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Résumé
La reconnaissance d’entités nommées (NER) requiert de
gros volumes de données annotées qui sont complexes et
coûteux à obtenir dans des domaines spécialisés. Cette
étude compare deux approches adaptées à ce contexte : une
méthode few-shot exploitant un grand modèle de langage
(LLM) et une approche hybride combinant des annotations
LLM avec un fine-tuning sur un petit modèle (SLM). Nos
résultats confirment l’intérêt d’une approche hybride pour
permettre de déployer à l’échelle des systèmes NER néces-
sitant très peu d’exemples annotés manuellement en entrée.

Mots-clés
TAL, NER, LLM.

Abstract
Named Entity Recognition (NER) effectiveness is often li-
mited by the scarcity of annotated data, in particular in
specialized domains. This study compares two NER ap-
proaches designed for low-resource settings : (1) a few-
shot approach leveraging a large language model (LLM)
for annotation and (2) a hybrid method that combines LLM-
generated annotations with fine-tuning on a small language
model (SLM). Our findings suggest that hybrid strategies
can alleviate the challenges of manual annotation while
maintaining high-quality entity recognition.

Keywords
NLP, NER, LLM.

1 Introduction
La reconnaissance des entités nommées (NER) est une
tâche de traitement du langage naturel (TAL) qui classi-
fie les entités nommées dans le texte, telles que des per-
sonnes, des organisations, des lieux, etc. Les travaux ré-
cents utilisent un modèle de langage tel que BERT (Bidi-
rectional Encoder Representational Transformer) [7] affiné
pour reconnaître des entités spécifiques à un domaine. Ce-
pendant, cet ajustement (fine-tuning) requiert d’avoir accès
à un grand nombre d’exemples étiquetés pour donner de
bons résultats. La collecte d’une grande quantité de don-
nées de haute qualité pour la tâche NER est très difficile et
coûteuse, ce qui limite l’applicabilité de cette tâche.

Dans cet article, nous proposons une approche basée sur
l’utilisation d’un LLM pour l’augmentation des données
d’annotation, afin de réduire les coûts d’étiquetage manuel
et de permettre l’adaptation rapide à des entités spécifiques
d’un domaine. Les coûts d’utilisation d’un LLM à l’infé-
rence étant très important, nous proposons de conserver une
approche basée sur l’ajustement d’un modèle BERT, car
cette dernière permet un passage à l’échelle en termes de
nombres de documents traités. En utilisant le LLM comme
pseudo-annotateur et l’ajustement d’un modèle BERT sur
des annotations générées par le LLM, nous cherchons à éva-
luer si les performances peuvent égaler celle d’un appren-
tissage supervisé traditionnel à base de données annotées
manuellement.

2 Travaux Antérieurs
La qualité de la reconnaissance d’entités nommées en utili-
sant de petits modèles de langage (SLMs) dépend fortement
à la fois de la qualité des données annotées et de leur quan-
tité. L’obtention de jeux de données avec une haute qualité
des annotations demeure un défi majeur, en particulier dans
les domaines spécialisés [20, 24].
Pour atténuer ces limitations, de nombreuses approches ont
été explorées dans la littérature. L’une d’elles est l’amélio-
ration itérative, qui vise à accroître l’efficacité de l’anno-
tation en s’appuyant sur des méthodes avancées, des outils
spécialisés et des techniques semi-automatisées [10, 12, 3].
Ces approches intègrent souvent des mécanismes d’interac-
tion humaine, permettant d’affiner progressivement la qua-
lité des données annotées. On notera certaines de ces ap-
proches sont rendues facilement accessibles et reutilisables
via des frameworks comme FLAIR [2].
La supervision distante est une approche qui utilise des
heuristiques basées sur des règles pour annoter automati-
quement les données, réduisant ainsi le besoin d’annotation
manuelle [15, 19]. Bien que cette méthode permette de gé-
nérer efficacement des jeux de données annotés à grande
échelle, son efficacité est souvent limitée par la précision et
la capacité de généralisation des règles prédéfinies.
La reconnaissance d’entités nommées en apprentissage par
faible nombre d’exemples (few-shot NER) est une alter-
native prometteuse car les grands modèles de langage
ont démontré une robustesse face aux contextes à faibles



ressources avec des approches comme GliNER [25] par
exemple, notamment en termes de disponibilité de données
annotées, y compris dans les domaines spécialisés [14, 9].
Bien que l’apprentissage par faible nombre d’exemples
(few-shot learning) ait déjà été appliqué directement aux
tâches de reconnaissance d’entités nommées, son poten-
tiel pour la génération de jeux de données annotés dans un
cadre de supervision distante reste peu exploré. Des travaux
récents, tels que [18, 21], exploitent les capacités de géné-
ration des grands modèles de langage afin de produire des
jeux de données annotés à partir de zéro, en générant à la
fois les phrases et leurs annotations correspondantes.
Dans notre étude, nous explorons une approche hybride en
utilisant l’annotation basée sur les grands modèles de lan-
gage en apprentissage par faible nombre d’exemples (few-
shot) comme étape intermédiaire avant le fine-tuning. Notre
approche vise à générer des données annotées en exploitant
des données existantes mais non annotées, ce qui la dis-
tingue des méthodes déjà explorées dans la littérature. Bien
que ces dernières soient particulièrement prometteuses dans
des contextes où les données disponibles sont limitées,
notre méthode semble mieux adaptée aux situations où une
quantité importante de données brutes est disponible, mais
sans annotations.

3 Méthode
Afin d’évaluer l’impact de l’annotation automatique par les
grands modèles de langage sur la reconnaissance d’entités
nommées, nous comparons trois approches distinctes. Ces
approches représentées dans la la figure 1 ont été choisies
pour mesurer les bénéfices et les limites de l’utilisation des
LLMs dans un contexte à faibles ressources.
Approche 1 : L’approche few-shot NER basée sur les LLM
dans un contexte à faibles ressources, où le contexte à
faibles ressources fait référence à la disponibilité limitée de
données annotées manuellement (30 documents annotés).
Approche 2 : La seconde approche suit le paradigme clas-
sique du fine-tuning d’un petit modèle de langage sur des
données annotées manuellement, ce qui constitue une réfé-
rence pour comparer l’impact de l’annotation automatique
utilisée pour les approches 1 et 3.
Approche 3 : L’approche hybride, également conçue pour
un contexte à faibles ressources. Dans un premier temps, la
méthode few-shot NER basée sur les LLM est utilisée pour
générer des données annotées. Ces nouvelles données sont
ensuite combinées avec les données annotées manuellement
utilisées pour l’apprentissage few-shot afin de constituer un
jeu de données, qui est ensuite utilisé pour le fine-tuning
d’un SLM.
En comparant ces trois approches, nous cherchons à voir la
viabilité de notre approche hybride pour la tâche de recon-
naissance d’entités nommées dans des contextes spécialisés
avec peu de données annotées manuellement.
Dans les sections suivantes, nous détaillons le protocole ex-
périmental utilisé pour comparer ces trois approches. Nous
commençons par une description du jeu de données, sui-
vie d’un aperçu des procédures d’entraînement spécifiques

à chaque approche, afin d’assurer une compréhension ap-
profondie de leur mise en œuvre.

3.1 Jeu de Données
Nous considérons ici le jeu de données AeroBERT-
NER 1[22]. Ce jeu de données est composé de 1 432 phrases
en anglais issues du domaine de l’ingénierie des exigences
en aérospatiale. Chaque phrase est annotée pour la recon-
naissance d’entités nommées selon le schéma d’étiquetage
BIO, avec des entités réparties en cinq catégories :

— SYS : systèmes et matériels
— VAL : valeurs numériques
— ORG : entreprises et organisations
— DATETIME : expressions de date et d’heure
— RES : ressources documentaires

Comme expliqué dans la section 3.2.2, nous nous concen-
trons exclusivement sur l’entité SYS pour diverses raisons.
Le corpus comprend un nombre total de 1855 entités SYS.
Parmi le corpus, 999 phrases contiennent au moins une
mention de l’entité système. Les 433 phrases restantes sont
conservées dans notre corpus afin de vérifier que nos ap-
proches ne créent pas de faux positifs.
Comme nous allons le voir dans les sections 3.3 et 3.4, nous
procédons pour les approches utilisant un SLM à une clas-
sique validation croisée en 5 partitions. Les phrases sans
mentions d’entités SYS sont réparties de manière homo-
gènes parmi les 5 partitions.
Cette validation croisée permet une évaluation robuste,
en agrégeant les performances sur les différentes parti-
tions, donc sur l’ensemble du corpus à l’exception des 30
exemples annotés. Nous calculons la performance du mo-
dèle LLM de la même manière, sur l’ensemble du jeu de
donnée à l’exception des 30 exemples. Les résultats et la
méthode d’évaluation sont présentés avec plus de détails
dans la section 3.5 le tableau 1.

3.2 Approche 1 - Few-Shot NER LLM
Dans cette section, nous décrivons le protocole expérimen-
tal de notre approche few-shot NER utilisant un grand mo-
dèle de langage dans un contexte à faibles ressources. La
conception de cette approche repose sur plusieurs choix
méthodologiques clés, chacun ayant des implications sur
les performances du modèle, l’efficacité computationnelle
et la facilité de mise en œuvre. Dans ce qui suit, nous pré-
sentons ces choix et en expliquons la justification.

3.2.1 Choix du Modèle
Pour notre étude, nous avons choisi GPT-4 [16], car il s’agit
d’un des modèles les plus fréquemment étudiés dans la lit-
térature et il démontre de manière constante des perfor-
mances à l’état de l’art pour les tâches de reconnaissance
d’entités nommées en apprentissage par faible nombre
d’exemples.
D’autres modèles alternatifs existent et, bien que potentiel-
lement moins performants, ils peuvent présenter d’autres
avantages en termes de transparence, coût et flexibilité de

1. Il est disponible sur Hugging Face à l’adresse suivante :
https ://huggingface.co/datasets/archanatikayatray/aeroBERT-NER.



FIGURE 1 – Synthèse des trois approches comparées

déploiement. En particulier, contrairement à GPT-4, qui est
un modèle propriétaire à boîte noire, des alternatives open
source comme Mixtral [11] ou DeepSeek [6] offrent une
meilleure transparence et peuvent être facilement affinés à
des domaines spécifiques. De plus, ces modèles sont sou-
vent moins coûteux, et certains peuvent être déployés loca-
lement, évitant ainsi les frais liés aux API et réduisant la
dépendance aux fournisseurs externes.
Malgré ces considérations, notre choix de GPT-4 est motivé
par ses performances supérieures. Étant donné le rôle cri-
tique des capacités du modèle dans l’apprentissage avec peu
d’exemples, utiliser un modèle hautement performant per-
met d’établir une référence robuste pour la génération d’an-
notations afin d’évaluer à la fois notre approche de recon-
naissance d’entités nommées en apprentissage par faible
nombre d’exemples et l’approche hybride.

3.2.2 Extraction Multi-Entités vs. Mono-Entité
Une décision clé dans la conception d’un système de recon-
naissance d’entités nommées basé sur les LLM concerne le
choix entre extraire plusieurs entités simultanément ou une
seule entité à la fois. Bien que la littérature ne fournisse
pas de preuves solides en faveur d’une approche plutôt que
l’autre, ces deux stratégies présentent des avantages et des
compromis distincts.
L’extraction multi-entités permet d’effectuer une seule in-
férence par phrase, mais elle complexifie la sélection des
exemples, car il est nécessaire d’assurer une représentation
équilibrée de toutes les catégories d’entités dans le prompt.
L’extraction mono-entité, en revanche, simplifie la structure
du prompt et la sélection des exemples, mais elle nécessite
plusieurs inférences par phrase (une par type d’entité) ainsi
qu’un post-traitement pour consolider les résultats.
Nous avons opté pour l’approche mono-entité, qui présente

plusieurs avantages dans notre contexte. Elle réduit la lon-
gueur de la section de définition des entités dans le prompt,
ce qui diminue la consommation de tokens et les coûts
induits. Elle simplifie la sélection des exemples, puisque
chaque prompt ne traite qu’un seul type d’entité. Afin d’évi-
ter le post-traitement nécessaire pour fusionner les résultats
des différentes entités, nous avons restreint notre étude à
une seule catégorie d’entités. Nous avons choisi de nous
concentrer sur l’entité SYS, car elle est la plus spécifique
au domaine. En mettant l’accent sur les entités SYS, nous
nous assurons que nos approches sont évaluées sur l’aspect
le plus complexe et spécialisé du jeu de données, là où les
modèles généralistes sont les plus susceptibles d’échouer.

3.2.3 Structure du Prompt
Nous proposons d’utiliser un prompt suivant une structure
couramment utilisée pour la reconnaissance d’entités nom-
mées en few-shot learning avec les LLM, s’inspirant de tra-
vaux antérieurs tels que [23, 9].
Le prompt est composé des éléments suivants :
Rôle du système : Définit le modèle comme un assistant
spécialisé en NER.
Lignes directrices : Spécifie les règles à suivre pour
assurer une annotation cohérente des entités.
Exemples few-shot : Illustre la manière dont les entités
doivent être annotées.
Phrase test : Contient la phrase à analyser pour l’inférence.

Le contenu des sections Rôle du système et Lignes direc-
trices a été affiné par essais et erreurs à l’aide de LLM
plus petits et moins coûteux, afin d’optimiser la clarté et la
cohérence de la reconnaissance des entités.

Un prompt complet est présenté ci-dessous :



System: You are an AI-assistant tasked with
identifying and annotating hardware terms
related to spacecraft, satellites, and
aeronautical systems in a given text. These
terms should be enclosed within double "at"
symbols (@@) at the beginning and double hash
symbols (##) at the end.

**Guidelines**:
1. Identify Hardware Systems and Components:
Focus on highlighting terms related to physical

spacecraft, satellites, aeronautical systems,
or their components. This includes specific
names (e.g., "CubeSats," "Deep Space Network
") and technical terms (e.g., "landing gear,"
"fuel system," "airplane," "satellite").
Only hardware systems and their components
should be annotated.

2. Annotation Format:
Enclose each identified hardware system or

component within @@ and ##. For example, the
term "CubeSats" should be annotated as
@@CubeSats##.

3. Consistency:
Ensure that all instances of similar terms are

annotated consistently throughout the
document. For example, if "fuel system" is
annotated in one sentence, ensure that all
instances of "fuel system" are similarly
annotated.

4. Annotation of Compound Terms:
Annotate only the aerospace-related hardware

systems or components within a compound term.
Do not enclose the entire phrase unless it
consists solely of technical elements.

For example, in the phrase "turbine engine
powered airplane," only @@turbine engine##
and @@airplane## should be annotated, as "
powered" is not part of the system or
component.

5. Contextual Understanding:
Annotate based on relevance to aerospace hardware

technology. Terms not directly related to
hardware aerospace systems, components, or
technologies should not be annotated.

6. Avoid Over-annotation:
Do not annotate people, titles, regulations, or

operational terms:
Do not annotate roles, personnel, or

organizational titles, even if they are part
of aerospace organizations (e.g., "
administrator," "NASA Administrator," "NASA,"
"NSF," "Planet Labs").

Avoid annotating regulations, legal references,
or general phrases (e.g., "requirements of
part 34," "Sections 25-1181").

Avoid annotating general operational terms like "
flight," "landing," "takeoff," "stall," "
surge," "flameout," and "navigation" unless
they are directly part of a specific
aerospace hardware technology.

Finally, avoid general scientific terms (e.g., "
snow," "science," "jamming," "ice accretion")
.

These are not related to aerospace hardware
systems and should be left unannotated.

Human: Failure of structural elements of the drag
limiting systems need not be considered if
the probability of this kind of failure is
extremely remote.

AI: Failure of structural elements of the @@drag
limiting systems## need not be considered if
the probability of this kind of failure is
extremely remote.

Human: It must be shown by analysis or test, or
both, that each operable reverser can be
restored to the forward thrust position.

AI: It must be shown by analysis or test, or both
, that each operable @@reverser## can be
restored to the forward thrust position.

Human: This is an example of input sentence with
2 example before.

3.2.4 Sélection du Réservoir d’Exemples Disponibles
Dans cette étude, nous imposons une contrainte sur le
nombre d’exemples annotés pouvant être utilisés pour
constituer le réservoir à partir duquel les exemples du
prompt seront sélectionnés. Cette contrainte est motivée par
l’hypothèse que nous opérons dans un contexte à faibles
ressources, où l’accès aux données annotées spécifiques au
domaine est limité. Par conséquent, nous limitons ce réser-
voir à 30 exemples annotés.
À notre connaissance, peu de travaux antérieurs se sont in-
téressés à la stratégie optimale de sélection des exemples
pour constituer ce réservoir dans le cadre du few-shot NER
basé sur les LLM. Bien que la recherche ait largement ex-
ploré la sélection des exemples à inclure dans le prompt, les
critères déterminant quels exemples doivent être annotés et
ajoutés au réservoir restent encore peu étudiés.

3.2.5 Mécanisme de Sélection des Exemples
Le mécanisme de sélection des exemples à inclure dans le
prompt joue un rôle crucial dans les performances du mo-
dèle, en particulier dans notre contexte à faibles ressources.
En effet, la littérature indique qu’une sélection d’exemples
de haute qualité à partir d’un petit réservoir de 30 instances
surpasse une approche de prélèvement aléatoire dans un en-
semble de données bien plus vaste [1].
Ces résultats renforcent l’hypothèse selon laquelle, dans
les contextes à faibles ressources, une curation minutieuse
des exemples et une structuration rigoureuse du prompt
peuvent compenser les limitations imposées par la taille ré-
duite du jeu de données. En sélectionnant stratégiquement
les exemples, il est ainsi possible d’optimiser les perfor-
mances de l’apprentissage few-shot, même lorsque la dis-
ponibilité des données est fortement restreinte.
Il est également souligné dans [14] que l’efficacité des
grands modèles de langage dépend fortement de la sélection
rigoureuse des exemples utilisés pour l’inférence. De plus,
la stratégie de sélection optimale est spécifique à chaque jeu
de données : différentes approches donnent des résultats va-
riables en fonction des caractéristiques du corpus.
Parmi les diverses stratégies de sélection d’exemples
décrites dans la littérature, on distingue :
Le prompting statique : approche la plus simple, où un
même ensemble d’exemples est utilisé systématiquement
pour toutes les entrées.



La sélection aléatoire : qui introduit de la variabilité à
chaque étape d’inférence.
Les méthodes basées sur la similitude : où les exemples
sont sélectionnés en fonction de leur pertinence par rapport
à la phrase d’entrée.

D’autres approches plus avancées ont également été propo-
sées, telles que le guidage de la sélection des exemples avec
un score de complexité [1], ou la sélection des exemples les
plus pertinents grâce à des embeddings au niveau des entités
[23]. Mais ces techniques requièrent un volume de données
annotées important en contradiction avec notre contexte à
faibles ressources.
Dans notre étude, nous avons choisi d’utiliser la mesure de
similitude la plus courante dans la littérature : les embed-
dings de phrases avec calcul par cosinus de similitude. Plus
précisément, nous utilisons le modèle all-MiniLM-L6-v2 2

de sentence transformers [17], comme dans [1], pour le cal-
cul du score de similitude entre phrases.
Bien que cette méthode offre un mécanisme de récupéra-
tion simple et efficace sur le plan computationnel, cette ap-
proche est limitée par la similitude au niveau des phrases
qui ne correspond pas toujours à la pertinence au niveau
des entités nommées [23]. Par exemple, on peut avoir une
similarité sémantique importante entre une phrase dont le
sujet correspond à une entité nommée et la même phrase
dont le sujet est un pronom faisant référence à cette en-
tité. L’utilisation de cette deuxième phrase comme exemple
est peu pertinente pour l’annotation des entités. Dans notre
étude, cette limitation ne nous affecte pas car la réserve
d’exemples disponibles ne contient que des phrases com-
portant au moins une occurrence de l’entité cible (SYS).

3.2.6 Format de Sortie
Le format de sortie en in-context learning (ICL) influence
également le comportement du modèle. Différentes straté-
gies de formatage existent :
Le format utilisé dans [13] structure les sorties sous forme
de dictionnaires (ex. : ’Chemical’ : [’apomorphine’], ’Di-
sease’ : [’hypothermia’]). Toutefois, cette approche ne four-
nit pas la position des entités dans la phrase, ce qui peut po-
ser des problèmes d’extraction lorsque plusieurs mentions
similaires apparaissent.
Une alternative est l’annotation en format BIO, utilisée dans
[1], où chaque token est étiqueté comme Beginning (B),
Inside (I) ou Outside (O) d’une entité.
D’autres formats, tels que le BMES tagging ou l’extraction
basée sur la position des entités, ont été testés mais n’offrent
pas de résultats supérieurs [23].
Alternativement, des symboles spéciaux peuvent être uti-
lisés pour mettre en évidence les entités au sein du texte
(par exemple, "Carcinoma @@ductal de mama derecha"),
une méthode employée avec succès dans plusieurs travaux
[14, 23, 9].
Le Chain-of-Thought (CoT) prompting, exploré dans [4],
constitue une autre approche visant à améliorer l’interpré-

2. le modèle est disponible ici : https ://huggingface.co/sentence-
transformers/all-MiniLM-L6-v2

tabilité. Cependant, l’intégration du raisonnement CoT in-
troduit une charge supplémentaire pour les équipes d’anno-
tation manuelle et complique la mise en œuvre.
Dans notre approche, nous avons privilégié la simplicité et
l’efficacité en adoptant le format à base de symboles spé-
ciaux [23, 9], pour plusieurs raisons.
Ce format permet de distinguer efficacement les différentes
occurrences de l’entité cible sans accroître la complexité de
l’annotation. Il offre l’avantage d’une conversion simple et
réversible avec le format BIO, qui constitue à la fois le for-
mat original du corpus et celui requis pour le SLM dans
l’approche hybride. Pour passer du format @@... au format
BIO, il suffit de repérer les tokens encadrés par les balises
spéciales : le premier token précédé de @@ reçoit l’éti-
quette B-SYS, les suivants jusqu’à sont étiquetés I-SYS,
et tous les autres tokens sont marqués O. Inversement, pour
convertir un corpus BIO en format à balises, on détecte les
séquences d’étiquettes B-SYS/I-SYS consécutives et on en-
cadre les tokens correspondants avec @@ au début et à
la fin. Ce choix octroie une flexibilité appréciable dans les
chaînes de traitement.

3.3 Approche 2 - Fine-tuning
L’approche traditionnelle de fine-tuning suit la méthodo-
logie standard d’entraînement des modèles basés sur les
transformeurs pour les tâches de reconnaissance d’enti-
tés nommées. Plus précisément, nous affinons un modèle
BERT, à l’instar de l’étude [22], en utilisant des données
annotées manuellement issues du domaine des exigences
aérospatiales.
Afin d’assurer une évaluation robuste, nous adoptons une
validation croisée en 5 partitions (5-fold cross-validation).
À chaque itération, l’ensemble de données est divisé en cinq
sous-ensembles, dont quatre sont utilisés pour l’entraîne-
ment et un pour la validation. Il est important de noter que
les 30 instances sélectionnées pour l’approche NER en ap-
prentissage par faible nombre d’exemples sont systémati-
quement incluses dans l’ensemble d’entraînement, garan-
tissant ainsi leur présence dans les cinq partitions.
Nous explorons le même espace d’hyperparamètres que ce-
lui recommandé dans l’article original sur BERT pour le
fine-tuning [8] (Batch size : 16, 32, Learning rate : 2e-
5, 3e-5, 5e-5) Le modèle est entraîné sur 5 époques, avec
des évaluations périodiques pour suivre ses performances.
Plus précisément, la performance du modèle est évaluée à
chaque tiers d’époque sur l’ensemble de validation. À l’is-
sue de l’entraînement, nous conservons la meilleure perfor-
mance obtenue au cours de ces évaluations. Dans la suite,
les hyperparamètres ayant permis d’obtenir les meilleures
performances l’affinage des différentes approches sont :
batch size : 16 et learning rate : 5e-5.

3.4 Approche 3 - Hybride LLM SLM
L’approche hybride combine la méthode NER en apprentis-
sage par faible nombre d’exemples basée sur un modèle de
langage à grande échelle avec le paradigme de fine-tuning.
Plutôt que de s’appuyer uniquement sur des données an-
notées manuellement pour le fine-tuning, nous utilisons la



TABLE 1 – Évaluation des résultats pour les différentes approches

Approche F1 Score Exact Partial Missing Spurious

fine-tuning 0.90 1563 179 113 238
LLM 0.83 1362 244 249 242
Hybride 0.85 1408 256 191 332

méthode NER basée sur un LLM en few-shot pour géné-
rer des instances annotées, qui servent ensuite de données
d’entraînement pour le processus d’affinage.
Plus précisément, nous reproduisons l’ensemble de données
utilisé dans l’approche d’affinage avec une validation croi-
sée en 5 partitions, mais avec une modification essentielle :
à l’exception des 30 instances annotées manuellement, qui
sont conservées dans les cinq jeux d’entraînement, chaque
partition d’entraînement est constituée d’instances annotées
par le LLM plutôt que par des annotateurs humains. Hormis
cette substitution, la procédure de fine-tuning reste inchan-
gée, en maintenant la même architecture de modèle et la
même procédure d’exploration et de sélection d’hyperpara-
mètres.

3.5 Évaluation
Pour évaluer la performance, nous utilisons la bibliothèque
Python nervaluate [5], qui permet une analyse détaillée
des performances en reconnaissance d’entités nommées.
Plus précisément, nous rapportons les métriques suivantes :
Score F1 : Moyenne harmonique de la précision et du rap-
pel, fournissant une mesure globale de la capacité du mo-
dèle à identifier correctement les entités tout en minimisant
les faux positifs et les faux négatifs.
Nombre d’entités manquantes (Missing Count) : Nombre
de mentions d’entités présentes dans la vérité terrain mais
non prédites par le modèle, mettant en évidence les erreurs
liées au rappel.
Nombre d’entités superflues (Spurious Count) : Nombre
de prédictions d’entités ne correspondant à aucune entité
dans la vérité terrain, reflétant les faux positifs.
Nombre de correspondances exactes (Exact Match
Count) : Nombre d’entités prédites correspondant exacte-
ment aux annotations de la vérité terrain, à la fois en termes
de frontières et d’étiquettes. Cette métrique stricte évalue la
capacité du modèle à identifier précisément les entités sans
aucune déviation.
Nombre de correspondances partielles (Partial Match
Count) : Nombre de cas où une entité prédite chevauche
partiellement une entité de la vérité terrain sans correspon-
dance exacte. Cette métrique tient compte des prédictions
approximativement correctes, offrant une évaluation plus
nuancée que les seules correspondances exactes.

4 Résultats
Nous observons que l’approche traditionnelle de fine-
tuning sur des données manuellement annotées surpasse les
deux autres approches, tandis que l’approche hybride dé-
passe légèrement la méthode basée uniquement sur le LLM

(voir Table 1).
Nos résultats indiquent que l’approche hybride se rap-
proche des performances de la méthode traditionnelle. Cela
permet ainsi de réduire considérablement l’effort d’annota-
tion qui est particulièrement précieuse dans des contextes à
faibles ressources, où l’annotation manuelle est coûteuse et
chronophage. Les performances des modèles BERT four-
nissent une indication indirecte de la qualité de l’annota-
tion, les ensembles de données bien annotés contribuant gé-
néralement à de meilleures performances des modèles. Cela
suggère que les LLMs peuvent être exploités pour accélérer
le processus d’annotation. En automatisant ou en augmen-
tant le processus d’annotation, les LLMs ont le potentiel
de réduire la dépendance à un effort humain intensif tout en
maintenant une annotation de haute qualité, accélérant ainsi
le développement de jeux de données annotés dans des en-
vironnements à ressources limitées.
Bien que l’approche hybride surpasse la méthode basée sur
un LLM dans notre cas, l’écart de performance reste re-
lativement faible. Toutefois, le choix entre ces deux ap-
proches ne doit pas se limiter à des critères de perfor-
mances. D’autres facteurs peuvent être pris en compte.
Premièrement, l’utilisation des LLMs introduit un risque
d’hallucination, un problème absent dans la phase d’infé-
rence fondé sur le modèle BERT de la méthode hybride.
Un autre aspect critique est le stockage et le coût compu-
tationnel : alors que les méthodes d’annotation basées sur
les LLMs nécessitent souvent des modèles de grande en-
vergure, exigeant d’importantes ressources de stockage et
de mémoire, l’approche hybride exploite les LLMs unique-
ment pour générer l’ensemble d’entraînement. Par la suite,
seul BERT ou un autre modèle de langage de taille réduite
est utilisé, diminuant ainsi les besoins computationnels et
de stockage à long terme. Cette efficacité est particulière-
ment pertinente dans les environnements où les contraintes
de calcul et de stockage peuvent affecter la faisabilité du dé-
ploiement d’une solution de reconnaissance d’entités nom-
mées.
Une autre distinction clé réside dans le compromis entre
précision et rappel, comme le reflètent les métriques de
nombre d’entités manquantes (Missing Count) et d’entités
superflues (Spurious Count). L’approche hybride identifie
un plus grand nombre d’entités mais génère également un
nombre plus élevé de prédictions superflues, ce qui suggère
une inclination vers le rappel au détriment de la précision.
À l’inverse, l’approche basée sur les LLMs se montre plus
conservatrice.
Le choix entre ces méthodes doit donc être guidé par les
exigences opérationnelles spécifiques, en fonction de la



priorité accordée soit à un rappel plus élevé, soit à la réduc-
tion des faux positifs. Par ailleurs, les coûts computation-
nels et les contraintes de stockage doivent également être
pris en compte, car ces facteurs peuvent influencer de ma-
nière significative la faisabilité de chaque approche selon
l’environnement de travail.

4.1 Gestion des Hallucinations
Les sorties générées par le LLM peuvent contenir des hallu-
cinations [26] car le modèle génère des réponses qui ne cor-
respondent pas à l’intention de l’utilisateur. Dans notre cas,
les instances d’hallucination sont facilement repérables en
comparant la sortie du LLM (un document annoté, auquel
on soustrait les annotations pour notre analyse) à son entrée
(le document à annoter). Ainsi, nous avons identifié quatre
cas d’hallucinations, affectant soit la ponctuation, soit la
casse des caractères. Nous les reproduisons ci-dessous :

— Modification de la casse :
— Entrée 1 : cubesat attitude determination tech-

niques have significantly advanced in the past
decade , with many of the techniques found on
larger spacecraft now also available on Cube-
Sats .

— Sortie 1 : CubeSat attitude determination tech-
niques have significantly advanced in the past
decade , with many of the techniques found on
larger spacecraft now also available on Cube-
Sats .

— Entrée 2 : cubesat instrument builders are also
reimagining their instruments based on com-
mercial off-the-shelf ( cots ) parts .

— Sortie 2 : CubeSat instrument builders are also
reimagining their instruments based on com-
mercial off-the-shelf ( cots ) parts .

Explication : Le LLM a modifié la casse de "cubesat" en
"CubeSat". On constate que cette erreur peut s’expliquer
par l’inconsistance au niveau de la capitalisation de ce
terme dans le corpus, particulièrement visible dans l’Entrée
1, où l’on trouve les deux manières d’écrire le terme dans
la même phrase.

— Ponctuation :
— Entrée 1 : each fuel storage system must be de-

signed to prevent significant loss of stored fuel
from any vent system due to fuel transfer bet-
ween fuel storage or supply systems , or under
likely operating conditions .

— Sortie 1 : each fuel storage system must be de-
signed to prevent significant loss of stored fuel
from any vent system due to fuel transfer bet-
ween fuel storage or supply systems, or under
likely operating conditions .

— Entrée 2 : the exhaust system , including ex-
haust heat exchangers for each powerplant or
auxiliary power unit , must provide a means to
safely discharge potential harmful material .

— Sortie 2 : the exhaust system, including exhaust

heat exchangers for each powerplant or auxi-
liary power unit, must provide a means to sa-
fely discharge potential harmful material .

Explication : Suppression d’espace superflu après la
virgule, probablement due à un ajustement automatique du
modèle pour respecter la convention typographique stan-
dard assimilée lors de son apprentissage de la modélisation
du langage.

Ces modifications sont mineures et n’affectent que 0,4% du
jeu de données. Nous avons décidé de ne pas les prendre
en compte. Ainsi, le fine-tuning de l’approche hybride a été
réalisé sur l’ensemble des données annotées produites par
le LLM, y compris celles affectées par des hallucinations.

4.2 Limitations

Pour des raisons de praticité, notre étude s’est concen-
trée exclusivement sur un seul type d’entité dans un seul
ensemble de données. Étendre l’analyse à plusieurs types
d’entités et à divers ensembles de données permettrait
d’évaluer plus largement les approches proposées et leur ca-
pacité de généralisation. Également, il aurait été intéressant
d’explorer comment le choix du LLM impacte la perfor-
mance de notre approche hybride, par exemple en utilisant
des modèles comme GPT-3.5 ou un modèle open-source
type Mistral. De plus, notre implémentation de l’approche
basée sur les LLMs n’a pas exploré de manière exhaus-
tive toutes les techniques d’optimisation possibles, notam-
ment l’auto-vérification (self-verification), comme démon-
tré dans [23]. Cette technique introduit une étape d’infé-
rence supplémentaire où le modèle réévalue et affine ses
prédictions, renforçant ainsi sa robustesse et sa fiabilité.
L’intégration de telles améliorations pourrait encore opti-
miser les performances de l’approche basée sur les LLMs
et réduire les erreurs potentielles.

5 Conclusion
Dans cet article, nous avons comparé une approche clas-
sique à une nouvelle approche hybride utilisant un LLM
pour une tâche de reconnaissance d’entités nommées. Notre
approche hybride se base sur un LLM pour l’augmentation
des données d’annotation en partant d’un faible nombre
d’exemples, puis l’utilisation de ces données pour affiner
un SLM dans le but d’éviter les coûts prohibitifs d’utili-
sation d’un LLM à l’inférence. Nous avons comparé ces
approches sur un jeu de données d’exigences en aérospa-
tiale. Nos résultats, même si ils restent préliminaires, in-
diquent que l’approche hybride se rapproche des perfor-
mances d’une approche classique avec toutes des données
annotées manuellement (F1 > 0.80). Ainsi l’intégration des
LLMs dans le processus d’annotation peut aider à réduire
les coûts de déploiement à l’échelle de solutions d’extrac-
tion d’entités nommées sur des domaines spécifiques.



5.1 Travaux futurs
Nos résultats suggèrent que l’intégration des LLMs dans
le processus d’annotation offre des avantages significatifs.
Étant donné la complexité et le coût associés à la construc-
tion de corpus annotés de haute qualité, nous estimons
qu’une exploration approfondie de cette approche est jus-
tifiée. Plus précisément, l’exploitation des LLMs pourrait
rationaliser le flux de travail d’annotation en facilitant l’af-
finement itératif des consignes d’annotation et en assurant
une cohérence accrue entre les ensembles de données.
En outre, les LLMs pourraient être utilisés pour appliquer
rétroactivement des consignes mises à jour à des corpus pré-
cédemment annotés, garantissant ainsi leur alignement avec
l’évolution des standards d’annotation. Il serait intéressant
d’approfondir ces perspectives afin d’optimiser et d’élargir
le rôle des LLMs dans l’annotation des données.
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