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Résumé. L’extraction de relations (RE) est une tâche clé en traitement du lan-
gage naturel, visant à identifier les relations sémantiques entre des entités dans
un texte. Les méthodes traditionnelles supervisées entraînent des modèles pour
annoter les entités et prédire leurs relations. Récemment, cette tâche a évo-
lué vers un problème séquence-à-séquence, où les relations sont converties en
chaînes cibles générées à partir du texte d’entrée. Les modèles de langage, de
plus en plus utilisés dans ce domaine, ont permis des avancées notables avec
divers niveaux de raffinement. L’objectif de l’étude présentée ici est d’évaluer
l’apport des grands modèles de langue (LLM) dans la tâche d’extraction de rela-
tions dans un domaine spécifique (ici le domaine économique), par rapport à des
modèles de langue plus petits. Pour ce faire, nous avons considéré comme base-
line un modèle reposant sur l’architecture BERT et entraîné dans ce domaine, et
quatre LLMs, à savoir FinGPT spécifique au domaine de la finance, et XLNet,
ChatGLM2 et LLama3 qui sont généralistes. Tous ces modèles ont été évalués
sur une même tâche d’extraction, avec, pour les LLM généralistes, des affine-
ments par few-shot learning et fine-tuning. Les expériences ont montré que les
meilleures performances en termes de F-score ont été obtenues avec des LLM
affinés, Llama3 obtenant les meilleures performances.

1 Introduction

L’extraction de relations vise à identifier et classer les relations entre entités dans des textes.
Dans des domaines de spécialité, cette tâche est plus compliquée en raison de la diversité et
de la comlexité des expressions linguistiques, ainsi que par la spécificité de la terminologie.
Des modèles aptes à gérer ambiguïtés et structures variées sont donc nécessaires. Au cours
de la dernière décennie, l’apprentissage profond a transformé la tâche de RE. Des modèles
pré-entraînés comme BERT (Devlin, 2018) ont montré des performances remarquables en RE
sur des textes généralistes. Dans des domaines spécialisés, des modèles tels que GPT-FinRE
(Rajpoot et Parikh, 2023) utilisent l’In-Context Learning (ICL) pour extraire des relations
spécifiques mais leurs performances restent toutefois limitées face aux ambiguïtés et struc-
tures complexes. Concernant les grands modèles de langue (Large Language Models - LLM),
bien que ces derniers marquent une avancée majeure pour l’extraction de relations dans des



contextes variés, des recherches ont montré que leur utilisation n’apporte pas de gains signi-
ficatifs par rapport aux petits modèles, la tâche RE relevant d’un problème de classification
(Lepagnol et al., 2024). Toutefois, des techniques d’affinement comme le few-shot learning
et le fine-tuning permettent d’améliorer les performances des LLM dans des domaines spé-
cifiques. Le few-shot learning est basé sur des invites simples, alors que le fine-tuning, plus
coûteux, nécessite un jeu de données annoté et des ressources computationnelles importantes.
Les principales questions que nous cherchons à aborder dans cet article sont les suivantes :

— Dans quelle mesure les LLM peuvent-ils surpasser les SLM (Small Language Model)
pour l’extraction de relations dans un domaine spécifique, en l’occurrence le domaine
économique?

— L’affinement des LLM est-il efficace pour l’extraction de relations spécifiques à un
domaine?

— Les améliorations de performance obtenues grâce au fine-tuning des LLM justifient-
elles les coûts associés?

Pour répondre à ces questions, nous avons mené plusieurs expériences, chacune impliquant un
modèle de langue appliqué au corpus CORE (Borchert et al., 2023), une ressource de haute
qualité spécialement conçue pour l’extraction de relations économiques. Les modèles testés
sont : un modèle BERT, FinGPT conçu pour l’économie, et trois LLM génériques (ChatGLM2,
XLNet, LLama3), ajustés via les méthodes de few-shot learning et de fine-tuning. Ces modèles
ont été sélectionnés car ce sont des modèles open-source qui peuvent être déployés localement,
ce qui garantit un contrôle total sur les données et les processus d’entraînement tout en respec-
tant les politiques de protection des données. En effet, dans le domaine économique, la confi-
dentialité des données est essentielle, notamment pour les informations sensibles. L’utilisation
d’APIs avec des LLM propriétaires pose des risques de sécurité car les données doivent être
partagées avec des serveurs tiers.

2 État de l’art
Les méthodes d’extraction de relations (RE) ont évolué, passant de processus en plusieurs

étapes impliquant la reconnaissance d’entités nommées et la classification des relations (Zeng
et al., 2014) à des architectures basées sur les transformers réalisant une extraction de bout en
bout (Wang et al., 2020). Les modèles de type sequence-to-sequence (seq2seq) ont encore amé-
lioré les performances en RE (Cabot et Navigli, 2021). Certaines approches ciblent l’extraction
d’une relation unique par paire d’entités dans des phrases courtes, tandis que d’autres traitent
des textes longs pour identifier toutes les relations possibles entre plusieurs paires d’entités.
En TAL, l’extraction de relations au niveau des phrases se concentre sur des relations géné-
rales comme l’hyperonymie, à l’aide de jeux de données annotés tels que SemEval-2010 Task
8 (Hendrickx et al., 2019) et TACRED (Zhang et al., 2017). Les méthodes d’apprentissage
profond ont permis des avancées, comme les modèles informés par des connaissances Khaldi
et al. (2021), qui n’exigent ni entraînement supplémentaire ni alignement entité-vecteur pour
intégrer des connaissances factuelles. Les modèles récemment ajustés pour le secteur écono-
mique, comme FinGPT (Wang et al., 2023) et Fin-LLaMA (Todt et al., 2023), se distinguent
par leur optimisation pour l’économie. Cependant, les méthodes d’extraction de relations par
phrase se limitent souvent à une seule relation par paire d’entités, même lorsque plusieurs re-
lations ou des relations n-aires existent.
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Ces dernières années, la recherche a beaucoup progressé en intégrant des ensembles de don-
nées financières avec des modèles basés sur GPT comme GPT-3 et GPT-4 pour améliorer les
applications en TAL (Mann et al., 2020). Les méthodologies dominantes se divisent en deux
catégories : la première repose sur l’ingénierie des prompts (White et al., 2023) avec des LLM
open-source, utilisant leurs paramètres existants, et la seconde sur des méthodes de fine-tuning
supervisé, comme Instruction Tuning (Ouyang et al., 2022).
L’instruction tuning est une approche récente qui améliore la généralisation des LLM en les
fine-tunant sur une variété de tâches, souvent par le biais de démonstrations (Wang et al., 2022).
Cela permet d’exploiter les connaissances acquises lors du pré-entraînement pour rendre les
modèles plus adaptables à de nouvelles tâches. Plusieurs stratégies d’adaptation ont été déve-
loppées pour rendre le fine-tuning plus flexible et efficace. Le prefix-tuning (Li et Liang, 2021)
met à jour uniquement un petit segment au début du modèle, réduisant ainsi la charge com-
putationnelle. Une autre approche, la Low-Rank Adaptation (LoRA) (Hu et al., 2021) utilise
des matrices de faible rang qui peuvent être entraînées indépendamment, minimisant ainsi le
risque de surapprentissage et les besoins en stockage.

3 Méthodologie d’évaluation des modèles de langue pour la
tâche d’extraction de relations économiques

3.1 Description de la tâche
Étant donné une phrase S = {w1, w2, ..., wn}, une entité E est une séquence contiguë de

mots E = {wi, wi+1, ..., wj}, où i ≤ j. La tâche consiste à extraire des relations sous forme
de triplets, chacun composé d’une entité E1, une relation r ∈ R, et une deuxième entité E2,
soit (E1, r, E2). Dans le cadre de l’extraction de relations dans le domaine de l’économie, cet
article évalue plusieurs méthodes : (1) un modèle BERT entraîné pour identifier les relations
entre entités ; (2) les techniques zéro-shot et few-shot appliquées aux LLM, évalués avec peu
ou pas d’exemples ; et (3) le fine-tuning des LLM. L’objectif est de comparer ces approches en
termes de performance et d’efficacité, afin de déterminer la stratégie optimale pour l’extraction
de relations dans les textes économiques, tout en mettant en évidence leurs forces et limites.

3.2 Méthodologie
Nous considérons comme baseline un modèle BERT entrainé pour le domaine économique,

un LLM affiné sur ce domaine FinGPT, et les LLM généralistes Llama3, ChatGLM, et XL-
Net qui sont open-source (pour les raisons évoquées ci-dessus). Pour l’affinage, nous utilisons
un ensemble de données spécifiques au domaine et issues du corpus CORE, un ensemble de
prompts que nous avons défini pour les étapes d’affinage, ainsi qu’une méthode d’optimisation
des LLM qui vise à réduire les coûts computationnels pendant le processus de fine-tuning.

3.2.1 Définition des prompts

Un prompt est une entrée textuelle utilisée pour guider ou déclencher la réponse du modèle.
Le prompt fournit le contexte, les instructions ou la question que le modèle doit interpréter et
traiter afin de générer une sortie appropriée (Lyu et al., 2024). Dans notre cas, le prompt est



composé de trois éléments clés : l’instruction, la phrase d’entrée et le format de sortie. L’ins-
truction est définie ainsi : "Quelle est la relation entre {E1} et {E2} dans le contexte du para-
graphe d’entrée? Choisissez une réponse parmi : {list_of_relations}" pour guider le modèle
vers la relation entre entités. Le format de sortie est ((E1, Relation, E2)), afin de produire des
relations cohérentes et structurées. Les prompts sont alors générés à partir du dataset.

3.2.2 Méthodes d’affinage

Afin de réduire les coûts computationnels significatifs du fine-tuning des LLMs et de ré-
pondre aux limitations des tâches d’extraction de relations, une solution efficace est nécessaire.
Nous employons la méthode d’adaptation PEFT (Mangrulkar et al., 2022), avec une utilisation
spécifique de LoRA (Low-Rank Adaptation) (Hu et al., 2021) qui réduit considérablement le
nombre de paramètres à ajuster tout en maintenant des performances élevées. PEFT est com-
patible avec une variété de LLMs open-source, dont Llama3, ChatGLM, et XLNet. Cette ap-
proche est censée améliorer la précision de l’extraction de relations et est largement applicable
au domaine économique.

4 Ressources du domaine
Nous présentons ici les ressources utilisées et les modèles testés dans nos expériences.

4.1 Jeu de données
Nous avons utilisé le jeu de données CORE (Borchert et al., 2023), conçu pour l’extraction

de relations du domaine de l’économie. Ce corpus est annoté manuellement par 12 types de
relations. Contrairement aux annotaitons obtenues par supervision distante, celles de CORE
couvrent diverses formes d’entités (noms propres, noms communs, pronoms) et se concentrent
sur des entités comme les entreprises, marques et produits, rendant l’identification des relations
plus complexe. Nous avons réparti ces données en 4000 instances pour l’ensemble d’entraîne-
ment et 708 pour l’ensemble de test.

4.2 Modèles de langue testés
Nous avons évalué cinq modèles open-source, facilement déployables localement, pour

l’extraction de relations économiques au niveau des phrases :
XLNet (Extra-Long Transformer Network) : un modèle basé sur l’architecture Transformer,
développé par Google, utilisant le Permutation Language Modeling (PLM) pour traiter diffé-
rents ordres de mots. XLNet est entraîné sur plusieurs jeux de données, dont BooksCorpus,
Wikipedia, Giga5, ClueWeb 2012-B, et Common Crawl.
ChatGLM : un modèle bilingue optimisé pour les tâches de questions-réponses et de dialogue
en chinois et en anglais, basé sur le cadre General Language Model (GLM) avec 6,2 milliards
de paramètres. Il a été entraîné sur 1,2 téraoctet de texte en anglais et 1,25 téraoctet de texte en
chinois. Nous avons utilisé la version ChatGLM2-6B.
Llama3 : développé par Meta, Llama3 est une famille de LLMs comportant 8 ou 70 milliards
de paramètres, optimisée pour les tâches basées sur des instructions, et performante dans les
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cas de dialogue. Il est pré-entraîné sur plus de 15T de tokens collectés à partir de sources pu-
bliques. Nous avons utilisé le modèle Llama3 avec 8 milliards de paramètres (Llama3-8B).
FinGPT : un modèle open-source conçu pour l’analyse et l’extraction d’informations dans le
domaine financier. Il est entraîné sur des jeux de données comme l’analyse des sentiments sur
des actualités et des tweets, ciblant les tâches spécifiques au domaine financier.
BizBERT : une version fine-tunée de BERT, spécialisée dans l’extraction de relations com-
merciales. Entraîné sur des jeux de données spécifiques tels que BizREL (Khaldi et al. (2021)),
BizBERT se concentre sur les entités et relations commerciales.

5 Expérimentations et résultats
Cette section présente la configuration expérimentale, les résultats obtenus, ainsi que leur

analyse. L’objectif est de répondre aux questions de recherche suivantes :
RQ1 : Les LLM surpassent-ils les SLM, et dans quelle mesure? Pour cela, nous évaluons

plusieurs modèles de tailles différentes et comparons leurs performances.
RQ2 : L’affinage des LLM est-il efficace pour l’extraction de relations spécifiques à un

domaine? Nous examinons ainsi si des techniques comme le N-shot learning ou le fine-tuning
améliorent les performances de ces modèles.

RQ3 : Les améliorations de performance obtenues grâce au fine-tuning des LLM justifient-
elles le coût engagé? Il sagit de déterminer si les gains en précision pour extraire des relations
compensent les ressources computationnelles élevées nécessaires au fine-tuning des LLM.

5.1 Configuration expérimentale
Pour répondre à ces questions de recherche, nous avons réalisé des expérimentations sur un

jeu de données spécifique au domaine économique, le jeu de données CORE. Nous avons donc
comparé les modèles BizBERT (modèle BERT pré-entrainé sur un corpus du domaine des
entreprises et ré-entrainé sur le corpus CORE), XLNet, ChatGLM , Llama3, et FinGPT. Pour
ajuster les LLM, ils ont été fine-tunés sur 8 époques avec un taux d’apprentissage de 1e − 4,
une taille de lot de 4 et une accumulation de gradient de 8 étapes. Toutes les expériences ont
été menées sur une NVIDIA RTX8000 (24 Go de RAM). Les performances des modèles ont
été évaluées à l’aide des métriques de Précision, Rappel et F1-Score.

5.2 Évaluation des Performances
Nous avons cherché à comparer l’efficacité des LLM par rapport à des modèles plus petits

et traditionnels, tels que les modèles basés sur BERT, pour évaluer leur capacité à s’adapter
à des tâches spécifiques comme l’extraction de relations spécifiques à un domaine. Les résul-
tats de notre évaluation, présentés dans le Tableau 1, montrent les performances des différents
modèles sur le jeu de données test de CORE. Nous avons commencé par tester les modèles en
utilisant des techniques de zero-shot et few-shot learning, où seulement trois exemples étaient
inclus dans le prompt (dans le cas du few-shot). BizBERT a été réentraîné sur les données d’en-
traînement CORE, tandis que FinGPT a nécessité un fine-tuning du modèle BLOOM (Le Scao
et al., 2023) sur le même jeu de données. Les résultats des modèles fine-tunés sont égale-
ment inclus pour comparaison. D’après le Tableau 1, les modèles de langue de grande taille



Méthode Zero-shot Few-shot Fine-tuning Réentraîné
BizBERT indisponible indisponible indisponible 0.71

XLNet 0.54 0.58 0.76 indisponible
ChatGLM 0.56 0.59 0.78 indisponible
FinGPT indisponible indisponible 0.76 indisponible
Llama3 0.69 0.70 0.80 indisponible

TAB. 1 – Comparaison des scores F1 des modèles sur le jeu de données CORE.

comme Llama3 et ChatGLM surpassent systématiquement les autres modèles comme Biz-
BERT, en particulier après un fine-tuning adapté à des tâches spécifiques comme l’extraction
de relations dans le domaine économique. Le fine-tuning améliore significativement les perfor-
mances, comme en témoigne l’augmentation des scores F1 de 0,69–0,70 en zero- et few-shot
learning à 0,80 après le fine-tuning de Llama3.

5.3 Efficacité du fine-tuning des LLM
Pour valider l’efficacité du fine-tuning des LLM, nous avons mené des expériences en utili-

sant le jeu de données CORE. Nous avons fine-tuné Llama3 avec LoRA sur différentes propor-
tions des données d’entraînement : 10%, 30%, 50% et 70%, et comparé les résultats avec ceux
obtenus en utilisant l’ensemble complet des données d’entraînement. Comme illustré dans le

Configuration de Fine-Tuning Précision Rappel F1 Score
Llama3 + 10% Données 0.75 0.72 0.73
Llama3 + 30% Données 0.78 0.74 0.75
Llama3 + 50% Données 0.80 0.75 0.77
Llama3 + 70% Données 0.81 0.77 0.78

Llama3 + Toutes les Données 0.82 0.79 0.80

TAB. 2 – Impact des techniques de fine-tuning sur les performances des LLM en BRE.

tableau 2, les performances du modèle s’améliorent significativement grâce au fine-tuning,
même avec une petite portion des données. Par exemple, avec 30% des données d’entraîne-
ment, le score F1 atteint 0,75, surpassant déjà les performances obtenues avec moins de don-
nées. Les gains deviennent plus progressifs au-delà de 50%, avec un score F1 atteignant 0,77,
et augmentant légèrement à 0,78 avec 70% des données.

6 Discussion et conclusion
Les résultats de nos expériences montrent que le fine-tuning des LLM est une stratégie très

efficace pour améliorer les performances sur des tâches spécifiques à un domaine, comme l’ex-
traction de relations dans le domaine de l’économie. Les modèles comme Llama3 surpassent
systématiquement les modèles plus petits basés sur BERT et montrent des gains significatifs de
performance lorsqu’ils sont fine-tunés avec des données spécifiques au domaine. Une observa-
tion clé est que le fine-tuning, même sur une petite fraction des données disponibles (30-50%),
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génère des améliorations substantielles. Cependant, des augmentations supplémentaires de la
quantité de données entraînent des rendements décroissants, suggérant qu’une performance
optimale peut être atteinte sans utiliser l’ensemble complet des données. Cela met en évidence
l’importance de la qualité des données plutôt que leur quantité brute. En conclusion, cette
étude démontre que le fine-tuning des LLM pour des tâches spécifiques au domaine améliore
non seulement les performances, mais constitue également une solution rentable et évolutive.
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Summary
Relation extraction is a key task in NLP, aimed at identifying semantic relationships be-

tween entities in a text. This study evaluates the contribution of LLMs to relation extraction in
the economic domain, comparing them to a domain-specific BERT model. Four LLMs were
tested: FinGPT, XLNet, ChatGLM2, and Llama3, using techniques such as few-shot learning
and fine-tuning. The results show that Llama3, fine-tuned for the task, achieves the best per-
formance in terms of F-score, surpassing other LLMs and BERT, highlighting the potential of
LLMs for specialized tasks.
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