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RESUME
L’extraction de relations documentaires (ER-DOC) est complexe en raison des interactions distantes
entre entités. Bien que des modeles performants comme ATLOP existent, leur efficacité avec peu de
données est peu étudiée. Nous proposons d’évaluer un modele compact bi-encodeur pour I’ER-DOC,
pré-entrainé sur des données synthétiques distillées, efficace en supervisé et en few-shot. Des tests
sur trois datasets montrent que ce modele surpasse les méthodes existantes en contexte de données
limitées et atteint des performances en zero-shot comparables a celles de grands modeles, a moindre
colit. Le code et le modele seront disponibles publiquement.

ABSTRACT
A bi-encoder model for few-shot document-level relation extraction

Document-level relation extraction (DocRE) is complex due to distant interactions between entities.
While effective models like ATLOP exist, their performance with limited data is understudied.
We propose evaluating a compact bi-encoder model for DocRE, pre-trained on distilled synthetic
data, effective in both supervised and few-shot settings. Tests on three datasets show that this
model outperforms existing methods in low-resource scenarios and achieves zero-shot performance
comparable to large models at a lower cost. The code and model will be publicly available.

MOTS-CLES : Extraction de relations documentaires, few-shot, pré-entralnement.

KEYWORDS: Document-level relation extraction, few-shot, pretraining.

1 Introduction

L’extraction de relations documentaires (ER-DOC) a pour but d’identifier des relations entre entités a
I’échelle du document (Figure 1). Cette tache constitue un défi majeur du traitement du langage naturel
car elle exige I’identification de liens entre entités parfois tres distantes dans le texte. Contrairement
a I’extraction au niveau de la phrase, la tiche d’ER-DOC ne se limite pas a la simple classification
d’une unique paire d’entités et offre un cadre d’évaluation complexe mais plus réaliste et plus proche
des applications industrielles ou biomédicales ou les relations dépassent les frontieres de la phrase et
ou les paires d’entités d’intérét ne sont pas connues a I’avance. Cette complexité est accentuée par
la croissance quadratique des paires négatives par rapport au nombre d’entités dans un document.
L’évaluation de référence s’appuie généralement sur des jeux de données tels que DocRED ou
Re-DocRED (Yao et al., 2019; Tan et al., 2022b).

Cependant, si I’extraction de relations au niveau de la phrase dans un contexte avec peu de ressources
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FIGURE 1 — Exemple d’extraction de relations au niveau d’un document : le texte et les annotations
sont issus du jeu de données Re-DocRED, les mentions d’une méme entité sont surlignées de la
méme couleur et, dans le graphe des relations, les mentions sont représentées par le type d’entité
auquel elles sont associées.

a été largement documentée (Boylan et al., 2025; Li et al., 2024a; Lan et al., 2023), les recherches sur
I’évaluation de la tiche d’ER-DOC dans des conditions similaires restent limitées. Dans un contexte
zero-shot, si les grands modeles de langage (LLM) sont trés performants pour la reconnaissance
d’entités nommées (NER) et I’extraction de relations (ER) (Sainz et al., 2024; Zhou et al., 2023; Wang
et al., 2023; Wei et al., 2023), leurs performances sur I’ER-DOC zero-shot demeurent restreintes (Li
etal.,2023; Xue et al., 2024). A I’opposé, des modeles encodeurs légers comme GLINER (Zaratiana
et al., 2024) montrent de bonnes performances en exploitant la similarité entre les représentations
des types d’entités et les segments textuels. Cette approche, griace a I’utilisation d’encodeurs bidi-
rectionnels, résout les problemes de mise a 1’échelle des modeles autorégressifs et surpasse souvent
des LLM bien plus coliteux. De plus, ces modeles zero-shot ne sont pas restreints a un ensemble
d’étiquettes appris pendant I’entrainement. Dans cette optique, cet article se concentre sur I’évaluation
du modele bi-encodeur GLiDRE (Armingaud, 2025), une adaptation de GLiNER pour I’ER-DOC.
Nos contributions sont les suivantes :

— Nous menons une analyse approfondie des performances de GLiDRE dans un large spectre de
situations sur les jeux de données DocRED, Re-DocRED, FREDo et Re-FREDo, en montrant
que ce modele l1éger spécialisé présente des performances compétitives dans les scénarios
avec peu de données.

— Nous démontrons que des modeles encodeurs plus petits et spécialisés peuvent €tre une
alternative efficace a des grands modeles de langages pour la tiche complexe d’ER-DOC tout
en présentant une évaluation a jour de ces modeles sur le jeu de données Re-DocRED dans un
contexte zero-shot.
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2 Etat de art

Méthodes d’ER au niveau document De nombreuses approches supervisées en ER-DOC étendent
le modele ATLOP (Zhou et al., 2021), qui introduit un module de contexte local et une fonction de
perte a seuil adaptatif. DREEAM (Ma et al., 2023) utilise en plus des annotations de preuves, tandis
que KD-DocRE (Tan et al., 2022a) emploie une attention axiale et une distillation de connaissances.
D’autres travaux ajoutent des contraintes de regles (Liu et al., 2023; Zhang et al., 2025) ou exploitent
les LLM comme LMRC (Li et al., 2024b), combinant un classifieur dédi€ et les capacités génératives
d’un LLM.

Jeux de données d’ER-DOC Les modeles sont souvent évalués sur DocRED (Zhou et al., 2021) et
Re-DocRED (Tan et al., 2022c¢), qui contiennent des documents complexes annotés avec des entités
et paires candidates. D’autres jeux de données incluent HacRED (Cheng et al., 2021) et SCiERC
(Luan et al., 2018), mais DocRED et Re-DocRED restent les seuls avec des annotations de preuves,
essentielles pour des modeles comme DREEAM.

ER-DOC dans un contexte few-shot 1. évaluation de la tiche en contexte few-shot a recu une
attention limitée. Une stratégie directe d’évaluation consiste a entrainer les modeles dans des régimes
a données contraintes, ou seul un petit sous-ensemble d’exemples étiquetés est disponible. Allant au-
dela de ce paradigme, FREDo (Popovic & Firber, 2022) et Re-FREDo (Meng et al., 2023) formulent
I’extraction de relations comme un probleme de méta-apprentissage avec taches épisodiques, utilisant
DocRED et Re-DocRED. SciERC sert de test hors domaine pour évaluer la généralisation. Des
approches comme RAPL (Meng et al., 2023) et TPN (Zhang & Kang, 2024) utilisent un apprentissage
par prototypes sur ces benchmarks.

3 Méthodologie

3.1 Extraction de relations documentaires

On représente un document par une séquence de mots. Dans ce document, on considere un ensemble
de m entités pré-identifiées £ = {eq, e, ..., e, }, ot chaque entité e; est associée a une ou plusieurs
mentions au sein du texte (les mentions sont données). L’objectif de I’ER-DOC est d’identifier les
triplets relationnels valides. Chaque triplet est de la forme (e, r, e;), ol e, e; € E représentent
respectivement les entités téte et queue (ou h peut étre égal a t), et r correspond a la relation établie
entre elles. Selon cette définition, I’ER-DOC correspond a une tache de classification multi-étiquettes
sur chaque paire d’entités, ou les étiquettes correspondent aux types de relations.

3.2 Architecture de GLIiDRE

L’ architecture de GLiDRE (Figure 2) s’inspire de la variante bi-encodeur de GLiNER !, et utilise
deux encodeurs distincts, I’un pour I’encodage du document et 1’autre pour celui des étiquettes

1. https://blog.knowledgator.com/meet—-the—-new—zero-shot—-ner—architecture-30ffc2cblee
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FIGURE 2 — Architecture de GLiDRE : modele bi-encodeur pour représenter le texte et les types de
relations.

de relations, ce qui offre plusieurs avantages : contrairement a la version uni-encodeur, 1’approche
bi-encodeur évite de concaténer les étiquettes et les jetons du document dans le contexte d’un unique
encodeur. A la place, le document et les étiquettes sont encodées séparément. Cela élimine le besoin
de tokens de séparation spéciaux et permet de s’affranchir des limites de longueur de contexte de
I’encodeur, autorisant ainsi un ensemble d’étiquettes potentiellement illimité. De plus, les plongements
lexicaux d’étiquettes peuvent étre précalculés, ce qui accélere I’inférence. Toutefois, 1’architecture
bi-encodeur augmente I’empreinte mémoire et ne permet pas d’attention croisée entre les étiquettes.
Par conséquent, elle peut éprouver des difficultés a désambiguiser des étiquettes s€émantiquement
proches.

Représentations des étiquettes et des mots Les plongements lexicaux d’étiquettes sont obtenus
par la moyenne des représentations des mots constituant les noms de ces étiquettes. Les plongements
d’étiquettes ainsi calculés passent par un réseau feed-forward a deux couches si la dimension de sortie
de I’encodeur d’étiquettes differe de la dimension de I’espace latent configurée pour GLiDRE. Pour
les mots du document, la stratégie classique des modeles de NER standards est adoptée : pour les
mots décomposés en sous-mots, la représentation du premier sous-mot est extraite.

Représentations des relations A partir des plongements lexicaux H € RE*P issus de ’encodeur
de document (ou L est la longueur de la séquence et D la dimension cachée de 1’encodeur), une
représentation pour chaque relation candidate définie par une paire d’entités est construite : (1) pour
chaque mention d’une entité, la représentation de la mention est calculée en effectuant 1’agrégation
moyenne des plongements des mots qui la constituent ; (2) la représentation d’une entité h. est dérivée
en calculant la moyenne des représentations de ses mentions ; (3) la représentation h,. de la relation
entre ey, et e; est obtenue par la concaténation (notée ®) de leurs représentations d’entités respectives
et en les traitant via un réseau feed-forward a deux couches.

h, = FEN(he, ® he, ) (1)
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Calcul des scores de relation Pour déterminer si une paire d’entités candidate (e, e;) est un
type de relation ¢ donné, le score de similarité suivant entre la représentation de la relation 5, et la
représentation du type de relation h; est mesuré :

s(en, e, t) = o(h, hy) ()

ot o(z) = (1 + e~*)~! est la fonction sigmoide. Une relation ¢ est assignée 2 la paire d’entités
(en,et) sis(ep,er,t) > 7 ou 7 est un seuil de décision prédéfini.

3.3 Fonction de perte

Afin de remédier au probleme de déséquilibre des classes dans les jeux de données d’ER-DOC, la
fonction de perte Focal Loss proposée par Lin et al. (2017) est utilisée lors de I’entrainement. La
Focal Loss est une fonction de perte d’entropie croisée mise a I’échelle dynamiquement, congue pour
réduire le poids de la contribution des exemples bien classés et concentrer 1’apprentissage sur les
exemples difficiles. Elle est définie comme suit :

FL(p:) = —a (1 — py)" log(p:) 3)

ou p; représente la probabilité estimée par le modele pour la classe de la vérité terrain. Le parametre
de focalisation vy ajuste la vitesse a laquelle les exemples faciles sont dépondérés, et le facteur de
pondération oy permet d’équilibrer I’importance relative des exemples positifs et négatifs.

3.4 Contexte Local

Afin d’améliorer les représentations, plusieurs méthodes inspirées d’ ATLOP (Zhou et al., 2021) sont
utilisées, notamment le Localized Context Pooling. Cette technique utilise les scores d’attention de
I’encodeur du document pour se focaliser sur les parties les plus pertinentes pour une paire d’entités
donnée. Soit A € RE*! ]a matrice d’attention au niveau du document issue de la derniere couche de
I’encodeur, moyennée sur I’ensemble des tétes d’attention. Pour I’entité téte ej, et I’entité queue e;,
leurs vecteurs d’attention correspondants Ay, et A; sont extraits en moyennant les scores d’attention
sur les tokens de leurs mentions respectives. Un vecteur d’attention conjointe « est ensuite calculé via
un produit d’Hadamard, puis normalisé et utilisé pour calculer une somme pondérée des plongements
lexicaux, créant ainsi un vecteur de contexte localisé cjo¢

L

0
oa=A, ® A; Cloc = Z L—ZHz “4)
i=1 Zj:l Qj

Enfin, les représentations affinées pour les entités téte h,, et queue h, sont calculées en concaténant
leurs représentations initiales avec le vecteur de contexte localisé, puis en les traitant par deux réseaux
feed-forward a deux couches :

h,, = tanh(FEN}, (he, @ Cioc)) h!

e

¢ tanh(FFNt(het & Cloc)) (5)

La représentation finale de h,. est alors calculée a partir de h;, et h/ en utilisant I’équation 1.
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3.5 Données de pré-entrainement

Pour renforcer ses capacités de généralisation, GLiDRE distille de la connaissances a partir d’un
grand modele de langage. Conformément aux pratiques usuelles, nous qualifions cette étape de pré-
entrainement. Son corpus de pré-entrainement a été constitué via une méthodologie d’annotation semi-
automatisée inspirée de Zhou et al. (2023). Les documents sont d’abord échantillonnés aléatoirement
a partir de FineWeb (Penedo et al., 2024), un jeu de données de haute qualité construit a partir
d’archives Common Crawl en anglais, filtrées et dédoublées.

Qwen3-30B-A3B-Thinking-2507 est ensuite utilisé pour générer des annotations pour les entités et
pour les relations qui les lient sous un format JSON. Les sorties brutes sont filtrées pour éliminer les
instances contenant du JSON mal formaté ou les documents dépassant un seuil de longueur prédéfini.

Le jeu de données résultant comprend 70 412 documents dotés d’étiquettes extrémement variées,
avec 45 047 types de relations uniques. Parmi les types de relations les plus fréquents, on trouve
notamment IS_LOCATED_IN, PLAYS_FOR, PART_OF et USES. Ce jeu de données sert de base
au pré-entralnement du modele.

4 Expériences

4.1 Contextes d’évaluation

Entrainement supervisé standard Nous évaluons les performances du modele sur le jeu de
données anglais Re-DocRED (Tan et al., 2022c), une version révisée par des experts humains de
DocRED pour corriger le taux élevé de faux négatifs, les incohérences logiques et les erreurs de
coréférence. Ce corpus contient environ 3000 documents d’entrainement et 500 documents pour la
validation et le test, avec, en moyenne, une vingtaine d’entités par document et un trentaine de triplets
a identifier. Nous utilisons trois configurations distinctes, en mettant 1’accent sur les régimes avec
peu de ressources ot les avantages de GLiDRE sont les plus marqués : (1) nous affinons différents
modeles sur des sous-ensembles de données d’entrainement échantillonnés aléatoirement, contenant
1, 5, 10, 50, 100, 500 ou 1000 documents, (2) nous comparons le modele affiné sur I’ensemble de
I’échantillon d’entrainement a des modeles de référence a 1’état de 1’art, (3) nous examinons les
performances en zero-shot en comparant GLiDRE a des LLM plus massifs sans aucun ajustement
spécifique a la tache, soulignant ainsi la compétitivité du modele dans des scénarios avec peu ou pas
de données étiquetées.

Meta-apprentissage épisodique [’évaluation est faite sur les benchmarks FReDo (Popovic &
Farber, 2022) et Re-FReDo (Meng et al., 2023), qui réorganisent les documents de DocRED, Re-
DocRED et SciERC dans un format épisodique. L’évaluation est structurée en deux taches : une
tache intra-domaine comprenant environ 15 000 épisodes issus de DocRED, et une tache hors-
domaine plus complexe de 3 000 épisodes issus de SciERC. Chaque épisode se compose d’un
petit ensemble de support de 1 ou 3 documents et d’un ensemble de requéte. Pour garantir une
évaluation few-shot rigoureuse, les types de relations pour I’entrainement, le développement et le
test sont strictement disjoints. Nous avons adopté un protocole d’affinage en deux étapes afin de
garantir une comparaison équitable avec les méthodes basées sur les prototypes. D’abord, nous
réalisons une phase d’alignement initial en entrainant le modele pendant 500 étapes sur I’ensemble
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d’entrainement complet, principalement pour aligner les représentations des étiquettes (par exemple,
pour la cohérence de la capitalisation). Ensuite, pour chaque épisode, nous affinons le modele pendant
20 époques sur I’ensemble de support avec 1 ou 3 exemples fourni selon la configuration, avant
d’évaluer ses performances sur I’ensemble de requéte de 1’épisode.

Métriques d’évaluation Nous utilisons les métriques standards de Re-DocRED (Tan et al., 2022c) :
FI correspond au score F1 en micro-moyenne sur les triplets de relations, et /gn_F1 est le score F1
excluant les triplets de I’ensemble de test qui apparaissent également dans 1’ensemble d’entrainement.

Pour la reproductibilité des résultats, les détails d’implémentation du modele sont fournis en an-
nexe A.1.

4.2 Résultats
4.2.1 Contexte supervisé avec peu de données

Dans les scénarios avec peu de ressources, nous évaluons I’efficacité du modele en le comparant a
deux modeles supervisés a I’état de ’art : DREEAM (Ma et al., 2023) et ATLOP (Zhou et al., 2021)
(ces modeles sont détaillés en annexe A.2). De plus, nous comparons GLiDRE au LLLM Qwen3-30B-
A3B-Thinking-2507 en ajoutant les exemples d’entrainements dans le contexte du modele (in-context
learning ou ICL), en utilisant les mémes sous-ensembles que ceux fournis aux modeles supervisés.

Cette comparaison permet de déterminer la taille critique du jeu de données a partir de laquelle ces
méthodes supervisées conventionnelles égalent les performances du modele, permettant ainsi de
quantifier dans quels scénarios GLiDRE présente un avantage dans un contexte de données limitées.

Modéle N=1 N=5 N=10 N =50 N =100 N =500 N =1000

ATLOP 4.324319 18.764+493 29.481391 50.364118 O57.17+037 68911043 T71.7040.20

DREEAM 4.27 1350 16.024746  27.071581 52.054200 H8.14198¢ 69.32.0931 71.6710.32

GLiDRE (110 pre.) 10-53i7.51 16~95i5.12 27-24i4.13 45-71i1.88 52~21i0.90 65.26i0.43 69.10i0_20

GLiDRE 26.12.697 35.171500 42.821557 54991177 60.20107¢ 69.011066 72.011032
LLM

Qwen (ICL) 25-43:t2.04 24-71:|:1.28 27.02:|:1_21 27.32;‘;1_25 24.06:|:0.55 00C 00C

TABLE 1 — Performances en F1 (micro-moyenne) pour GLiDRE, ATLOP, DREEAM et Qwen3-
30B-A3B-Thinking-2507 selon différentes tailles d’ensemble d’entrainement (/V). Tous les modeles
utilisent les mémes 5 sous-ensembles pour chaque valeur de V. Les meilleurs résultats par colonne
sont indiqués en gras.

Les résultats présentés dans le Tableau 1 démontrent clairement la supériorité de GLiDRE dans
les scénarios avec peu de données. Dans les cas les plus limités (N < 100), GLiDRE devance
largement ATLOP et le modele de référence de 1’état de 1I’art, DREEAM. Cet avantage significatif
se maintient jusqu’a N = 100 échantillons, I’écart de performance ne commengant a se réduire que
lorsque le volume de données d’entrainement atteint 500 et 1000 échantillons. L’étude d’ablation
(GLiDRE no pre.) confirme que la phase de pré-entrainement synthétique constitue le principal moteur
de cette efficacité dans un contexte de faibles ressources. Par ailleurs, bien que Qwen affiche des
performances correctes avec un tres faible nombre d’exemples, ses résultats n’augmentent pas de
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maniere proportionnelle a N. Des N = 500, la quantité d’exemples dépasse la fenétre de contexte du
modele (noté OOC, pour Out of Context).

4.2.2 Contexte de méta-apprentissage épisodique

FREDo ReFREDo

Modeéle I . . . .

ntra-Domaine Hors-Domaine Intra-Domaine Hors-Domaine

1-Doc F; 3-Doc F; 1-Doc F; 3-Doc F; 1-Doc F} 3-Doc F; 1-Doc F; 3-Doc F;

DL-Base 0.60 0.89 1.76 1.98 1.38 1.84 1.76 1.98
DL-MNAV 7.05 8.42 0.84 0.48 12.97 12.43 1.12 2.28
DL-MNAVs/ g 7.06 6.77 1.77 2.51 13.37 12.00 1.39 2.92
DL-MNAVsip+sBN 1.71 2.79 2.85 3.72 4.59 5.43 2.84 3.86
RAPL 8.75 10.67 3.33 5.35 15.20 16.35 3.51 5.48
TPN 9.12 8.64 3.98 4.48 15.54 15.73 4.72 5.02
GLiDRE 12.44 14.71 8.87 6.46 23.00 27.35 9.05 6.95
utilisant un LLM (Pan et al., 2025)
ChatGPT ;¢ 2.25 2.95 5.22 5.83 2.86 5.39 5.22 5.83
Llama-3-8B-Instruct;¢r, 2.04 2.27 5.05 5.53 3.07 2.36 5.05 5.53
Llama-3-8B-Instructp/ciarcrL 13.81 14.67 4.50 5.46 21.14 23.89 5.79 5.49
Llama-3-8B-Instruct p 14.98 16.83 7.42 7.54 31.54 33.12 8.10 8.69

TABLE 2 — Performances en few-shot episodique sur les jeux de données FREDo et ReFREDo, en
macro-moyenne et reportés de (Meng et al., 2023) (Zhang & Kang, 2024) et (Pan et al., 2025). Les
meilleurs résultats par colonne sont affichés en gras.

Pour cette évaluation, nous suivons le protocole épisodique défini par FREDo et Re-FREDo. Nous
comparons GLiDRE a quatre méthodes prototypiques spécifiquement développées pour I’ER-DOC en
few-shot épisodique : DL-MNAYV (Popovic & Firber, 2022), RAPL (Meng et al., 2023), TPN (Zhang
& Kang, 2024) et Prototype Tuning (Pan ef al., 2025). Les détails de ces modeles sont fournis en
annexe A.2.

Comme le montre le Tableau 2, GLiDRE atteint des performances comparables sur les deux bench-
marks par rapport aux approches basées sur des LLM possédant 10x plus de parametres. GLiDRE
est particulierement performant dans le contexte hors-domaine, ou la tiche consiste a généraliser vers
des relations issues du jeu de données SciERC, soulignant ainsi I’efficacité du pré-entrainement sur
des données synthétiques pour le transfert de domaine.

4.2.3 Contexte supervisé sur tout I’ensemble d’entrainement

Pour I’apprentissage supervisé sur un large ensemble d’entrailnement, nous comparons GLiDRE a
plusieurs modeles a 1’état de 1’art : en complément de DREEAM et ATLOP, nous ajoutons les
modeles KD-DocRE (Tan et al., 2022a) et TTM-RE (Gao et al., 2024), ainsi que GLIiREL (Boylan
et al., 2025), une adaptation de GLiNER pour I’extraction de relations au niveau de la phrase (en
utilisant les coréférences de la vérité terrain pour agréger les relations détectées au niveau phrastique).

Nous rapportons également les résultats des méthodes récentes s’ appuyant sur les LLLM, en comparant
GLiDRE a la méthode introduite par Li ef al. (2024b). Cette méthode utilise 1’affinage de modeles
Llama (Touvron et al., 2023) via une adaptation de bas rang LoRA (Hu ef al., 2022), tout en améliorant
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Modéle Val F1 Val Ign F1 Test F1 Test Ign F1
Modeles ER-DOC

ATLOP (ZhOll et al., 2021) 76.15:&0.23 75.88io_23 77.81i0,71 76-13j:0.28
KD-DocRE (Tan et al., 20228.) 77.88i0.42 77.1210‘49 78.28:1:0.72 77.60i0,25
TTM-RE (Gao et al., 2024) 78.1310_12 78.05i0,17 79~95j:0.13 78.20i0~34
DREEAM (Ma et al., 2023) 79-42:|:0.18 78.36;&0,19 80.20:|:0.45 78.5610.39
Méthode basée sur les LLM (Li et al., 2024b)

LMRC LLaMA2-13B-Chat - - 74.63 74.08
Modele inspiré de GLINER

GLiREL (Boylan et al., 2025) - - 04.13 53.24
GLiDRE 77641005 76541004 77.801022 76.7310.22

TABLE 3 — Performances sur le jeu de données Re-DocRED. Les scores F1 sont calculés sur les jeux
de test et de validation. Les résultats reportés proviennent des articles correspondant excepté pour les
modeles d’ER-DOC dont les résultats proviennent de (Gao et al., 2024).

les performances a I’aide d’un classifieur chargé d’identifier des relations potentielles et de guider le
LLM affiné. Nous ne rapportons que les meilleurs résultats.

Les résultats présentés dans le Tableau 3 montrent que GLiDRE atteint des scores honorables sur le
jeu de données Re-DocRED alors que le modele n’a pas été spécifiquement congu pour étre entrainé a
grande échelle, ce qui souligne sa polyvalence et son adaptabilité a divers scénarios. Avec un score F1
de 77.8 sur I’ensemble de test, GLiDRE se place en compétition directe avec des modeles d’ER-DOC
établis tels qu’ ATLOP et KD-DocRE. Des méthodes comme DREEAM et TTM-RE obtiennent
des scores plus importants, mais en integrant des mécanismes additionnels, tels que 1’utilisation de
preuves pour DREEAM ou le module 7oken Turing Machine pour TTM-RE. Par ailleurs, GLiDRE
dépasse I’approche LMRC, fondée sur les LLLM, de plus de 3 points de F1, tout en étant nettement plus
petit et plus économe en calculs, ce qui souligne 1’avantage des architectures d’encodeurs spécialisés
pour cette tache par rapport a I’affinage de LLM généralistes. Enfin, la comparaison avec GLiREL
souligne I’importance des adaptations architecturales de GLiDRE pour I’extraction au niveau du
document.

4.2.4 Contexte Zero-Shot

Le cadre d’évaluation sans exemple (zero-shot) pour I’ER-DOC reste un domaine de recherche
largement sous-exploré. Nous établissons une nouvelle référence en évaluant les performances de
grands modeles de langage récents et performants. Notre méthodologie de prompting s’ inspire de
travaux récents sur 1’extraction d’informations zero-shot (Yuan et al., 2023) : nous annotons les
mentions d’entités directement dans le texte d’entrée a I’aide de balises spéciales et interrogeons le
modele pour produire des triplets sous la forme (téte, relation, queue).

Les résultats (Tableau 4) montrent que GLiDRE, avec ses 800 millions de parametres, atteint des
performances compétitives face a des LLLM de taillle tres supérieure. Avec un score F1 de 17, 52,
GLiDRE surpasse Llama 3.3 70B, Qwen3-4B Instruct, Gemma3 27B Instruct et Qwen3 4B Thinking,
tout en ne demandant qu’une fraction de leur cofit d’inférence, montrant que, pour des taches spéciali-
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Modéles ValF1 VallgnF1 TestF1 TestlIgnF1 Temps (s)

Grands Modeles de Language affinés en instruction

Qwen3-4B 0.35 0.35 0.36 0.36 1200
Gemma3 27B 13.52 13.38 12.77 12.66 300
Llama 3.3 70B 15.67 15.57 15.81 15.71 1680
Qwen3-30B-A3B 17.29 16.92 17.87 17.52 4800
Mistral-Large 123B  18.49 18.33 18.61 18.50 1800
Grands Modeles de Language affinés en raisonnement

Qwen3-4B 16.12 16.09 16.85 16.82 14400
Qwen3-30B-A3B 20.70 20.62 21.58 21.48 14400
Modele étudié

GLiDRE 17.47 17.08 17.52 17.20 40

TABLE 4 — Performance zero-shot sur les ensembles de test et de validation de Re-DocRED

sées comme I’ER-DOC, une architecture dédiée peut rivaliser avec les capacités de raisonnement de
modeles massifs généralistes.

De plus, I’inférence de GLiDRE sur les 500 documents de test nécessite moins de 10 Go de mémoire
vidéo et prend environ 40 secondes avec un seul GPU NVIDIA A100-80GB, alors que Mistral-Large
(123B) demande une configuration distribuée d’au moins quatre GPU A100-80GB pour supporter son
empreinte mémoire supérieure a 300 Go.Cette comparaison montre que GLiDRE est non seulement
plus compact, mais aussi plus de 40 fois plus frugal en termes de puissance de calcul totale requise.

De plus, I'utilisation de LLLM pour des taches d’extraction nécessite une ingénierie complexe (prompts
dédiés, inférence contrainte) pour produire des sorties structurées exploitables et limiter les hallucina-
tions. A I’inverse, GLiDRE génére nativement des prédictions structurées. Cet avantage est illustré
par nos tests avec Qwen3-4B-Instruct, qui produit fréquemment des sorties qui ne peuvent pas €tre
décodées.

4.2.5 Analyses complémentaires

Pour compléter I’évaluation du modele, nous avons effectué une analyse des impacts des différents
choix architecturaux. L’analyse complete des résultats est détaillée en annexe A.3 mais nous résumons
les éléments principaux de cette analyse ici :

— LogSumExp vs. Mean Pooling : plusieurs modeles d’ER-DOC ont montré une amélioration
par I'utilisation de la fonction LogSumExp pour agréger les représentations des mentions
d’entités : une comparaison des deux approches a montré qu’une simple moyenne donnait des
meilleurs résultats pour le modele GLiDRE;

— Pré-entrainement et contexte local : une étude d’ablation détaillée a montré que, méme en
contexte entierement supervisé, le pré-entrainement apporte un gain et que 1’intégration du
module de contexte local (LOP) permet également d’améliorer les résultats ;

— Adaptation de la fonction de perte a seuil adaptatif : I’ajout d’un seuil adaptatif, introduit
dans le modele ATLOP pour apprendre un seuil de décision dynamique par relation, n’apporte
pas d’amélioration pour GLiDRE.
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4.2.6 Limites

GLiDRE, malgré son efficacité, présente plusieurs limites. Le nombre de paires de relations candidates
croit de maniere quadratique avec le nombre d’entités, augmentant la consommation de mémoire.
[’ architecture bi-encodeur est limitée par la taille de contexte maximale de I’encodeur de document
(ex. 512 tokens pour DeBERTa), mais cette restriction est partagée par les modeles DREEAM, ATLOP,
KD-DocRE et TTM-RE et n’affecte pas les documents de Re-DocRED. Dans le cas général, les
documents dépassant cette limite peuvent étre tronqués ou segmentés, par exemple avec une fenétre
glissante, ce qui risque néanmoins de briser certaines dépendances inter-phrastiques lointaines. Une
autre solution consiste simplement a utiliser un modele encodeur ayant un contexte plus large, comme
BGE-Large-V1.5 (8k tokens).

Le calcul du score de similarité indépendant pour chaque paire entité-relation dans GLiDRE ne
permet pas de considérer les interactions entre les étiquettes. Une premiere analyse qualitative des
résultats a montré que la plupart des erreurs vient d’une difficulté a distinguer des types de relations
sémantiquement proches, ce qui pourrait résulter de cette architecture. Une architecture de type
cross-encoder permettrait de prendre en compte ces dépendances mais ne serait dans la pratique pas
traitable lorsque les types de relations sont trop nombreux.

L’ évaluation réalisée suppose que les entités et les chaines de coréférence sont fournies, mais GLiDRE
n’effectue ni la reconnaissance d’entités nommées ni la résolution de coréférences. Son efficacité
dans une chaine de traitement complet dépend donc de la précision des modules en amont. Cette
limite étant intrinseéque a la tiche considérée, elle est partagée par les autres modeles de référence
auxquels nous nous comparons.

Le pré-entrainement de GLiDRE repose sur 1’annotation synthétique de textes par un LLM, ce qui
comporte un risque de propagation des biais. Ce risque est atténué par des directives d’annotation
claires et pourrait €tre limité en combinant plusieurs prompts et modeles, ou en faisant réviser un
sous-ensemble d’annotations par des réviseurs humains.

5 Conclusion

Nous proposons dans cet article une évaluation de GLiDRE, un nouveau modele bi-encodeur léger
pour I’extraction de relations documentaires qui reconceptualise I’ER-DOC comme un probleme de
mesure de similarité entre plongements lexicaux. Nous démontrons, a travers des expérimentations
approfondies sur les jeux de données Re-DocRED, FREDo et Re-FREDo, que GLiDRE atteint des
performances en few-shot épisodique qui rivalisent avec 1’état de 1’art et €gale ou surpasse des LLM
bien plus massifs en configuration zero-shot, tout en ne consommant qu’une fraction de leur cofit
calculatoire. Dans des contextes avec peu de ressources, GLiDRE rivalise des modeles enticrement
supervisés et, de plus, il fournit des prédictions structurées sans nécessiter de prompting complexe ou
d’inférence contrainte. Son efficacité en fait un choix logique pour les applications réelles d’extraction
d’informations.

Des améliorations du modele pourront explorer la génération synthétique de relations pour combler
davantage les écarts de performance restants et étudieront des méthodes de seuil adaptatifs adaptées a
la configuration bi-encodeur afin de renforcer la robustesse du modele face des relations éloignées de
son domaine de pré-entrailnement.
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A Annexes

A.1 Détails d’implémentation

Toutes les expérimentations sont réalisées sur un GPU NVIDIA H100 avec une taille de batch de
16. Pour la phase de pré-entrainement, le modele est entrainé durant 50 000 étapes. Pour I’affinage,
le modele est entrainé pendant 10 000 étapes. Nous utilisons deux taux d’apprentissage : 1 x 107>
pour les encodeurs du modele et 1 x 10~ pour toutes les autres couches. Pour les expériences
dans un contexte avec peu de ressources et entierement supervisées, nous rapportons la moyenne et
I’écart-type sur 5 expériences différentes. La version du modele obtenant la meilleure performance
sur ’ensemble de développement, ainsi qu’un seuil de décision de 0.5, sont utilisés pour 1’évaluation
sur I’ensemble de test. Le modele utilisé€ est fondé sur deux encodeurs pré-entrainés sur 1’anglais :
DebertaV3 Large (He et al., 2021) pour I’encodeur de documents et BGE-Large V1.5 (Xiao et al.,
2023) pour I’encodeur d’étiquettes, conformément a la version bi-encodeur de GLiNER. Le modele
final comprend environ 800 millions de parametres. LLa phase de pré-entrainement dure environ
24 heures, tandis que 1’affinage sur le jeu de données Re-DocRED nécessite 3,5 heures. De plus,
I’évaluation du modele sur le jeu de données Re-FReDo est particulierement exigeante en calcul en
raison du grand nombres d’épisodes, qui impose des entrainements répétés et la ré-initialisation des
poids du modele pour chaque épisode. Ce processus représente environ 35 heures de calcul pour la
tache intra-domaine et 5 heures pour la tiche hors-domaine.

A.2 Détails des modeles utilisés dans les expériences

Nous détaillons dans cette section les modeles de 1’état de 1’art auxquels nous nous comparons dans
nos expériences :

Modeles évalués en contexte de données limitées

DREEAM (Ma et al., 2023) représente 1’état de I’art sur le jeu de données dans le scénario
entierement supervisé. Ce modele s’appuie sur le guidage de I’attention via les preuves
utilisées comme signaux d’apprentissage, et peut employer une stratégie d’auto-entrainement
pour apprendre 1’extraction de preuves sans annotations explicites.

ATLOP (Zhou et al., 2021) formule I’ER-DOC comme une tache de segmentation sémantique,
introduit le module de contexte local pour capturer des informations locales grace a 1’atten-
tion, ainsi qu’une fonction de perte a seuil adaptatif pour apprendre des seuils de décision
dynamiques. Ce modele est plus comparable a GLiDRE car il ne nécessite pas d’annotations
sur les preuves.

Modeles évalués en contexte few-shot épisodique

DL-MNAYV (Popovic & Firber, 2022) adapte la méthode MNAV (Sabo et al., 2021), initiale-
ment congue pour I’extraction de relations au niveau de la phrase, aux documents en effectuant
I’agrégation des représentations de mentions et en modélisant explicitement les cas ou aucun
des types de relations ne correspond (NOTA pour none-of-the-above) via des vecteurs NOTA
appris, une fonction de perte a seuil adaptatif et un échantillonnage des exemples NOTA
s’appuyant sur le support lors de I’inférence.
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RAPL (Meng et al., 2023) affine les prototypes par I’agrégation au niveau des instances et un
apprentissage contrastif pondéré par les relations, tout en construisant des prototypes NOTA
spécifiques a la tache.

TPN (Zhang & Kang, 2024) améliore le transfert inter-domaines grace a un encodeur hybride,

un apprentissage de prototypes NOTA transférables et un module de calibration pour atténuer
le biais envers les NOTA.

Prototype Tuning (Pan ef al., 2025) est une approche de méta-apprentissage pour les LLM qui
integre directement les prototypes de relations dans I’affinage.

Modéles évalués en contexte supervisé

KD-DocRE (Tan et al., 2022a) exploite un module d’attention axiale pour modéliser I’interdé-
pendance des paires d’entités entre les phrases, utilise une fonction de perte focale adaptative
pour atténuer le déséquilibre entre les classes et distille de la connaissance de données annotées
par supervision distante.

TTM-RE (Gao et al., 2024) introduit un module de mémoire fondé sur les machines de Turing
(Token Turing Machine) qui enrichit les représentations des documents avec des fokens de
mémoire externe, associée a une fonction de perte robuste au bruit, spécifiquement congue
pour le cas des exemples positifs non étiquetés.

A.3 Analyses complémentaires
A.3.1 LogSumExp vs. Mean Pooling

Comme indiqué dans la section 3.2, I’agrégation des représentations des différentes mentions est
effectuée par moyennage. D’autres stratégies d’agrégation peuvent €tre utilisées, notamment la
fonction LogSumExp (LSE), appliquée avec succes a I’'ER-DOC par (Jia et al., 2019) puis adoptée par
ATLOQOP, ou elle a montré des performances légerement supérieures a une moyenne conventionnelle.
La fonction LSE est une approximation lissée de I’opérateur maximum et est définie comme suit :

LSE(x1,...,Xn) = log Z exp(x;)
i=1

Cependant nos résultats présentés dans le Tableau 5, montrent un comportement différent au sein
de I’architecture étudiée. Pour GLiDRE, la moyenne classique surpasse la fonction LSE de pres
d’un point de F1 sur ’ensemble de test. Nous attribuons cet écart aux différences architecturales :
contrairement au classifieur bilinéaire d’ ATLOP, GLiDRE emploie un cadre bi-encodeur qui compare
les plongements lexicaux des relations et des étiquettes de relations. Cette divergence structurelle
suggere que les optimisations ne sont pas toujours directement transférables d’un modele a I’autre.
Etant donné que 1’article original d’ATLOP ne rapportait que des gains mineurs avec la fonction LSE,
nos conclusions confirment que la moyenne est un choix plus efficace et robuste pour ce modele. Pour
économiser les ressources de calcul, cette expérience a ét€ menée avec la variante du modele sans
pré-entrainement.
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Méthode d’agrégation Test F1 Test Ign F1

LogSumExp 76.3410.16  74.98+0.17
Mean 77151042 75.9640.49

TABLE 5 — Comparaison des scores F1 sur I’ensemble de test de Re-DocRED en utilisant la moyenne
et la fonction LogSumExp pour I’agrégation des plongements lexicaux.

A.3.2 Effets du pré-entrainement et du module de contexte local

Nous menons une étude d’ablation dans le cadre entierement supervisé pour isoler I’influence de la
phase de pré-entrainement synthétique et du mécanisme de contexte local (noté LOP dans le modele
ATLOP). Deux variantes du modele sont évaluées : I’'une affinée sans pré-entrainement et I’autre sans
le module LOP.

Les résultats du Tableau 6 confirment que les deux composants contribuent positivement a la perfor-
mance finale de GLiDRE. Le retrait de la phase de pré-entralnement entraine la baisse de performance
la plus significative, avec une chute de pres de 0, 5 point de F1, montrant I’efficacité de la génération
de données synthétiques pour le pré-entralnement du modele. La désactivation du LOP entraine
une baisse supplémentaire de 0, 2 point de F1, ce qui valide son rdle dans 1’amélioration des repré-
sentations des relations. Ces résultats justifient I’inclusion des deux techniques dans 1’architecture
finale.

Configuration Test F1 Test Ign F1
GLiDRE 77641005 76.54.1004
sans pré-entrainement 77.1540.42 75.9640.49

sans pré-entrainement et LOP  76.941019  76.0140.15

TABLE 6 — Etude d’ablation sur I’ensemble de test de Re-DocRED. Nous reportons les scores F1
apres avoir enlevé la phase de pré-entrainement et le module de contexte local.

A.3.3 Adaptation de la fonction de perte a seuil adaptatif

ATLOP a introduit un mécanisme de seuil adaptatif pour apprendre un seuil de décision dynamique
par relation, évitant ainsi un seuil global fixe sous-optimal. Il est implémenté en ajoutant une classe
spéciale au classifieur, notée TH et une relation n’est prédite que si la confiance du modele sur cette
relation dépasse celui de la classe TH.

[’ adaptation de ce mécanisme a GLiDRE n’est pas triviale en raison de I’architecture bi-encodeur,
qui ne possede pas de téte de classification fixe. Pour reproduire ce mécanisme, un petit perceptron
multicouche est utilisé pour imiter ce seuil adaptatif. L’entrée du réseau est la concaténation du
plongement lexical de la relation candidate et d’un vecteur de contexte global, formé par la moyenne
de tous les plongements des types de relations possibles. Le modele est ensuite entrainé en utilisant la
fonction de perte originale d’ ATLOP.

Pour économiser des ressources de calcul, cette expérience est menée sur la variante du modele sans
pré-entrainement. Comme le montre le Tableau 7, cette implémentation dégrade les performances
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d’environ 1,4 point de score F1. Nous émettons plusieurs hypotheses pour expliquer ce résultat
négatif :

(1) 1a méthode de calcul de seuil via un MLP séparé est fondamentalement différente de 1’approche
par classifieur intégré d’ ATLOP

(2) 1a fonction de perte ATLOP pourrait étre moins efficace pour gérer le sévere déséquilibre de
répartition entre les classes dans DocRED par rapport a la fonction de perte focale déja utilisée dans
le modele principal.

Configuration Test F1 Test Ign F1

Focal Loss 77.15:&0.42 75.9610.49
Adaptive Threshold  75.741105  74.8411.05

TABLE 7 — Comparaison entre 1’entrainement standard avec fonction de perte focale et 1’adaptation
de la méthode de seuil adaptatif d’ATLOP. Les expériences sont menées sans la phase de pré-
entrainement.
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