucune preuve

# sent_id = FOR firstPost

# argument = justification

Aucun connecteur explicite, mais le message peut se lire comme [Je suis d’accord car il y a des personnes qui
n’‘apportent aucune preuve]. L'élément nouveau [absence de preuve] soutient la thése que le comportement face
al'information est un enjeu = justification.

5.2 Opposition
5.2.1 Définition

Un message M est annoté opposition seulement si :

o
[}
0

L'auteur A produit M avec l'intention de réfuter la these T exprimée dans le contexte C.
M est contradictoire avec C, A nie ou invalide C
M apporte au moins un élément nouveau qui justifie cette réfutation

Une réfutation sans justification (comme “c’est faux” ou “tu as tort”) est annotée none.

5.2.2 Marqueurs fréquents

Marqueurs de désaccord : c’est faux, non, je ne suis pas d’accord, si (en réponse a une phrase négative)...
Négation associée a des connecteurs de cause ou de conséquence : ne .. pas donc, ce n’est pas vrai car...

5.2.3 Exemples

Exemple 3 : Opposition avec réfutation

# context = Aucun réseau social n'est fiable a 100%

# text = si regarde tinder c'est fiable il demande la carte d'identité
# sent_id = AGAINST _reaction

# argument = opposition

Le “si” est ici un marqueur de réfutation. L'éléve contredit la thése [aucun réseau social n’est fiable] en
fournissant un contre-exemple [Tinder demande la carte d’identité] = opposition.
Exemple 4 : Opposition en réponse a une réfutation

# context = qui suggerent a tort que les usages du numérique seraient innés chez des jeunes qui
sont nés avec internet !

# text = y'a des gens ils sont pas nés avec internet pourtant ils sont accro

# sent_id = AGAINST _reaction
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# argument = opposition

Ce cas est plus délicat car le contexte contient une négation métalinguistiques (“a tort”), mais I'éleve réagit a
I'argument [les usages du numérique sont innés chez les jeunes] comme s’il était énoncé positivement, sans tenir
compte de la négation.

Il faut identifier I'argument auquel I'éleve répond réellement (ici 'argument enchassé et non la phrase entiere),
et annoter en conséquence. Ici I'éléve réfute [les usages du numérique sont innées chez les jeunes] = opposition.
Exemple 5 : Opposition thématique

# context = Facebook a notamment été accusé de laisser proliférer, voire de valoriser, de fausses
informations,

# text = Si les réseaux sociaux posent autant de probléme on devrait les interdire aux plus jeunes
ou en supprimer.

# sent_id = AGAINST _reaction

# argument = opposition

L'éléve ne contredit pas directement le contenu du contexte, mais s’oppose a I'état de fait décrit (la
désinformation sur Facebook) en proposant une solution radicale [interdire/supprimer les réseaux]. L'intention
est manifestement de s’opposer a un phénoméne décrit dans le contexte = opposition.
5.3 Nuance
5.3.1 Définition
Un message M est annoté nuance seulement si :
o Lauteur A reconnait partiellement la thése T exprimée dans le contexte C
o M apporte un ou plusieurs éléments nouveaux qui en restreignent la portée, introduisent une condition,
ou proposent une alternative modérée
0 M nerejette pas entiérement T
Si M rejette la these = opposition. Si M accepte la thése mais en restreint la portée ou propose une solution
intermédiaire = nuance.
5.3.2 Marqueurs fréquents
Connecteurs de concession : (oui) mais, cependant, pourtant, certes, néanmoins...
Marqueurs de relativisation : ¢ca dépend, pas forcément, dans certains cas, pas toujours...
5.3.3 Exemples
Exemple 6 : Nuance avec alternative modérée

# context = Si les réseaux sociaux posent autant de probleme on devrait les interdire aux plus
jeunes ou en supprimer.

# text = Si c'est un enjeu aussi important ils devraient sensibiliser plus de monde sur le danger
des réseaux.

# sent_id = AGAINST _reaction

# argument = nuance

A comparer avec 'exemple 5 (opposition). Ici I'éléve ne propose pas d’interdire ou de supprimer les réseaux
sociaux, mais de sensibiliser : une solution intermédiaire. La différence clé : opposition = rejet ; nuance =
restriction ou alternative.

Exemple 7 : Nuance avec condition

# context = Les réseaux sociaux sont dangereux pour les adolescents.

# text = En fait cela dépend de beaucoup de choses car si une personne utilise TikTok une autre
fera forcément des recherches plus intéressantes comme regarder un article de presse.

# sent_id = NEUTRAL_reaction

# argument = nuance

L'éléve ne nie pas que les réseaux soient dangereux, mais relativise en introduisant une condition [¢a dépend de
I'usage] = nuance.
5.4 None
5.4.1 Définition
Un message M est annoté none dans l'un des cas suivant :
0 M ne contient aucune intention argumentative visible (commentaire, réaction émotionnelle, prise de
position non étayée...)
0 M ne fait que paraphraser ou répéter le contexte sans apporter de nouveaux éléments (méme sil’accord
est explicitement formulé)
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0 M contient une réfutation sans justification (équivalent a “c’est faux” sans argument).

5.4.2 Exemples
Exemple 8 : Paraphrase sans élément nouveau

# context = Aucun réseau social n'est fiable 3 100%

# sent_id = FOR_reaction
# argument = none

# text = Je suis totalement d'accord avec toi, tous les réseaux ne sont pas fiables a 100%

Exemple 9 : Commentaire sans argumentation

les réseaux obtiennent de moins bons résultats.
# text = C'est énorme, ils n'ont pas di se relire.
# sent_id = AGAINST _reaction

# argument = none

# context = Des chercheurs ont publié une étude montrant que les éleves qui utilisent beaucoup

Le message exprime une réaction sans argument = none.

Annexe 2 : Résultats macro par modele

Les parties grisées correspondent aux modeles inutilisables et les cases encadrées au meilleur score.

nb_parametre

modele s prompt precision rappel f1

gemma3 1b zeroshot 0,339 0,342 0,340
gemma3 1b fewshot 0,228 0,209 0,218
gemma3 4b zeroshot 0,387 0,365 0,376
gemma3 4b fewshot 0,579 0,53 0,553
gemma3 12b zeroshot 0,532 0,545 0,538
gemma3 12b fewshot 0,603| 0,651] 0,626
llama3 8b zeroshot 0,0985 0,25 0,141
llama3 8b fewshot 0468 0,31 0,373
ministral3 3b zeroshot 0,417 0,288 0,341
ministral3 3b fewshot 0,466 0,288 0,356
ministral3 8b zeroshot 0,457 0,438 0,447
ministral3 8b fewshot 0,596 0,525 0,558
mistral 7b zeroshot 0,237 0,332 0,277
mistral 7b fewshot 0,38 0,359 0,369
mistral-nemo 12b zeroshot 0,429 0,274 0,334
mistral-nemo 12b fewshot 0,591 0,281 0,381
neural-chat 7b zeroshot 0,402 0,347 0,372
neural-chat 7b fewshot 0,528 0,395 0,452
gwen2.5 1.5b zeroshot 0,3 0,359 0,327
gwen2.5 1.5b fewshot 0,33 0,372 0,350
qwen2.5 3b zeroshot 0,487 0,38 0,427
gqwen2.5 3b fewshot 0,691 0,51 0,587

temps_total classes_ proportion
predites _classel

_secondes
48,99
42,53

176,93
148,47
385,32
346,32
169,94
155,94
123,44
117,38
223,55
197,17
123,53
114,06
288,66
264,96
126,75
117,16
23,8
20,26
53,58
61,39

N IU I NG N O U SC R TR \CRR T N NG N SO N C R ORI SO U O N U N O O G N

0,522
0,754

0,58
0,493
0,333
0,319
0,957
0,913
0,899
0,928
0,435
0,507
0,565
0,507
0,913
0,957
0,536
0,522

0,42
0,507
0,725
0,638

L'éleve exprime son accord mais ne fait que reformuler le contexte. Aucun élément nouveau n’est apporté = none.
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gqwen2.5 7b zeroshot 0,854| 0,417 0,560 134,84 4 0,87
gqwen2.5 7b fewshot 0,702 0,498 0,583 121,79 4 0,754
tinyllama 1.1b zeroshot 0,507 0,25 0,335 15,99 1 1
tinyllama 1.1b fewshot 0,507 0,25 0,335 14,39 1 1
Annexe 3 : Matrices de confusion pour chaque modele

Prediction\Gold justification none nuance opposition

justification 4 8 3 3

none 4 22 7 3

nuance 0 2 1 1

opposition 3 3 2 3

Tableau A1 : Matrice de confusion des résultats du modéle gemma3:1b zero-shot

Prediction\Gold justification none nuance opposition
justification 7 24 11 10

none 1 7 1 0

nuance 0 1 0 0
opposition 3 3 1 0

Prediction\Gold | justification none nuance opposition
justification 1 1 0 1
none 5 24 7 4
nuance 2 4 5 2
opposition 3 6 1 3

Tableau A3 : Matrice de confusion des résultats du modéle gemma3:4b zero-shot

Prediction\Gold justification none nuance opposition
justification 4 1 0 0
none 3 24 3 4
nuance 3 5 10 3
opposition 1 5 0 3
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Tableau A4 : Matrice de confusion des résultats du modéle gemma3:4b few-shot

Prediction\Gold justification none nuance opposition
justification 4 2 0 2
none 1 20 1 1
nuance 1 6 11 3
opposition 5 7 1 4

Tableau A5 : Matrice de confusion des résultats du modele gemma3:12b zero-shot

Prediction\Gold | justification none nuance opposition
justification 7 3 0 1
none 1 19 0 2
nuance 0 6 12 2
opposition 3 7 1 5

Prediction\Gold justification none nuance opposition
justification 6 6 4 5
none 2 21 5 2
nuance 1 2 4 0
opposition 2 6 0 3

Tableau A7 : Matrice de confusion des résultats du modeéle ministral3:8b zero-shot

Prediction\Gold justification none nuance opposition
justification 9 12 6 8
none 1 19 0 0
nuance 0 2 7 0
opposition 1 2 0 2

Tableau A8 : Matrice de confusion des résultats du modéle ministral3:8b few-shot
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Prediction\Gold justification none nuance opposition
justification 0 1 1 0
none 6 25 3 5
nuance 5 8 8 5
opposition 0 1 1 0

Tableau A9 : Matrice de confusion des résultats du modéle mistral zero-shot
Prediction\Gold | justification none nuance opposition
justification 3 5 2 0
none 5 21 5 4
nuance 2 8 6 5
opposition 1 1 0 1

Tableau A10 : Matrice de confusion des résultats du modéle mistral few-shot
Prediction\Gold justification none nuance opposition
justification 0 0 0 0
none 5 23 5 4
nuance 1 3 3 1
opposition 5 9 5 5

Tableau A11 : Matrice de confusion des résultats du modeéle neural-chat zero-shot

Prediction\Gold | justification none nuance opposition
justification 1 1 0 0
none 4 23 5 4
nuance 0 1 3 0
opposition 6 10 5 6

Tableau A12 : Matrice de confusion des résultats du modéle neural-chat few-shot
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Prediction\Gold | justification none nuance opposition
justification 0 4 0 0
none 5 19 2 3
nuance 6 6 9 5
opposition 0 6 2 2

Prediction\Gold justification none nuance opposition
justification 3 7 0 0
none 5 21 4 5
nuance 2 4 8 5
opposition 1 3 1 0
Tableau A14 : Matrice de confusion des résultats du modéle gwen2.5:1.5b
Prediction\Gold justification none nuance opposition
justification 0 0 0 0
none 8 32 6 4
nuance 0 0 4 3
opposition 3 3 3 3

Tableau A15 : Matrice de confusion des résultats du modeéle qwen2.5:3b zero-shot

Prediction\Gold | justification none nuance opposition
justification 1 0 0 0
none 7 30 2 5
nuance 0 2 9 1
opposition 3 3 2 4

Tableau A16 : Matrice de confusion des résultats du modéle gwen2.5:3b few-shot
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Prediction\Gold | justification none nuance opposition
justification 2 0 0 0
none 9 35 8 8
nuance 0 0 5 1
opposition 0 0 0 1

Prediction\Gold justification none nuance opposition
justification 4 1 2 0
none 6 33 6 7
nuance 0 0 5 0
opposition 1 1 0 3

Tableau A18 : Matrice de confusion des résultats du modéele gwen2.5:7b few-shot

Annexe 4 : Prompt en anglais

You are an expert annotator in argumentative analysis. Your task is to assign
ONE SINGLE label to a message M based on the context C it responds to.

Possible labels:
- justification

- opposition

- nuance

- none

Note: The data may be noisy (spelling errors, abbreviations, irregular punctuation,
informal language). Ignore surface variations and interpret utterances according

to their most plausible meaning. The label must depend solely on the argumentative
relationship between message M and context C.

General rule:

Always start by determining whether M brings at least one new argumentative
element with respect to C.

If M brings no new element, the label is: none

even if M expresses agreement or disagreement with C.

justification

Assign the label justification if:

- M supports the thesis expressed in C;
- M is compatible with C;

- M brings at least one new argument, example, explanation or information in support of that thesis.

Do not use justification if M merely reformulates or repeats C.

opposition
Assign the label opposition if:
- M rejects or refutes the thesis expressed in C;




- M is contradictory with C;

- M brings at least one new argument, example, explanation or information justifying that refutation.

A simple disagreement without argumentation should be labeled: none.

nuance

Assign the label nuance if:

- M at least partially accepts the thesis expressed in C;

- M brings a new element;
- M introduces a condition, limitation, exception or intermediate position.
If M rejects the thesis, use opposition.

none

Assign the label none if:
- M contains no identifiable argument;

- M expresses only an emotion or reaction;
- M merely repeats or paraphrases C;

- M expresses agreement without a new argument.

Decision procedure:
1. Does M bring at least one new argumentative element?

- No — none

- Yes — Go to step 2
2. What is the relationship between M and the thesis expressed in C?
- Support — justification
- Rejection — opposition

- Partial acceptance or limitation — nuance

Output format:

Reply only with one of the four following labels:

justification
opposition
nuance
none

No additional text.

Annexe 5 : Résultats macro par prompt

modele prompting rappel [précision |f1 temps total [ prop_classel

gemma3:12b |anglais 0,605 0,548] 0,575 351,78 0,348
gemma3:12b |zeroshot 0,545 0,532 0,538 385,32 0,333
gemma3:12b |fewshot 0,651 0,603] 0,626 346,32 0,319
gemma3:12b |role_linguiste 0,570 0,546] 0,558 406,42 0,333
gemma3:12b |role_moderateur 0,512 0,492] 0,502 354,69 0,362
gemma3:12b |minimal 0,529 0,427| 0,473 286,21 0,406
qwen2.5:7b anglais 0,470 0,574] 0,517 128,04 0,681
qwen2.5:7b zeroshot 0,417 0,854] 0,560 134,84 0,87
qwen2.5:7b  |fewshot 0,498 0,702| 0,583 121,79 0,754
gqwen2.5:7b role_linguiste 0,442 0,776] 0,563 137,66 0,841
gqwen2.5:7b role_moderateur 0,466 0,641] 0,540 124,67 0,768
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qwen2.5:7b

minimal

0,537

0,543

0,540

127,82

0,362

Annexe 6 : Matrices de confusions pour les variations de prompts

Prediction\Gold justification none nuance opposition
justification 6 4 0 2

none 2 15 1 0

nuance 1 10 11 2
opposition 2 3 1 6

Tableau A19 : Matrice de confusion de gemma3:12b anglais

Prediction\Gold | justification none nuance opposition
justification 4 2 0 2

none 2 20 1 0

nuance 1 7 11 3
opposition 4 6 1 5

Tableau A20 : Matrice de confusion de gemma3:12b linguiste

Prediction\Gold justification none nuance opposition
justification 3 3 0 2

none 1 22 1 1

nuance 4 6 11 4
opposition 3 4 1 3

Tableau A21 : Matrice de confusion de gemma3:12b modérateur

Prediction\Gold justification none nuance opposition
justification 1 5 0 0

none 2 9 1 0

nuance 1 12 10 0
opposition 7 9 2 10

Tableau A22 : Matrice de confusion de gemma3:12b minimal
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Prediction\Gold justification none nuance opposition
justification 4 3 1 2

none 6 30 6 5

nuance 0 0 6 1
opposition 1 2 0 2

Tableau A23 : Matrice de confusion de qwenZ2.5:7b anglais

Prediction\Gold | justification none nuance opposition
justification 2 0 0 0

none 8 35 8 7

nuance 0 0 5 1
opposition 1 0 0 2

Tableau A24 : Matrice de confusion de gwenZ2.5:7b linguiste

Prediction\Gold justification none nuance opposition
justification 2 2 0 1

none 8 33 6 6

nuance 0 0 7 1
opposition 1 0 0 2

Tableau A25 : Matrice de confusion de qwen2.5:7b modérateur

Prediction\Gold | justification none nuance opposition
justification 1 5 0 0

none 2 9 1 0

nuance 1 12 10 0
opposition 7 9 2 10

Tableau A26 : Matrice de confusion de qwen2.5:7b minimal
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