
Extraction terminologique juridique à faible supervision : une
méthode hybride combinant LLM, règles syntaxiques et

CamemBERT

Julien Breton1,2, Mokhtar Boumedyen Billami2, Max Chevalier1, Cassia Trojahn1

1 Institut de Recherche en Informatique de Toulouse, IRIT
2 Berger-Levrault

julien.breton@irit.fr, mb.billami@berger-levrault.com,
max.chevalier@irit.fr, cassia.trojahn@irit.fr

Résumé
Le secteur juridique se caractérise par un nombre impor-
tant de documents et par leur complexité. Les entreprises
ont l’obligation d’appliquer ces dispositions juridiques. En
raison de l’évolution constante de ces documents, un in-
térêt croissant se manifeste pour l’automatisation du trai-
tement des textes juridiques afin de faciliter la conformité
réglementaire. Une étape clé de ce processus réside dans
l’extraction des termes juridiques. Les méthodes état de
l’art, telles que les systèmes à base de règles, les réseaux
Bi-LSTM et BERT, requièrent une quantité importante de
données annotées pour atteindre des performances satis-
faisantes, une tâche particulièrement chronophage pour les
experts du domaine. Avec l’essor des grands modèles de
langage (LLM), la recherche s’oriente de plus en plus vers
l’exploitation de leurs capacités, notamment à travers des
approches faiblement supervisées. Dans cet article, nous
présentons un système hybride qui distille les connais-
sances de GPT-4 vers un modèle CamemBERT, tout en ap-
pliquant un filtrage syntaxique. Cette approche réduit non
seulement le besoin d’intervention d’experts par rapport au
système CamemBERT classique, mais elle surpasse égale-
ment le système reposant uniquement sur GPT-4, en amé-
liorant le score F1 de 7 à 24 points de pourcentage.
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1 Introduction
Le domaine juridique se caractérise par un volume consi-
dérable de documents en constante évolution, tels que les
contrats, la législation, les décisions de justice ou encore
les décrets. Ces documents sont denses, complexes et ré-
digés dans un langage hautement spécialisé, ce qui rend
leur analyse et application à la fois chronophages et sus-
ceptibles aux erreurs humaines. Cependant, les entreprises
ont l’obligation légale de se mettre en conformité avec ces
dispositions juridiques, sous peine d’amendes. Comme le

soulignent Sassier et al. [23], en France, « plus de 10 500
lois, 120 000 décrets, 7 400 traités, 17 000 textes commu-
nautaires, des dizaines de milliers de pages réparties dans
62 codes distincts » sont en vigueur. Certains de ces textes
font d’ailleurs l’objet de modifications fréquentes : « 6 mo-
difications par jour ouvrable pour le Code des impôts de
2006 ». C’est dans ce sens que la recherche vise à automa-
tiser le traitement des documents juridiques. Elle souhaite
non seulement accélérer leur analyse, tout en délestant les
experts juridiques de cette tâche chronophage et à faible va-
leur ajoutée.

FIGURE 1 – Extraction des termes juridiques à partir de la
phrase suivante : « Pour vérifier le kilométrage, pour les
véhicules équipés d’un compteur kilométrique, les infor-
mations fournies lors du contrôle technique précédent sont
mises à la disposition des organismes de contrôle technique
dès qu’elles sont disponibles par voie électronique ».

La tâche fondamentale pour l’extraction des règles juri-
diques consiste à les formaliser de manière structurée. Deux
tâches entrent alors en jeu : l’extraction des termes juri-
diques et l’extraction des relations entre ces termes. Le pré-
sent article se concentre sur l’extraction terminologique,
comme l’illustre la Figure 1, qui provient d’un exemple issu
du jeu de données utilisé dans cette étude.
Le jeu de données exploité dans le cadre de cette recherche
a été introduit par Sleimi et al. [26], qui se sont appuyés
sur des documents juridiques du Luxembourg. Dans leur
étude, les auteurs ont développé un système fondé sur des



règles syntaxiques pour l’extraction de termes juridiques.
Ils ont obtenu une précision notable de 0,874 et un rap-
pel de 0,855. Cependant, atteindre de telles performances
requiert un investissement conséquent en temps de la part
d’experts pour annoter les données et concevoir les règles
syntaxiques. D’autres méthodes, telles que les LSTM (Long
Short-Term Memory) [24] ou BERT (Bidirectional Encoder
Representations from Transformers) [17], rencontrent les
mêmes contraintes liées aux données annotées. Néanmoins,
l’émergence des grands modèles de langage (LLMs) [36]
ouvre de nouvelles perspectives en réduisant l’implication
humaine requise pour l’extraction. En tirant parti de leur
connaissance fondationnelle, les LLMs sont par exemple
capables de réaliser de l’extraction d’entités nommées dans
des documents en biologie [29].
Cet article propose une approche hybride combinant LLM,
méthodes fondées sur des règles syntaxiques et modèle de
langage. La distillation des connaissances fournies par un
LLM vers un modèle CamemBERT, avec un filtrage basé
sur des règles, répond à plusieurs objectifs. Premièrement,
cette approche limite l’implication des experts à la formu-
lation des instructions pour le LLM et à la définition des
règles de filtrage. Deuxièmement, elle diminue les besoins
en ressources de calcul et améliore l’interprétabilité des ré-
sultats, en offrant une meilleure compréhension du proces-
sus d’extraction ainsi que du jeu de données utilisé pour
l’entraînement.
Les travaux présentés dans cet article sont l’adaptation en
version française de l’article [4] paru lors de la conférence
EKAW 2024.
Le reste de l’article est organisé comme suit : la section 2
présente les principaux travaux connexes ; la Section 3 dé-
crit les modèles de référence utilisés (CamemBERT et GPT-
4) ; la Section 4 introduit le système hybride proposé ; la
Section 5 détaille le jeu de données utilisé ainsi que les
résultats obtenus selon les différentes stratégies ; enfin, la
Section 6 conclut l’article et propose des perspectives de
recherche futures.

2 Travaux connexes
Le traitement des connaissances constitue un domaine vaste
ayant suscité de nombreuses contributions de la part de la
communauté scientifique. Récemment, une tendance mar-
quée s’est manifestée en faveur de l’utilisation des réseaux
de neurones pour des tâches d’analyse [28] ou de classifi-
cation [6, 22]. Par exemple, Biener et al. [2] ont développé
un système d’anonymisation d’entités nommées (Named
Entity Recognition, NER [18]) dans des documents finan-
ciers rédigés en allemand. Leur système identifie des entités
telles que les noms et prénoms, les adresses postales et élec-
troniques, ainsi que les localisations. L’étude a évalué di-
verses architectures, notamment les RNN, LSTM et Condi-
tional Random Fields (CRF) [15]. Les résultats démontrent
que les architectures combinant RNN et CRF obtiennent les
meilleures performances, avec un rappel de plus de 97 %
sans post-traitement et environ 99 % après post-traitement,
tout en maintenant une précision supérieure à 90 %. Malgré

l’efficacité de cette approche, elle présente certaines limites
en raison de la forte implication des experts et du carac-
tère chronophage des tâches. L’annotation manuelle d’un
corpus de 407 documents financiers allemands publiés, re-
présentant un total de 189 000 tokens, constitue un travail
particulièrement lourd et coûteux en temps.
Le modèle BERT, proposé par Vaswani et al. [30], vise à
atténuer ce problème grâce à un entraînement initial sur
un large corpus de données, comprenant environ 3,3 mil-
lions de mots issus du Toronto BookCorpus et de Wiki-
pédia en anglais. Cet entraînement préliminaire confère au
modèle une base de connaissances génériques qui peut en-
suite être affinée sur des jeux de données de taille plus ré-
duite. La communauté juridique a adopté cette architecture
pour la reconnaissance d’entités nommées, comme en té-
moignent les travaux menés sur des décisions judiciaires
italiennes [21] ou des textes juridiques brésiliens [32]. Ces
approches associent BERT à des architectures de type Bi-
LSTM et CRF. Toutefois, malgré leurs performances, ces
méthodes nécessitent toujours un volume conséquent de
données annotées et un investissement important d’exper-
tise humaine.
Avec l’essor récent des grands modèles de langage (LLMs),
de nombreuses études ont exploré leur potentiel pour l’ex-
traction d’informations, obtenant des résultats significa-
tifs [9, 33, 7, 1]. Des avancées notables ont aussi été ac-
complies dans la distillation des performances de ces mo-
dèles vers des modèles de plus petite taille [12]. Yuxian et
al. [11] ont démontré que la distillation constitue une mé-
thode efficace pour transférer les connaissances d’un grand
modèle génératif vers un modèle plus compact. Ce pro-
cessus favorise l’obtention de réponses plus précises ainsi
qu’une amélioration des performances. Cependant, des tra-
vaux constatent des limites dans l’utilisation des LLM pour
l’extraction d’informations, que ce soit dans les capacités
de calcul [13, 31] ou même dans les résultats obtenus [14].
[10] montre que les LLM ne parviennent pas à surpasser les
modèles traditionnels (BERT) dans les tâches de NER, sou-
lignant les limites des LLM dans l’extraction d’entités com-
plexes spécifiques à un domaine. Xie et al. [34] examinent
les performances des LLM dans les tâches de NER non su-
pervisées, notant que bien que des améliorations puissent
être réalisées, des défis subsistent pour atteindre un haut ni-
veau de précision sans recourir à des stratégies personnali-
sées.
Dans le domaine juridique, comme le souligne l’étude de
Solihin et al. [27], les travaux se sont majoritairement
concentrés sur la NER, ce qui a donné lieu à une recherche
relativement limitée et à peu de jeux de données spécifi-
quement consacrés à l’extraction de termes juridiques. Bien
que ces deux tâches puissent sembler similaires a priori,
elles s’en distinguent considérablement. Les entités nom-
mées, telles que les personnes ou les organisations, sont gé-
néralement représentées par une unité courte et bien déli-
mitée, comme « Stephen Hawking ». À l’inverse, les enti-
tés juridiques englobent des concepts plus larges, des en-
tités nommées ou même des expressions complètes. Par
exemple, le concept juridique d’« Acteur » peut corres-



pondre à une entité comme « le conducteur », qui n’est pas
une entité nommée. De même, la notion de « Condition »
peut inclure un contenu tel que « si l’ensemble couplé de
véhicules se compose de deux véhicules automoteurs ». Ces
exemples illustrent que notre tâche dépasse largement le
cadre NER traditionnel et peut s’apparenter à l’extraction
de segments textuels. Il est donc légitime de remettre en
question l’efficacité directe des approches conçues pour la
NER [37, 35, 19, 20] dans l’extraction de termes juridiques.
Concernant l’extraction de termes juridiques, certaines
études, telles que celle de Sleimi et al. [25], ont développé
leurs propres jeux de données et mis en œuvre une approche
fondée sur des règles syntaxiques. Des travaux plus ré-
cents, tels que ceux de Castano et al. [5], explorent une dé-
marche similaire en se focalisant sur l’extraction conjointe
de concepts et d’entités à partir de documents juridiques
européens. Les éléments extraits sont ensuite intégrés dans
un système de gestion des connaissances. D’autres contri-
butions, comme celle de Dragoni et al. [8], montrent la per-
tinence et l’efficacité d’une approche hybride pour l’extrac-
tion de règles juridiques à partir de documents textuels. Ces
résultats suggèrent que la combinaison de plusieurs tech-
niques peut considérablement améliorer la précision et l’ef-
ficacité de l’extraction, tout en compensant leurs défauts
mutuels.
Basé sur ces observations, notre étude a pour objectif de
comparer notre système hybride avec les modèles de réfé-
rence, à savoir CamemBERT et GPT-4, qui seront présentés
dans la section suivante.

3 Systèmes de référence
Dans le but de comparer notre approche aux systèmes ac-
tuels de l’état de l’art, nous introduisons les modèles de lan-
gage pour la tâche d’extraction de termes juridiques. Les
sections suivantes décrivent leur mise en œuvre, tout en
mettant en lumière les avantages et les limites propres à
chacune de ces architectures.

3.1 Extraction terminologique juridique à
l’aide de CamemBERT

En raison de la langue française du jeu de données utilisé
(décrit en Section 5.1), nous avons opté pour un modèle
CamemBERT, au lieu du modèle BERT original. Le mo-
dèle Legal-CamemBERT-base [16], spécifiquement réen-
traîné sur plus de 22 000 articles juridiques du droit belge en
français, se révèle plus adapté au traitement et à la compré-
hension des textes juridiques en langue française. Ce choix
vise à mieux capter les subtilités et les spécificités linguis-
tiques présentes dans notre corpus, améliorant ainsi la re-
présentation des plongements lexicaux.
L’extraction de termes juridiques avec CamemBERT re-
quiert un corpus annoté manuellement par des experts.
Ce jeu de données doit être divisé en deux parties :
l’une pour l’entraînement et la seconde pour l’évaluation,
comme indiqué à la Figure 2. L’extraction terminologique
au moyen de CamemBERT repose traditionnellement sur le
schéma d’annotation Inside-Outside-Beginning (IOB), cou-

FIGURE 2 – Processus global basé sur CamemBERT : (i)
réentraînement du modèle CamemBERT, (ii) évaluation de
l’inférance du modèle réentraîné.

FIGURE 3 – Matrice de tokenisation basée sur la phrase
courte : « les véhicules équipés d’un compteur kilomé-
trique ». Les mots activent les concepts juridiques tels que
Condition ou Artifact à l’aide de valeurs binaires (0
ou 1).

ramment utilisé en traitement automatique des langues pour
l’étiquetage de séquences, notamment dans les tâches de
NER. Toutefois, dans le cas de l’extraction de termes ju-
ridiques, des chevauchements d’annotations sont fréquem-
ment observés, ce qui nécessite une adaptation de l’archi-
tecture interne du modèle. Par exemple, dans la Figure 1,
nous constatons que le segment « équipés d’un compteur
kilométrique » est à la fois catégorisé comme Artifact
et comme Condition.
Une première modification porte donc sur la matrice
d’entrée exploitée dans le modèle PyTorch, pour per-
mettre une classification multi-label et multi-classe. La
Figure 3 illustre cette modification, qui permet l’activa-
tion de plusieurs concepts juridiques pour un même to-
ken, comme pour le mot « compteur ». La seconde modi-
fication concerne la mesure utilisée lors de l’entraînement ;
nous avons opté pour un macro score F1, c’est-à-dire une
moyenne des scores F1 calculés pour chaque concept in-
dividuellement. Enfin, une dernière adaptation consiste à
modifier le classifieur de sortie à l’aide de la bibliothèque
Transformers de Huggingface. Cette modification substi-
tue la fonction de perte CrossEntropyLoss 1 par la fonction
BCEWithLogitsLoss 2, qui combine l’entropie croisée bi-
naire à une fonction sigmoïde, convenant aux tâches multi-
label. Cette architecture est schématisée par la Figure 4 et
les expériences décrites dans cet article sont disponibles
dans notre dépôt GitLab 3.
Il est important de mentionner que le réentraînement sur
les 22 000 articles, réalisé pour créer le modèle Legal-
CamemBERT-base [16], diffère des réentraînements réali-
sés dans notre étude. En effet, les articles du droit belge ont
eu pour objectif d’améliorer la représentation sémantique,

1. https://pytorch.org/docs/stable/generated/torch.nn.CrossEntropyLoss.html
2. https://pytorch.org/docs/stable/generated/torch.nn.BCEWithLogitsLoss.html
3. https://gitlab.irit.fr/ala/legal-concepts-extraction

https://pytorch.org/docs/stable/generated/torch.nn.CrossEntropyLoss.html
https://pytorch.org/docs/stable/generated/torch.nn.BCEWithLogitsLoss.html
https://gitlab.irit.fr/ala/legal-concepts-extraction


FIGURE 4 – Architecture du modèle CamemBERT utilisé
dans le cadre de notre étude. Les modifications concernent
le classifieur en sortie du modèle CamemBERT, incluant la
fonction de perte.

tandis que nos réentraînements effectués via le corpus de
Sleimi et al. [26] visent le classifieur de sortie, comme illus-
tré dans la Figure 4.
L’entraînement du classifieur en sortie de CamemBERT né-
cessite un jeu de données conséquent dont l’élaboration re-
présente une tâche fastidieuse pour les experts. L’appari-
tion récente de modèles génératifs, tels que GPT-4, a ouvert
de nouvelles voies de recherche autour de l’extraction de
connaissances faiblement supervisée. Ces modèles sont en
mesure d’effectuer des tâches d’extraction sans recourir à
un grand volume de données annotées. Cette approche est
détaillée dans la section suivante.

3.2 Extraction terminologique juridique fon-
dée sur un LLM

La Figure 5 illustre le processus global d’utilisation d’un
LLM pour l’extraction de termes à partir de textes juri-
diques. En employant l’ingénierie des requêtes (prompt en-
gineering), nous utilisons le LLM pour une tâche d’extrac-
tion terminologique. L’un des principaux atouts de cette ap-
proche repose sur l’entraînement fondationnel du modèle,
qui lui permet d’obtenir de bonnes performances à partir
d’instructions minimales.

FIGURE 5 – Processus d’extraction terminologique em-
ployant un LLM via l’ingénierie des requêtes.

La structure de la requête utilisée a émergé d’un processus

empirique et d’expérimentations itératives visant à identi-
fier la formulation la plus robuste. Ce travail s’appuie sur les
recommandations et bonnes pratiques proposées par Ope-
nAI 4. Des ajustements successifs ont été opérés sur les dif-
férentes composantes, incluant la définition du rôle du mo-
dèle, la description des tâches et le format de sortie attendu.
Les requêtes, disponibles dans notre dépôt GitLab 5, sont
organisées comme suit : en premier lieu, un rôle est assigné
au modèle (par exemple « expert en TAL »), conjointement
à la tâche visée (« extraire des termes à partir d’énoncés
»). Ensuite, sont présentés les différents concepts juridiques
accompagnés de leurs définitions. Ces définitions consti-
tuent la seule connaissance externe introduite, nécessitant
une contribution minimale des experts. À cela s’ajoute un
exemple d’extraction avec la sortie attendue (en JSON),
fournissant ainsi un aperçu explicite de la tâche à effectuer.
La Figure 5 illustre la structure des différentes composantes
au sein de la requête fournie en entrée du LLM.
Après avoir présenté l’application des LLMs à l’extraction
d’information par ingénierie de requête, nous décrivons à
présent notre approche hybride combinant un LLM, un fil-
trage syntaxique et un CamemBERT.

4 Approche hybride
Comme introduit précédemment, les modèles de type
BERT offrent une efficacité notable mais requièrent un jeu
de données conséquent. À l’inverse, les LLMs, du fait de
leur pré-entraînement, ne dépendent pas d’un corpus spé-
cifique, mais peuvent souffrir de précision dans la délimi-
tation des termes. Pour surmonter les limites de ces deux
approches, nous avons développé une architecture hybride,
illustrée par la Figure 6. Cette approche combine un LLM
afin d’amorcer l’extraction, suivie de règles syntaxiques
pour filtrer les hallucinations du LLM, et se termine par un
modèle CamemBERT permettant d’apprendre et de com-
presser cette connaissance.
La première étape de notre chaîne de traitement consiste
donc à amorcer une extraction à l’aide de GPT-4, iden-
tique au processus décrit en Section 3.2. Les experts éla-
borent une requête contenant les définitions des concepts
juridiques, un exemple commenté, et l’énoncé cible à ana-
lyser. Le LLM génère ensuite la prédiction correspondante.
Une fois ce corpus synthétique généré, les termes extraits
par le LLM sont filtrés via des règles syntaxiques. L’ob-
jectif consiste à améliorer la précision des annotations, en
s’appuyant sur 15 règles définies par des experts [25]. Par
exemple, dans la phrase illustrée à la Figure 1, les concepts
de type Artifact peuvent être associés à des groupes no-
minaux, tandis que Action relèvent de groupes verbaux.
Cette étape permet de traiter la problématique des limites
(boundary issue) et de garantir la qualité des termes anno-
tés.
Après avoir filtré les termes juridiques, ce corpus est uti-
lisé afin de réentraîner le classifieur CamemBERT, selon

4. https://platform.openai.com/docs/guides/prompt-engineering
5. https://gitlab.irit.fr/ala/legal-entity-extraction/-

/raw/main/modules/llm/utils.py

https://platform.openai.com/docs/guides/prompt-engineering/tactic-ask-the-model-to-adopt-a-persona
https://gitlab.irit.fr/ala/legal-entity-extraction/-/raw/main/modules/llm/utils.py
https://gitlab.irit.fr/ala/legal-entity-extraction/-/raw/main/modules/llm/utils.py


FIGURE 6 – Processus global de l’approche hybride : (i)
amorçage de l’extraction terminologique via GPT-4, (ii) fil-
trage des résultats à l’aide de règles syntaxiques, (iii) réen-
traînement d’un CamemBERT.

les modalités présentées en Section 3.1. Le modèle est mo-
difié par l’ajout d’une couche linéaire finale et l’ajustement
de la fonction de perte adaptée au contexte multi-label. À
l’issue de l’entraînement, le modèle est prêt à effectuer des
extractions sur de nouveaux documents.
En distillant les connaissances d’un LLM dans un modèle
CamemBERT, cette approche permet d’exploiter les atouts
complémentaires des deux paradigmes, aboutissant à un
système robuste et performant pour l’extraction de termes
juridiques. La section suivante détaille les résultats obtenus
et les compare avec les systèmes de référence.

5 Expérimentations et résultats
Après avoir présenté l’architecture hybride, nous nous inté-
ressons à présent à l’évaluation de son efficacité et la com-
parons avec des systèmes de référence. Nous commençons
par décrire le jeu de données utilisé dans l’ensemble de nos
expérimentations, puis nous évaluons les performances du
modèle CamemBERT seul, suivi du LLM avec GPT-4, et
terminons avec les résultats du modèle hybride.

5.1 Jeu de données
Le jeu de données utilisé dans notre étude comprend 200
énoncés en français extraits du Code de la route luxem-
bourgeois, annotés manuellement par des experts, identi-
fiant 1339 segments au total [26]. L’annotation porte sur
14 concepts juridiques, et l’ensemble du corpus est dis-
ponible en ligne 6. Dans le cadre de notre étude, nous
nous concentrons sur un sous-ensemble de 8 concepts :
Action, Actor, Artifact, Condition, Location,
Modality, Reference et Time. Cette sélection corres-
pond à des travaux antérieurs ayant conduit à la création du
modèle sémantique SEMLEG [3], dédié à la formalisation
de règles juridiques. Ce choix repose aussi sur le constat

6. https://sites.google.com/view/metax-re2018/

que certains concepts étaient sous-représentés dans les don-
nées d’origine. Afin de favoriser la réutilisabilité du corpus
dans d’autres domaines applicatifs, nous avons choisi de
nous limiter à ces huit concepts, définis dans le Tableau 1.

Concept Définition
Action Le processus de faire quelque chose.
Actor Entité qui a la capacité d’agir.
Artifact Objet matériel ou immatériel impliqué dans une action.
Condition Une contrainte précisant les propriétés qui doivent être respectées.
Location Un lieu où une action peut être réalisée.
Modality Représente la contrainte d’application d’une règle.
Reference Mention textuelle d’une autre source juridique.
Time Moment, durée ou occurrence d’une action.

TABLE 1 – Définitions des huit concepts de [26] que nous
utilisons dans notre étude.

FIGURE 7 – Distribution des concepts juridiques dans
les données d’entraînement et d’évaluation [26]. Huit
concepts sont conservés : Action, Actor, Artifact,
Condition, Location, Modality, Reference et
Time.

La Figure 7 détaille la distribution des concepts retenus.
Comme le montre cette distribution, le jeu de données issu
de [26] présente un déséquilibre significatif entre les diffé-
rentes classes. Un cas particulièrement notable concerne le
concept Artifact, qui ne compte que 73 instances dans
l’ensemble d’entraînement contre 252 dans l’ensemble
d’évaluation. Ce déséquilibre peut influencer les perfor-
mances des modèles d’apprentissage, en limitant leur ca-
pacité à généraliser sur des classes sous-représentées. Afin
de garantir une comparaison avec l’approche des auteurs,
nous avons choisi de conserver la distribution originale des
annotations sans procéder à un rééquilibrage. Cette déci-
sion nous permet non seulement d’évaluer les performances
de nos méthodes dans un contexte comparable, mais égale-
ment d’analyser la robustesse de nos méthodes face à des
situations dans lesquelles certaines catégories sont sous-
représentées. Ainsi, cette configuration constitue une op-
portunité d’étudier dans quelle mesure l’approche hybride
peut s’adapter aux contraintes inhérentes aux données dés-
équilibrées.

https://sites.google.com/view/metax-re2018/


5.2 Résultats du modèle CamemBERT réen-
traîné

Les performances du modèle d’extraction terminologique
juridique fondé sur Legal-CamemBERT-base [16] sont pré-
sentées dans le Tableau 2. Celui-ci fournit les scores de pré-
cision, rappel et F1 pour chacun des huit concepts étudiés.

Concepts juridiques
Action Actor Artifact Condition Location Modality Reference Time

Précision 0.93 0.84 0.69 0.80 0.65 0.91 0.88 0.85
Rappel 0.41 0.60 0.16 0.83 0.53 0.48 0.67 0.66

F1 0.57 0.70 0.26 0.82 0.59 0.63 0.76 0.74

TABLE 2 – Résultats de précision, rappel et F1 obtenus avec
Legal-CamemBERT-base [16] pour l’extraction de termes
juridiques.

L’approche basée sur CamemBERT obtient un score F1
moyen supérieur à 0.63. La précision moyenne atteint
0.81, ce qui montre que le modèle extrait les termes
avec une très bonne précision. Les concepts Action,
Actor, Condition, Modality, Reference et Time
obtiennent tous une précision égale ou supérieure à 0.80.
Toutefois, le rappel moyen est plus faible, autour de 0.54, ce
qui révèle une difficulté à détecter l’intégralité des termes
présents dans les documents.
Cela est notamment dû au concept Artifact, qui affiche
des performances significativement inférieures. Bien que la
précision soit modérée (0.69), le rappel chute drastiquement
à 0.16, entraînant un score F1 très faible de 0.26. Nos in-
vestigations montrent que ce résultat s’explique majoritai-
rement par un fort déséquilibre de la distribution des ins-
tances dans le jeu de données d’entraînement, comme cela
apparaît dans la Figure 7. Alors que la plupart des concepts
sont répartis selon un ratio équilibré entre apprentissage et
évaluation, le concept Artifact présente un déséquilibre
marqué, avec seulement 74 occurrences dans l’ensemble
d’entraînement contre 252 dans l’ensemble d’évaluation.
Ce déséquilibre compromet la capacité du modèle à généra-
liser efficacement pour ce concept, ce qui explique les dif-
ficultés rencontrées. Pour remédier à cette situation, un ré-
ajustement des répartitions entre données d’apprentissage
et d’évaluation serait nécessaire.
En résumé, le réentraînement du modèle CamemBERT a
permis d’atteindre de bonnes performances, avec un score
F1 moyen de 0.69 si l’on exclut le concept Artifact.
Toutefois, les résultats obtenus soulignent clairement la dé-
pendance du modèle à une quantité significative de don-
nées annotées, en particulier pour garantir une couverture
adéquate. La constitution de tels jeux de données demeure
une tâche exigeante en termes de temps et de compétences.
Nous évaluons, dans la section suivante, la capacité des
LLM à s’affranchir du corpus d’entraînement.

5.3 Résultats avec un LLM
Cette section présente les résultats obtenus à l’aide de l’in-
génierie des requêtes et du LLM. Dans notre cas, nous uti-
lisons GPT-4 pour l’extraction des termes juridiques. Les
performances en précision, rappel et F1 sont présentées
dans le Tableau 3.

Concepts
Action Actor Artifact Condition Location Modality Reference Time

Précision 0.65 0.67 0.58 0.76 0.53 0.54 0.71 0.81
Rappel 0.27 0.58 0.33 0.53 0.36 0.54 0.53 0.34

F1 0.38 0.63 0.42 0.63 0.42 0.54 0.61 0.48

TABLE 3 – Résultats de précision, rappel et F1 avec GPT-4
pour l’extraction de termes juridiques.

Les résultats obtenus révèlent une forte hétérogénéité se-
lon les concepts. Le meilleur score de précision concerne le
concept Time (0.81), ce qui illustre la capacité du modèle
à identifier correctement les expressions temporelles. Des
scores de précision élevés sont également observés pour les
concepts Condition (0.76) et Reference (0.71). Sur le
plan du rappel, le concept Actor atteint un score notable
de 0.58, indiquant une bonne couverture des termes rele-
vant de cette catégorie. En revanche, le concept Action
affiche le rappel le plus faible (0.27), traduisant des diffi-
cultés à identifier de manière exhaustive les actions décrites
dans les textes juridiques.
Ces résultats montrent une efficacité en termes de préci-
sion, mais soulignent aussi les limitations des LLM en ma-
tière de rappel. Le modèle GPT-4 sait identifier les termes
de manière exacte lorsqu’il les reconnaît, mais il en omet
un nombre significatif. Comme évoqué dans l’état de l’art,
cette limitation a déjà été identifiée par des travaux précé-
dents, révélant que les LLM ont tendance à annoter qu’une
partie des expressions attendues.
Néanmoins, cette approche sans réentraînement offre des
avantages notables, en particulier en termes de réduction du
coût lié à l’annotation manuelle. En exploitant ses capacités
fondationnelles, GPT-4 permet d’automatiser partiellement
le processus d’extraction sans avoir recours à un corpus an-
noté dédié, ce qui facilite l’extension à d’autres domaines.
Malgré des performances limitées sur certains concepts,
cette approche réduit l’intervention humaine. Nous verrons
dans la section suivante comment l’approche hybride per-
met d’en améliorer les résultats.

5.4 Résultats du système hybride
Les résultats de notre approche hybride, qui combine GPT-
4, CamemBERT et un filtrage syntaxique, montrent une
amélioration significative des performances globales pour
l’extraction de termes juridiques. Le Tableau 4 présente les
scores en précision, rappel et F1 obtenus pour chacun des
concepts étudiés.

Concepts
Action Actor Artifact Condition Location Modality Reference Time

Précision 0.36 0.80 0.58 0.68 0.35 0.73 0.66 0.64
Rappel 0.78 0.52 0.54 0.73 0.47 0.57 0.75 0.81

F1 0.50 0.63 0.56 0.70 0.41 0.64 0.70 0.72

TABLE 4 – Résultats de précision, rappel et F1 avec notre
approche hybride pour l’extraction de termes juridiques.

Le Tableau 5.4 met en évidence l’amélioration significative
apportée par l’approche hybride par rapport à GPT-4. En
combinant les capacités d’extraction initiale de GPT-4, le
filtrage syntaxique et la distillation dans un CamemBERT,
nous obtenons un gain de 7 à 24 points de pourcentage sur



Concept CamemBERT GPT-4 Hybride
Action 0.57 0.38 0.50 (+12 %)
Actor 0.70 0.63 0.63 (0 %)
Artifact 0.26 0.42 0.56 (+14 %)
Condition 0.82 0.63 0.70 (+7 %)
Location 0.59 0.42 (+1 %) 0.41
Modality 0.63 0.54 0.64 (+10 %)
Reference 0.76 0.61 0.70 (+9 %)
Time 0.74 0.48 0.72 (+24 %)

TABLE 5 – Comparaison des performances en F1 pour les
trois approches : CamemBERT, GPT-4 et système hybride.
En gras, les meilleures performances entre GPT-4 et Hy-
bride.

le score F1 selon les concepts. Ces améliorations sont parti-
culièrement notables pour les concepts les plus complexes
ou mal représentés tels que Artifact, Reference et
Time.
L’utilisation de règles syntaxiques permet d’atténuer les er-
reurs d’extraction apparaissant avec les LLMs. Ce filtrage
améliore sensiblement la qualité des annotations automa-
tiques générées, qui sont ensuite utilisées pour réentraîner
CamemBERT. Le modèle résultant bénéficie à la fois de
la capacité générative des LLMs et de l’efficacité prédictive
d’un classifieur BERT, tout en limitant l’implication des ex-
perts.
Il convient toutefois de noter que le système hybride n’égale
pas les performances du modèle CamemBERT entraîné de
manière supervisée (sur un jeu de données annoté manuel-
lement par des experts). Ce constat rejoint les observations
présentées dans des travaux similaires, tels que celui de
Tang et al. [29], soulignant qu’un entraînement basé sur des
annotations expertes produit de meilleurs résultats.
Malgré cela, notre analyse démontre que l’approche hy-
bride constitue une solution efficace pour l’extraction de
termes juridiques tout en réduisant la dépendance à une an-
notation experte. Elle ouvre ainsi la voie à des systèmes
plus autonomes, adaptés au traitement de corpus juridiques
de grande taille, tout en maintenant un bon compromis entre
qualité, coût, et effort humain.

6 Conclusion
Notre article a proposé une approche visant à améliorer
l’extraction de termes juridiques, tout en réduisant l’impli-
cation des experts. Nous avons évalué trois stratégies dis-
tinctes pour l’extraction de termes juridiques : le réentraîne-
ment d’un modèle CamemBERT, l’exploitation d’un grand
modèle de langage (LLM) via l’ingénierie des requêtes,
ainsi qu’une approche hybride combinant LLMs, méthodes
à base de règles syntaxiques, et un modèle CamemBERT.
L’évaluation de ces stratégies a été menée sur un même jeu
de données issu de la législation luxembourgeoise.
Nous avons montré que le réentraînement du modèle Ca-
memBERT permet d’obtenir des performances élevées, dé-
montrant sa capacité à extraire efficacement des termes ju-
ridiques à partir de textes en français. Par ailleurs, nous
avons exploré le potentiel de GPT-4 pour réduire la né-

cessité d’annotation experte, en soulignant le rôle central
de l’ingénierie des requêtes dans la production de sorties
structurées. Enfin, l’approche hybride, fondée sur la dis-
tillation des connaissances d’un LLM vers CamemBERT
via un filtrage par règles, s’est montrée particulièrement
prometteuse. Celle-ci améliore significativement les perfor-
mances de GPT-4 seul, tout en limitant l’intervention des
experts à la définition des concepts, de leurs définitions, et
à l’élaboration des règles syntaxiques de filtrage.
L’approche hybride présente des atouts majeurs par rap-
port aux méthodes traditionnelles de l’état de l’art. En tirant
parti de GPT-4 pour générer des données annotées (« amor-
çage » ou bootstrapping), la dépendance au travail d’anno-
tation devient minimale, à condition que le domaine étudié
soit bien couvert par les connaissances du LLM.
Cependant, il existe des limites à cette approche hybride.
Premièrement, le filtrage syntaxique suppose un accès à un
analyseur syntaxique fiable, qui peut varier selon la langue.
Ainsi, les règles développées pour le français ne sont pas
directement transposables à d’autres langues, comme l’an-
glais, et requièrent un nouveau travail d’expertise. Par
ailleurs, le modèle CamemBERT est spécifiquement en-
traîné pour le français ; son utilisation sur des documents ré-
digés dans d’autres langues nécessiterait l’adoption de mo-
dèles adaptés, tels que BERT pour l’anglais.
Après l’extraction terminologique, les perspectives de ce
travail visent à extraire les relations entre termes juridiques.
Des améliorations de l’approche hybride sont également
envisagées, en particulier sur le plan du filtrage syntaxique.
Au lieu de s’en remettre exclusivement aux experts pour
la formalisation des règles, des techniques d’apprentissage
non supervisé pourraient être envisagées pour assister, voire
automatiser, leur génération, réduisant ainsi davantage l’ef-
fort manuel requis.
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