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RESUME
Ce papier représente une synthese de 1’ensemble des expériences réalisées dans le cadre du challenge
EvalLLM?2024 visant a évaluer certains LLMs dans un contexte Few-Shot pour I’extraction des entités
nommées.

ABSTRACT
Evaluation of Large Language Models with Few-shot for Named Entity Recognition

This paper describes the experiments conducted during the challenge EvalLLM?2024 which targets the
evaluation of Large Language Models in Few-shot context for Named Entity Recognition.

MOTS-CLES : Evaluation, Modeles Génératifs, Reconnaissance des Entités Nommées, Few-Shot.
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1 Contexte

La reconnaissance des entités nommées a atteint un niveau de maturité élevé. Cela est dii princi-
palement aux dernieres avancées dans le traitement automatique du langage (TAL). Si on prend
par exemple le célebre challenge lancé par la conférence CoNLL (Tjong Kim Sang & De Meulder,
2003) et qui prend comme objectif la reconnaissance de quatre entités : Personne (PER), Lieu (LOC),
Organisation (ORG) et Divers (MISC). Et si on commence a suivre les contributions basées sur les
jeux de données de ce challenge, on trouve une littérature abondante dominée par I’ utilisation des
réseaux de neurones profonds et les plongements lexicaux. L’ensemble de ceux travaux aboutissent a
des scores trés proches (entre 0.90 et 0.95 en terme de F) ' ; montrant que cette problématique est un
sujet bien exploré.

Néanmoins, bien qu’un systeme générant un taux d’erreur de 5%, peut étre vu comme un systeme a
I’état-de-1’art, les entités impliquées représentent moins de complexité si on les compare avec d’autres
entités d’intérét relevant d’un corpus métier ou manifestant un niveau élevé d’ambiguité. En outre,
ces scores ont été obtenus sur des corpus anglais; ce qui exige de mettre ces systeémes aux défis
par rapport a d’autres langues comme le francais ou I’arabe. De surcroit, I’émergence des modeles
génératifs (Large Language Models LLMs) nous oblige aussi a étudier leurs performances dans des
taches dominées par I’utilisation d’une modélisation discriminative.

Ce papier représente une synthese de 1’ensemble des expériences réalisées dans le cadre du challenge

1. https://nlpprogress.com/english/named_entity_recognition.html, consulté le 10/06/2024
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EvalLLM?2024? visant a évaluer certains LLMs dans un contexte Few-Shot pour I’extraction des
entités nommées.

A ce niveau, il est important de noter que conduire des plans d’expérimentation sur des LLMs est une
tache délicate vu la volumétrie qu’ils manifestent, le cofit de calcul énorme qu’ils génerent et la rareté
des modeles entrainés sur des corpus francais.

Afin de surmonter ces contraintes, on a opté pour trois types d’expériences :

— Utiliser un modele génératif de taille réduite

— Compresser le LLM (i.e. Quantization)

— Utiliser un modele adapté a la reconnaissance des entités nommées.
Ces types d’expériences vont nous permettre d’étudier la capacité d’un LLM de taille réduite a extraire
des entités dans un contexte Few-Shot, de tester les performances d’un LLM apres une compression
et finalement de les comparer avec un modele adapté a la reconnaissance des entités nommées.

2 Expériences

2.1 Modele génératif de taille réduite

Le modele choisit est CroissantLLM (Faysse et al., 2024). Le choix de ce dernier est basé sur :
— sa taille réduite
— entrainé sur un corpus frangais traitant plusieurs domaines (e.g. 1égal, administratif, scienti-
fique)
— sa capacité a surpasser certains modeles larges dans un contexte Few-Shot, au moins pour des
taches génératives comme la traduction.
Afin de tester sa capacité a comprendre des instructions et produire des réponses adéquates, le modele
a été interrogé par des prompts donnant en premier lieu le contexte de la tiache, ensuite le texte sur
lequel I’extraction doit étre faite.

Les résultats de ces expériences indiquent que le modele a bien compris la tache (voir prompt ci-
dessous) mais quand il s’agit d’exécuter la tache, le modele manifeste un degré d’hallucination fort
en produisant souvent des sorties vides.

Une étude approfondie doit étre faite afin d’isoler I’origine de ces prédictions.

Ci-dessous un exemple d’un prompt> ainsi que la réponse du modele. L’instruction demande au
modele de mettre les entités nommées entre des balises XML. Si le modele prédit ces tags, on peut
détecter a la fois I’entité et sa position dans le texte :

Instructions : Vous recevez un message d’un utilisateur qui peut contenir des informations d’intéréts. On vous donne également
une liste de ces entités d’intéréts qu’on appelle des entités nommées. Votre tache consiste a détecter et a identifier toutes les
entités nommées qui existent dans le texte fourni par I’ utilisateur. La sortie doit avoir le méme contenu que 1’entrée. Seuls les
mots correspondant aux entités nommées de la liste doivent étre inclus dans des balises XML. Une balise XML représente
une entité nommée décrite dans la liste ci-dessous. Par exemple, le nom d’une organisation doit étre inclus dans les balises
<ORGANIZATION></ORGANIZATION>. Veillez a ce que toutes les entités soient identifiables. Ne procédez pas a de fausses
identifications.

Liste des entités nommées :

2. https://evalllm2024.sciencesconf.org/resource/page/id/2, consulté le 10/06/2024
3. Ce dernier est inspiré du blog fine-tuning-large-language-models-for-named-entity-recognition, consulté le 10/06/2024
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PERSON : Nom propre d’une personne ou d’un avatar
FUNCTION : Fonction ou titre de personnes
ORGANIZATION : Toute structure organisée ayant une reconnaissance juridique

MILITARYUNIT : Toute organisation relevant du militaire GROUP : Groupe d’individus qui ne sont pas des organisations ou
des unités militaires

LOCATION : Nom d’un lieu géographique ou administratif

EQUIPMENT : Ensemble du matériel appartenant & une organisation ou a une personne
SITE : Lieu occupé pour un événement ou une construction

RESOURCE : Moyens et produits dont une organisation peut disposer

EVENT : Evénement comme les événements historiques TIME : date

ID : Toute information une personne dans un systéme d’information

Est ce que ces instructions sont claires ?

Générations :

Oui, ces instructions sont claires.

1. Commencez par lire le message de I’ utilisateur.

2. Identifiez les entités nommées dans le message de 1’ utilisateur.

3. Identifiez les entités nommées qui existent dans le texte de 1’utilisateur.

4. Détectez et identifiez toutes les entités nommées dans le texte de I’utilisateur.

5. Compilez la sortie XML en utilisant les balises XML fournies.

2.2 Un LLM compressé et fine-tuné
Pour des contraintes liées aux ressources de calcul et afin de tester plusieurs configurations, le choix
de compresser le modele a été fait.

Le LLM en question est Claire-Mistral-7B-0.1* qui est un variant adapté & partir de Mistral-7B-v0.1
(Jiang et al., 2023).

Les configurations principales testées sont :
2.2.1 Un fine-tuning basé sur des prompts similaires a ceux testés sur CroissantLLM

Les sorties fournies par Claire-Mistral-7B-0.1 indiquent que ce dernier rencontre des difficultés a
mettre les entités nommées entre des balises XML.

2.2.2 Un fine-tuning basé sur des prompts demandant au modéle de produire des sorties en
format JSON (["'Entité nommée'' : ''"Type de ’entité''])

Cette configuration indique que le modele tolere ce format et arrive parfois a détecter certaines
entités nommées. Cependant les sorties sont tres bruitées ce qui rend 1’extraction de ces résultats

4. https://huggingface.co/OpenLLM-France/Claire-Mistral-7B-0.1
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inexploitable. La génération obtenue durant ce test a ét€ soumise en tant que RUN1 pour le challenge.
La Figure 1 illustre un exemple de prédiction fourni par le modele. En analysant cette sortie, il semble
que le modele se focalise sur la premiere partie du prompt et oublie que le texte cible se trouve apres
la sequence "Le Texte :". Néanmoins, ce résultat peut nous indiquer que le LLM interagit dans "le
voisinage" de la tiche mé&me avec une sortie bruitée. Ce qui nous incite a poursuivre cette piste pour
le RUN2.

En se basant sur la liste des entités nommées suivante: ['PERSON', 'FUNCTION', 'ORGANIZATION', 'MILITARY_UNIT', 'GRO
UP', 'LOCATION', 'EQUIPMENT', 'SITE', 'RESOURCE', 'EVENT', 'TIME', 'ID'

Identifiez les entités nommées dans le texte suivant en produisant une réponse sous format JSON: [{'Entité nommé
e': "Type de l'entité"}]. S'il n'y a pas d'entité dans le texte, mettez comme réponse cette liste vide : .

Le Texte:

Au Burkina Faso, une peine de vingt ans de prison pour deux djihadistes présumés...
La justice burkinabée a condamné mardi a 20 ans de prison deux djihadistes burkinabés, auteurs d'une attaque en 2018
contre une école dans le nord du Burkina Faso, au cours d'un procés placé sous haute sécurité. Les deux inculpés, ag
és de 38 et 29 ans, qui se présentent comme cultivateur et éleveur, étaient jugés devant la chambre correctionnelle
du pole judiciaire spécialisé dans la répression des actes de terrorisme pour association de malfaiteurs en lien ave
c une entreprise terroriste, détention illégale d'armes et de munitions de guerre, complicité de terrorisme et destr
uction volontaire de biens. Selon le parquet, les deux inculpés, membres combattants du groupe armé Ansaroul Islam,
ont le 2 mai 2018, attaqué et incendié 1'école primaire de Bafina, localité située dans la province du Sanmatenga, d
ans la région du centre-nord. Accompagnés de quatre autres personnes, ils avaient également incendié le domicile du
directeur de 1'école, avant d'emporter deux motos. A la barre, les deux accusés ont reconnu les faits, expliquant
s'étre rendu & Bafina pour attaquer le groupe d'autodéfense du village. Ils ont ensuite décidé de cibler 1'école pri
maire et les enseignants parce que les enseignements qui y sont donnés sont contraires aux dispositions de la charia
, pronée par le groupe islamiste Ansaroul Islam. Reconnus coupables, ces deux djihadistes ont été condamnés a une pe
ine d'emprisonnement de 20 ans dont 15 ans de siireté. Ils devront également payer des dommages et intéréts de prés d
e 4 millions de francs CFA (environ 6 000 euros). Lundi, la chambre correctionnelle du péle judiciaire spécialisé da
ns la répression des actes de terrorisme, a ouvert les premiers procés pour terrorisme au cours desquels dix dossier
s vont étre jugés jusqu'au 13 aolt. Trés actif dans le nord du Burkina, Ansaroul Islam a été créé en 2016 par Ibrahi
m Malam, un précheur burkinabé originaire de la province du Soum, région du Sahel. Le groupe a revendiqué plusieurs
attaques contre 1'armée burkinabée, dont la plus meurtriére avait tué douze soldats en décembre 2016, avant de s'aff
ilier a Al-Qaida au Maghreb islamique

Les entités nommées:

. [{'Entité nommée':
. [{'Entité nommée'
. [{'Entité nommée'
[{'Entité nommée"'
. [{'Entité
[{'Entité
. [{'Entité
. [{'Entité
. [{'Entité
10. [{'Entité nommée
11. [{'Entité nommée':
12. [{'Entité nommée': "ID"}]

"PERSON"}]
"FUNCTION"}]
"ORGANIZATION"}]

CONOUIAWN

La réponse sous format JSON
[{'Entité nommée': "PERSON"}, {'Entité nommée': "FUNCTION"}, {'Entité nommée': "ORGANIZATION"}, {'Entité nommé
e': "MILITARY_UNIT"}, {'Entité nommée': "GROUP"}, {'Entité nommée': "LOCATION"}, {'Entité nommée'

FIGURE 1 — Exemple d’une sortie du modele sur les données de test - RUN1

2.2.3 Un fine-tuning basé sur des prompts demandant au modele de produire des sorties en
format JSON (["'start" : "indice du début de Dentité", ""end" : "indice de la fin de Uentité"",
"text" : "Entité nommée'’, "labels' : '""Type de I’entité nommée''])

Avec ce format, le modele produit des sorties respectant cette structure et indique peut-&tre qu’il a été
déja pre-entrainé sur des fichiers JSON car il prédit parfois méme des labels d’entités nommées non
existant dans le corpus d’apprentissage. Les sorties durant ce test ont été soumises comme RUN2.

Le fine-tuning a été€ effectué en utilisant la méthode PEFT (Parameter-Efficient Fine-Tuning) combinée
avec LORA (Low-Rank Adaptation) (Hu et al., 2021).

Figure 2 illustre I’amélioration de la prédiction du modele en ajoutant ce format aux prompts et en
ajoutant une phrase plus explicite (i.e. "Les entités nommées sous format JSON :") au lieu de "Les
entités nommées :". Cela peut indiquer une sensibilité aux prompts utilisées par rapport aux sorties
des modeles.

A ce niveau, il est important d’indiquer que pour des raisons de ressources de calcul, le traitement des
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En se basant sur la liste des entités nommées suivante: ['PERSON', 'FUNCTION', 'ORGANIZATION', 'MILITARY UNIT', 'GRO
UP', 'LOCATION', 'EQUIPMENT', 'SITE', 'RESOURCE', 'EVENT', 'TIME', 'ID'

Identifiez les entités nommées dans le texte suivant en produisant une réponse sous format JSON: [{'Entité nommé
e': "Type de l'entité"}]. S'il n'y a pas d'entité dans le texte, mettez comme réponse cette liste vide : .

Le Texte:

Au Burkina Faso, une peine de vingt ans de prison pour deux djihadistes présumés...
La justice burkinabée a condamné mardi a 20 ans de prison deux djihadistes burkinabés, auteurs d'une attaque en 2018
contre une école dans le nord du Burkina Faso, au cours d'un procés placé sous haute sécurité. Les deux inculpés, ag
és de 38 et 29 ans, qui se présentent comme cultivateur et éleveur, étaient jugés devant la chambre correctionnelle
du pole judiciaire spécialisé dans la répression des actes de terrorisme pour association de malfaiteurs en lien ave
c une entreprise terroriste, détention illégale d'armes et de munitions de guerre, complicité de terrorisme et destr
uction volontaire de biens. Selon le parquet, les deux inculpés, membres combattants du groupe armé Ansaroul Islam,
ont le 2 mai 2018, attaqué et incendié 1'école primaire de Bafina, localité située dans la province du Sanmatenga, d
ans la région du centre-nord. Accompagnés de quatre autres personnes, ils avaient également incendié le domicile du
directeur de 1'école, avant d'emporter deux motos. A la barre, les deux accusés ont reconnu les faits, expliquant
s'étre rendu a Bafina pour attaquer le groupe d'autodéfense du village. Ils ont ensuite décidé de cibler 1'école pri
maire et les enseignants parce que les enseignements qui y sont donnés sont contraires aux dispositions de la charia
, pronée par le groupe islamiste Ansaroul Islam. Reconnus coupables, ces deux djihadistes ont été condamnés a une pe
ine d'emprisonnement de 20 ans dont 15 ans de s(ireté. Ils devront également payer des dommages et intéréts de prés d
e 4 millions de francs CFA (environ 6 000 euros). Lundi, la chambre correctionnelle du pdle judiciaire spécialisé da
ns la répression des actes de terrorisme, a ouvert les premiers procés pour terrorisme au cours desquels dix dossier
s vont étre jugés jusqu'au 13 aolt. Trés actif dans le nord du Burkina, Ansaroul Islam a été créé en 2016 par Ibrahi
m Malam, un précheur burkinabé originaire de la province du Soum, région du Sahel. Le groupe a revendiqué plusieurs
attaques contre 1'armée burkinabée, dont la plus meurtriére avait tué douze soldats en décembre 2016, avant de s'aff
ilier a Al-Qaida au Maghreb islamique

Les entités nommées:

1. [{'Entité nommée': "PERSON"}]

2. [{'Entité nommée': "FUNCTION"}]

3. [{'Entité nommée': "ORGANIZATION"}]
4. [{'Entité "MILITARY_UNIT"}]
5. [{'Entité ROUP"}]

6. [{'Entité OCATION"}]

7. [{'Entité QUIPMENT"}]

8. [{'Entité nommée ITE"}]

9. [{'Entité nommée': "RESOURCE"}]

10. [{'Entité nommée': "EVENT"}]

11. [{'Entité nommée': "TIME"}]

12. [{'Entité nommée': "ID"}]

La réponse sous format JSON
[{'Entité nommée': "PERSON"}, {'Entité nommée': "FUNCTION"}, {'Entité nommée': "ORGANIZATION"}, {'Entité nommé
e': "MILITARY_UNIT"}, {'Entité nommée': "GROUP"}, {'Entité nommée': "LOCATION"}, {'Entité nommée'

FIGURE 2 — Exemple d’une sortie du modele sur les données de test - RUN2

séquences tres longues a été réduit ce qui a impacté la sortie générée par le modele en produisant
souvent des prédictions incompletes.

2.3 Modéele adapté a la reconnaissance des entités nommées

A cette étape, il existe un large spectre de choix pour des modeles de taille réduite ayant une capacité
supérieure pour la reconnaissance des entités nommées. Le choix de GLiNER (eneralist Model
for Named Entity Recognition) (Zaratiana et al., 2023) a été effectué vu son architecture basée sur
un Bidirectional Transformer Encoder ce qui représente un compromis entre les modeles de base
classiques et les LLMs.

Selon les auteurs, GLINER est construit selon trois composantes :
— Un encoder pre-entrainé (e.g. BERT)
— Un composant qui produit des représentations pour les spans ; typiquement des plongements
lexicaux
— Un autre composant qui produit des plongements lexicaux pour encoder les entités nommées
cibles
L’idée est d’avoir les représentations pour les spans et les entit€s nommées dans le méme espace
latent afin de réaliser une sorte de correspondance (matching) entre les deux.

Les résultats obtenus sur le corpus d’apprentissage montrent une supériorité du modele a extraire les
entités nommées en donnant simplement les labels des entités et le texte cible (figure 3).

De plus, I'implémentation des prédictions du modele permet d’obtenir facilement les positions des



entités dans le texte (start et end). Cela peut nous permettre d’éviter a réaliser un post-traitement des
sorties dans le cas d’un LLM.

start end text label score

L] 26 47 paramilitaires russes  MILITARY_UNIT 0.795809

1 65 75 Washington LOCATION  0.738248

2 136 157 paramilitaires russes  MILITARY_UNIT 0.810669

3 187 210 Linda Thomas-Greenfield PERSON  0.944666

4 255 268 Nations unies  ORGANIZATION 0.818654

5 390 408 mercenaires russes MILITARY_UNIT 0.615437

6 483 494 Niamey LOCATION 0.741032

7 522 536 Mohamed Bazoum PERSON 0.876016

8 545 568 Linda Thomas-Greenfield PERSON 0.841395

9 601 629 Conseil de sécurité de 'ONU ORGANIZATION 0.650254

10 650 666 week-end dernier TIME 0.835193
11 669 675 Bamako LOCATION 0.810585
12 829 832 ONU ORGANIZATION 0.526273
13 850 871 paramilitaires russes MILITARY_UNIT 0.831335
14 1060 1066 Bamako LOCATION 0.791721
15 1130 1135 Paris LOCATION  0.715879
16 1184 1194 ressources RESOURCE 0.745835
17 1223 1235 Centrafrique LOCATION  0.531301
18 1278 1285 Kremlin ORGANIZATION 0.510635
19 1336 1352 Vladimir Poutine PERSON 0.908609

FIGURE 3 — Exemple de prédictions des entités nommées fourni par GLINER

Ces résultats incitent a effectuer un fine-tuning afin d’ajuster la capacité du modele a prédire des
nouveaux labels. Cependant, cela est hors scope de ce challenge qui vise les performances des LLMs.
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