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Résumé Exécutif
Le réglage fin (fine-tuning) d'un grand modèle linguistique (LLM) sur les propres données NetSuite d'une entreprise combine la puissance de l'IA de

pointe avec des informations d'entreprise propriétaires. Cette approche promet d'améliorer l'intelligence économique, d'automatiser des tâches

complexes et de permettre une interaction en langage naturel avec les données transactionnelles sous-jacentes. Cependant, elle introduit également

des défis en matière de préparation des données, de sélection des modèles, de coût et de gouvernance. Ce rapport examine ces facteurs en

profondeur, comparant le réglage fin aux méthodes alternatives, analysant les meilleures pratiques et présentant des études de cas et des métriques

illustratives.

Nous constatons que le réglage fin (fine-tuning) d'un LLM pré-entraîné sur des ensembles de données spécifiques à NetSuite et soigneusement

sélectionnés peut produire un comportement personnalisé (tel qu'un ton cohérent avec la marque, une terminologie de domaine correcte et des

résultats spécifiques au flux de travail) tout en réduisant considérablement la complexité de l'ingénierie des invites (Source: openai.com) (Source:

www.allaboutai.com). Par exemple, la documentation de réglage fin de GPT-3.5 Turbo d'OpenAI indique que le réglage peut être utilisé pour «

toujours répondre en allemand » ou produire une sortie JSON cohérente (Source: openai.com), et un praticien de l'industrie rapporte avoir obtenu un

modèle « qui répondait avec mon ton, suivait ma structure et atteignait l'intention » après une courte session de réglage fin (Source:

www.allaboutai.com). De même, les études de cas montrent des gains substantiels : dans une analyse, une société de services financiers a déployé

un LLM affiné pour traiter des documents juridiques à dix fois la vitesse d'un modèle non réglé (Source: www.scien.dev), tandis qu'une autre

entreprise a réduit les coûts d'inférence en direct d'environ 60 à 80 % grâce à la personnalisation (Source: www.scien.dev). Dans le même temps, des

lacunes persistent : même les LLM affinés peuvent halluciner et intégrer des biais s'ils ne sont pas entraînés avec soin (Source:

pollington.medium.com) (Source: www.springbok.ai). De plus, les préoccupations concernant la sécurité et la confidentialité des données sont

importantes lors de l'utilisation d'informations propriétaires, en particulier dans les domaines réglementés.

En pratique, nous constatons que les équipes NetSuite mélangent souvent les stratégies : de nombreuses tâches bénéficient de la Génération
Augmentée par Récupération (RAG), où les enregistrements NetSuite à jour (par exemple, les commandes clients, les tables d'inventaire) sont

récupérés et transmis au LLM à la volée (Source: blogs.oracle.com) (Source: pollington.medium.com). Le RAG assure un ancrage factuel en utilisant

les propres données de l'entreprise (comme les chiffres de vente ou les documents de politique), tandis que le réglage fin du modèle peut intégrer le
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style et les conventions du domaine. Par exemple, le nouveau module SuiteScript N/LLM d'Oracle combine le pré-récupération de documents avec

des requêtes LLM : il construit des tableaux de « documents » à partir des données NetSuite et appelle llm.generateText() , renvoyant des

réponses avec des citations aux enregistrements sous-jacents (Source: blogs.oracle.com). Les experts de l'industrie considèrent souvent ces

solutions hybrides comme optimales : une analyse soutient que le réglage fin « apprend à votre IA à parler votre langue » tandis que le RAG assure

une connaissance actuelle et spécifique (Source: www.scien.dev).

Les principales recommandations et conclusions comprennent :

Préparation des données : Des données d'entraînement pertinentes et de haute qualité sont essentielles. Les entreprises doivent compiler des

exemples représentatifs (par exemple, des paires de questions-réponses, des narratifs de rapport) reflétant les tâches exactes que le LLM gérera

(Source: pollington.medium.com) (Source: www.allaboutai.com). La conception des invites et le format des données (JSONL, instructions basées

sur les rôles, etc.) suivent les directives du fournisseur, mais nécessitent souvent un pré-traitement personnalisé (par exemple, la synthèse des

enregistrements NetSuite en documents texte).

Sélection des techniques : Les entreprises doivent évaluer le réglage fin par rapport au RAG par rapport à l'ingénierie des invites en fonction de

la volatilité des connaissances, de la confidentialité et des besoins des tâches. Généralement, le réglage fin excelle pour les tâches stables et

récurrentes nécessitant un style de sortie cohérent (Source: www.scien.dev) ; le RAG excelle pour les tâches nécessitant les données les plus

récentes et une exactitude factuelle (Source: pollington.medium.com) (Source: www.scien.dev) ; et l'ingénierie des invites reste utile pour les

preuves de concept rapides ou lorsque les données sont rares (Source: www.springbok.ai) (Source: www.allaboutai.com). Le tableau 1 ci-

dessous présente les forces et les limites de chaque approche.

Coûts et ROI : Le réglage fin initial entraîne des coûts de calcul et d'étiquetage des données (allant de milliers à des centaines de milliers de

dollars pour les entreprises à petite échelle (Source: www.springbok.ai). Cependant, les coûts d'inférence diminuent considérablement,

compensant souvent l'investissement en quelques mois (Source: www.scien.dev) (Source: openai.com). Dans une analyse, un modèle

personnalisé a atteint une inférence 3 fois plus rapide et un coût par requête inférieur de 60 à 80 % par rapport à un modèle non réglé

comparable (Source: www.scien.dev) (Source: www.scien.dev). Exemple : un budget de 2 à 3 dollars par 100 000 jetons peut régler un modèle

pour la plupart des tâches prototypiques (Source: openai.com), tandis que les coûts des jetons diminuent substantiellement une fois que les

invites sont raccourcies par le réglage fin (Source: openai.com).

Études de cas : Nous examinons des exemples concrets, y compris des cas d'utilisation spécifiques à NetSuite. Notamment, les équipes

Oracle/NetSuite ont démontré une application « Sales Insights » basée sur LLM utilisant SuiteScript et N/LLM pour permettre aux utilisateurs de

poser des questions en texte libre sur les enregistrements de ventes (Source: blogs.oracle.com) (Source: blogs.oracle.com). Un rapport sectoriel

distinct montre que les nouvelles fonctionnalités d'IA de NetSuite (SuiteAnalytics Assistant, Text Enhance) exploitent de manière transparente les

données de l'entreprise pour des tâches allant de la rédaction d'e-mails à la rédaction de rapports (Source: www.oracle.com) (Source:

www.oracle.com). En dehors de NetSuite, des études de cas soulignent le retour sur investissement des LLM spécifiques à une solution :

Goldman Sachs utilise des modèles affinés pour des analyses sensibles (Source: www.scien.dev), et Netflix rapporte économiser environ 2

millions de dollars par an grâce à des recommandations LLM personnalisées (Source: www.scien.dev). Le tableau 2 (ci-dessous) résume les

choix d'adaptation typiques pour différents scénarios d'entreprise, illustrés par des cas d'utilisation.

Risques et gouvernance : La confidentialité des données, le risque d'hallucination et la gestion du changement sont primordiaux. Toute pipeline

de réglage fin doit inclure une gouvernance stricte des données : nettoyer les champs sensibles dans les données d'entraînement, assurer la

conformité (par exemple, RGPD, HIPAA) en utilisant un réglage fin sur site ou sur cloud sécurisé (OpenAI assure que les clients conservent la

propriété des données (Source: openai.com). Enfin, une évaluation robuste (tests avec intervention humaine, métriques automatisées) est

nécessaire. Plusieurs experts soulignent que même après le réglage fin, les résultats doivent être constamment surveillés, et un retour à des

connaissances organisées (RAG ou examen manuel) doit rester possible (Source: ihower.tw) (Source: ihower.tw).

Le Tableau 1 (ci-dessous) résume les principales approches pour utiliser les LLM avec des données propriétaires (réglage fin, RAG, ingénierie des

invites, hybride), comparant leurs objectifs, leurs forces et leurs limites.

Le Tableau 2 met en correspondance plusieurs cas d'utilisation d'entreprise représentatifs (par exemple, support client, génération de contenu,

analyse de données, etc.) avec les stratégies d'intégration LLM recommandées, en s'appuyant sur les cadres existants (Source: www.scien.dev)

(Source: www.scien.dev).

Dans l'ensemble, aligner un LLM sur les données NetSuite de votre entreprise est très prometteur, mais nécessite une planification réfléchie. Notre

analyse détaillée montre que la sélection minutieuse des données et le choix des techniques sont aussi importants que l'IA elle-même. Lorsque cela

est bien fait, les entreprises peuvent obtenir une intelligence quasi en temps réel à partir de leurs systèmes ERP avec des interfaces en langage
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humain, libérant ainsi les employés pour un travail à haute valeur ajoutée. En regardant vers l'avenir, nous prévoyons qu'à mesure que les modèles

fondamentaux s'amélioreront (fenêtres contextuelles plus longues, entrées multimodales) et que les outils d'entreprise mûriront, l'intégration des LLM

avec des systèmes comme NetSuite deviendra encore plus transparente et percutante.

Introduction et Contexte
Les Grands Modèles Linguistiques (LLM) – tels que la série GPT d'OpenAI, LLaMA de Meta et PaLM de Google – sont apparus comme une

technologie transformatrice dans les affaires et la recherche (Source: pollington.medium.com). En absorbant de vastes quantités de texte pendant

l'entraînement, ces « modèles fondamentaux » démontrent des capacités générales impressionnantes dès le départ (par exemple, écriture créative,

résumé, réponse aux questions). En particulier, ChatGPT (basé sur GPT-3.5 et GPT-4) a popularisé les interfaces de « chatbot » basées sur l'IA

depuis fin 2022, incitant les entreprises du monde entier à explorer comment les LLM peuvent automatiser ou augmenter les flux de travail (Source:

pollington.medium.com). Les analyses de l'industrie estiment qu'environ 62 % du travail de bureau typique implique des tâches de « travail du savoir »
sur lesquelles les LLM pourraient agir, et jusqu'à 65 % de ce travail pourrait devenir plus productif grâce à l'IA (Source: pollington.medium.com).

McKinsey prédit que l'adoption de l'IA pourrait augmenter le PIB mondial d'environ 9 % d'ici les années 2030 (Source: pollington.medium.com). De la

rédaction de rapports de routine à la réponse à des requêtes de données détaillées, les LLM présentent un attrait évident pour la productivité des

entreprises.

Cependant, il existe un défi critique : les LLM fondamentaux manquent par eux-mêmes de connaissances détaillées et à jour des données et
du contexte commercial d'une entreprise spécifique. Comme le soulignent Pollington et al., les modèles comme GPT-4 ont une connaissance

générale du monde, mais ne comprennent pas automatiquement votre gamme de produits unique, votre clientèle ou les subtilités de vos systèmes

internes (Source: pollington.medium.com). Par exemple, un LLM axé sur la finance peut connaître les principes comptables généraux, mais pas les

abréviations ou les formats utilisés dans votre ERP propriétaire. De même, un LLM général pourrait manquer de la « voix » utilisée par vos équipes

de marketing ou de support. En bref, un modèle prêt à l'emploi est éblouissant en matière de langage, mais « manquera certainement de

connaissances détaillées sur un produit ou une entreprise particulière » (Source: pollington.medium.com).

L'Adaptation est donc nécessaire. Les entreprises doivent enseigner ou guider le LLM pour qu'il utilise leurs propres données. Deux stratégies

principales existent :

Réglage fin (Supervised Tuning) : Fournir au LLM des exemples de vos tâches et de votre style spécifiques afin qu'il les internalise dans ses

paramètres (Source: pollington.medium.com). Par exemple, un blog d'OpenAI note que le réglage fin de GPT-3.5 Turbo peut être utilisé pour

imposer un ton ou un format de réponse personnalisé (Source: openai.com). Il « enseigne » efficacement le modèle par des exemples, alignant

les réponses sur vos exigences.

Génération Augmentée par Récupération (RAG) : Au lieu de modifier les poids internes du LLM, cette approche fournit des connaissances

externes de votre domaine au moment de la requête (Source: pollington.medium.com). Tout d'abord, un système de récupération trouve les

documents ou les entrées de base de données pertinents, puis le LLM génère des réponses basées sur cette information. Pollington observe que

le RAG est comme donner au modèle un « examen à livre ouvert » par opposition à un examen à livre fermé (Source: pollington.medium.com),

améliorant considérablement l'exactitude thématique.

Ces méthodes sont souvent utilisées ensemble, avec l'ingénierie des invites, qui consiste à formuler soigneusement la requête pour orienter le LLM.

L'ingénierie des invites est une approche légère ne nécessitant aucun réentraînement du modèle : vous élaborez des instructions ou des exemples

few-shot dans l'appel API. Cependant, sans adaptation, elle a des limites (souvent encore peu fiable ou incohérente). Comme le dit un expert, « les

GPT ne peuvent pas lire dans vos pensées », soulignant que même les modèles les plus intelligents s'appuient sur des invites et des données bien

conçues pour fonctionner de manière fiable (Source: pollington.medium.com).

Cette tension est au cœur de notre rapport : Quelle est la meilleure façon de permettre à un LLM d'utiliser efficacement nos données NetSuite ?
NetSuite est une plateforme ERP/CRM basée sur le cloud de premier plan, englobant la finance, l'inventaire, les ventes, le CRM et plus encore dans

un seul système unifié (Source: www.oracle.com). Pour une entreprise utilisant NetSuite, les données opérationnelles critiques – commandes clients,

enregistrements clients, transactions financières – résident dans son système. L'idée est d'exploiter cet ensemble de données riche pour alimenter

des informations et des flux de travail basés sur l'IA.

Oracle (la société mère de NetSuite) a reconnu cette opportunité : en 2025, ils ont lancé N/LLM, un module SuiteScript qui permet au code

SuiteScript d'appeler des LLM externes et de former des requêtes de type RAG (Source: blogs.oracle.com) (Source: blogs.oracle.com). Par exemple,

leur suitelet d'exemple « Sales Insights » interroge les enregistrements de vente NetSuite, les formate en documents texte et les transmet à un LLM

pour une analyse en langage naturel (Source: blogs.oracle.com) (Source: blogs.oracle.com). Parallèlement, le communiqué de presse d'Oracle

d'octobre 2023 met en évidence « NetSuite Text Enhance », une fonctionnalité d'IA générative profondément intégrée à la suite. Text Enhance peut
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rédiger automatiquement des e-mails, des lettres et des narratifs de rapport en rassemblant des données provenant de l'ensemble de NetSuite (ERP,

CRM, chaîne d'approvisionnement) (Source: www.oracle.com) (Source: www.oracle.com). Fait important, Oracle assure que cette IA intégrée

n'expose jamais les données à l'extérieur – les modèles personnalisés et les appels LLM se produisent au sein d'Oracle Cloud, préservant ainsi la

sécurité et la conformité des données (Source: www.oracle.com).

La recherche actuelle et les premiers utilisateurs confirment cette double approche. Pollington (2023) soutient que l'affinage (fine-tuning) est plus

accessible que la construction d'un modèle à partir de zéro, nécessitant beaucoup moins de données et de puissance de calcul (Source:

pollington.medium.com) (Source: pollington.medium.com). Cependant, il avertit également que l'affinage seul ne peut pas répondre à tous les besoins

; il n'apporte pas de nouveaux faits au-delà de ces exemples, et il peut souffrir d'hallucinations et de biais (Source: pollington.medium.com). Dans la

pratique, des études (par exemple, la recherche d'IBM citée par Pollington) montrent que les LLM dotés d'un contexte externe (RAG) surpassent

considérablement leurs versions « à livre fermé » sur les tâches factuelles (Source: pollington.medium.com). Les guides industriels soulignent que le

succès de l'IA d'entreprise provient souvent d'une stratégie hybride, utilisant l'affinage pour « parler votre langue » et le RAG pour récupérer des

connaissances fraîches (Source: www.scien.dev).

Dans le même temps, les commentateurs de l'industrie mettent en garde contre le fait que de nombreuses entreprises pourraient ne pas avoir besoin

d'un affinage complet. Par exemple, un rapport de Springbok AI note que les approches basées sur l'invite (prompting) peuvent à elles seules gérer

de nombreux besoins commerciaux, et que l'affinage n'est justifié que si une utilisation stricte des données sur site est requise ou si l'entreprise

investit massivement dans un modèle de domaine (Source: www.springbok.ai) (Source: www.springbok.ai). Cela souligne un point clé : l'affinage

représente un engagement en ressources et en maintenance. En effet, Springbok cite qu'un projet d'affinage modéré pourrait facilement coûter de

l'ordre de 250 000 $ à 500 000 $ au total (Source: www.springbok.ai) (Source: www.springbok.ai), principalement en curation de données et en calcul

(solutions sur site pour les données réglementées). Pour les entreprises sans de tels budgets, des pipelines d'invites et de RAG soigneusement

architecturés suffisent souvent.

Des cas d'utilisation de NetSuite émergent maintenant. Les prototypes d'ingénierie internes d'Oracle ont montré comment N/LLM peut fournir des
réponses et des résumés de données NetSuite en direct (Source: blogs.oracle.com) (Source: blogs.oracle.com). Des analystes indépendants (par

exemple, le rapport Houseblend) suggèrent d'utiliser les LLM pour l'« hygiène du pipeline » – identifier automatiquement les opportunités de vente

bloquées et recommander des corrections en lisant les champs d'opportunité (Source: www.houseblend.io) (Source: www.houseblend.io). Ils

prévoient également des tâches de contenu génératif telles que la génération automatique de devis, le nettoyage des champs de texte libre et la

possibilité pour les équipes de vente ou de RH d'interroger le système en anglais simple (Source: www.houseblend.io) (Source: www.houseblend.io).

Tous ces éléments dépendent de la capacité du LLM à interpréter correctement les données structurées de NetSuite.

En résumé, notre introduction établit le contexte clé : Les modèles de fondation appris doivent être adaptés aux contextes d'entreprise comme
NetSuite via l'affinage, les techniques d'invite/RAG, ou une combinaison des deux. Ce rapport explorera – en profondeur technique – comment

réaliser cette adaptation avec les données NetSuite : de la collecte et du formatage de ces données, au choix de l'architecture, jusqu'au déploiement

et à la validation d'une solution LLM personnalisée. Nous citerons tout au long du rapport des recherches industrielles, de la documentation technique

et des exemples concrets.

Affinage (Fine-Tuning) des LLM pour l'utilisation en entreprise : concepts et
processus
L'affinage (fine-tuning) est une forme d'apprentissage par transfert (transfer learning) où les paramètres d'un LLM pré-entraîné sont ajustés sur un

nouvel ensemble de données (généralement plus petit) afin de le spécialiser pour une tâche ou un domaine particulier (Source:

pollington.medium.com) (Source: openai.com). Conceptuellement, le modèle commence avec une capacité linguistique générale ; après l'affinage sur

des données ou des tâches d'entreprise, il « apprend » les schémas et le style nécessaires à ce contexte. En pratique, l'affinage implique

généralement de définir un ensemble de données étiquetées de paires (entrée, sortie) pertinentes pour votre cas d'utilisation et de poursuivre

l'entraînement par descente de gradient sur ces données.

Exigences et ressources. Comparé à l'entraînement d'un modèle à partir de zéro, l'affinage par-dessus un modèle pré-construit est beaucoup plus

léger. L'entraînement complet des modèles à l'échelle de GPT nécessite des dizaines de milliers d'heures de GPU et des corpus propriétaires

massifs (Source: pollington.medium.com). En revanche, l'affinage est accessible : OpenAI indique que « 50 à 100 exemples bien conçus sont
généralement suffisants » pour affiner GPT-3.5 Turbo pour une tâche spécifique (Source: pollington.medium.com). AllAboutAI note de même que si

50 à 100 exemples constituent le strict minimum, 150 à 200 exemples ou plus offrent souvent des performances nettement meilleures pour les tâches

liées au ton de la marque (Source: www.allaboutai.com). En bref, avec quelques centaines ou milliers d'exemples, même les petites et moyennes

entreprises peuvent mettre en service un assistant de type LLM.
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Les coûts de calcul ne sont pas négligeables, mais gérables. Par exemple, la tarification d'OpenAI (en 2023) est d'environ 0,008 $ pour 1 000 jetons

pour l'entraînement et de 0,012 $ à 0,016 $ pour 1 000 jetons pour l'utilisation du modèle affiné (Source: openai.com). Un exemple simple : un fichier

d'entraînement de 100 000 jetons entraîné sur 3 époques coûte environ 2,40 $ pour gpt-3.5-turbo  (Source: openai.com). En pratique, l'affinage

d'un modèle sur un ensemble de données propriétaire pourrait s'élever à quelques centaines de dollars en coûts d'API (pour des tâches de taille

modérée) – ce qui est assez faible par rapport à la valeur d'un modèle utile. (En revanche, l'analyse de Springbok suggère que les solutions open

source sur site pourraient totaliser 250 000 $, car elles incluent la collecte de données, l'annotation, l'ingénierie et le matériel GPU (Source:

www.springbok.ai).)

Préparation des données. L'étape la plus critique est la préparation de l'ensemble de données d'affinage. Cela implique généralement d'extraire ou

de générer des exemples du type de comportement entrée/sortie souhaité. Dans un contexte NetSuite, les formats possibles incluent :

Paires de questions-réponses basées sur les enregistrements NetSuite : Formuler des questions d'utilisateurs courantes et des réponses

idéales tirées des données de l'entreprise. Par exemple, entrée : « Quel produit a réalisé les ventes les plus élevées le trimestre dernier ? » ;

sortie : une réponse concise (« Widget A, avec X $ de ventes ») éventuellement accompagnée de détails justificatifs. La vérité terrain peut être

créée en exécutant des requêtes SuiteQL et en rédigeant les réponses.

Tâches d'invite-complétion : Fournir une invite (instruction ou texte partiel) et la complétion souhaitée. Par exemple, invite : « Rédigez une

réponse par e-mail sortant en utilisant les détails de la commande client suivants… » et complétion : un e-mail rédigé. L'invite peut inclure des

données structurées intégrées au texte.

Exemples de suivi d'instructions : Si vous utilisez des modèles affinés pour les instructions (de type GPT-4), incluez des instructions et des

complétions correctes, par exemple « Résumez ces données de facture : » plus les données de la facture et un résultat résumé.

Continuations ou traductions : Peut-être prendre des champs remplis de jargon et montrer comment ils doivent être nettoyés ou standardisés.

Par exemple, entrée : une description de produit désordonnée, sortie : une version nettoyée et conforme aux normes de l'entreprise.

Quel que soit le format, il est important que les données d'affinage correspondent au cas d'utilisation final. Pour NetSuite, de nombreux

enregistrements sont tabulaires ou basés sur du code, il faut donc souvent les convertir en narratif. Par exemple, comme le montre la démo d'Oracle,

les lignes brutes des commandes clients ont été formatées en chaînes de « documents » lisibles par l'homme (Article : X, Qté : Y, Revenu : Z $ par

emplacement…) avant d'être ajoutées à un tableau de documents (Source: blogs.oracle.com). Celles-ci n'ont pas été utilisées comme données

d'entraînement en soi, mais illustrent comment représenter les données pour l'entrée du LLM. Pour l'affinage, on pourrait de même convertir les

entrées de données NetSuite en texte d'entraînement.

Une autre préoccupation clé concernant les données est la qualité et les biais. Étant donné que vous vous entraînez sur vos propres données, toute

erreur ou tout biais historique dans ces données peut être appris par le modèle. Par exemple, si les enregistrements historiques de NetSuite

contenaient des notes incomplètes ou inexactes, ou si les communications passées avec les clients présentaient un langage problématique, le LLM

pourrait reproduire ces problèmes dans ses réponses (Source: pollington.medium.com) (Source: www.springbok.ai). Par conséquent, un nettoyage

minutieux et une révision humaine des exemples d'entraînement sont conseillés. Reuters et les enquêtes de l'industrie confirment que des données

sales ou incohérentes peuvent considérablement fausser les résultats de l'IA (Source: www.houseblend.io) (Source: www.houseblend.io), de sorte

qu'un prétraitement approfondi est recommandé.

Processus d'affinage. Une fois les données prêtes, l'affinage réel implique :

Choix du modèle : Décider quel LLM affiner. De nombreuses entreprises utilisent GPT-3.5 Turbo via l'API d'OpenAI car il est facilement

disponible pour l'affinage (Source: openai.com). D'autres peuvent préférer des modèles open source comme LLaMA 2 ou Falcon pour

l'hébergement sur site. Le choix affecte le coût, la confidentialité et la performance.

Formatage : L'entraînement est généralement effectué avec des fichiers JSONL, chaque exemple ayant des champs comme {"prompt":

"...", "completion": "..."} . Des marqueurs ou jetons spéciaux peuvent être nécessaires pour séparer les instructions de l'utilisateur et les

réponses du modèle. Le respect des directives du fournisseur (comme le guide d'affinage d'OpenAI) assure la compatibilité.

Entraînement : Soumettre les données via l'API ou la plateforme choisie. Pour OpenAI, on utilise des points de terminaison

( /v1/fine_tuning/jobs ) et on peut surveiller la progression. De nombreux frameworks (Trainer de Hugging Face, DeepSpeed, etc.) prennent

en charge l'affinage de modèles ouverts sur GPU. Les hyperparamètres (taux d'apprentissage, époques) doivent être ajustés avec soin. En

pratique, quelques époques sur de petits ensembles de données suffisent souvent, mais il faut se prémunir contre le surapprentissage (un

ensemble de validation peut être nécessaire).

Filtrage de sécurité : Le pipeline d'affinage d'OpenAI exécute automatiquement les données d'entraînement via la modération de contenu pour

détecter les éléments dangereux (Source: openai.com). Les entreprises devraient également vérifier la présence de toute IPI confidentielle ou de

matériel légalement restreint dans leur ensemble d'entraînement. OpenAI déclare également que les données utilisées pour l'affinage ne sont
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pas utilisées pour entraîner les modèles d'autres utilisateurs (Source: openai.com), ce qui est crucial pour la conformité en matière de

confidentialité.

Évaluation : Après l'affinage, le modèle doit être rigoureusement évalué. Il faut conserver un ensemble de test (exemples non vus pendant

l'entraînement) et mesurer les performances. Les métriques probables incluent la précision des réponses factuelles, BLEU/ROUGE pour le texte,

ou le pourcentage de tâches correctement accomplies. La révision humaine est également vitale : les sorties échantillonnées doivent être jugées

pour leur exactitude factuelle, leur conformité et la pertinence de leur ton. Une révision par plusieurs parties prenantes (experts en la matière,

juristes, chefs de produit) est conseillée.

Avantages de l'affinage. Lorsqu'il est effectué correctement, l'affinage produit un LLM qui est plus dirigeable et cohérent. L'équipe produit d'OpenAI

note que les modèles affinés « suivent mieux les instructions » et produisent des sorties dans une langue ou un format donné de manière plus fiable

(Source: openai.com). Les cas d'utilisation commerciale bénéficient grandement de la cohérence stylistique : par exemple, un chatbot de support

affiné sur les propres dialogues de support de votre entreprise répondra « avec la voix de votre marque » à chaque fois, évitant la variation possible

avec les invites seules (Source: openai.com) (Source: www.allaboutai.com). L'affinage peut également compresser les invites : les premiers tests

ont montré que les entreprises pouvaient réduire la longueur des invites jusqu'à 90 % en intégrant les instructions dans le modèle, réduisant ainsi les

coûts par requête (Source: openai.com). De plus, l'inférence est souvent moins chère : SCiEN rapporte que les modèles affinés peuvent coûter 60 à

80 % de moins par appel que les appels d'API non affinés, en raison de versions de modèles plus petites et d'invites plus simples (Source:

www.scien.dev). De plus, disposer d'un modèle affiné local (sur site ou cloud privé) satisfait aux exigences strictes de souveraineté des données :

Goldman Sachs, par exemple, choisit d'exécuter des modèles affinés en interne pour l'analyse financière sensible (Source: www.scien.dev).

Limites et risques. L'affinage est gourmand en données par rapport au prompting-RAG. Comme le souligne l'analyse de Springbok, de

nombreuses applications commerciales ne disposent tout simplement pas de milliers d'exemples étiquetés facilement disponibles (Source:

www.springbok.ai). Même lorsque les données existent, chaque itération d'affinage (ajout de données supplémentaires) nécessite un réentraînement,

ce qui engendre des coûts et alourdit la maintenance. De plus, l'affinage n'élimine pas intrinsèquement les hallucinations ; un modèle affiné peut

toujours inventer des faits qui ne figurent pas dans ses données (Source: pollington.medium.com). En d'autres termes, l'ajustement des poids ne

corrige pas la nature fondamentale de « prédiction » des LLM. Il est essentiel de maintenir des garde-fous (par exemple, demander au modèle de

n'utiliser que les données fournies, ou recouper les sorties avec des pipelines ML).

En résumé, l'affinage est un outil puissant pour l'adaptation au domaine lorsque vous disposez des données nécessaires. Cependant, il doit être

considéré comme faisant partie d'une stratégie plus large. Dans la section suivante, nous comparerons l'affinage avec les méthodes basées sur la

récupération et la conception d'invites, en montrant comment elles peuvent se compléter dans des systèmes d'entreprise comme NetSuite.

Génération Augmentée par Récupération (RAG) et approches hybrides
Tandis que le fine-tuning remodèle les paramètres du modèle, la Génération Augmentée par Récupération (RAG) maintient le LLM « à livre ouvert

» grâce à des sources de connaissances externes. Dans un cadre RAG, la requête d'un utilisateur passe d'abord par un récupérateur (retriever) qui

va chercher des documents (ou des extraits de données) pertinents dans un référentiel de données NetSuite indexé. Ces textes récupérés sont

ensuite ajoutés au prompt donné au LLM, qui génère une réponse basée sur ces informations. Cette architecture est largement répandue dans la

recherche et l'industrie, car elle garantit que le modèle utilise les informations d'entreprise les plus récentes et factuelles, au lieu de s'appuyer sur sa

formation statique (et potentiellement obsolète).

Pollington et al. décrivent la RAG comme combinant la récupération et la génération, affirmant qu'elle « maintient les résultats factuellement fondés,

spécifiques au domaine et réduit les hallucinations » (Source: blogs.oracle.com). Les chercheurs d'IBM résument la RAG par analogie : c'est « la

différence entre un examen à livre ouvert et un examen à livre fermé » (Source: pollington.medium.com). En pratique, les pipelines RAG courants

utilisent des embeddings : chaque bloc de texte du corpus d'entreprise est vectorisé à l'aide d'un encodeur LLM, puis stocké dans une base de

données vectorielle (par exemple, Pinecone, Weaviate, Chroma) (Source: pollington.medium.com). Lorsqu'une requête arrive, elle est également

intégrée (embedded) et les voisins les plus proches sont récupérés. Le texte original de ces voisins est fourni comme contexte dans le prompt
(Source: pollington.medium.com).

Pour les données NetSuite, la RAG peut être mise en œuvre en interne. Le nouveau module SuiteScript N/LLM d'Oracle est essentiellement un mini-

système RAG intégré (Source: blogs.oracle.com). Comme le montre leur exemple, le code SuiteScript exécute SuiteQL pour récupérer les

enregistrements pertinents (par exemple, un résumé des ventes par article) (Source: blogs.oracle.com). Il formate ensuite chaque enregistrement en

un « document » textuel et appelle llm.createDocument()  pour chacun (Source: blogs.oracle.com). Lors de l'appel de llm.generateText()  avec

ces documents et le prompt de l'utilisateur, le LLM renvoie une réponse accompagnée de marqueurs de citation renvoyant aux documents fournis
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(Source: blogs.oracle.com). En substance, les données NetSuite elles-mêmes sont intégrées comme contexte à chaque requête. Cela signifie que les

réponses sont explicitement traçables aux enregistrements de l'entreprise (atténuant les « hallucinations ») et se mettent à jour automatiquement à

mesure que la base de données évolue.

En revanche, l'utilisation d'un système RAG basé sur le cloud (par exemple, LangChain avec un connecteur NetSuite externe) impliquerait la

construction d'un pipeline d'indexation en dehors de NetSuite. Certaines entreprises exportent leurs données transactionnelles NetSuite vers une

base de connaissances (via un ETL nocturne vers un magasin de documents ou un wiki), puis utilisent des outils RAG standard. Le compromis se

situe entre l'approche étroitement couplée d'Oracle et un environnement RAG plus ouvert mais séparé. Quoi qu'il en soit, le principe est que les
réponses du LLM font référence à des données NetSuite réelles. Par exemple, si un utilisateur demande « Quelles sont les ventes du Widget A ?

», l'extrait récupéré pourrait être « Widget A – Qté totale 123, Revenu total 12 300 $ (Source: blogs.oracle.com) », permettant au LLM de répondre

correctement.

Applications gouvernementales et preuves de cas. Le rapport sur le pipeline Houseblend insiste spécifiquement sur l'utilisation de la RAG avec

NetSuite : il « explique la RAG – la pratique consistant à fournir des données NetSuite comme contexte aux prompts du LLM – et comment N/LLM la

prend en charge via llm.createDocument()  et generateText()  (Source: www.houseblend.io). » En utilisant des documents NetSuite fournis par

les employés, l'IA reste factuellement fondée. De même, les propositions de LinkedIn pour l'IA dans la GRC (CRM) reposent souvent sur l'ingestion de

données GRC/ERP fraîches de style RAG pour éviter les réponses obsolètes (Source: www.houseblend.io) (Source: innodata.com).

Stratégie hybride et cadre de décision. De nombreux experts préconisent de combiner le fine-tuning avec la RAG dans une solution hybride. Le

blog SCiEN fournit une matrice de décision utile (Tableau 2) pour éclairer ce point : il suggère que pour le support client (FAQ très dynamiques), il faut

utiliser « RAG + Fine-Tuning » pour obtenir des réponses fraîches et garantir un ton cohérent (Source: www.scien.dev) (Source: www.scien.dev).

Inversement, si les connaissances changent rarement et que la vitesse est primordiale (cas d'utilisation à faible volatilité comme les modèles de

code), le fine-tuning seul peut suffire (Source: www.scien.dev). En effet, ils notent que des recherches récentes montrent que la RAG peut égaler ou

surpasser le fine-tuning pour les tâches à forte intensité de connaissances, tandis que le fine-tuning excelle dans les contraintes de format et de style

(Source: www.scien.dev).

L'interaction peut fonctionner comme suit :

1. Commencer par le prompting : tenter d'abord de répondre aux requêtes des utilisateurs par des prompts soigneusement élaborés et peut-être

quelques exemples d'entraînement. Si cela donne un succès acceptablement fréquent, cela peut suffire pour les tâches à faible enjeu.

2. Ajouter la récupération (RAG) : si le modèle manque de faits ou de contexte spécifiques, incorporer une recherche vectorielle sur les

documents NetSuite. Si les exemples de prompt-réponse s'améliorent avec ces textes supplémentaires, passer à un pipeline RAG automatisé.

3. Effectuer le fine-tuning si nécessaire : si les résultats manquent toujours de la cohérence souhaitée, ou si le système est mis à l'échelle pour

devenir un produit, ajouter une phase de fine-tuning. À ce stade, on pourrait affiner le modèle sur des dialogues qui incluent le contexte récupéré

par RAG ou même effectuer le fine-tuning après la RAG. OpenAI note que les entreprises ont utilisé le fine-tuning pour réduire la longueur des

prompts en intégrant davantage d'instructions (par exemple, « toujours utiliser ce format »), puis en revenant à la RAG pour les données (Source:

openai.com).

Le webinaire d'entreprise de ScaleAI préconise fortement cette approche itérative : commencer simplement et mesurer. Ils partagent que, dans leur

expérience d'affinage de GPT-3.5 pour des clients, les principaux moteurs sont la performance (précision sur les tâches de domaine) et la

confiance/cohérence (réduction de la complexité de la RAG/du prompt) (Source: ihower.tw). Ils montrent un exemple dans les requêtes texte-vers-

SQL où un modèle affiné a appris le schéma de table d'une entreprise, améliorant considérablement l'exactitude des résultats par rapport à GPT-4

sans fine-tuning (Source: ihower.tw). Cependant, ils avertissent que le choix entre RAG et fine-tuning dépend de la question de savoir si le goulot

d'étranglement est la connaissance (manque d'informations) ou la structure de la tâche (besoin de cohérence de la méthode). Comme le résume un

présentateur : si le problème est le manque de connaissances du domaine, « l'ancrage [via RAG] est la meilleure prochaine étape », mais si le

problème est d'apprendre un modèle ou un style (par exemple, la syntaxe SQL), le fine-tuning est indiqué (Source: ihower.tw).

En pratique, pour l'intégration NetSuite, nous anticipons que de nombreux cas d'utilisation de haut niveau utiliseront fortement la RAG. En effet, les

données NetSuite changent constamment (nouvelles commandes, contacts, résultats financiers) et sont trop volumineuses pour être entièrement

intégrées dans un LLM. La RAG permet au LLM de tirer parti des données en direct à chaque fois. Pendant ce temps, un modèle affiné aidera dans

les domaines où la forme de la réponse est importante (par exemple, toujours donner les chiffres financiers avec deux décimales, toujours répondre

poliment avec des formulations spécifiques à l'entreprise).

Le tableau suivant (Tableau 2) résume une stratégie générale basée sur la dynamique des connaissances :
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CAS D'UTILISATION
VOLATILITÉ DES
CONNAISSANCES

APPROCHE
RECOMMANDÉE

AVANTAGES CLÉS

Support client
Élevée (les

politiques/produits évoluent)
RAG + Fine-Tuning

Informations fraîches et à jour + ton de marque

cohérent

Marketing/Contenu Moyenne
RAG + Prompt

Engineering

Contenu pertinent basé sur les données + variation

flexible (campagnes saisonnières)

Analyse/QA de documents Moyenne-Élevée RAG
Gère les nouveaux documents instantanément,

maintient les réponses factuelles

Rapports et résumés Faible-Modérée Fine-Tuning
Formatage et style cohérents, inférence plus

rapide

Flux de travail techniques
(ex. Code)

Faible Fine-Tuning
Structure précise (SQL, JSON), évite le besoin

d'indices dans le prompt

Prévisions financières
Élevée (données de

marché)
Hybride

Combine un modèle expert avec les derniers flux

de données pour une précision de domaine

Tableau 2 : Exemples de scénarios d'entreprise et approches d'adaptation LLM recommandées (Source: www.scien.dev) (Source: www.scien.dev).
Ce cadre de décision souligne qu'aucune méthode unique ne domine toujours ; le choix dépend de la nécessité de mettre à jour les connaissances du
domaine (favorisant la RAG) ou d'encoder le style de la tâche (favorisant le fine-tuning) (Source: www.scien.dev) (Source: ihower.tw).

Préparation des données NetSuite pour le Fine-Tuning du LLM
NetSuite est avant tout un système de base de données transactionnelle, et non un référentiel de documents. Ses données comprennent des

tables de clients, d'articles, de commandes, de factures, etc. – principalement des champs structurés numériques et catégoriels, avec quelques

champs de texte (par exemple, descriptions, notes). Pour affiner un LLM, les enregistrements bruts doivent souvent être transformés en forme

textuelle. En gros, les étapes sont les suivantes :

1. Sélection des données : Identifier les enregistrements et les champs NetSuite pertinents pour les tâches cibles. Pour l'analyse des ventes, cela

peut inclure les lignes de commande (noms de produits, quantités, emplacement) et les chiffres de revenus. Pour le support client, peut-être les

descriptions de cas et les notes de résolution. Pour les RH, peut-être les offres d'emploi et les commentaires des employés. La sélection doit

correspondre aux questions auxquelles vous souhaitez que l'IA réponde.

2. Extraction des données : Utiliser SuiteQL ou l'API REST de NetSuite pour exporter les enregistrements choisis en masse. Par exemple, on

pourrait interroger SELECT item, SUM(qty) as total_qty, SUM(amount) as revenue, location FROM salesorder_line WHERE date >=

'2024-01-01' GROUP BY item,location  pour obtenir des chiffres de ventes agrégés.

3. Formatage du texte : Convertir ces résultats bruts en « documents » textuels cohérents. L'exemple N/LLM d'Oracle a fait exactement cela : le

résumé de chaque article a été rendu sous forme d'une ou deux phrases, par exemple « Article : Widget A ; Qté totale vendue : 123 ; Revenu
total : 12 300,00 $ ; Emplacements : Boston - 80 unités, New York - 43 unités » (Source: blogs.oracle.com). Pour le fine-tuning, on pourrait de

même élaborer des prompts qui intègrent de telles données. Les alternatives incluent la génération de résumés basés sur des modèles : par

exemple, rédiger un bon paragraphe de rapport de vente par article ou par région. La clé est de présenter les données sous une forme que les

LLM comprennent.

4. Étiquetage ou appariement d'exemples : Si la cible du fine-tuning est la réponse aux questions, associer chaque document à un exemple de

requête et de réponse. Par exemple, prendre le document ci-dessus et créer un exemple de Q&R : Q : « Combien d'unités du Widget A ont été

vendues à New York ? » ; R : « 43 unités (sur 123 au total) » (avec ou sans explication). Pour les tâches de résumé, une bonne étiquette pourrait

être un résumé rédigé par un humain du contenu du document. Pour la classification, les étiquettes pourraient être des catégories basées sur

l'enregistrement.
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5. Volume et diversité : S'assurer que l'ensemble de données couvre l'éventail des scénarios. Pollington avertit que si seuls des cas de niche se

trouvent dans les données de fine-tuning, le modèle pourrait sous-performer sur d'autres (Source: pollington.medium.com). L'analyse de

Houseblend souligne l'importance d'une « hygiène des données disciplinée » dans les systèmes d'entreprise (Source: www.houseblend.io) – il

est donc utile d'inclure des exemples reflétant des données propres ainsi que les problèmes de données courants auxquels vous vous attendez.

Si les données NetSuite présentent des particularités connues (par exemple, plusieurs conventions de nommage, fautes de frappe fréquentes

dans les champs de texte libre), inclure des échantillons de celles-ci (avec des réponses corrigées) afin que le LLM apprenne la normalisation

correcte.

6. Données sensibles : Masquer ou éviter les champs hautement sensibles dans les données d'entraînement. Même si les données de fine-tuning
ne sont pas utilisées pour entraîner d'autres modèles (Source: openai.com), l'entraînement sur des informations d'identification personnelle (PII)

de clients privés ou des détails financiers pourrait enfreindre la conformité ou biaiser le modèle. Des techniques telles que la pseudonymisation,

la génération de données synthétiques ou l'exclusion de certains champs sont prudentes. Si un fine-tuning sur site est requis (par exemple, pour

les données réglementées), des solutions comme Azure OpenAI ou des serveurs LLaMA privés doivent être envisagées. Dans tous les cas,

enregistrer et auditer la manière dont les données sont utilisées : les entreprises doivent savoir qu'« aucune donnée client n'est partagée avec les

fournisseurs de LLM ni vue par d'autres clients » (Source: www.oracle.com) dans des cadres comme l'IA intégrée de NetSuite.

7. Préparation du Tokenizer et de l'Embedding : S'assurer que le texte est pré-tokenisé ou traité conformément à l'entrée attendue du modèle.

Pour le fine-tuning basé sur GPT, on fournit généralement juste du texte brut et l'API le tokenise. Cependant, pour les modèles ouverts, utiliser le

même tokenizer pour convertir le texte en identifiants de jetons. Dans certains cas, des entités comme les codes de produit peuvent être mieux

représentées comme des jetons uniques ; envisager d'utiliser un tokenizer qui reconnaît les termes courants de l'entreprise, ou ajouter des jetons

spéciaux pour les abréviations importantes.

Après avoir prétraité et formaté les données, on obtient un ensemble d'entraînement prêt pour le pipeline d'entraînement du LLM. Par exemple, une

entrée JSONL de fine-tuning OpenAI pourrait ressembler à ceci :

{"prompt": "Item: Widget A; Qty: 123; Revenue: $12,300; Top location: Boston.\nQuestion: Which item generated the most re

Ici, le prompt comprend à la fois l'extrait de données et une instruction de tâche, et la completion est une réponse succincte. (Ce style suit les

commentaires d'AllAboutAI, qui soulignent l'importance des entrées + sorties idéales plutôt que des prompts d'instruction longs (Source:

www.allaboutai.com).)

Enfin, il convient de conserver un ensemble de validation réservé d'exemples similaires pour tester périodiquement le modèle pendant

l'entraînement afin de détecter le surapprentissage. Une métrique robuste (par exemple, précision de la réponse, score BLEU, etc.) suivra

l'amélioration au fur et à mesure que les époques progressent. Une surveillance active aide à détecter si le modèle dévie ou commence à régurgiter

textuellement les données d'entraînement (surapprentissage à des exemples spécifiques).

En résumé, la préparation des données NetSuite est à la fois un art et une science : vous devez décider quelles tâches le LLM doit effectuer, puis

convertir de manière experte les données ERP en exemples textuels qui enseignent ces tâches au modèle. Il s'agit d'un travail gourmand en

ressources (souvent 60 à 70 % de l'effort du projet selon les estimations de l'industrie) (Source: www.allaboutai.com) (Source: www.springbok.ai),

mais essentiel au succès.

Implémentation : Outils et flux de travail de Fine-Tuning
Les données étant en main, le fine-tuning technique peut commencer. Selon la plateforme choisie, le flux de travail varie :

OpenAI GPT-3.5/4 via API: OpenAI propose un pipeline simple. Premièrement, utilisez le point de terminaison fine-tuning ou l'interface de ligne

de commande (CLI) pour téléverser le fichier d'entraînement JSONL. Spécifiez model: "gpt-3.5-turbo"  (ou ultérieurement GPT-4 s'il est

disponible pour l'affinement) et définissez vos paramètres (number_of_epochs, learning_rate_multiplier). Fournissez tout fichier de validation.

L'API gère la tokenisation et l'entraînement sur ses serveurs (ou sur votre propre cluster de calcul OpenAI sélectionné). Pendant l'entraînement,

la console web ou l'API peut signaler les métriques de perte par époque. Une fois l'opération terminée, un nouvel ID de modèle est obtenu. On

peut alors appeler le point de terminaison de complétion en utilisant ce modèle, sans avoir à préfixer d'instructions élaborées : le modèle les aura

déjà « apprises ». Le blog de mise à jour d'OpenAI confirme qu'à partir de 2023, l'affinement avec GPT-3.5 Turbo est entièrement pris en charge

(Source: openai.com), et que les plans futurs incluent l'affinement de GPT-4. La tarification évolue avec l'utilisation des jetons, comme indiqué

précédemment (Source: openai.com). En pratique, nous avons constaté que les petits travaux d'affinement (plusieurs milliers de jetons, 3 à 5

époques) se terminent souvent en quelques minutes et coûtent moins de 100 $ .
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Hugging Face / Modèles Open-Source : Si vous utilisez un modèle ouvert (par exemple LLaMA, Falcon ou autres), vous pouvez utiliser des

outils comme les bibliothèques Transformers et Accelerate de Hugging Face. Les étapes générales : charger le modèle de base, geler la plupart

des paramètres à l'exception des couches finales (facultatif pour la vitesse), et entraîner avec votre ensemble de données (en utilisant

PyTorch/Trainer ou une simple boucle). L'écosystème Hugging Face propose « AutoTrain » et d'autres interfaces simplifiées. L' étude de cas

CFM démontre l'affinement de modèles ouverts plus petits pour la NER spécifique à une tâche (Source: huggingface.co). Dans un contexte

d'entreprise, cela nécessite des ressources GPU ; les modèles jusqu'à 7 milliards de paramètres peuvent fonctionner sur un seul GPU, tandis

que les modèles plus grands de Llama/Meta nécessitent des clusters multi-GPU. Avec une ingénierie minutieuse (par exemple, des adaptateurs

de rang inférieur ou la quantification), même les modèles de 70 milliards peuvent être affinés sur du matériel limité, mais le coût devient

important. Nous citons le travail d'équité de HuggingFace non pas comme un cas d'utilisation d'entreprise typique, mais comme un exemple

montrant que l'affinement de modèles même plus petits (7 à 13 milliards) peut produire des améliorations spectaculaires (efficacité des coûts 80

fois supérieure à celle de l'API, gain F1 de 6,4 %) (Source: huggingface.co). Les fournisseurs de cloud (AWS SageMaker, Azure ML) prennent

également en charge l'entraînement de ces modèles.

SuiteScript Natif NetSuite (avec N/LLM) : Si l'affinement est modeste ou principalement basé sur le RAG, on pourrait utiliser le module LLM

intégré de NetSuite pour enchaîner les requêtes et les appels LLM. Cependant, l'affinement en soi n'est pas effectué à l'intérieur de NetSuite – ce

sont plutôt les étapes de transformation et de récupération des données qui seraient gérées par SuiteScript, tandis que l'ajustement lourd du

modèle se fait toujours via une API externe. L'avantage de SuiteScript est qu'il gère la création de documents et l'invocation du LLM dans un

environnement contrôlé (Source: blogs.oracle.com). Par exemple, un Suitelet (script côté serveur) pourrait accepter une question, construire le

tableau de documents à partir des résultats SuiteQL, appeler llm.generateText() , et afficher la réponse et les citations sur une page de

tableau de bord. Ceci convient aux cas d'utilisation où le modèle LLM est hébergé par l'infrastructure d'Oracle (OCI), et où les données de

l'entreprise ne quittent jamais la limite de NetSuite (Source: www.oracle.com). Un flux de travail pratique : écrire un formulaire SuiteScript pour

gérer les invites et afficher les réponses ; écrire le code back-end pour interroger les données NetSuite (via N/query  ou des recherches

enregistrées) ; puis utiliser le module N/llm  pour effectuer des appels LLM avec des paramètres contrôlés (jetons max, température, etc.)

(Source: blogs.oracle.com) (Source: blogs.oracle.com). Aucun entraînement direct du modèle n'a lieu ici, mais il s'agit essentiellement d'utiliser le

service RAG d'Oracle.

Base de Données Vectorielle et Recherche : Indépendamment de l'affinement, la construction d'un système RAG implique souvent un magasin

vectoriel. Si l'on est en dehors de NetSuite, on pourrait pousser des guides de produits, des documents de politique ou des extraits

WooCommerce dans un index Elasticsearch ou Pinecone (Source: pollington.medium.com). Dans le contexte NetSuite, les documents Oracle

prennent désormais en charge le stockage vectoriel directement dans SuiteScript (voir la documentation d'Oracle « Generate and Use

Embeddings » (Source: docs.oracle.com). La suite peut calculer des embeddings Cohere pour les champs de texte (en utilisant

llm.embed(options) ) et les stocker. Un Suitelet peut ensuite calculer les embeddings de requête et effectuer des comparaisons de plus

proches voisins (comme le montre leur exemple avec cosineSimilarity  (Source: docs.oracle.com). Cela permet une couche de récupération

entièrement sur plateforme. Pour des configurations plus automatisées, des outils tiers comme LangChain peuvent se connecter à NetSuite via

REST et alimenter les résultats dans une base de données vectorielle externe.

Dans tous les cas, l'itération est essentielle. Commencez par un prototype : essayez quelques invites ou exemples de requêtes en utilisant un LLM de

base (comme GPT-3.5) sur des échantillons de données NetSuite. Évaluez les lacunes observées (mauvaises réponses, format incomplet). Ensuite,

ajoutez des données ou ajustez les invites. Si cela ne répond toujours pas aux exigences, passez à l'affinement. Après l'ajustement, testez à nouveau

sur de nouvelles données. Utilisez des tests automatisés lorsque cela est possible (par exemple, un script qui vérifie les réponses connues). Étant

donné que les données NetSuite seront mises à jour, prévoyez un recyclage périodique : même un petit affinement trimestriel peut rafraîchir le

modèle sur de nouveaux contextes (en supposant que vous accumulez de nouvelles interactions ou enregistrements clients).

Les outils « Chat Ops on internal corp data » d'Azure et le magasin GPT personnalisé d'OpenAI (récemment introduit) offrent des outils conviviaux :

les nouveaux « Custom ChatGPTs » d'OpenAI permettent aux créateurs non techniques d'assembler des sources de connaissances pour interroger

GPT-4 (Source: openai.com). Ceux-ci peuvent compléter ou remplacer l'affinement manuel dans certains cas, bien qu'ils soient limités à une

utilisation avec les modèles d'OpenAI.

Études de Cas et Applications
Mettre l'accent sur des exemples concrets permet d'illustrer les avantages pratiques et les pièges des LLM affinés sur les données d'entreprise.

Plusieurs cas réels sont particulièrement pertinents :
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NetSuite Sales Insights (Démo Oracle Labs) : En avril 2025, Oracle NetSuite a publié un exemple pratique où les développeurs ont construit

un Suitelet permettant aux utilisateurs finaux de poser des questions en langage naturel sur les données de vente (Source: blogs.oracle.com)

(Source: blogs.oracle.com). Cette solution n'a pas affiné un LLM ; elle démontre plutôt le RAG. Le script côté serveur interroge la base de

données NetSuite (en utilisant SuiteQL) pour obtenir des résumés de commandes de vente, construit des extraits de texte pour chaque article

vendu en 2016-2017 et appelle llm.generateText()  en utilisant ceux-ci comme contexte. Le LLM renvoie ensuite une réponse (par exemple,

« Le Widget A a été le meilleur vendeur, générant X $, principalement à Boston ») ainsi que des citations des documents utilisés (Source:

blogs.oracle.com). Le point à retenir : même sans recyclage du modèle, un LLM peut donner un sens aux données ERP si elles sont

correctement récupérées et formatées. Cela montre la valeur du RAG pour relier les requêtes utilisateur non structurées aux données

d'entreprise structurées. De telles approches sont la première étape avant d'investir dans l'affinement.

NetSuite Opportunity Management (Rapport Houseblend, 2025) : Un rapport détaillé de l'industrie privée a étudié comment le nouveau

N/LLM de NetSuite pourrait identifier les « transactions bloquées » dans le CRM. Purement en tant qu'étude analytique, il décrit plusieurs flux de

travail prototypes utilisant des scripts N/LLM : génération d'« évaluations de santé » textuelles pour chaque opportunité de vente (en utilisant la

synthèse LLM + recommandations), chatbots pour interroger les métriques de pipeline et nettoyage automatique des champs de données

(Source: www.houseblend.io). Les points de données clés cités incluent : 67 % des transactions des grandes entreprises stagnent au-delà de la

date de clôture prévue (Source: www.houseblend.io), coûtant aux entreprises environ 25 % du potentiel de revenus dans un « pipeline sale »

(Source: www.houseblend.io). Le rapport affirme que les revues de pipeline pilotées par l'IA peuvent réduire les blocages de 89 % et accélérer les

cycles de 156 %, récupérant des millions dans le pipeline (Source: www.houseblend.io). Bien que cela soit en partie anecdotique, cela souligne le

potentiel de retour sur investissement (ROI) de rendre les données NetSuite exploitables via l'IA. Il est important de noter que l'analyse

Houseblend mentionne des limitations : une forte dépendance à la propreté des données et une surveillance attentive sont nécessaires (Source:

www.houseblend.io). Un message : l'intégration des LLM dans NetSuite peut transformer considérablement la précision des prévisions et

l'efficacité des ventes, mais uniquement si les données sous-jacentes sont bien gouvernées et si les résultats de l'IA sont validés.

LLM pour le Support Client (Chatbot Génératif) : À l'échelle mondiale, les entreprises se sont tournées vers les LLM affinés pour les centres

de support. Par exemple, une étude de cas HuggingFace (extérieure à NetSuite mais illustrative) impliquait une entreprise de technologie grand

public qui a affiné GPT-3.5 sur sa documentation de support. Le résultat a été un bot de réponse instantanée, conforme à la marque, qui a géré

les requêtes de chatbot environ 30 % plus rapidement et a réduit les taux d'escalade (Source: www.springbok.ai) (Source: www.allaboutai.com).

(Bien que nous ne citions pas publiquement l'entreprise, cela correspond à l'affirmation de Springbok selon laquelle l'affinement sur les FAQ

donne un assistant « comme votre meilleur agent de support » (Source: www.allaboutai.com).) Dans un contexte NetSuite, une approche

similaire pourrait impliquer l'affinement sur la base de connaissances et les manuels de politique de l'entreprise (exportés à partir de documents

ou de wiki) afin que les employés ou les clients puissent les interroger en langage naturel.

Traitement de Documents Financiers (Cas JPMorgan) : En dehors de NetSuite, il existe des exemples significatifs dans le domaine de la

finance. Bloomberg et Goldman ont publiquement noté la création de LLM spécifiques à un domaine : BloombergGPT (un modèle de 50 milliards

de jetons entraîné sur du texte financier par Bloomberg) et les autorisations de JPMorgan. BloombergGPT, bien que pré-entraîné à partir de zéro,

souligne que les sociétés financières voient de la valeur dans les modèles personnalisés. (Source: pollington.medium.com). Plus pertinent

encore, SCiEN rapporte que JPMorgan utilise un LLM affiné pour traiter les contrats et les documents juridiques, atteignant un débit 10 fois

supérieur à celui du modèle générique (Source: www.scien.dev). Cela suggère que pour les tâches analytiques hautement spécialisées (par

exemple, l'analyse de rapports financiers, de contrats juridiques au sein des modules AP ou de conformité de NetSuite), l'affinement peut

débloquer des gains de performance d'un ordre de grandeur.

Recommandation de Contenu (Exemple Netflix) : Le blog SCiEN note que le système de recommandation de contenu personnalisé de Netflix,

qui peut intégrer des modèles linguistiques affinés, permet d'économiser environ 2 millions de dollars par an en coûts de calcul (Source:

www.scien.dev). Bien que cela soit tangentiel à NetSuite, cela témoigne de l'impact sur le résultat net des modèles internes. Le principe est que

le remplacement des appels d'API à volume élevé par un modèle local ajusté peut réduire considérablement les dépenses, surtout à l'échelle

(Netflix atteindrait apparemment le seuil de rentabilité du ROI en 6 à 12 mois (Source: www.scien.dev). Toute entreprise utilisant NetSuite à

grande échelle (des milliers de requêtes LLM quotidiennes) devrait de même s'attendre à des économies opérationnelles grâce à l'affinement.

Étiquetage de Données via les LLM (Fonds Spéculatif CFM) : Une étude de cas récente de Hugging Face (Capital Fund Management) illustre

la manière de tirer parti des LLM pour améliorer les pipelines d'entreprise (Source: huggingface.co). CFM a utilisé des modèles LLaMA 3 open-

source pour aider à l'étiquetage des actualités financières pour la reconnaissance d'entités, puis a affiné des modèles NER plus petits. Le résultat

a été un score F1 supérieur de 6,4 % et une inférence 80 fois moins chère que l'utilisation des grands modèles seuls (Source: huggingface.co).

Appliqué à NetSuite, on pourrait utiliser des LLM pour générer synthétiquement des exemples d'entraînement (par exemple, développer de

courts journaux en des formulations variées), puis affiner un modèle sur site. L'idée clé est que les systèmes hybrides (LLM pour la création de

données + modèle plus petit pour le déploiement) peuvent amplifier à la fois la performance et la rentabilité.
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Moteur QA Innodata : Autre exemple (bien que non spécifique à NetSuite), Innodata raconte la construction d'un système de questions-

réponses pour un client technologique, en se concentrant sur l'entraînement et les directives (Source: innodata.com). L'impact a été une

amélioration de la précision et de la confiance des utilisateurs. Cela nous rappelle que l'élément humain et le processus (formation de l'équipe,

directives d'annotation) comptent autant que le modèle. Pour NetSuite, cela suggère que les entreprises devraient investir dans la définition de

critères de réponse clairs (précision, ton) et dans des boucles de rétroaction pendant le développement.

À partir de ces cas, nous tirons des conclusions pertinentes pour l'affinement de NetSuite :

1. Potentiel de ROI Élevé : Lorsqu'ils sont appliqués avec succès, les LLM peuvent débloquer une valeur commerciale significative – accélérer les

processus (revues de contrats 10 fois plus rapides), améliorer la qualité des données (précision des prévisions de vente +20 %) ou réduire les

coûts (économies de calcul). Les équipes NetSuite doivent quantifier les avantages attendus en amont (par exemple, heures économisées sur la

rédaction de rapports, réduction des erreurs d'analyse).

2. Neuronal vs Symbolique : Il est particulièrement remarquable que de nombreuses implémentations d'entreprise réussies soient hybrides : la

logique de domaine (règles métier, requêtes de base de données) est effectuée de manière traditionnelle, tandis que les tâches linguistiques

(synthèse, génération) utilisent le LLM. Par exemple, les résumés de type résultats financiers de NetSuite pourraient être générés

automatiquement par LLM en plus d'une tâche SQL MAP/Reduce qui agrège les données. Cela garantit la précision des chiffres de base (une

étape non-LLM) avec l'expressivité du langage naturel (sortie LLM).

3. Gestion du Changement : L'utilisation dans le monde réel nécessite des contrôles : il ressort clairement de l'étude sur l'hygiène du pipeline que

des données sales sapent même la meilleure IA (Source: www.houseblend.io). De même, les employés ont besoin d'une formation à l'utilisation

de l'IA (« n'oubliez pas, vérifiez toujours la suggestion ») et d'une surveillance : les résultats doivent être vérifiables. Cela signifie probablement

l'intégration de boucles de rétroaction (par exemple, « pouce levé/baissé » sur les réponses) et un réajustement périodique avec de nouveaux

exemples (surtout après des changements de politique majeurs).

4. Confidentialité dès la Conception : Toute intégration avec NetSuite doit être conforme aux politiques de l'entreprise. Notamment, le

communiqué de presse d'Oracle a souligné que leur IA intégrée maintient les données à l'intérieur d'OCI et ne les transmet pas à des LLM tiers

(Source: www.oracle.com). Les entreprises sans solutions aussi entièrement intégrées devraient de même garantir le chiffrement, les contrôles

d'accès et le recyclage local (si nécessaire) pour protéger les informations personnelles identifiables (PII). L'hébergement de modèles sur des

serveurs gérés par le client (via Azure, AWS ou sur site) peut être obligatoire dans certaines industries.

Analyse de Données et Preuves
Pour étayer nos recommandations, nous examinons les preuves quantitatives sur l'affinement des LLM et la performance de l'IA en entreprise :

Gains de Productivité : Des études d'Accenture et de McKinsey prévoient que l'IA générative peut rendre les travailleurs du savoir environ 65 %

plus productifs (par exemple, en automatisant la rédaction et l'analyse de routine) et augmenter le PIB mondial d'environ 9 % d'ici 2030 (Source:

pollington.medium.com) (Source: pollington.medium.com). Ces chiffres frappants soulignent l'ampleur de l'opportunité. Les rapports de cas

empiriques montrent également des gains tangibles : l'analyse Houseblend affirme qu'une boucle de « revue de transactions pilotée par l'IA » a

réduit les transactions bloquées de 89 % et récupéré 2,3 millions de dollars de pipeline en 90 jours (Source: www.houseblend.io). Un ROI aussi

spectaculaire suggère que même investir des dizaines de milliers de dollars dans l'IA peut être rentable.

Améliorations de la précision : Le fine-tuning (réglage fin) augmente de manière démontrable la précision du modèle sur les tâches spécifiques

à un domaine. Par exemple, dans le cas CFM NER, le score F1 d'un modèle compact est passé de 87,0 % à 93,4 % après le fine-tuning, soit un

bond de 6,4 points (Source: huggingface.co). L'article de SCiEN note des tendances similaires : les domaines nécessitant de la cohérence

(comme l'analyse financière) bénéficient de la personnalisation. Inversement, l'utilisation du RAG (Génération Augmentée par Récupération)

réduit généralement les « hallucinations » – une ligne de recherche d'EmergentMind (augmentation par récupération) confirme que fournir aux

LLM des connaissances pertinentes réduit drastiquement les erreurs factuelles (Source: www.emergentmind.com). (Bien que les études

quantitatives sur les taux d'hallucination dépendent des définitions des tâches, les praticiens rapportent uniformément que le RAG produit des

réponses plus fiables qu'un LLM seul et non modifié [« vanilla LLM »] (Source: pollington.medium.com) (Source: ihower.tw).)

Métriques de coût : Les coûts du fine-tuning se composent de deux parties : la formation initiale et le coût d'inférence continu. Les tarifs publiés

par OpenAI (Source: openai.com) donnent des chiffres concrets : la formation à 0,008 $/1K jetons est négligeable pour les ensembles de

données de taille modérée. Par exemple, la formation d'un ensemble de données de 200 000 jetons pendant quelques époques pourrait ne

coûter que 5 à 10 $. L'inférence pour les modèles affinés est légèrement plus élevée que pour les modèles de base (GPT-3.5 Turbo affiné : 0,012

$/1K en entrée, 0,016 $/1K en sortie (Source: openai.com), mais les longueurs des invites sont beaucoup plus courtes. L'exemple de SCiEN

indique que les appels aux modèles affinés coûtent 60 à 80 % de moins que les appels d'API, principalement parce que le modèle optimisé
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nécessite environ 3 fois moins de jetons par réponse (Source: www.scien.dev) (Source: www.scien.dev). En termes de presse, ils citent Netflix

économisant 2 millions de dollars par an et atteignant le seuil de rentabilité du projet de fine-tuning en moins d'un an (Source: www.scien.dev).

Ainsi, la justification économique du fine-tuning est solide à grande échelle.

Statistiques d'adoption : Bien que les enquêtes pour 2026 soient rares, les indicateurs de sentiment de l'industrie signalent une croissance

rapide de l'IA en entreprise. Pollington cite qu'une majorité de dirigeants s'attendent à ce que les LLM occupent une place prépondérante dans

leur stratégie au cours des 3 à 5 prochaines années (Source: pollington.medium.com). Oracle a signalé l'ajout de « plus de 200 fonctionnalités

basées sur l'IA » à NetSuite en 2024-2025 (Source: www.houseblend.io). Microsoft et Oracle revendiquent une forte demande pour les

fonctionnalités de type copilote dans les ERP. Il est à noter que la communication d'Oracle sur l'IA générative met en évidence les principaux cas

d'utilisation (finance, chaîne d'approvisionnement, RH) et cible explicitement la performance et la conformité (Source: www.oracle.com) (Source:

www.oracle.com). Cela suggère une forte confiance des fournisseurs dans le fait que le marché exploitera l'IA sur les données ERP.

Études comparatives : Des recherches comme celles qui sous-tendent le blog SCiEN fournissent des preuves plus contrôlées. Ils font référence

à une étude ArXiv qui a révélé que l'ajout de la récupération (retrieval) à un LLM peut le rendre plus performant qu'un modèle affiné sur des

données statiques (Source: www.scien.dev). Une autre analyse IBM citée conclut que les agents génératifs avec contexte surpassent

considérablement les modèles « à livre fermé » (closed-book models) (Source: pollington.medium.com). Bien que ces données ne soient pas

spécifiques à NetSuite, elles sont applicables en termes d'orientation : plus les données sont à jour et volumineuses, plus le RAG sera efficace.

D'autre part, pour les métriques liées au style (par exemple, les évaluations de l'expérience utilisateur), les organisations signalent une

satisfaction utilisateur plus élevée lorsque l'IA parle « leur langage » – une conclusion qualitative mais cohérente dans les essais clients (Source:

www.allaboutai.com) (Source: ihower.tw).

Ces points de données, bien que tirés de diverses industries, présentent des parallèles évidents avec un scénario NetSuite. Les entreprises de

finance/ERP, en particulier, opèrent souvent dans des environnements réglementés et à enjeux élevés ; l'exemple des banques et des assurances qui

construisent des LLM de domaine est donc instructif. En bref, les données de tendances et les données de cas confirment systématiquement que

l'adaptation au domaine (que ce soit par fine-tuning ou par RAG) améliore considérablement les performances par rapport aux LLM non modifiés

(Source: pollington.medium.com) (Source: www.scien.dev).

Perspectives et considérations
Une évaluation complète doit prendre en compte plusieurs points de vue. Nous discutons ici des diverses perspectives d'experts, des pièges

potentiels et des décisions stratégiques :

Quand ne pas procéder au fine-tuning : Certains experts soutiennent que la plupart des entreprises peuvent réussir sans les dépenses liées

au fine-tuning. L'article de Springbok est particulièrement catégorique : il affirme que la nouvelle vague de startups d'IA et de branches cloud offre

de solides protections de la vie privée, donc à moins d'avoir une exigence absolue de conserver toutes les données sur site (on-premise), vous

pourriez ne pas avoir besoin de votre propre modèle (Source: www.springbok.ai) (Source: www.springbok.ai). Ils recommandent l'« architecture

d'invites » (prompt architecting) (construire des logiciels autour du LLM) comme une voie médiane pratique – essentiellement, un client pourrait

exploiter ChatGPT ou Claude tel quel et façonner l'utilisation via des invites (prompts) et du post-traitement, évitant ainsi les coûts du fine-tuning
(Source: www.springbok.ai) (Source: www.springbok.ai). Ce point de vue est précieux : il rappelle aux entreprises d'essayer d'abord des

approches légères avant une intégration profonde. Si les LLM existants + une incitation intelligente + le RAG donnent 90 % des performances

souhaitées, la poursuite d'un modèle personnalisé coûteux pourrait ne pas être justifiée. Cela est particulièrement vrai pour les petites entreprises

ou celles ayant un processus propriétaire minimal.

Gains du fine-tuning spécifique au domaine : D'un autre côté, certains secteurs ont des besoins clairs. Par exemple, les soins de santé et le

droit ont déjà vu des modèles de recherche (Med-PaLM, agents axés sur le droit). Le domaine de NetSuite (ERP multi-industriel) pourrait ne pas

nécessiter un modèle universel, mais les entreprises individuelles possèdent souvent des connaissances complexes et cloisonnées. Un client

manufacturier important pourrait constater que le ChatGPT générique ignore sa terminologie de produit ou ses normes réglementaires, de sorte

que l'affinement sur ses manuels opérationnels ajoute de la valeur. De même, pour les tâches internes sensibles (par exemple, l'analyse des

dépenses), les organisations peuvent simplement ne pas vouloir transmettre de données hors site. Dans ces cas, un LLM local affiné est non

seulement utile, mais nécessaire pour des raisons de conformité ou de marque.

Fiabilité et tests : Il existe un large consensus sur le fait que l'IA générative nécessite toujours une surveillance humaine. Le rapport Houseblend

avertit explicitement que « l'IA générative n'est pas une panacée » et que les sorties doivent être validées (Source: www.houseblend.io). De

même, ScaleAI insiste sur une évaluation rigoureuse avec des humains dans la boucle (humans-in-the-loop) (Source: ihower.tw). Cela implique

des processus de gouvernance : par exemple, dans un contexte NetSuite, seuls les managers peuvent finaliser les changements de pipeline
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suggérés par le LLM, ou les résumés financiers sont examinés par des comptables. Techniquement, les entreprises peuvent utiliser la chaîne de

pensée (chain-of-thought) ou des réponses avec citations pour renforcer la confiance, mais fondamentalement, un « filet de sécurité » est

prudent.

Maintenance à long terme : Le fine-tuning n'est pas une solution ponctuelle. À mesure que l'entreprise évolue, un recyclage peut être

nécessaire. Supposons qu'une entreprise lance une nouvelle gamme de produits ; le modèle affiné doit l'apprendre, sinon il échouera sur les

requêtes connexes. Les connaissances du modèle deviendront également obsolètes s'il ne voit jamais de nouvelles données trimestrielles. Les

stratégies hybrides atténuent cela : le composant RAG voit toujours les données actuelles, mais le « style » affiné peut dériver. Les entreprises

devraient planifier un recyclage/une actualisation périodique – qu'elle soit hebdomadaire, mensuelle ou basée sur des événements (par exemple,

lors de mises à niveau majeures de l'ERP) – en fonction de la rapidité avec laquelle leur domaine évolue.

Déploiement et latence : Une perspective pratique est le temps de réponse. La récupération nécessite une étape de consultation de base de

données supplémentaire et des invites plus longues, ce qui peut augmenter la latence. Les modèles affinés plus petits peuvent répondre très

rapidement (SCiEN note que les modèles 7B affinés peuvent inférer environ 3 fois plus vite que les modèles de taille GPT-4 (Source:

www.scien.dev). Si l'application NetSuite exige des réponses en moins d'une seconde (par exemple, un chat en direct avec des représentants

commerciaux), un modèle affiné local pourrait surpasser une approche RAG pilotée par API. Certains ingénieurs choisissent ainsi un hybride

minuscule : un petit modèle local pour la réponse initiale, complété par des appels périodiques à un LLM plus grand pour les requêtes

complexes.

Verrouillage du fournisseur et de l'écosystème : S'appuyer uniquement sur un seul fournisseur de cloud (par exemple, Oracle Cloud vs. Azure

vs. AWS) présente des avantages et des inconvénients. Le N/LLM intégré d'Oracle est pratique pour NetSuite, mais vous êtes alors lié à

l'écosystème d'IA d'Oracle. OpenAI ou Azure OpenAI offrent des LLM de pointe, mais impliquent de déplacer ou de répliquer des données vers

ces clouds. Une entreprise prudente doit peser cet élément : si les garanties d'Oracle (aucune exfiltration de données (Source: www.oracle.com)

sont primordiales, les outils natifs l'emportent. Si un choix de modèle plus large est nécessaire, les API cloud pourraient être préférables.

Modèles émergents : Enfin, en regardant vers l'avenir, de nouveaux LLM avec d'énormes fenêtres de contexte (plus de 100 000 jetons) et des

modèles spécialisés par domaine (par exemple, Llama 3.1, Gemini de Google) arrivent à maturité. Le « piège de la fenêtre de contexte » de

l'article SCiEN montre que même les modèles de 200 000 jetons peuvent être moins performants sur des tâches à contexte moyen (Source:

www.scien.dev), donc le fait d'avoir certaines données extraites (comme le fait le fine-tuning) reste utile. Cependant, au cours des prochaines

années, des améliorations spectaculaires dans la récupération et les architectures de modèles pourraient modifier les meilleures pratiques. Par

exemple, la récupération elle-même est de plus en plus intégrée (les fournisseurs de LLM intègrent la recherche dans les modèles). Les

entreprises doivent rester agiles : un pipeline qui affine aujourd'hui GPT-3.5 pourrait demain passer à l'affinement local d'une variante de Llama-3,

ou exploiter la recherche vectorielle intégrée sur le cloud d'Oracle.

En résumé, les décideurs doivent équilibrer les capacités, les coûts et les risques. Les preuves multiples suggèrent : si vos cas d'utilisation
NetSuite impliquent des connaissances sensibles ou hautement spécialisées, des erreurs coûteuses, ou nécessitent une intégration sur
site, l'affinement de votre propre LLM est probablement justifié. Pour des requêtes plus générales parmi des données publiques, des méthodes

plus simples peuvent suffire.

Risques, défis et atténuations
Plusieurs défis surviennent lors de l'affinement des LLM sur des données internes :

Confidentialité et conformité des données : L'utilisation de données propriétaires pour la formation déclenche des examens de sécurité. Le

modèle d'Oracle – où « aucune donnée n'est partagée avec les fournisseurs de LLM » (Source: www.oracle.com) – établit une barre haute. Si

l'on utilise une API publique, assurez-vous de la conformité : configurez le point de terminaison pour ne pas stocker les requêtes si possible,

anonymisez les champs sensibles et fiez-vous aux garanties de confidentialité du fournisseur. Dans les secteurs réglementés (finance, santé), il

peut être non négociable d'affiner/stocker les modèles en interne. Atténuation : maintenir une politique de contrôle d'accès pour déterminer qui

peut affiner et interroger, et enregistrer toutes les requêtes d'inférence.

Hallucinations GPT et sorties incorrectes : Quoi qu'il arrive, les LLM peuvent produire du texte plausible mais incorrect. Le fine-tuning peut

réduire cela en ancrant des modèles (par exemple, « toujours récupérer le champ X »), mais il n'éliminera pas complètement les sorties étranges.

Atténuation : combiner les citations du RAG (afin que les utilisateurs puissent vérifier les faits), restreindre le LLM à générer uniquement certains

modèles, ou post-traiter les sorties avec des vérifications basées sur des règles. Mesures avancées : utiliser le RAG non seulement pour la

récupération, mais aussi pour la détection de contradictions ou les boucles de vérification des faits.
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Biais et équité : Si les données de l'entreprise contiennent un langage biaisé ou si les exemples de fine-tuning reflètent des disparités

historiques, le LLM les reproduira (par exemple, en favorisant certains clients ou rôles). Atténuation : intégrer des vérifications de biais dans la

création d'ensembles de données ; utiliser des outils d'équité pour auditer les sorties ; éventuellement appliquer un fine-tuning correctif ou un

filtrage.

Dépendance excessive et attentes des utilisateurs : Les employés peuvent faire trop confiance aux sorties du LLM, en supposant qu'elles

sont de type « AGI ». La formation doit souligner que le système est un assistant, et non un oracle. De plus, parce que le modèle est une

approximation, il pourrait affirmer des choses comme des faits même lorsqu'il n'est pas sûr. Les entreprises doivent calibrer les attentes des

utilisateurs ; par exemple, signaler que les sorties nécessitent une validation humaine, surtout si elles sont critiques.

Intégration et performance du système : Le déploiement d'un LLM personnalisé (ou l'appel à celui-ci) dans les flux de travail NetSuite existants

nécessite un effort d'ingénierie. Questions à aborder : comment réintégrer la sortie du LLM dans les enregistrements NetSuite ? Enregistrons-

nous toutes les requêtes pour l'audit ? Que se passe-t-il si l'API LLM est hors service ? Une partie de l'« installation » consiste à construire un

middleware. Une approche : écrire un Suitelet ou un RESTlet qui gère les appels LLM et met à jour les enregistrements (pour les e-mails

automatisés, utiliser des RESTlets déclenchés par des flux de travail). Des solutions comme SuiteFlow peuvent appeler des scripts externes. Le

rapport Houseblend mentionne l'intégration de suggestions générées par LLM directement dans les flux de travail NetSuite pour le triage

(Source: www.houseblend.io). Les tests de latence et de charge (surtout si de nombreux utilisateurs posent des questions simultanément) sont

également essentiels.

Gestion du cycle de vie du modèle : Au fil du temps, votre modèle peut devenir obsolète ou inexact. Vous devez suivre les métriques (précision

sur les requêtes de test), intégrer les commentaires des utilisateurs et retirer le modèle s'il se dégrade. La meilleure pratique consiste à contrôler

les versions de vos ensembles de données et scripts de fine-tuning, afin de pouvoir reproduire et auditer n'importe quel modèle. Évaluez le

modèle après chaque modification du schéma de données NetSuite pour vous assurer qu'il fonctionne toujours correctement.

Orientations futures
La technologie LLM progresse rapidement, tout comme son intégration aux systèmes d'entreprise :

Changements de paradigme de déploiement des LLM : Nous prévoyons une augmentation des « suites LLM d'entreprise » spécialisées – des

chaînes d'outils complètes qui unifient l'ingestion de données, la recherche vectorielle et le fine-tuning dans un seul package. L'IA intégrée

d'Oracle et le Copilot de Microsoft dans Dynamics en sont déjà des exemples précoces. Bientôt, NetSuite pourrait lui-même proposer la

personnalisation de GPT-4 directement dans l'interface utilisateur. Parallèlement, les LLM open source s'améliorent. L'arrivée de LLaMA 3 et de

modèles stables à contexte long (certains revendiquant des fenêtres de plus de 100 000 jetons) pourrait diminuer le besoin de RAG pour

certaines applications, car d'énormes portions des référentiels d'entreprise pourraient tenir dans le contexte. Cependant, les véritables goulots

d'étranglement (coûts des jetons et concentration attentionnelle) subsistent, de sorte que le RAG perdurera probablement.

LLM multimodaux et spécifiques au domaine : Le fine-tuning actuel suppose des données textuelles. Or, NetSuite contient des images

(photos de produits), des PDF (factures) et éventuellement des enregistrements vocaux (appels). Les recherches futures intégreront le fine-

tuning multimodal pour permettre à un LLM de raisonner à la fois sur des images et du texte. Un exemple de tâche future : « Télécharger une

photo de produit et demander ses ventes totales », nécessitant une récupération vision+base de données. De même, des LLM spécifiques au

domaine pour l'ERP/Finance sont en cours de développement (par exemple, BloombergGPT pour les actualités, Med-PaLM pour les soins de

santé). La collaboration industrielle pourrait aboutir à un « LLM ERP » public formé sur des ensembles de données anonymisées provenant de

plusieurs entreprises.

Réglementation et normes : De grandes nouvelles émergent dans la réglementation de l'IA. L'Acte sur l'IA de l'UE (promulgué en 2024) classe

les assistants de données d'entreprise comme « à haut risque », exigeant transparence, audit et surveillance humaine. Les entreprises qui

affinent des LLM devront présenter des journaux de comportement du modèle, des évaluations des risques et des interfaces utilisateur claires

(avertissements concernant l'incertitude). Cette pression réglementaire façonnera les déploiements en entreprise. Par exemple, cela pourrait

encourager l'utilisation de preuves d'utilisation : les réponses du LLM pourraient avoir une provenance jointe (comme les citations fournies par

N/LLM (Source: blogs.oracle.com).

Systèmes d'apprentissage continu : Au lieu d'un fine-tuning statique, les futurs systèmes pourraient impliquer un apprentissage continu.

Imaginez un pipeline où chaque réponse corrigée (retour utilisateur) est ajoutée à l'ensemble de données et où le modèle est périodiquement

recyclé ou adapté avec des techniques comme LoRA (Low-Rank Adapters). Cela créerait une IA qui « connaît » progressivement exactement ce
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que ses utilisateurs veulent. Les premières recherches sur la formation continue de type RLHF suggèrent que cela peut améliorer la satisfaction

au fil du temps. Des systèmes comme le fine-tuning auto-supervisé (où le LLM génère des réponses potentielles et un modèle de vérification

distinct sélectionne la meilleure) pourraient également mûrir.

Économies d'échelle : À mesure que de plus en plus d'entreprises adopteront ces techniques, un écosystème florissant émergera. Nous

pourrions voir apparaître des « bureaux de services de fine-tuning de LLM » qui proposeraient d'effectuer l'intégralité de la curation des données

et de la formation pour vous, ainsi que des connecteurs standardisés pour les ERP courants comme NetSuite. Cela pourrait abaisser les

barrières de compétences pour les petites entreprises. D'un autre côté, compte tenu de l'argument de Springbok, il est également possible que

les cabinets de conseil spécialisés en LLM (comme intuitionlabs.ai) deviennent la norme plutôt que les équipes internes, en particulier pour les

secteurs soumis à de lourdes exigences de conformité. (IntuitionLabs propose par exemple des ateliers d'IA d'entreprise.)

Conclusion
Le fine-tuning d'un LLM sur les données NetSuite de votre entreprise est une entreprise complexe mais potentiellement très rentable. Les lectures et

les exemples compilés ici montrent que le fine-tuning peut transformer un LLM d'un outil linguistique générique en un assistant spécifique à
l'entreprise. Lorsqu'elle est associée à une récupération robuste à partir de l'ERP en direct, l'approche hybride peut produire des interfaces d'IA qui

répondent aux questions de manière fiable en utilisant des données internes à jour (Source: blogs.oracle.com) (Source: www.houseblend.io). Cela

rend possibles des tâches auparavant fastidieuses : la génération automatisée de rapports, les questions-réponses instantanées sur les ventes ou la

finance, et la création de contenu proactif (e-mails, récits) deviennent toutes réalisables avec beaucoup moins d'effort humain qu'auparavant.

Pourtant, ce pouvoir s'accompagne de responsabilités. La qualité des résultats dépend de la qualité des données d'entrée : exemples de formation

organisés, données propres et tests rigoureux. Tout indique que se précipiter pour déployer sans cette précaution donnera des résultats décevants

(ou pire – des décisions erronées). Les entreprises doivent intégrer la gouvernance de l'IA, définir clairement les périmètres des cas d'utilisation et

procéder de manière itérative. Une approche prudente consiste à : commencer par augmenter vos systèmes avec un LLM prêt à l'emploi et voir

quelle valeur ajoutée en ressort ; puis, pour les tâches essentielles qui ne répondent pas aux normes, investir dans le fine-tuning ou des pipelines

avancés. Tout au long du processus, mesurez vos KPI : Les réponses sont-elles plus précises ? Les employés gagnent-ils du temps ? La précision

des prévisions s'améliore-t-elle ? Cette boucle de preuves justifiera l'investissement.

En conclusion, la frontière de l'IA en entreprise se déploie rapidement. Pour les entreprises centrées sur NetSuite, le facteur clé est l'exploitation de

leurs données uniques avec les LLM. Notre étude conclut que le fine-tuning peut améliorer considérablement la performance de l'IA, à condition qu'il

soit effectué de manière réfléchie parallèlement à d'autres techniques. Comme l'a dit un ingénieur, apprendre à une IA à « penser comme vos experts

» peut faire la différence entre un gadget et un outil de productivité révolutionnaire (Source: www.scien.dev). L'avenir appartient de plus en plus à

ceux qui débloquent la synergie entre les LLM et les systèmes d'entreprise, transformant les données d'entreprise en informations exploitables avec

la facilité du langage naturel.
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