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RÉSUMÉ
L’importance des compétences en prise de parole en public (PPP) stimule le développement de
systèmes d’évaluation automatisée, mais l’intégration des grandes modèles de langue (LLMs) reste
peu explorée. Nous proposons un cadre où les LLMs évaluent des critères issus de la littérature et
de retours de formateurs. Nous testons trois approches : des prédictions LLM directes à zéro coup
(RMSE 0, 8) par rapport à des prédictions de persuasion basées sur des caractéristiques lexicales
fabriquées à la main (RMSE 0, 51) ou basées sur des critères évalués par LLM 0, 6 insérés en entrée
dans ElasticNet. L’analyse des liens entre critères et caractéristiques lexicales montre que seul le
critère de niveau de langue évalué par LLM est prévisible (score F1 de 0, 56) soulignant les limites
actuelles des LLMs pour l’analyse de la PPP. Code source et données disponibles sur GitHub.

ABSTRACT
Decoding Persuasion in Public Speaking with LLMs : A Critical Assessment

The growing importance of public speaking (PS) skills fuels the development of automated evaluation
systems, yet the use of large language models (LLMs) remains underexplored. This study examines
the application of LLMs to assessing persuasiveness. We propose a framework where LLMs evaluate
criteria derived from educational literature and coach feedback. We test three approaches : direct zero-
shot LLM predictions (RMSE 0.8) against persuasiveness predictions based on hand-crafted lexical
features (RMSE 0.51) or based on LLM-evaluated criteria 0.6 inserted as an input to ElasticNet. By
analyzing the relationship between new criteria and lexical features, we show that only the LLM-
evaluated language level criterion is predictable (F1-score of 0.56), challenging assumed links. Our
findings highlight the current limitations of LLMs in accurately analyzing PS. All code and materials
are publicly available on GitHub.
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1 Introduction

La prise de parole en public (PPP) constitue une compétence essentielle tant pour la réussite profes-
sionnelle que pour le développement de la confiance en soi (Schreiber & Hartranft, 2017). Ainsi, des
systèmes d’évaluation automatisée ont émergé afin de proposer des solutions de formation accessibles
aux étudiants et aux jeunes professionnels (Rodero & Larrea, 2022; Schneider et al., 2015; Kurihara
et al., 2007). Récemment, les grandes modèles de langue (LLMs) ont également investi le domaine
de l’évaluation automatique de la PPP. Des systèmes commerciaux, tels que Poised, Yoodli et des
services basés sur GPT 1, illustrent cette tendance. Parallèlement, la recherche académique s’est prin-
cipalement concentrée sur des modèles de classification/régression (Chen et al., 2015) et des réseaux
neuronaux (Ashwin & Rajendran, 2022; Tun et al., 2023), créant ainsi un écart important entre la
recherche et les pratiques commerciales. Notre étude vise à combler cet écart en exploitant les LLMs
pour la prédiction de dimensions subjectives (par exemple, le pouvoir de persuasion, l’engagement,
etc.), une approche fréquemment utilisée dans la littérature sur l’évaluation automatique de la PPP.
Plus précisément, nous nous concentrons sur la dimension du pouvoir de persuasion, dont la corré-
lation avec les caractéristiques lexicales a été largement démontrée. Par exemple, (Larrimore et al.,
2011) a analysé le lien entre le nombre de mots, les types de langage et leur efficacité persuasive dans
le cadre de la recherche de financement, tandis que (Park et al., 2014) a montré que les caractéristiques
lexicales surpassent les caractéristiques visuelles dans la prédiction du pouvoir de persuasion.

Notre objectif est d’évaluer la capacité des LLMs à analyser la PPP en se concentrant sur la modalité
textuelle, qui a reçu moins d’attention en comparaison avec les modalités audio et visuelle, largement
étudiées (Eyben et al., 2016; Nguyen et al., 2012; Chen et al., 2015). Les approches existantes de
l’analyse textuelle manquent souvent d’interprétabilité et de pertinence pour obtenir un retour utile.
Par exemple, des travaux antérieurs se sont appuyés sur des représentations non interprétables (Das
et al., 2021) ou sur des caractéristiques lexicales définies à partir de connaissances expertes, telles
que les uni-/bi-grammes (Park et al., 2014), le débit de parole, la durée des pauses, les mots de
remplissage (Dinkar et al., 2020), les lexiques de sentiment (Chen et al., 2015), ou encore les
indicateurs émotionnels basés sur LIWC (Pennebaker et al., 2022), pour évaluer le charisme des
orateurs (Yang et al., 2020). Afin de répondre à ce problème d’interprétabilité et d’utilité, et en nous
appuyant sur des entretiens avec des coachs en prise de parole ainsi que sur des grilles d’évaluation
établies (Chollet & Lefebvre, 2022), nous avons élaboré une liste de critères textuels essentiels à une
performance en public réussie. Nous avons ensuite développé une méthode d’évaluation basée sur un
LLM pour évaluer ces critères, et analysé leur relation avec les caractéristiques manuelles existantes
ainsi que leur efficacité dans la prédiction du pouvoir de persuasion.

En nous appuyant sur le succès des LLMs dans des tâches telles que l’identification de discours

1. Poised : https://www.poised.com/about-us ; Yoodli : https://app.yoodli.ai/ ; Services basés sur
GPT : https://bit.ly/48eqllR, https://bit.ly/3YeKnYy
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politiques (Gilardi et al., 2023) et la classification des sentiments (Zhu et al., 2023; Latif et al., 2023),
ainsi que sur leurs limites à justifier l’évaluation automatique de récits (Chhun et al., 2024; Binz
& Schulz, 2022; Lamprinidis, 2023), nous avons formulé l’hypothèse que ces modèles pouvaient
analyser de manière fiable des textes et en extraire des caractéristiques pertinentes, tout en peinant à
évaluer avec précision leur pouvoir de persuasion. Dans une optique d’accessibilité, de reproductibilité
et de réduction de l’impact environnemental, nous avons privilégié des LLMs plus petits et open-
source, dont l’empreinte carbone est plus modeste (e.g. 539 tonnes pour Llama 2 (AI, 2023) contre
552 tonnes pour les modèles GPT (Patterson et al., 2021)). Conscients des progrès rapides des
modèles, nous mettons en avant nos contributions méthodologiques et proposons une implémentation
open-source accompagnée de résultats adaptables à des modèles plus récents, ainsi que des analyses
supplémentaires non incluses dans cet article, disponibles sur GitHub 2. À partir des lacunes identifiées,
nous formulons les questions de recherche (QR) suivantes :

QR-1 : Dans quelle mesure les LLM peuvent-ils prédire avec précision le pouvoir de persuasion
d’un discours à partir de sa transcription?

QR-2 : Les critères évalués par les LLM peuvent-ils constituer une représentation de haut niveau
des caractéristiques lexicales définies à partir de connaissances expertes?

2 Jeu de données 3MT_French

Motivations. Notre objectif à long terme est de créer un système open-source destiné aux étudiants
francophones, c’est pourquoi nous concentrons notre travail sur le contexte éducatif. Cependant, la
majorité des jeux de données disponibles en PPP ne sont pas adaptés à des contextes éducatifs. Par
exemple, MIT Interview (Courgeon et al., 2014) concerne des entretiens d’embauche, POM (Park
et al., 2014) se concentre sur des critiques de films, AVSpeech (Ephrat et al., 2018) et YouTube-8M
(Abu-El-Haija et al., 2016) ciblent des vidéos issues de YouTube, SAC-LAD (Song et al., 2023) et
CREMA-D (Cao et al., 2014) se focalisent sur l’anxiété et les émotions, tandis que NUSMSP (Gan
et al., 2017) ne contient pas d’annotations sur le pouvoir de persuasion. Nous utilisons donc le jeu de
données 3MT_French (Biancardi et al., 2024), qui fournit des évaluations participatives du pouvoir
de persuasion dans les présentations d’étudiants en doctorat francophones :

— Présentations de 3 minutes issues du concours « Ma Thèse en 180 secondes » (135 femmes,
113 hommes) portant sur des sujets de recherche variés.

— Chaque présentation a été évaluée à l’aide d’une échelle de Likert en 5 points pour le
pouvoir de persuasion, adaptée de la grille d’évaluation dans « Public Speaking Competence
Rubric » (Schreiber et al., 2012). Trois annotateurs par échantillon ont jugé dans quelle
mesure l’orateur construisait un message crédible et convaincant. Pour plus de détails sur le
protocole d’annotation, se référer à (Biancardi et al., 2024).

— Le jeu de données ne contenait pas de transcriptions. Nous les avons générées à l’aide de
Whisper (Radford et al., 2022), un modèle de reconnaissance automatique de la parole à la
pointe de la technologie. Après une vérification manuelle et la suppression des échantillons
corrompus, 227 transcriptions ont été conservées.

2. https://github.com/anonympapers/PublicSpeakingAnalysisWithOpenSourceLLMs
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3 Méthodologies pour l’évaluation de la prise de parole en public

Afin de répondre aux QRs formulées, notre méthodologie s’est articulée autour de deux étapes
principales. Dans un premier temps, nous avons mis en œuvre la méthode d’incitation décrite dans la
Section 3.1, en présentant sa structure ainsi que les motivations sous-jacentes à cette approche. Cette
incitation nous a permis de traiter la QR-1, en cherchant à prédire directement le degré de persuasion
à partir de la transcription du discours à l’aide de LLM.

Dans un second temps, afin d’aborder la QR-2 et d’examiner les relations entre les caractéristiques
lexicales et les critères évalués par le LLM à partir de la transcription du discours (tels que la
pertinence du langage utilisé, la qualité de la structure, etc.), nous détaillons dans la Section 3.2
le choix des caractéristiques lexicales retenues ainsi que les critères d’évaluation mobilisés dans
l’analyse basée sur le LLM.

3.1 Prédiction du pouvoir de persuasion en zéro-shot (QR-1)

Description de l’analyse :
TÂCHE = [évaluer la transcription de la prestation orale fournie dans la section TRANSCRIPTION. Pour comprendre
comment l’évaluer, se référer à la description de la dimension donnée dans la section DIMENSION. Donner
UNIQUEMENT un nombre en réponse — ce nombre est une note qui doit être attribuée selon l’échelle décrite dans
la section éCHELLE.]
ÉCHELLE = [échelle de 1 = pas du tout à 5 = tout à fait.]
DIMENSION = [Selon vous, dans quelle mesure ce discours est-il persuasif, c’est-à-dire, la personne parvient-elle à
formuler un message convaincant ? Son raisonnement est-il rigoureux ?]
TRANSCRIPTION = [contenu de la transcription]

TABLEAU 1 – Exemple de structure de prompt pour l’évaluation du pouvoir de persuasion.

Techniques de sollicitation. Cet article ne se concentre pas sur du prompt enginering, nous évitons
donc les techniques avancées telles que Chain of Thought (Wei et al., 2023) ou les Explications
Contrastives (Paranjape et al., 2021). À la place, en suivant les exemples de prompts en langage
naturel présentés dans (Korini & Bizer, 2023), (Huang et al., 2023) et (Cheng et al., 2023), nous
utilisons une approche simple d’instruction en mode Zero-shot, en fournissant les transcriptions
et les questions dans des sections séparées. Notre objectif est d’éviter les longues transcriptions
nécessaires au few-shot prompting et de maintenir la tâche simple et concise pour les petits modèles.
Étant donné la forte influence de la formulation des prompts sur les performances des modèles
(Zhao et al., 2021), (Webson & Pavlick, 2022), nous testons plusieurs formulations en anglais, en
français et en contexte multilingue 3. La Tableau 1 présente un exemple utilisé dans la Section 5
pour l’exposition des résultats. Nous structurons les prompts en sections : TÂCHE – contient les
instructions destinées au modèle, DIMENSION – fournit la question liée à la dimension, ÉCHELLE
– définit l’échelle d’évaluation, et TRANSCRIPTION – contient la transcription. Les prompts sont
générées automatiquement pour chaque transcription. Nous désignons un prompt individuelle par p et
l’ensemble des prompts testées par P .

Définition du pouvoir de persuasion pour les LLMs. Afin de nous aligner sur les scores humains du
jeu de données 3MT_French, nous adaptons la question issue de (Biancardi et al., 2024), initialement
formulée en français (voir Tableau 1).

3. Des exemples de prompts sont disponibles dans notre dépôt GitHub open-source
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Post-traitement des résultats et notations. Nous extrayons automatiquement les scores à l’aide de
la bibliothèque spaCy (Honnibal & Montani, 2017) et filtrons les sorties incohérentes des LLMs (par
exemple, plusieurs scores prédits, changements de l’échelle de notation ou génération de texte au lieu
d’une notation). Chaque résultat est ensuite revu manuellement afin de confirmer les incohérences.
Pour tout modèle noté m appartenant à l’ensemble M , et pour toute prompt p ∈ P , les scores du
pouvoir de persuasion prédits par le LLM sont notés {ŷip,m}i∈N , où N représente les échantillons
du jeu de données (ensemble complet ou ensemble de test).

3.2 Nouvelles Caractéristiques Interprétables vs Caractéristiques Lexicales
(QR-2)

Caractéristiques lexicales. Afin de valider l’utilité des nouvelles caractéristiques interprétables, nous
avons extrait plusieurs types de caractéristiques lexicales définies à partir de connaissances expertes
élaborées à partir de (Barkar et al., 2023), regroupées en trois grandes catégories : Niveau linguistique
(propriétés lexicales et syntaxiques du texte), Richesse du vocabulaire et transitions (variété et
transitions au sein du vocabulaire) et Processus affectifs, cognitifs et perceptifs (quantification de
la présence d’éléments affectifs (émotions), cognitifs (processus de pensée) et perceptifs (éléments
sensoriels et expérientiels) du dictionnaire LIWC (Pennebaker et al., 2022)) 4. Pour plus de détails
sur les caractéristiques lexicales, se référer à (Barkar et al., 2023). Nous utilisons spaCy (Honnibal &
Montani, 2017) pour l’étiquetage morpho-syntaxique, le tagueur français (Labrak & Dufour, 2022)
pour les étiquettes fines, et LIWC (Pennebaker et al., 2022) avec le dictionnaire français (Piolat et al.,
2011) pour les caractéristiques LIWC.

Collecte des critères et composition des questions à choix multiple. Afin de répondre à la QR-2,
nous analysons les discours en nous appuyant sur des grilles d’évaluation françaises reconnues (par
exemple (EPF, 2013), grille d’évaluation de “Ma thèse en 180 secondes”). Ces critères ont été validés
par des entretiens avec 11 formateurs et formatrices français en prise de parole (Chollet & Lefebvre,
2022), et complétés par des critères issus de la littérature internationale sur le pouvoir de persuasion
et la clarté. Bien que les critères puissent varier selon les cultures, nous visons une applicabilité large,
tout en reconnaissant les limites culturelles. Nous avons utilisé des questions à choix multiple (avec
les options A, B ou C) pour créer un prompt d’évaluation 5 pour chaque critère et chaque transcription.
Les scores ainsi obtenus sont désignés comme critères évalués par LLM. Les critères identifiés sont
listés ci-dessous et leur lien avec les caractéristiques lexicales est discuté.

Présentation du sujet : Ce critère évalue la présentation du sujet en termes de clarté et d’originalité.
Nous nous sommes appuyés sur (Chollet & Lefebvre, 2022).

Structure : Ce critère évalue la structure du discours en fonction de la clarté, de l’organisation et
de l’efficacité des transitions. Nous nous sommes appuyés sur (Chollet & Lefebvre, 2022). Nous
émettons l’hypothèse que ce critère pourrait être lié à la catégorie des caractéristiques lexicales de
richesse du vocabulaire et des transitions.

Niveau de langue : Ce critère évalue l’adéquation du niveau de langue du discours en termes de
clarté, d’absence de jargon, d’argot ou de termes offensants, ainsi que la richesse du vocabulaire et des
expressions. Nous nous sommes appuyés sur (Chollet & Lefebvre, 2022). Nous émettons l’hypothèse
que ce critère pourrait être lié à la catégorie niveau de langue.

4. La liste complète des caractéristiques lexicales ainsi que les formules sont disponibles sur notre GitHub
5. Questions sont disponibles sur notre GitHub
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Voix passive : Ce critère évalue l’utilisation de la voix passive dans le discours en fonction de sa clarté
et de sa pertinence, en tenant compte de son impact potentiel sur l’objectivité et la compréhension. Ce
critère est motivé par (Ruelas Inzunza, 2020), qui a mis en évidence la corrélation entre la perception
d’un texte (objectivité, ambiguïté, clarté) et l’utilisation de la voix passive.

Concision : Ce critère évalue la longueur des phrases du discours en fonction de la clarté et de la
lisibilité, en considérant si elles sont trop courtes, suffisamment variées, ou excessivement longues et
confuses. Nous nous sommes appuyés sur (Melloni et al., 2017), qui mesure la concision en fonction
de la longueur du texte complet. Cependant, puisque tous les exemples de notre ensemble de données
présentaient une longueur globale similaire, nous avons choisi d’utiliser la longueur des phrases
comme critère. Ainsi, nous évaluons la concision de chaque phrase. Nous émettons l’hypothèse que
ce critère pourrait être lié à la catégorie niveau de langue.

Redondance : Ce critère évalue la redondance du contenu du discours, en considérant si elle améliore
la clarté, introduit des répétitions utiles à des fins d’insistance, ou présente une redondance excessive
qui nuit à la transmission du message. Selon (Cao & Zhuge, 2019), la concision est définie par
l’absence de redondance entre les phrases. Nous émettons l’hypothèse que ce critère pourrait être
relié à la catégorie niveau de langue.

Langage négatif : Ce critère évalue l’utilisation de mots ou d’expressions à connotation négative dans
le discours, en considérant s’ils sont utilisés de manière efficace, perceptibles sans impact notable,
ou excessivement négatifs au point de nuire à l’impression générale. Nous nous appuyons sur les
travaux de (Martin, 2017) qui illustrent les effets différenciés du bouche-à-oreille positif et négatif.
Nous formulons l’hypothèse que des liens seront observables avec la catégorie langage en relation
avec les processus affectifs, cognitifs et de perception.

Métaphore : Ce critère évalue l’utilisation des métaphores dans le discours, en considérant si elles
améliorent l’explication, si elles sont présentes mais perfectibles, ou absentes. Nous nous appuyons
sur des résultats issus de la littérature, notamment (Goatly, 1997), qui souligne l’importance du
langage métaphorique, ainsi que sur des études telles que (Ortony, 1993), qui mettent en évidence
son lien avec des explications mémorables et efficaces. Nous avons ainsi intégré un critère spécifique
portant sur l’usage du langage métaphorique.

Storytelling : Ce critère évalue la dimension storytelling du discours, en considérant si elle est absente,
présente mais hors sujet, ou utilisée de manière pertinente et efficace par rapport au contenu. La litté-
rature propose plusieurs études sur la relation entre narration et maîtrise linguistique (Zuhriyah, 2017;
Natasia & Angelianawati, 2022). La narration est également liée à le pouvoir de persuasion en marke-
ting (Zubiel-Kasprowicz, 2016) ainsi qu’au développement des compétences pédagogiques (Morrison
& Lorusso, 2023). Par conséquent, nous avons intégré une évaluation de la narration dans nos critères.

4 Détails expérimentaux

Mesures d’évaluation des performances. Nous comparons les évaluations du pouvoir de persuasion
générées par les LLMs à la vérité de terrain (GT) à l’aide de l’Erreur Quadratique Moyenne (RMSE),
du Coefficient de Détermination (R2) et de l’Erreur Médiane Absolue (MedAE) 6. Nous notons les
métriques comme des fonctions A(·, ·) entre les scores du pouvoir de persuasion prédits et ceux de
référence.

6. Des métriques supplémentaires sont disponibles sur notre GitHub
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Métriques d’évaluation de l’auto-cohérence. Nous évaluons l’auto-cohérence des LLMs à l’aide
du Coefficient de Corrélation Intraclasse (ICC), conformément à (Koo & Li, 2016). En appliquant le
modèle à effets mixtes à deux voies (juges fixes, sujets aléatoires) avec estimation de la cohérence
(ICC3,1), nous mesurons la fidélité des évaluations individuelles du modèle, selon (McGraw & Wong,
1996). Cette méthode consiste à évaluer chaque échantillon d’un ensemble fixe N à l’aide de trois
exécutions du même modèle m sur le même échantillon i et le même prompt p.

Choix des modèles open source. Nous évaluons trois des meilleurs LLM open source : Llama2
(Touvron et al., 2023), Mistral (Jiang et al., 2023) et Llama3, sélectionnés pour leurs performances
élevées et leur capacité à traiter nos prompts de 900 tokens. Llama2 est particulièrement performant
pour les tâches à long contexte (Xu et al., 2023), Mistral 7B surpasse Llama2-13B (Jiang et al., 2023),
et Llama3 dépasse Mistral sur les benchmarks GPQA et GSM8K. Tous ces modèles figurent parmi
les quatre premiers du classement HuggingFace Open LLM Leaderboard. Les modèles sont utilisés
via Ollama, avec une quantification en 4 bits 7.

Modèle commercial de référence. En complément des modèles open source, nous utilisons GPT-4o-
mini. Les performances et l’efficacité économique de GPT-4o-mini en font un point de comparaison
pertinent avec les modèles open source (OpenAI, 2024b).

Température et top_p du modèle. Étant donné la diversité des familles de modèles et la sensibilité
des LLMs à leurs paramètres, nous avons choisi d’utiliser les valeurs par défaut recommandées pour
la température et le top_p de chaque modèle.

5 Expériences et résultats

5.1 QR-1

Pour répondre à la QR-1, nous comparons les scores du pouvoir de persuasion prédits
par les LLMs aux scores de référence (c.-à-d., les annotations humaines issues de (Bian-
cardi et al., 2024) sur une échelle de Likert à 5 points). Chaque modèle m ∈ M =
{LLaMA2, LLaMA3, Mistral, GPT-4o-mini} est testé trois fois avec le même prompt p ∈ P , les
essais étant indexés par id ∈ {1, 2, 3}. La sortie de l’essai id pour le modèle m avec le prompt p est
notée {ŷip,m,id}i∈N , où N est l’ensemble des échantillons de données. Pour la métrique d’évaluation
A({ŷip,m,id}i∈N , {yi}i∈N ) qui compare les prédictions aux scores de référence, nous calculons la
moyenne de la métrique sur les trois essais pour chaque paire modèle-prompt (m, p) (en raison d’une
dépendance observée aux prompts 8, nous rapportons les métriques moyennées sur l’ensemble des
prompts p ∈ P pour chaque modèle) :

AMm =
1

|P |
∑

p∈P

1

3

∑

id∈{1,2,3}
A({ŷip,m,id}i∈N , {yi}i∈N ) (1)

Nous reconnaissons que l’on pourrait également moyenner les sorties du LLM avant de calculer
la mesure A(·, ·). Cependant, dans une tâche subjective telle que la prédiction de la persuasion,

7. Llama3 : https://ai.meta.com/blog/meta-llama-3/ ; Open LLM Leaderboard : https://
huggingface.co/spaces/HuggingFaceH4/open_llm_leaderboard ; Ollama : https://ollama.com/
blog

8. Les résultats détaillés pour chaque prompt sont disponibles sur GitHub.
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où les sorties du modèle peuvent présenter une forte variabilité et un désaccord important entre
générations, il est plus pertinent de calculer A(·, ·) pour chaque sortie, puis d’en faire la moyenne, afin
de mieux refléter la distribution réelle des jugements produits par le modèle. Le Tableau 2a présente
les résultats pour l’ensemble des métriques A(·, ·) en utilisant l’intégralité du jeu de données (N ).
Nous notons que ces résultats reflètent également les comportements relatifs des modèles pour chaque
prompt. La RMSE, exprimée dans les mêmes unités que la variable cible, révèle une erreur moyenne
importante d’environ 0, 9 points pour tous les modèles open-source, ce qui est significatif pour une
échelle de Likert à 5 points. Les valeurs négatives de R2 pour l’ensemble des modèles soulignent
une divergence nette entre les scores du pouvoir de persuasion prédits par les LLMs et les scores
de référence, pour les trois modèles open-source. La MedAE met en évidence des erreurs typiques
de 0, 61 pour LLaMA2, 0, 6 pour Mistral, et 0, 48 pour LLaMA3, indiquant des erreurs plus faibles
pour LLaMA3. GPT-4o-mini affiche des performances inférieures sur l’ensemble des métriques. Des
tests supplémentaires de Kolmogorov-Smirnov (K-S) ainsi qu’une régression linéaire montrent des
différences significatives de distribution entre GPT-4o-mini et les modèles open-source, avec des
statistiques K-S de 0, 8 pour Mistral et 0, 5 pour LLaMA2 (p < 0, 001). Les pentes de régression
s’écartent de 1, suggérant que les performances faibles de GPT-4o-mini résultent d’une distribution
différente, et non d’un simple décalage. Sa valeur faible de R2 confirme la difficulté du modèle à
prédire le pouvoir de persuasion. Par ailleurs, nous mesurons la qualité de l’évaluation des modèles
en termes d’auto-cohérence 9. À cette fin, pour chaque paire modèle m et prompt p, nous calculons
l’accord entre les évaluations issues de trois exécutions :

ICC3,1 or k({ŷip,m,id=1}i∈N , {ŷip,m,id=2}i∈N , {ŷip,m,id=3}i∈N ) (2)

Pour le prompt présentée dans le Tableau 1, nous avons observé une forte auto-cohérence pour le
modèle Mistral (ICC3,1 = 0, 73 avec un intervalle de confiance (IC) à 95% [0, 61; 0, 83]), tandis
que LLaMA2, LLaMA3 et GPT-4o-mini ont montré de niveaux faibles de cohérence (ICC3,1 égal à
0, 39, 0, 34 et 0, 22 respectivement). Les autres prompts ont démontré les mêmes tendances.

LLM RMSE R2 MedAE
LLaMA2 0.89 −1.72 0.61
Mistral 0.9 −1.52 0.6

LLaMA3 0.89 −1.59 0.48
GPT-4o-mini 1.48 −7.05 1.34

(a) Prédiction du pouvoir de persuasion par différents
LLMs.

Entrée RMSE R2 MedAE
Critères évalués par LLM 0.59 -0.02 0.35
Caractéristiques lexicales 0.51 -0.03 0.40

LLaMA3 0.80 -0.80 0.38
Ligne de base : moyenne 0.60 -0.012 0.36

(b) ElasticNet pour la prédiction du pouvoir de persua-
sion.

TABLEAU 2 – Évaluation de la prédiction du pouvoir de persuasion. Les meilleures métriques sont
indiquées en gras.

5.2 QR-2

Afin de répondre à la QR-2 et de comparer les critères évalués par les LLM, considérés comme de
nouvelles caractéristiques lexicales, aux caractéristiques lexicales, nous utilisons les deux ensembles
de variables comme entrées du modèle ElasticNet 10 pour prédire le pouvoir de persuasion. Nous

9. Les coefficients de corrélation intra-classe (ICC) pour chaque prompt sont disponibles sur GitHub
10. D’autres modèles de régression ont également été testés ; les résultats sont disponibles sur notre GitHub.
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avons appliqué une division des données en 80/20% pour l’entraînement et le test, et avons comparé
les résultats à ceux de la prédiction du pouvoir de persuasion en zéro-shot par le modèle LLaMA3
(ayant obtenu les meilleurs résultats dans la QR-1), ainsi qu’au modèle de référence qui prédit
simplement la moyenne du pouvoir de persuasion.

À partir du Tableau 2b, nous observons que le modèle ElasticNet utilisant des caractéristiques lexicales
surpasse légèrement la prédiction moyenne de référence, tandis que l’utilisation des critères comme
variables explicatives donne des résultats proches de cette prédiction moyenne, bien que légèrement
inférieurs à ceux des caractéristiques lexicales. La RMSE indique une erreur de prédiction moyenne
d’environ 0.5 à 0.6 pour les modèles de régression, contre 0.8 points pour LLaMA3 (AMm sur les
données de test N ), ce qui montre que l’approche fondée sur les caractéristiques est plus précise. Les
valeurs négatives de R2 traduisent une concordance faible avec les scores du pouvoir de persuasion
de référence. Une valeur de MedAE de 0.35 indique une erreur typique plus faible pour les critères
évalués par modèle de langue par rapport aux caractéristiques lexicales (0.40) et à la prédiction du
pouvoir de persuasion en zéro-shot par LLM (0.38).

Enfin, nous avons étudié si les critères évalués par le LLM pouvaient être prédits à partir de carac-
téristiques lexicales, c’est-à-dire s’il existe une correspondance entre ces deux types de données.
En utilisant une forêt aléatoire avec pondération des classes pour gérer les données déséquilibrées,
nous prédisons les critères évalués par le LLM à partir des caractéristiques lexicales. La performance
est évaluée à l’aide de la précision équilibrée, de la précision (precision), du rappel (recall) et du
score F1. De plus, nous calculons le Kappa de Cohen (Cohen, 1960) entre les critères évalués par le
LLM et ceux classifiés à partir des caractéristiques lexicales. En guise de référence, nous utilisons un
classifieur à vote majoritaire. Nous présentons les résultats pour les critères évalués par le LLM dont
les classes sont équilibrées (A, B et C ayant un nombre d’exemples similaire) dans le Tableau 3, avec
les résultats de référence indiqués entre parenthèses.

Dans l’ensemble, les résultats se sont révélés assez faibles, ce qui suggère que les critères évalués par
les LLMs sont difficiles à prédire à partir des seules caractéristiques lexicales. Seule la classification
des critères liés au niveau de langue dépasse légèrement la performance de la ligne de base. Par
ailleurs, le κ de Cohen indique également un léger accord (selon (Landis & Koch, 1977)) uniquement
entre la prédiction des critères liés au niveau de langue et leur évaluation par le LLM, ce qui suggère
que les caractéristiques lexicales partagent le plus d’information avec ces critères. Toutefois, les
performances modestes obtenues dans la classification des critères soulèvent des questions quant à la
fiabilité des LLM pour leur évaluation, une problématique que nous envisageons d’approfondir dans
des travaux futurs.

Critère PE P R F1 κ CD
Redondance 0.21 (0.33) 0.21 (0.17) 0.22 (0.41) 0.21 (0.24) -0.19 A : 14, B : 17, C : 10
Niveau de langue 0.52 (0.5) 0.57 (0.4) 0.61 (0.63) 0.56 (0.49) 0.05 A : 15, B : 26
Voix Passive 0.27 (0.33) 0.41 (0.43) 0.54 (0.66) 0.47 (0.52) -0.12 A : 8, B : 6, C : 27

TABLEAU 3 – Résultats du modèle forêt aléatoire pour la prédiction des critères, avec les résultats du
classificateur par vote majoritaire indiqués entre parenthèses. Les métriques incluent l’la Précision
Équilibrée (PE), la Précision (P), le Rappel (R), le Score F1, le Kappa de Cohen (κ) et la Distribution
des Classes (CD).
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6 Conclusions

Nos expériences nous ont permis de dégager les constats suivants :

1. Les modèles open-source surpassent les modèles commerciaux mais présentent des
difficultés dans la prédiction du pouvoir de persuasion en zero-shot : Le meilleur modèle,
LLaMa3, atteint une RMSE de 0, 89, contre 1, 48 pour GPT-4o-mini. Ces résultats confirment
notre hypothèse selon laquelle les grandes modèles de langue obtiennent de performances
faibles dans l’évaluation des dimensions subjectives. Par ailleurs, tous les modèles sauf Mistral
présentent une auto-cohérence faible, bien qu’elle dépasse l’accord inter-juges du jeu de
données 3MT_French (11%).

2. Les critères évalués par les LLM améliorent la prédiction directe du pouvoir de persua-
sion par les LLM, mais restent moins performants qu’un modèle de régression avec des
caractéristiques lexicales : L’utilisation des critères évalués par les LLM comme variables
explicatives pour la prédiction du pouvoir de persuasion (RMSE 0, 6) permet d’améliorer les
performances par rapport à la prédiction directe par LLM (RMSE 0,8), mais reste inférieure à
celle des modèles d’apprentissage automatique classiques (RMSE de 0, 5), confirmant que
les caractéristiques lexicales demeurent la méthode la plus précise pour prédire le pouvoir de
persuasion.

3. Les critères évalués par les LLM ne constituent pas des représentations de haut niveau
efficaces des caractéristiques lexicales : Seuls les critères de niveau linguistique classifiés à
partir des caractéristiques lexicales (F1-score 0, 56) surpassent le classificateur de vote majori-
taire (F1-score 0, 49), avec un coefficient κ de Cohen positif (0, 05) indiquant une distribution
légèrement similaire à la vérité terrain. Aucun autre critère ne montre de telles corrélations, ce
qui suggère qu’ils ne peuvent pas être utilisés comme représentations interprétables de haut
niveau des caractéristiques lexicales.

Comparé aux systèmes précédents (Schneider et al., 2015; Kurihara et al., 2007), nous proposons
un nouveau cadre pour les recherches futures visant à caractériser les performances des grandes
modèles de langue dans l’évaluation automatique des discours publics, en s’appuyant sur des critères
bien définis issus de la littérature pédagogique et de l’expertise de coachs en prise de parole. Il est
important de noter que les LLMs n’ont pas été entraînés sur les données utilisées, ce qui souligne que
leurs performances faibles ne sont pas dues à la qualité des données, mais plutôt à leur incapacité
à mobiliser des connaissances générales pour évaluer une tâche subjective. Les écarts entre les
résultats prédictifs obtenus avec les LLMs et ceux de travaux antérieurs (e.g. 66 % de précision (Park
et al., 2014)) soulèvent des interrogations quant à la fiabilité des systèmes reposant sur des modèles
génératifs tels que Yoodli.

Plusieurs limites doivent toutefois être prises en compte. La qualité imparfaite des transcriptions
Whisper, notamment en français, peut affecter l’extraction des caractéristiques lexicales et la fiabilité
des évaluations. Le corpus 3MT_French, bien qu’adapté au contexte éducatif exploré ici, reste limité
en taille, biaisé vers des discours bien notés, et insuffisant pour des approches de type fine-tuning. Les
critères utilisés, fondés sur des retours d’experts en art oratoire, sont interprétables mais ne couvrent
pas toute la complexité de la concept de persuasion. Enfin, le choix de modèles, combiné à une
quantification agressive et un prompting simplifié, restreint les capacités de raisonnement des LLMs.
Des travaux futurs devront intégrer des modèles plus récents, optimisés pour le raisonnement, et
évaluer notre approche dans des contextes discursifs plus variés et enrichis d’annotations humaines.
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