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RÉSUMÉ
Ce travail s’inscrit dans le débat sur l’efficacité des grands modèles de langue par rapport aux petits
pour la classification de texte par amorçage (prompting). Nous évaluons ici le potentiel des petits
modèles de langue dans la classification de texte sans exemples, remettant en question la prédominance
des grands modèles. À travers un ensemble diversifié de jeux de données, notre étude compare les
petits et les grands modèles utilisant différentes architectures et données de pré-entraînement. Nos
conclusions révèlent que les petits modèles peuvent générer efficacement des étiquettes et, dans
certains contextes, rivaliser ou surpasser les performances de leurs homologues plus grands. Ce travail
souligne l’idée que le modèle le plus grand n’est pas toujours le meilleur, suggérant que les petits
modèles économes en ressources peuvent offrir des solutions viables pour des défis spécifiques de
classification de données.

ABSTRACT
Here the title in English.

This study is part of the debate on the efficiency of large versus small language models for text
classification by prompting. We assess the potential of small language models in zero-shot text
classification, challenging the prevailing dominance of large models. Across a diverse set of datasets,
our investigation benchmarks both small and large models using different architectures and pre-
training data. Our findings reveal that small models can effectively generate labels and, in certain
contexts, rival or surpass the performance of their larger counterparts. This research underscores the
notion that bigger isn’t always better, suggesting that resource-efficient small models may offer viable
solutions for specific data classification challenges.
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1 Introduction

Les grands modèles de langue (LLM) ont été largement favorisés par rapport aux modèles plus petits
pour résoudre les tâches grâce aux méthodes par amorces (prompting) (Brown et al., 2020; Hoffmann
et al., 2022; OpenAI, 2023; Chowdhery et al., 2022) dans le contexte d’indisponibilité de données
d’entraînement (zero-shot prompting).

Bien que les grand modèles soient très performants, leur utilisations présentent des difficultés - ils sont
gourmands en ressources, coûteux à employer et leurs performances ne sont pas toujours garanties
pour chaque tâche (Nityasya et al., 2021).

De toujours plus grands modèles (Kaplan et al., 2020; Hoffmann et al., 2022) ont été construits et
des jeux de données toujours plus sophistiqués ont été nécessaires (Zhang et al., 2023) pour atteindre
de bonnes performances. Leurs performances a priori supérieures en ont fait un choix privilégié pour
diverses tâches, même pour les tâches de classification de base.

Au fur et à mesure que le domaine du traitement du langage évolue, nous devons nous poser la
question suivante : les grands modèles de langue sont-ils essentiels pour une classification efficace
des données?

Dans cet article, nous examinons dans quelle mesure les petits modèles peuvent rivaliser avec les
grands modèles dans la création d’étiquettes. Sur différents jeux de données, nous voulons voir
comment les petits modèles peuvent correctement étiqueter des textes sans exemple (zero-shot
classification). Nous cherchons aussi à déterminer ce qui permet aux modèles d’obtenir de bons
résultats sur les tâches de classification. Nous comparons le fonctionnement des petits et des grands
modèles dans le cadre d’amorçage sans exemples (prompting zero-shot) sur différents jeux de données
afin de déterminer s’il est possible d’obtenir de bons résultats avec moins de ressources.

Nous pensons que cette étude est le point de départ de la compréhension des capacités réelles des
LLM lorsqu’ils sont utilisés pour des tâches de classification dans un contexte zero-shot.

Nos contributions principales sont :

1. Une évaluation d’un grand nombre de modèles de langue (de 77 millions à 70 milliards de
paramètres) ajustés sur des jeux de données d’instructions, avec différentes architectures
(encodeur-décodeur ou décodeur seul) et tailles sur de 15 jeux de données dans un contexte
zero-shot.

2. Des preuves relativement solides de l’efficacité des petits modèles dans la classification zero-
shot, où les performances des petits modèles sont comparables à celles de plus grands sur de
nombreux jeux de données dans les tâches de classification.

3. Nos évaluations sont mises à la disposition de la communauté en open-source, présentant les
méthodologies proposées, contribuant ainsi à l’intégrité et à la robustesse des études dans ce
domaine. Le code est disponible en ligne dans le dépôt XXXX.

L’article est organisé comme suit : La section 2 présente une revue de la littérature sur les approches
zero-shot. Dans la section 3, nous décrivons la méthodologie que nous suivons pour cette étude. La
section 4 présente les résultats et analyses. Enfin, nous concluons dans la section 5 et discutons des
limitations et travaux futurs.
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2 Travaux connexes

Classification de texte sans exemples & amorçage (Prompting) Le prompting consiste à fournir
un texte d’entrée (ou prompt) à un modèle de langue, qui génère ensuite un texte de sortie basé sur ce
prompt. L’objectif de la classification de texte sans exemples est de catégoriser des textes avec des
étiquettes sans entraînement préalable spécifique à cette tâche. Cette approche attire l’attention du
monde industriel et de la communauté scientifique car elle vise à supprimer le besoin d’ajustement
supplémentaire et, par conséquent, de données étiquetées additionnelles, qui sont souvent onéreuses à
obtenir.

Pour que le système, ici le modèle de langue, obtienne de bonnes performances sur les classes non
vues, il est nécessaire d’avoir des descriptions précises des classes non-vues, comme l’ont noté Xia
et al. (2018) et Liu et al. (2019a). Fei et al. (2022) améliorent la classification zero-shot en segmentant
les textes d’entrée et en exploitant les amorces (prompts) spécifiques aux classes. Meng et al. (2020)
ont proposé une stratégie qui utilise des noms d’étiquettes combinés à un auto-apprentissage adapté à
la classification zero-shot. De nombreuses méthodes nécessitent un jeu de données non étiquetées ou
une base de connaissances pour extraire les étiquettes pertinentes et faciliter l’auto-apprentissage.

Pour utiliser des modèles de langues et les méthodes d’amorçage (prompting) Schick & Schütze
(2021) propose d’exploiter des paires schéma-verbalisateur (pattern-verbalizer pairs) où le schéma
représente le prompt et le verbalisateur représente un mot, un token, par classe qui sera associé sur
la dite classe. Néanmoins, ils utilisent cette méthode non pas dans un cadre zero-shot mais dans un
cadre de classification avec ajustement.

Plus récemment, Zhao et al. (2023b) ont proposé d’utiliser k-Nearest-Neighbor fondé sur la similarité
entre plongement des mots du verbalisateur pour augmenter les performances de classification. Lu
et al. (2023) ont proposé la sélection par la perplexité pour sélectionner les meilleurs prompts dans un
contexte d’essai à zero-shot.

Alors que les travaux antérieurs se sont concentrés sur de nouvelles méthodes visant à rendre les
modèles de langues plus performants en matière de classification sans exemples, nous souhaitons
avoir un aperçu des caractéristiques des modèles et de leurs performances.

3 Dispositif expérimental

Bien que les auteurs de LLMs aient comparé leurs différentes tailles de modèles (Kaplan et al.,
2020; Hoffmann et al., 2022), cette étude élargit cette analyse en comparant directement différentes
architectures sur un ensemble étendu de jeux de données. Nous amorçons (promptons) divers modèles
de langue en utilisant 4 fonctions de scoring différentes (voir Section 3) pour classifier les phrases.
Nous évaluons la qualité de nos classifieurs par l’exactitude et le macro F1 score.

Tâches & Jeux de Données Nous examinons les performances des modèles sur 15 jeux de données,
sélectionnés pour représenter divers défis en classification. Par exemple nous utilisons les jeux
de données AGNews, avec ses 4 classes distinctes, et BBCNews, qui propose 5 classes. Pour la
classification de sentiments, la plupart des jeux de données proposent un choix binaire, comme pour
ethos (Mollas et al., 2022) ou plus granulaire comme sst-5 (Socher et al., 2013) avec 5 classes.
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La tâche de classification de spams inclut les jeux de données youtube (Alberto et al., 2015) ou
sms (Almeida & Hidalgo, 2012). La tâches de classification de relations inclut les jeux de données
tels que semeval (Hendrickx et al., 2010). La liste complète des jeux de donnée est en annexe B
(Tableau 7).

Les jeux de données sélectionnés sont équilibrés en termes de classes. On considère un jeu de données
comme déséquilibré si la classe majoritaire est au moins 2 fois plus grande que la classe minoritaire.
Ainsi nous avons choisi le macro F1-score pour les jeux de données déséquilibrés et l’exactitude pour
le reste.

Modèles Notre étude évalue un total de 72 modèles uniques. Nous sélectionnons à la fois des
modèles encodeur-décodeur (comme T5 (Raffel et al., 2020), mT0 (Muennighoff et al., 2023) et
Bart (Lewis et al., 2020)) et des modèles uniquement décodeur causal (tels que Llama (Touvron
et al., 2023) et Falcon (Penedo et al., 2023)). Nous optons pour différentes tailles pour les mêmes
modèles, allant de quelques millions à des centaines de milliards de paramètres. Par exemple, le
modèle Bart possède 255M ou 561M de paramètres, Falcon existe en version 7B ou 40B 1. Ces
modèles ont été choisis en fonction de leur prévalence dans la littérature, de leur efficacité rapportée
sur des tâches similaires et du fait que des versions adaptées aux instructions étaient disponibles pour
certains d’entre eux. L’ajustement sur les instructions fait référence à la stratégie de fine-tuning d’un
modèle de langue sur des jeux de données d’instructions (Longpre et al., 2023).

La liste complète des modèles est en annexe A (Tableaux 5 et 6).

Amorces (Prompts) Les prompts de nos expériences sont issues de la littérature et conçu pour être
simples et répondu par un seul token par le modèle de langue. Les amorces sont soit des traductions de
fonctions d’étiquetage issues du benchmark WRENCH (Zhang et al., 2021), soit créées de zéro dans
le même style. Elles sont adaptées à chaque tâche, par exemple les amorces pour le jeu de données
sms sont formulées différemment de celles pour le jeu de données bbcnews. Ceci permet d’assurer la
pertinence par rapport au domaine et maximiser la compréhension du modèle. La liste des amorces
par jeux de données est en annexe C, tableau 9.

Ainsi pour sms, le couple amorce/verbalisateur est

Amorce (Prompt)
Is the following message spam? Answer by yes or no.\n"{TEXT}"

Verbalisateur Texte/Classe
{1:"yes", 0:"no"}

Pour bbcnews, le couple amorce/verbalisateur est :

Amorce (Prompt)
"{TEXT}" is about "

Verbalisateur Texte/Classe
{0: "tech", 1: "business", 2: "sport", 3: "entertainment", 4: "politics"}

1. Nous n’avons pas testé Falcon 180B, car il n’était pas disponible pendant nos expériences
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Scoring Functions Dans la classification fondée sur les amorces (prompts), l’utilisation d’un ver-
balisateur associant des tokens aux étiquettes de classe est cruciale pour une classification précise.
Comme suggéré par (Holtzman et al., 2022), de nombreuses séquences valides peuvent représenter le
même concept, ceci est appelé compétition pour la forme de surface. Par exemple, "+", "positif",
"Plus positif que l’opposé" pourraient être utilisés pour représenter le même concept de po-
sitivité pour la tâche d’analyse des sentiments. Comme cette compétition existe, la manière dont
les verbalisateurs sont conçus influence grandement l’efficacité des approche par prompting pour
la classification. Zhao et al. (2023b) utilisent le k-Plus Proches Voisins pour la construction de
verbalisateur et augmentent leurs verbalisateurs fondés sur la similarité des embeddings.

Dans cette étude nous utilisons plusieurs fonctions de scoring pour évaluer leur impact sur les
performances de nos modèles, dont celles proposées par (Holtzman et al., 2022).

Probability argmaxi P(yi|x′)

DCPMI argmaxi
P(yi|x′)

P(yi|xdomain_conditional)

PMI argmaxi
P(yi|x′)

P(yi|xdomain_unconditional)

Similarity argmaxci∈C cos(e(t0), e(yi))
2

Outils pour l’Analyse Statistique Les trois principaux outils statistiques utilisés sont détaillés
ci-après :

Le Biweight Midcorrelation Coefficient est une alternative robuste au coefficient de corrélation
de Pearson pour quantifier l’association entre deux échantillons. Il est conçu pour être moins
sensible aux valeurs aberrantes que d’autres coefficients tels que celui de Pearson.

Analyse de Covariance - ANCOVA combine les techniques d’ANOVA et de régression pour
évaluer si les moyennes d’une variable dépendante sont égales à travers les niveaux d’une
variable indépendante catégorielle tout en contrôlant statistiquement pour les effets d’autres
variables continues (covariables).

Test de Kruskal-Wallis est une méthode non paramétrique pour tester si des échantillons pro-
viennent de la même distribution. Nous l’avons utilisé comme une méthode non paramétrique,
qui ne suppose pas une distribution normale des résidus, contrairement à l’analyse de variance
standard à un facteur.

4 Résultats

Sur les jeux de données mentionnés précédemment, nous comparons la performance des modèles de
langue et nous étudions : 1) la relation entre les performances des modèles et leurs tailles (le nombre
de paramètres), 2) les performances et leurs architectures, et 3) les performances et si le modèle a
été fine-tuné sur des jeux de données d’instructions. Ensuite, pour les deux types d’architectures
(encodeur-décodeur et décodeur seul), nous étudions l’impact de l’ajustement sur des instructions.

Le tableau 1 présente les scores de l’état de l’art pour chaque jeu de données 3.

3. Les jeux de données agnews, imdb, yelp, trec sont inclus dans l’entraiement du modèle mT0. Nous ne considérons donc
pas ses scores sur ces jeux de données.
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dataset SOTA Classe Maj. Meilleur Score Modèle # Paramètres

agnews 0.625 0.266 0.734 MBZUAI/LaMini-GPT-124M 163.0 M
bbcnews NaN 0.236 0.869 bigscience/mt0-large 1.2 B
cdr NaN 0.676 0.717 bigscience/bloomz-3b 3.6 B
chemprot 0.172 0.049 0.192 bigscience/bloomz-3b 3.6 B
ethos 0.667 0.566 0.597 bigscience/bloomz-1b1 1.5 B
financial_phrasebank 0.528 0.254 0.744 MBZUAI/LaMini-GPT-774M 838.4 M
imdb 0.718 0.500 0.933 MBZUAI/LaMini-Flan-T5-783M 783.2 M
semeval 0.435 0.054 0.270 bigscience/mt0-xxl 12.9 B
sms 0.340 0.464 0.699 mosaicml/mpt-7b 6.6 B
spouse 0.630 0.479 0.521 gpt2 163.0 M
sst-2 0.710 0.501 0.956 bigscience/bloomz-3b 3.6 B
sst-5 0.598 0.286 0.485 tiiuae/falcon-40b-instruct 41.8 B
trec NaN 0.072 0.324 mosaicml/mpt-7b-instruct 6.6 B
yelp 0.888 0.522 0.977 MBZUAI/LaMini-Flan-T5-783M 783.2 M
youtube 0.468 0.528 0.716 tiiuae/falcon-40b 41.8 B

TABLE 1 – Tableau illustrant les mesures de performance pour différents jeux de données :
Les colonnes sont (1) le nom de l’ensemble de données, (2) les scores de l’état de l’art (SOTA), (3)
les scores obtenus en prédisant systématiquement la classe majoritaire, (4) les scores les plus élevés
(surlignés en rouge lorsqu’ils sont meilleurs), (5) les modèles ayant ces meilleurs scores, et (6) le
nombre de paramètres pour chaque modèle.
Notez la présence d’entrées NaN, signifiant des jeux de données pour lesquels les références SOTA
n’ont pas été établies ou trouvées.

4.1 La taille du modèle n’a pas vraiment d’importance

La Figure 1 présente la relation entre le nombre de paramètres et la performance en termes de scores
Acc/F1 à travers divers jeux de données. Nous calculons le Biweight Midcorrelation Coefficient et les
p-valeurs associées pour chaque jeu de données. Ces résultats sont détaillés dans le tableau 2.

dataset correlation coef pvalue

agnews -0.1418 0.0536
bbcnews 0.0489 0.4877
cdr 0.2541 0.0002
chemprot 0.1318 0.0531
ethos -0.1519 0.0256
financial_phrasebank 0.0419 0.5406
imdb -0.2862 0.0001
semeval -0.0506 0.4595
sms -0.1209 0.0763
spouse -0.0254 0.7106
sst-2 0.0755 0.2693
sst-5 0.0061 0.9293
trec -0.1085 0.1403
yelp -0.0620 0.4008
youtube -0.0014 0.9836

TABLE 2 – Biweight Midcorrelation Coefficients et p-valeurs mesurant la relation entre le score et la
taille du modèle (log du nombre de paramètres) selon les datasets

D’après notre analyse, 10 des 15 jeux de données présentent des p-valeurs supérieures à 0,05, ce
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FIGURE 1 – Comparaison de la performance de différentes tailles de modèles à travers les jeux de
données. Les ligne en bleu indiquent la tendance générale, les lignes pointillées en rouge indiquent
pour les résultats des prédictions de la classe majoritaire, et la ligne verte indique les résultats état de
l’art pour les méthodes de prompting zero-shot.

qui suggère qu’il n’y a pas de lien significatif entre les scores de performance et la taille du modèle.
Cependant, trois jeux de données présentent des p-valeurs inférieures à 0,05, ce qui indique une
corrélation notable. Parmi ceux-ci, la corrélation est positive pour le jeu de données cdr mais négative
pour ethos et imdb. Deux jeux de données, à savoir agnews et chemprot, présentent des p-valeurs
proches du seuil de 0,05, ce qui rend leur corrélation peu concluante.

En conclusion, alors que de nombreux jeux de données ne montrent pas de relation directe entre des
tailles de modèle plus grandes et une amélioration des performances, des jeux de données comme
cdr, ethos, et imdb le font. De plus, la variance du coefficient de corrélation entre les jeux de données
suggère que la taille du modèle n’est pas le seul facteur déterminant des performances.

4.2 Impact de l’architecture sur les performances

La figure 2 illustre les variations de performances entre les architectures encodeur-décodeur et
décodeur seul. En utilisant l’ANCOVA, nous mesurons l’impact du choix de l’architecture sur les
scores de performance, tout en contrôlant l’effet de la taille du modèle. Les résultats sont présentés
dans le tableau 3.

D’une part, 7 des 15 jeux de données, nommément agnews, bbcnews, chemprot, semeval, sms, spouse
et youtube, présentent des p-valeurs inférieures à 0,05, ce qui suggère que l’architecture a un impact
significatif. En revanche, les jeux de données tels que cdr, ethos et financial_phrasebank ne sont pas
affectés par le choix de l’architecture. Le jeux de données imdb présente un impact non concluant. En
conclusion, bien que la taille du modèle ne soit pas un facteur dominant, le choix de l’architecture a
un impact significatif sur les performances dans ces jeux de données spécifiques.
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FIGURE 2 – Variation des perfor-
mances entre les différentes archi-
tectures.

Dataset statistique p-valeur Variances Egales

agnews 4.0676 0.0452 True
bbcnews 7.0640 0.0085 False
cdr 0.2519 0.6163 True
chemprot 4.4883 0.0353 True
ethos 0.3945 0.5306 False
financial_phrasebank 1.4592 0.2284 False
imdb 3.6687 0.0570 True
semeval 8.2301 0.0045 True
sms 11.9951 0.0006 False
spouse 4.7794 0.0299 True
sst-2 0.2501 0.6175 True
sst-5 0.7852 0.3766 True
trec 0.3382 0.5616 False
yelp 0.7103 0.4004 True
youtube 18.0011 0.0000 False

FIGURE 3 – ANCOVA indiquant l’impact de l’architecture
sur les scores selon le dataset

FIGURE 4 – Comparaison des performances
des modèles avec ou sans instruction sur l’en-
semble des données.

dataset statistique p-valeur Variances Egales

agnews 10.5411 0.0014 True
bbcnews 1.9492 0.1642 True
cdr 0.1635 0.6864 True
chemprot 2.3152 0.1296 True
ethos 5.8015 0.0169 True
financial_phrasebank 0.0001 0.9917 False
imdb 13.6945 0.0003 True
semeval 1.4016 0.2378 False
sms 2.6667 0.1039 True
spouse 0.3379 0.5617 True
sst-2 3.0055 0.0844 False
sst-5 1.8271 0.1779 True
trec 8.3534 0.0043 False
yelp 12.5571 0.0005 True
youtube 5.8369 0.0165 True

FIGURE 5 – ANCOVA indiquant l’impact de l’ins-
truction fine-tunning sur les scores selon le dataset

4.3 Impact de l’Instruction Fine-tuning sur les performances

De la même manière que pour l’architecture, nous avons quantifié l’impact de l’ajustement sur des
instructions sur les performances tout en contrôlant le nombre de paramètres. Nous avons utilisé
l’ANCOVA pour tester si les moyennes de nos scores ACC/F1 sont égales pour toutes les catégories
de la variable instruction_ft, tout en contrôlant statistiquement l’effet du nombre de paramètres.
Les résultats sont présentés dans le tableau 5.

La figure 4 montre l’impact de l’ajustement sur des instructions sur les scores de performance selon
les datasets. L’axe des y de chaque graphique affiche le score de performance (Acc/F1). L’axe des x a
deux valeurs : False et True, indiquant si le modèle a été ajusté sur des instructions ou non.

Pour de nombreux jeux de données, le fine-tuning sur les instructions améliore les performances par
rapport à l’absence de fine-tuning (agnews, ethos, imdb, trec, yelp, et youtube) comme le suggère les
p-valeurs significatives de l’ANCOVA. Une diminution des perfomances semble survenir lorsque les
modèles sont ajustés sur des instructions pour certains jeux de données. Pour bbcnews, youtube et
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sms, l’ANCOVA nous indique que cette diminution n’est pas significative, en revanche, pour ethos,
elle est significative.

Pour les autres jeux de données, bien qu’il puisse y avoir des différences visuelles dans les per-
formances avec et sans fine-tuning sur les instructions, ces différences ne sont pas statistiquement
significatives d’après les p-valeurs. Par conséquent, bien que le fine-tuning sur les instructions ait le
potentiel d’améliorer les performances des modèles sur de nombreux jeux de données, son impact
peut varier en fonction des jeux de données spécifiques.

4.4 Relation entre la taille du modèle et les performances par architecture

Le tableau 3 présente les coefficients de corrélation moyenne pondérée entre les tailles de modèle (log
du nombre de paramètres) et les scores de performance pour les deux types architectures étudiées.
On peut y retrouver une corrélation légère mais significative pour les modèles de décodeurs, mais
largement non-significative pour les modèles de encodeur-décodeur. Cela suggère que le décodeur
seul pourrait être plus sensible au nombre de paramètres ; un trop grand nombre de paramètres pourrait
nuire aux performances.

dataset correlation coef pvalue

causal -0.0435 0.0299
seq2seq 0.0065 0.8728

TABLE 3 – Biweight Midcorrelation Coefficients et p-valeurs mesurant la relation entre le score et la
taille du modèle (log du nombre de paramètres) selon les architectures

4.5 Impact de l’ajustement sur des instructions et des performances par archi-
tecture

La figure 6 compare visuellement l’impact de l’ajustement sur des instructions et les scores de
performance pour les deux architectures. En ordonnée est le score de performance (Acc/F1), en
abscisse une variable à deux modalité indiquant si le modèle a été ajusté sur des instructions.

Une ANCOVA est réalisée pour quantifier l’impact de l’ajustement sur des instructions sur chaque
architecture (encodeur-décodeur/décodeur-seul) tout en contrôlant l’effet de la taille du modèle. Le
tableau 4 présente les statistiques et les p-valeurs.

Pour l’architecture décodeur-seul, il n’y a pas d’impact significatif de l’ajustement sur des instructions
sur les scores. La p-valeur est ici de 0,6693, bien supérieure à 0,05. Pour l’architecture encodeur-
décodeurs, il y a un impact significatif de l’ajustement sur des instructions sur les scores. La p-valeur
pour l’architecture encodeur-décodeur est surlignée en rouge et s’élève à 0,0086, soit moins de 0,05.

La différence de résultats entre les deux architectures suggère que l’impact de l’ajustement sur des
instructions pourrait dépendre de l’architecture. Tant l’analyse graphique que l’ANCOVA montrent
un effet de l’ajustement sur des instructions sur l’architecture encodeur-décodeur.
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FIGURE 6 – Comparaison des performances entre
les modèles ajustés par instruction et les modèles
non ajustés, selon l’architecture

dataset statistique p-valeur Variances Egales

causal 0.1825 0.6693 True
seq2seq 6.9406 0.0086 False

TABLE 4 – "ANCOVA indiquant l’impact de
instruction_ft sur Acc/F1 selon les archi-
tectures

5 Conclusion & Perspectives

Ce travail avait pour but de déterminer si l’utilisation de grands modèles était nécessaire pour aborder
les tâches de classification en utilisant des techniques de prompting.

La performance des modèles de langue varie en fonction de multiples facteurs, y compris la taille du
modèle, les choix architecturaux et les stratégies de fine-tuning. Si un modèle plus grand entraîne
une amélioration des performances, ce n’est pas un facteur clef, le choix d’architecture du modèle a
un impact plus notable sur les résultats obtenus sur nos jeux de données. L’impact de l’ajustement
sur des instructions est également évident, mais son efficacité dépend de l’architecture. Une étude
complète d’autres architectures émergentes, telles que l’architecture RWKV (Peng et al., 2023) ou
les modèles fondés sur les states spaces models, pourrait apporter des nuances et des détails à cette
analyse. L’impact varié de l’ajustement sur des instructions à travers les jeux de données suggère le
besoin de techniques de fine-tuning plus avancées comme l’incorporation de recherche d’informations
pour assurer de meilleures performances de classification lors de l’armocage.

6 Limitations

Dans cette étude, nous avons limité notre évaluation à des prompts simples, non optimisés pour obtenir
les meilleurs réponses et nous n’avons pas étudié la variablité des résulats pour différents prompts (test
d’un seul prompt pour pour chaque jeu de données). De plus, nous avons concentré notre étude sur
les modèles encodeur-décodeur et décodeurs-seul sans les comparer avec des modèles encodeurs-seul.
Nous n’avons pas étudié pas la sensibilité des performances à certains facteurs externes tels que le
temps de pré-entraînement, la qualité des données de pré-entraînement ou les biais potentiels dans les
jeux de données. Ces facteurs externes pourraient influencer les résultats ou le caractère universel des
conclusions. Le choix et les hypothèses des outils statistiques pourraient influencer les résultats. Cette
étude n’inclut pas les modèles publiés très récemment. Ainsi le comportement de modèles très récents
comme les modèles conversationnels entraînés avec du RLHF/DPO pourrait exhiber des différences
dans nos conclusions.
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A Models

Model Number of Parameters Instruction-Tunned

bigscience/bloom (?) 560M, 1B1, 1B7, 3B, 7B1 No
bigscience/bloomz (Muennighoff et al., 2023) 560M, 1B1, 1B7, 3B, 7B1 Yes
tiiuae/falcon 7B, 40B Yes/No
tiiuae/falcon-rw 7B, 40B No
MBZUAI/LaMini-Cerebras (Wu et al., 2023) 111M, 256M, 590M, 1.3B Yes
MBZUAI/LaMini-GPT (Wu et al., 2023) 124M, 774M, 1.5B Yes
mosaicml/mpt 7B 30b Yes/No
databricks/dolly-v2 3b, 7B, 12b Yes
EleutherAI/pythia (Biderman et al., 2023) 70M, 160M, 410M, 1B, 1.4B, 2.8, 6.9B, 12B No
openlm-research/open_llama 3B 7B 13B No
openlm-research/open_llama_v2 3B 7B No
pankajmathur/orca_dolly 3B Yes
pankajmathur/orca_alpaca 3B Yes
pankajmathur/orca_mini 7B, 3B, 13B Yes
pankajmathur/orca_mini_v2 7B, 13B Yes
pankajmathur/orca_mini_v3 7B, 13B Yes

TABLE 5 – Decoder Only Models

Model Number of Parameters Instruction-Tunned

MBZUAI/LaMini-Flan-T5 (Wu et al., 2023) 77M, 248M, 783M Yes
T5 vanilla (Raffel et al., 2020) 77M, 248M, 770M, 3B, 11B No
bigscience/mt0 (Muennighoff et al., 2023) 300M, 582, 1.2B, 3.8B, 13B Yes
Bart (Lewis et al., 2020) 255M, 561M No

TABLE 6 – Encoder-Decoder Only Models
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B Datasets

Datasets Tasks #Classes #Test Examples Balance ratios

AGNews Topic Classification 4 12000 0.897
BBCNews Topic Classification 5 2000 0.742
CDR bio Relation Classification 2 4673 0.478
Chemprot Chemical Relation Classification 10 1607 0.004
ETHOS Sentiment Classification 2 998 0.766
financial_phrasebank Topic Classification 3 2264 0.218
IMDB Sentiment Classification 2 2500 1.000
SemEval Relation Classification 9 600 0.042
SMS Spam Classification 2 500 0.155
Spouse Relation Classification 2 2701 0.088
SST2 Sentiment Classification 2 1821 0.997
SST5 Sentiment Classification 5 2210 0.441
TREC Question Classification 6 500 0.065
Yelp Sentiment Classification 2 3800 0.915
Youtube Spam Classification 2 250 0.894

TABLE 7 – Descriptions des jeux de données

C Prompts

TABLE 8 – Prompt used

dataset prompts pmi_premise dcpmi_premise

sms Is the following message spam? Answer by yes or no.\n"TEXT" : The message is a spam ?
youtube Is the following comment spam? Answer by yes or no.\n"TEXT" : The comment is a spam ?
spouse Context: "TEXT"\n\nAre ENTITY2 and ENTITY1 married? Answer by yes or no. : Are the two entity are married?
cdr Context: "TEXT"\n\nDoes ENTITY1 induce ENTITY2 ? Answer by yes or no. : Does the drug induce the disease?
chemprot Context: "TEXT"\n\nWhat is the relation between ENTITY1 and ENTITY2 ? : What is the relation between the two entities?
semeval Context: "TEXT"\n\nWhat is the relation between ENTITY1 and ENTITY2 ? : What is the relation between the two entities?
sst-2 "TEXT" has a tone that is : The quote has a tone that is
sst-5 "TEXT" has a tone that is : The quote has a tone that is
yelp "TEXT" has a tone that is : The quote has a tone that is
imdb "TEXT" has a tone that is : The quote has a tone that is
ethos "TEXT" has a tone that is : The quote has a tone that is
financial_phrasebank "TEXT" has a tone that is : The quote has a tone that is
trec "TEXT" is about : The topic is
agnews "TEXT" is about : The topic is
bbcnews "TEXT" is about : The topic is

TABLE 9 – Description des amorces et verbalizers
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