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RÉSUMÉ
Ce papier présente la participation d’EDF R&D à la campagne d’évaluation DEFT 2023. Notre
équipe a participé à la tâche de réponse automatique à des questions à choix multiples issus d’annales
d’examens en pharmacie en français. Le corpus utilisé est FrenchMedMCQA. Nous avons testé des
Large Language Models pour générer des réponses.

ABSTRACT
EDF RD Participation to DEFT 2023

This paper describes the participation of EDF R&D at DEFT 2023. Our team worked on the Multiple
Choice Questions Answering task proposed. The corpus was FrenchMedMCQA and is composed of
questions from pharmacy exam annals. We used Large Language Models to predict the answers.

MOTS-CLÉS : Gros modèles de langue, Bloom, BloomZ, ChatGPT, Questions à choix multiples,
pharmacie.
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1 Introduction

L’objectif du défi DEFT 2023 est de répondre automatiquement à des questionnaires à choix multiples
issus d’annales d’examens de pharmacie. Le corpus utilisé, FrenchMedMCQA (Labrak et al., 2022),
se compose de questions fermées en français provenant d’annales d’examens de pharmacie. Chaque
question contient : un identifiant, la question posée, cinq réponses possibles et l’ensemble des
réponse(s) correcte(s).

À la différence des défis des années passées, il est impossible de répondre aux questions posées sans
avoir accès à des connaissances extérieures. Plusieurs possibilités existent comme utiliser des bases
de données spécialisées dans le domaine concerné (comme PubMed, par exemple), utiliser le Web
comme source de données ou bien utiliser les Larges Modèles de Langues (LLM en anglais) construits
sur de grosses quantités de données et qui ont ainsi « acquis » un certain nombre de connaissances
(Wei et al., 2022).

*. Cités par ordre alphabétique
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En participant à ce défi, nous avons choisi de tester plusieurs "Larges Modèles de Langue" comme
GPT3 et Bloom, ainsi que leur sur-couche ChatGPT et BloomZ.

2 ChatGPT

L’arrivée de ChatGPT (OpenAI, 2021) a provoqué une onde choc assez impressionnante dans le
monde du TAL. Cette technologie est très prometteuse et offre de belles perspectives pour la résolution
des tâches classiques du TAL mais également pour de nouvelles. Nous en voulons pour preuve les
nombreuses solutions concurrentes qui commencent à émerger comme « Open Assistant 1 ». Plusieurs
articles utilisent déjà cette technologie pour répondre à des questions à choix multiples tels que (Kung
et al., 2023) et (Liévin et al., 2022). Il nous a semblé intéressant d’utiliser le cadre de ce défi pour
tester cette technologie en mode zero-shot, c’est-à-dire sans entraînement particulier et en demandant
directement à ChatGPT quelles étaient les bonnes réponses parmi les cinq réponses possibles.

2.1 Aspect technique

ChatGPT se présente comme un modèle que l’on peut interroger avec différents paramètres. Deux
distinctions principales existent : le mode "chat" et le mode "completion". Dans le mode "completion",
on lui indique un début de phrase qu’il va venir compléter ainsi que le nombre de mots que doit
fournir ChatGPT, ce qui est un peu la "fonctionnalité de base" d’un LLM. Dans le mode "chat", la
réponse sera plus complète et prendra plus de temps. C’est ce mode que nous avons utilisé.

Le modèle utilisé est gpt-3.5-turbo, avec 0 comme valeur de température. Cette valeur est
comprise entre 0 et 2. Plus la valeur est proche de 0 et plus la réponse sera précise, plus elle est proche
de 2 et plus la réponse sera "créative".

Enfin, plusieurs façons d’interroger le modèle lui-même sont possibles dont cURL, pour client URL
request library, une interface en ligne de commande pour requêter des ressources informatiques
accessibles sur un réseau, le format d’échange de données étant JSON.

2.2 Formatage des données

Une des clés de l’utilisation de cette technologie est la manière de poser la question (prompt
engineering). La manière de poser la question est ici inspirée par (Liévin et al., 2022) : « Q : » suivi
du texte de la question, puis par les 5 réponses possibles précédées de « A) », « B) », etc. avec « \n »
venant séparer les différents champs, comme dans l’exemple suivant :
Q : Texte de la question \n A) Réponse 1 \n B) Réponse 2 \n C)
Réponse 3 \n D) Réponse 4 \n E) Réponse 5.

ChatGPT fournit une réponse qu’il faut ensuite analyser via des expressions régulières. Sur les 2171
questions du corpus d’entraînement, les réponses ont pour type :

— « B) Réponse 2 \n C) Réponse 3 » (s’il a jugé que B et C étaient les bonnes
réponses) (2063 cas sur 2171). Il faut donc récupérer les lettres majuscules A,B,C, D ou E
suivi d’une parenthèse pour obtenir la réponse : « BC » ;

1. disponible à l’adresse : https ://open-assistant.io/
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— « toutes les (réponses|propositions|affirmations) sont
(vraies|possibles|correctes|exactes) ». (37 cas sur 2171). Dans ces
cas-là, on génère la suite « ABCDE », puisque toutes les réponses sont justes ;

— « Réponse : A et D sont exactes.\n \n Explication : ... ». Dans
ce cas, il faudrait extraire A et D, mais qui ne sont pas suivis d’une parenthèse. Le mot
« Réponse » pouvant d’ailleurs être facultatif ;

— D’autres formes de réponses sont également possibles, mais sans qu’un lien puisse facilement
être établi entre les réponses possibles et la réponse fournie (pas de lettre, ni de parenthèse).
Dans ces deux derniers cas de figure (71 cas sur 2171), les expressions régulières retournent
une chaîne de caractère vide, la réponse « ABCDE » est donc attribuée arbitrairement.

2.3 Résultats obtenus sur le corpus d’entraînement

Les scores obtenus par ChatGPT sur le corpus d’entraînement en zero-shot, sont de 29,13% en EMR
(Exact Match Ratio) et 58,26% pour Hamming.

Quand on analyse le corpus d’entraînement, les réponses sont équitablement réparties. Les nombres de
réponses A, B, C et D sont pratiquement égales. Par contre, le nombre de réponses à E est légèrement
inférieur. Si on analyse maintenant les résultats obtenus par ChatGPT sur ce même corpus, on constate,
à peu près la même répartition, avec un nombre de réponses à E encore inférieur. Le nombre moyen
de réponses apportées par ChatGPT est très légèrement inférieur au nombre réel de réponses dans le
corpus d’entraînement (2,22 réponses contre 2,37 réponses par question).

FIGURE 1 – Comparaison entre les réponses prédites par ChatGPT et les bonnes réponses
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3 BloomZ

BloomZ (Workshop et al., 2023) est un grand modèle de langue Open-Source et gratuit entraîné
dans le cadre d’un projet international et collaboratif appelé BigScience, partiellement financé
par le gouvernement français. Plus particulièrement, BloomZ est une itération de Bloom entraîné
spécifiquement sur les tâches de compréhension d’instructions en zero-shot, c’est-à-dire sans exemple
de résolution de la tâche attendue dans le prompt en entrée.

3.1 BloomZ 1.1B et 7.1B en inférence

Pour des questions de ressources matérielles, nous avons travaillé sur l’évaluation de BloomZ de 1.1
et 7.1 milliards de paramètres, et non pas sur le modèle le plus conséquent, qui atteint 176 milliards
de paramètres et requiert des GPUs très performants. Le chargement du modèle 1.1B a été effectué à
l’aide d’un GPU de 20Go, tandis que le modèle 7.1 milliards a dû être chargé à l’aide d’un GPU de
40Go.

Nous les avons testés directement en inférence avec du zero-shot et en few-shot. Les résultats sont,
sans grande surprise, légèrement meilleurs avec le plus gros modèle.

Le tableau ci-dessous récapitule les résultats obtenus pour chaque run, à partir du Hamming Score
(HS) et de l’Exact Match Ratio (EMR).

1.1B 7.1B

Zero-Shot
HS : 0,53
EMR : 0,08

HS : 0,57
EMR : 0,1

One-Shot
HS : 0,53
EMR : 0,08

HS : 0,56
EMR : 0,09

Two-Shot
HS : 0,5
EMR : 0,05

HS : 0,55
EMR : 0,09

Three-Shot
HS : 0,52
EMR : 0,07

HS : 0,55
EMR : 0,09

TABLE 1 – Résultats obtenus pour du ZSL et du FSL en inférence avec BloomZ 1.1 & 7.1B

Les meilleurs résultats pour le Hamming Score et l’EMR sont donc avec des prompts en zero-shot,
bien que les différences de résultats sont parfois marginales. De plus, nous avons remarqué que pour
le modèle 7.1B particulièrement, le choix des exemples envoyés au modèle a un impact plus ou
moins fort. Par exemple, dans le cas du one-shot learning et avec le même prompt, les scores sont
légèrement meilleurs si l’exemple envoyé au modèle est une question avec plusieurs bonnes réponses.
Les résultats en one-shot avec une question qui n’accepte qu’une bonne réponse sont les suivantes :

* BloomZ 1.1B : 0,53 pour le Hamming Score, et 0,8 pour l’Exact Match Ratio.

* BloomZ 7.1B : 0,55 pour le Hamming Score, et 0,8 pour l’Exact Match Ratio.

La différence n’est qu’infime dans le cas de l’EMR, mais plus significative dans le cas du HS.
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3.2 BloomZ 1.1B avec apprentissage

Afin d’adapter le modèle BloomZ à la tâche de MCQA sur le domaine pharmaceutique, nous avons
fait le choix d’outrepasser les méthodes classiques de Fine-Tuning afin d’expérimenter avec le Prompt
Tuning (Lester et al., 2021), un nouvelle méthode d’adaptation des grands modèles de langue qui ne
requiert pas de modifier les paramètres du modèle de base.

Pour ce faire, nous avons utilisé la librairie PEFT (Parameter-Efficient Fine-Tuning) (Sourab Man-
grulkar, 2022). Nous avons tenté le Prompt Tuning de BloomZ-1b1 seulement. Les résultats sont
décevants : évalué sur des prompts en One-Shot, il n’améliore que très légèrement les résultats du
Hamming Score (0.54 contre 0.53 pour le modèle 1b1 non entraîné), et n’améliore pas du tout l’Exact
Match Ratio, qui reste de 0.08.

4 Résultats

Les résultats obtenus sur la tâche principale sont très satisfaisants : BloomZ obtient des scores
équivalents aux méthodes présentées dans (Labrak et al., 2022) et ChatGPT présente des scores
environ 2 fois supérieurs, ce qui prouve sa qualité et justifie l’engouement qu’il suscite.

Système Hamming EMR
ChatGPT 64,40 46,46
BloomZ - run1 26,34 14,63
BloomZ - run2 35,90 15,27
BloomZ - run3 37,93 12,70

TABLE 2 – Résultats obtenus sur la tâche principale

Pour BloomZ, le run1 correspond à un test avec du zero-shot, alors que les run2 et run3 correspondent
à des tests en one-shot (avec des exemples différents).

Pour la tâche annexe (identifier le nombre de réponses supposément justes pour une question donnée),
nous nous sommes contentés de calculer le nombre de réponses considérées comme étant justes par
ChatGPT.

Système Accuracy F1-score macro
ChatGPT 65,92 44,36

TABLE 3 – Résultats obtenus sur la tâche annexe

5 Conclusion

La participation à la campagne DEFT 2023 nous a permis de tester les nouveaux Large Language
Models, à la fois fermés via API, tel GPT3, et ouverts tels Bloom et BloomZ. Ces modèles, alliés aux
mécanismes de Prompt Engineering sont très prometteurs pour le traitement des données textuelles
au sein de EDF Commerce et d’autres entités du groupe EDF.
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