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RESUME

Les méthodes d’extraction d’information en zero-shot ou few-shot dépendent de vastes corpus annotés,
qui restent rares et coliteux. Nous proposons une méthode d’annotation automatique utilisant les
grands modeles de langage (LLM) pour annoter des données réelles et évaluer leur fiabilité via
des scores de confiance. Nous avons ainsi créé Omnivent, un corpus généraliste d’événements en
anglais couvrant 38 859 types d’événements et 9 981 rdles d’arguments. Nous introduisons également
GLEE, un modele transformeur bidirectionnel pour la détection d’événements (DE) et I’extraction
d’arguments (EAE). Evalué sur neuf benchmarks couvrant sept domaines, GLEE surpasse en zero-shot
les meilleures approches a base de LLM, tout en étant environ 25 fois plus compact.

ABSTRACT
A confidence-guided approach for annotating a pretraining corpus for event extraction.

Zero-shot or few-shot information extraction methods rely on extensive annotated corpora, which
remain rare and costly. We propose an automatic annotation method using Large Language Models
to annotate real data and assess their reliability through confidence scores. This led us to create
Omnivent, an English generalist event corpus covering 38,859 event types and 9,981 argument roles.
We also introduce GLEE, a bidirectional transformer model for event detection (ED) and argument
extraction (EAE). Evaluated on nine benchmarks across seven domains, GLEE outperforms the best
LILM-based approaches in zero-shot settings, while being approximately 25 times more compact.
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1 Introduction

L’extraction d’événements (EE), divisée en détection de déclencheurs (triggers) (DE) et extraction
d’arguments (EAE), constitue une tiche fondamentale en extraction d’information. Malgré son
importance, elle reste limitée par la dépendance aux corpus annotés manuellement, coliteux et peu
extensibles. Si des ressources comme ACE 2005 (Doddington ef al., 2004) ou MAVEN (Wang et al.,
2020) ont posé les bases du domaine, leur couverture thématique reste modeste. Des efforts récents
comme GLEN (Li et al., 2023) augmentent la diversité des types d’événements mais souffrent de
bruit au niveau de leurs annotations et d’'un manque de données sur les arguments.

L’introduction des grands modeles de langue de type décodeur (LLM) a ouvert de nouvelles perspec-
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tives pour I’EE, a commencer par leurs capacités de réalisation de tiches en zero ou few-shot. De ce
point de vue, beaucoup de travaux se sont focalisés sur 1’optimisation des instructions de définition
des taches, que ce soit en une passe (Gao et al., 2023; Huang et al., 2024), via une série de questions
binaires (Lyu et al., 2021) ou, comme ChatlE, par des échanges multi-tours (Wei et al., 2024). Cai
et al. (2024) se concentrent quant a eux sur I’intégration d’une définition des événements tandis que
Parekh ef al. (2025) s’appuient sur les capacités de raisonnement des LLM récents.

Mais I’intérét des LLM réside également dans leur capacité de génération de données synthétiques
(Ma et al., 2024; Chen et al., 2024). Toutefois, les approches développées dans ce contexte reposent
principalement sur la production de textes synthétiques et de leurs annotations associées, sans exploiter
les données textuelles disponibles, et peuvent en outre introduire des redondances, voire des biais, dans
les ensembles d’entrainement. Parallelement, des approches en reconnaissance d’entités nommées
(REN) ont montré que le pré-entrainement sur des données réelles annotées automatiquement favorise
une meilleure généralisation (Zhou et al., 2024; Zaratiana et al., 2024).

En nous appuyant sur la capacité des LLM a auto-évaluer la fiabilité de leurs sorties (Xiong et al.,
2024), nous proposons une méthodologie d’annotation automatique en deux étapes, génération et
sélection par score de confiance, appliquée a des textes bruts, ce que 1’on peut voir également comme
une forme de distillation des LLM utilisés. Cette approche nous a permis de constituer Omnivent,
un corpus généraliste de grande taille couvrant la DE et ’EAE sans inventaire de types prédéfini.
Pour exploiter cette ressource en tant que corpus de pré-entrainement, nous introduisons GLEE
(Generalist Label-semantic Event Extraction), un modele transformeur bidirectionnel fondé sur les
segments (spans). GLEE traite a la fois la DE et ’EAE en alignant la sémantique des étiquettes
avec des segments candidats. Il s’inscrit ainsi dans la lignée d’approches fondées sur la sémantique
des étiquettes, initialement développées pour la classification de textes (Mueller ef al., 2022) puis
appliquées a la REN en la formulant comme un probleme d’appariement entre représentations
d’étiquettes et de segments textuels. Ma et al. (2022) et Borovikova et al. (2024) ont développé
cette approche dans un contexte few-shot tandis que Zaratiana et al. (2024) s’est intéressé au pré-
entrainement d’un modele de REN zero-shot couvrant un large spectre d’entités.

Nos évaluations sur neuf corpus montrent que le pré-entrailnement sur Omnivent permet a GLEE de
surpasser les LLM en configuration zero-shot, ¢’est-a-dire sans données d’entrainement liées aux
données de test. De ce point de vue, le pré-entrainement sur Omnivent peut aussi étre vu comme la
mise en ceuvre d’une approche cross-domaine (entre le corpus de pré-entrainement et les données de
test), méme la qualification zero-shot est plus usitée dans ce contexte. Nos contributions sont triples :

— une méthode d’annotation automatique de données réelles reposant sur des scores de confiance ;

— le corpus Omnivent, une ressource de grande taille en anglais pour le pré-entrainement en EE ;

— le modele GLEE, fondé sur I’exploitation de la sémantique des étiquettes et atteignant 1’état de
I’art en zero-shot pour la DE et ’EAE.

2 Méthode

2.1 Construction du corpus Omnivent

Des études récentes (Chen et al., 2024; Ma et al., 2024) ont exploré 1’utilisation des LLLM pour la
génération de données d’entrainement synthétiques dédiées a I’extraction d’événements dans des

146



contextes supervisés. A I’inverse, nous proposons une stratégie s’appuyant sur des corpus réels, o les
LLM sont utilisés pour annoter le texte de maniere comparable a des annotateurs humains, évitant ainsi
le recours a la génération synthétique. Pour construire Omnivent, nous avons extrait un sous-ensemble
du jeu de données CC-News, constitué d’articles de presse anglophones publiés entre janvier 2017
et décembre 2019. Notre objectif est d’extraire a la fois les déclencheurs et leurs arguments. Notre
approche se décline en deux étapes principales. Premierement, lors d’une phase de classification,
le modele détermine si un segment de texte donné décrit un événement. Deuxiemement, durant la
phase d’annotation, les segments pertinents sont soumis a un LLM qui identifie les déclencheurs
d’événements et annote les arguments associés. Afin d’optimiser la qualité de I’annotation, nous
demandons au LLM de fournir un score de confiance pour chaque prédiction. Ces scores permettent
de sélectionner les annotations les plus probantes, améliorant ainsi la fiabilité et la précision globales
des données produites. Nous utilisons Llama-3-70B-Instruct (Dubey ef al., 2024) pour les phases de
classification et d’annotation. Les instructions pour chaque phase sont présentées en annexe A.1.

2.1.1 Phase de classification

La phase de classification vise 2 identifier les phrases décrivant un événement. A partir d’une
phrase donnée, nous sollicitons le LLM pour obtenir une décision binaire indiquant la présence ou
I’absence d’un événement, accompagnée d’un score de confiance auto-évalué compris entre O et
1. Notre approche repose sur I’hypothese que les LLM sont capables d’exprimer une incertitude
calibrée concernant leurs propres réponses (Xiong et al., 2024; Lin et al., 2022). Afin de garantir une
précision d’annotation élevée, nous ne conservons que les phrases pour lesquelles le LLM produit
une décision positive avec un score de confiance d’au moins 0,9. Ce seuil haut permet de compenser
la tendance avérée des LLLM a manifester une confiance excessive dans leurs réponses (Lin ef al.,
2022). Lefficacité de cette stratégie de filtrage fondée sur la confiance est par ailleurs étayée par les
résultats d’une évaluation humaine, détaillés a la section 2.1.3.

2.1.2 Phase d’annotation

Pour les phrases identifiées comme contenant des événements, nous sollicitons le LLM afin d’extraire
les déclencheurs ainsi que leurs types d’événements correspondants, en plus des arguments et de leurs
rdles associés. A ’instar de la phase de classification, le LLM est interrogé de facon & fournir un score
de confiance pour chaque événement extrait. Nous ne conservons que les annotations présentant un
score de confiance supérieur ou égal a 0,9. Pour structurer ces annotations, nous adoptons un schéma
hiérarchique a deux niveaux pour les types d’événements, comprenant une catégorie de haut niveau et
un sous-type plus fin. Cette conception permet de saisir a la fois les schémas d’événements généraux
et les distinctions plus subtiles entre des sous-types d’événements apparentés. Notre nomenclature
reflete la nature hiérarchique de la sémantique événementielle, en cohérence avec les référentiels
établis tels que ACE 2005, MEE (Veyseh et al., 2022) et FewEvent (Deng et al., 2020).

2.1.3 Caractérisation de la qualité du jeu de données
Nous avons fait appel a 4 annotateurs familiers avec 1’extraction d’événements pour évaluer les

données annotées en utilisant notre méthodologie pour différentes valeurs de seuil. Nous avons
choisi 100 passages classifiés et annoté les événements ayant des scores de confiance de 0,8 et 0,9.
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Questions de qualité 0.8 0.9

La phrase porte-t-elle sur un ou plu- 57.6 87.1
sieurs événements ?

ey

Le déclencheur décrit-il une occur- 65.2 84.1
rence d’événement ?

La catégorie de I’événement est-elle  66.7 81.1
pertinente ?

Les arguments annotés sont-ils per- 94.6  95.5
tinents par rapport a I’événement ?

Tous les arguments pertinents sont- 74.2 84.8
ils annotés ?

2

TABLE | — Evaluations par les experts. 0.8 et 0.9 : niveau de confiance lors des expériences (1) et (2).

Nous avons réalisé une expérience pour chaque étape de notre processus d’annotation (cf. interfaces
d’évaluation a ’annexe A.5).

Dans I’expérience 1, qui évalue la classification sur une seule question, nous rapportons 1’accord
moyen entre la classification du modele et les jugements des annotateurs pour un score de confiance
donné. Dans I’expérience 2, qui évalue 1’annotation a travers quatre questions, les annotateurs peuvent
répondre positivement ou négativement a la question proposée. Nous rapportons la moyenne des
réponses pour chaque question. Les questions et résultats sont présentés dans le tableau 1.

Les annotateurs humains étaient d’accord avec la classification proposée a 87,1 % pour un score de
confiance de 0,9 et a 57,6 % pour un score de confiance de 0,8. De méme, dans 1’expérience 2, les
annotateurs ont systématiquement répondu plus positivement a toutes les questions pour 1’annotation
d’événements avec un score de confiance de 0,9. Ces résultats démontrent une amélioration nette de
la qualité percue de I’annotation aux niveaux de confiance les plus élevés.

2.1.4 Caractéristiques du jeu de données Omnivent

Notre jeu de données annoté de maniere automatique, Omnivent, comprend 101 000 textes, incluant
199 716 déclencheurs d’événements répartis entre 38 859 types d’événements distincts. Cette enver-
gure rend notre corpus dix fois plus important, en nombre de types d’événements, que les jeux de
données précédents (Li et al., 2023). Concernant les arguments, notre jeu de données en dénombre
522 703, couvrant 9 981 roles distincts. Des statistiques complémentaires sont disponibles dans le
tableau 2 et une analyse de la distribution des types d’événements est donnée a I’annexe A.3.

Omnivent englobe une vaste gamme de types d’événements, dont les cinq plus fréquents sont
Communication:Statement, Conflict: Attack, Competition: Victory, State:Existence et Life:Death. Ces
cinq types représentent a eux seuls 5 % du total des instances d’événements. Par ailleurs, les cinq
arguments les plus récurrents sont Location, Person, Time, Organization et Event, totalisant 30 %
des instances d’arguments. Les types d’événements comme les réles d’arguments présentent une
distribution caractéristique en « longue traine », conformément a la répartition observée avec les
annotations humaines. Quelques exemples illustratifs d’Omnivent sont donnés a I’annexe A.4.
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Jeu de données DE EAE Fin Doc. Phr. EvTypes Evt. Roles Arg.

ACEO5 (Doddington et al., 2004) v/ 4 v 599 20920 33 5348 22 8097
MAVEN (Wang et al., 2020) v X v 3623 40473 168 96 897 - -
GLEN (Li et al., 2023) v X v 6224 208 454 3465 204 065 - -
DocEE (Tong et al., 2022) v 4 X 27485 749 568 59 27 485 356 180528
Omnivent 4 v v 58064 101000 38859 199716 9981 522703

TABLE 2 — Statistiques concernant notre jeux de données comparées a celles des jeux de données
existants. Doc. : nombre de documents; Phr. : nombre de phrases; EVTypes : nombre de types
d’événements ; Evt : nombre de déclencheurs d’événements ; Réles : nombre de types d’arguments ;
Arg. : nombre d’arguments ; Fin : annotation a grain fin.

2.2 Modele d’extraction d’événements

Nous proposons GLEE, une architecture congue pour effectuer conjointement la DE et ’EAE selon
une approche en séquence. GLEE est un modele a base de segments sensible a la sémantique des
étiquettes, qui calcule un score de similarité entre des segments de texte et des étiquettes prédéfinies.
I1 se compose de deux modules distincts, I’un dédi€ a la DE et ’autre a ’'EAE. GLEE s’appuie sur les
avancées récentes en REN fondées sur les segments (Ma et al., 2022; Zaratiana et al., 2024).

2.2.1 Modele de détection d’événements

Nous abordons la DE comme une tiche d’appariement entre segments et étiquettes dont 1’ objectif
est d’identifier les segments de texte correspondant a des catégories d’événements spécifiques. Les
catégories d’événements ainsi que les segments de texte sont projetés dans un espace sémantique
partagé par le biais d’un encodeur de type transformeur. Cette architecture s’appuie sur les principes
introduits par GLINER (Zaratiana et al., 2024) que nous adaptons pour répondre aux spécificités de
la DE, en particulier du point de vue de ses entrées.

Entrées de la détection d’événements. L’entrée de notre modele de DE est constituée de la
concaténation des trois éléments suivants :

— une instruction composée de tous les types d’événements candidats séparés par le token spécial
[EVT];

— le token spécial [SEP], agissant comme un délimiteur entre I’instruction et le texte a analyser;

— les tokens du texte a analyser.

C[EVT] 4, [EVT] ¢ ... [EVT] £, [SEP] Xp, X, .- Xy,

2.2.2 Modéele d’extraction d’arguments d’événements

GLEE formule ’EAE comme une tache d’appariement fondée sur la similarité entre des paires
(déclencheur, segment) et des représentations de roles d’arguments. Le modele détermine quels
segments textuels font office d’arguments pour un déclencheur d’événement donné et leur attribue les
roles s€émantiques appropriés. L’architecture se compose de trois composantes principales :
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Instruction : réles d'arguments ( h
Représentation du type
— - '—» FFN
[[ARG] Plaintiff [ARG] Defendant J [ d'argument (réle)
S
S 4
m r .
T Représentation du
8 déclencheur d'événement A
1T FFN
Victim a lawsuit against him
Représentation d'un
Phrase d'entrée argument candidat (segment)

FIGURE 1 — Architecture du modele GLEE pour I’'EAE.

— un encodeur bidirectionnel encodant de fagcon jointe le texte d’entrée et les étiquettes de roles
d’arguments dans un espace de représentation commun;

— une couche de représentation des paires (segment, déclencheur);
— une couche de représentation des roles d’arguments.

Le modele calcule un score de similarité entre chaque paire (déclencheur, segment) et la représentation
de chaque role candidat et retient finalement le role ayant le plus haut score. La figure 1 illustre
I’architecture de ce modele et les interactions entre ses différents constituants.

Séquence d’entrée pour ’extraction d’arguments. La séquence d’entrée du modele est la conca-
ténation de 3 éléments :

— une liste des roles candidats séparés par un token spécial appris [ARG];
— un token spécial [SEP] délimitant les rdles candidats du texte ;
— la liste des tokens du texte d’entrée.

| [ARG] 1 [ARG] #, ... [ARG] | = [SEP] Xp X5 - Xy,

Représentation des tokens et des segments. La séquence d’entrée est passée a I’encodeur pour pro-
duire une représentation de chacun de ses tokens. Notons h la partie correspondant a la représentation
du texte d’entrée :

N-1
h={h;}{'"t e RVXP (1)
ou N est le nombre de mots du texte d’entrée et D la dimension de représentation du modele (pour les

mots découpés en plusieurs tokens, nous utilisons la représentation du premier token). Un segment
commencant au i mot et se terminant au j° mot est représenté par :

Sy = FEN(h; @ h;) Y(i,j) € S 2)

oll ® désigne I’opération de concaténation et FEN est un réseau Feed Forward a deux couches. Etant
donné T' = S le segment correspondant au déclencheur pour un événement donné, S' est défini par :

S =A{0,5) | [i,5] N [a, b] = O} 3)
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Représentation des paires. La représentation d’une paire associant un segment S;; et un déclen-
cheur 7 est faite par la simple concaténation des deux représentations.

Représentation des arguments. Comme la représentation des segments, la représentation des
arguments est obtenue a partir de I’encodeur : en notant p la représentation de 1’argument candidat
par I’encodeur, sa représentation finale est obtenue par 1’application d’un réseau FFN a 2 couches :

q=FFN(p) = {g;})!~! e RM*xP (5)

ou M désigne le nombre de roles candidats et D, la dimension cachée.

Score de similarité. Un score de similarité est ensuite calculé entre chaque représentation d’argu-
ment et chaque représentation de paire :

score(q;, Uijr) = J(qZT -Uijr) €R (6)

avec o, une fonction d’activation sigmoide. Chaque score représente la probabilité qu’un segment .S;;
soit un argument pour le role g; associé au déclencheur 7'.

3 Cadre d’évaluation

Jeux de données. Nous avons mené une évaluation exhaustive sur 9 jeux de données d’extraction
d’événements couvrant 7 domaines distincts. Les jeux de données incluent : ACE 2005, couvrant des
textes d’actualités, MLEE (Pyysalo et al., 2012) et Genia2011 (Kim ef al., 2011) dans le domaine
biomédical, M2E2 (Li et al., 2020) pour du contenu multimédia, CASIE (Satyapanich et al., 2020)
axé sur la cybersécurité, PHEE (Sun et al., 2022) ciblant la pharmacovigilance, SPEED (Parekh et al.,
2024) centré sur I’épidémiologie, MEE (Pouran Ben Veyseh et al., 2022) construit a partir d’entrées
Wikipedia et MAVEN qui offre une couverture large de domaines. Pour assurer la comparabilité avec
les travaux antérieurs, nous suivons les protocoles de prétraitement et d’évaluation introduits dans
TextEE (Huang et al., 2024), ce qui maintient la cohérence sur toutes ces évaluations.

Modeéles de référence. Nous évaluons GLEE vis-a-vis de plusieurs modeles de référence adaptés
a chaque configuration de tiche en retenant des modeles véritablement zero-shot!. En outre, nous
prenons comme référence les résultats des modeles les plus proches en taille de nos modeles. Pour la
détection zero-shot d’événement, nous considérons deux approches récentes : 1. DiCoRe (Parekh
et al., 2025), fondé sur une approche de raisonnement LLLM divergent-convergent; 2. DivED (Cai
et al., 2024), qui formule la détection d’événements comme un processus conversationnel multi-tours.

1. (Lyu et al., 2021) s’affiche par exemple zero-shot mais utilise la partie développement des données d’évaluation pour
fixer la valeur de ses hyperparametres.
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Pour la détection zero-shot d’arguments, nous considérons trois approches récentes : 1. GuidelineEE
(Srivastava et al., 2025), qui exploite les directives d’annotation, convertissant I’extraction d’événe-
ments en une tache structurée de génération de code Python guidée par des descriptions de schémas
textuels; 2. DecomposeEE (Shiri et al., 2024), qui décompose 1’extraction d’arguments en phases
de détection utilisant une augmentation dynamique et sensible au schéma de la récupération afin de
réduire les hallucinations ; 3. AEC (Guo et al., 2025), qui traite I’extraction d’événements comme un
processus structuré et itératif de génération de code avec des agents.

Métriques. Nous adoptons les mémes métriques d’évaluation que dans les travaux antérieurs (Lin
et al., 2020). Pour les déclencheurs d’événements, TI (trigger identification) mesure la justesse de
la détection des segments, tandis que TC (trigger classification) évalue a la fois I’identification des
segments et la classification du type d’événement. Pour I’évaluation des arguments, nous utilisons Al
(argument identification), qui évalue I’identification correcte des segments d’arguments associés aux
déclencheurs prédits, et AC (argument classification), qui nécessite en outre I’assignation correcte des
roles sémantiques. Toutes les métriques sont rapportées en utilisant des scores F1 micro-moyennés.
Pour mieux capturer les performances a travers divers types d’événements, nous rapportons également
des scores F1 en macro-moyenne pour TC et AC (notés macTC et macAC).

Détails de I’entrainement. Nous adoptons DeBERTa-v3-large (He et al., 2023) comme encodeur,
étant donné ses bonnes performances générales sur des taches d’extraction d’information. Chaque
composant de notre architecture est entrainé indépendamment. Le pré-entrainement sur le jeu de
données Omnivent nécessite environ 6 heures sur une seule carte graphique NVIDIA A100. Le
modele DE a été entrainé pendant 8 époques, tandis que le modele EAE a été entrainé pendant 3
époques, tous deux avec une taille de barch de 16 et un taux d’échantillonnage négatif de 1. Nous
avons utilisé une stratégie de taux d’apprentissage a deux niveaux, assignant un taux d’apprentissage
plus bas a I’encodeur (1e-5) et un taux plus élevé aux parametres restants du modele (3e-5).

4 Evaluation

4.1 Efficacité du pré-entrainement sur Omnivent

Pour évaluer I’efficacité de notre méthodologie de génération de données, nous montrons que le
pré-entrainement sur Omnivent mene a une performance supérieure en détection d’événements en
zero-shot par rapport a des données annotées par des humains.

Pré-entrainement sur Omnivent vs données annotées manuellement. Pour évaluer la qualité de
nos annotations synthétiques, nous comparons le pré-entrailnement sur Omnivent au pré-entrailnement
sur deux ensembles de données annotées par des humains largement utilisés : ACEOS et MAVEN.
La performance en zero-shot de GLEE pré-entrainé sur chacun de ces jeux de données annotés est
alors évaluée sur les autres benchmarks sans ajustement spécifique a la tiche. Comme le montre le
tableau 3, le modele pré-entrainé sur Omnivent obtient une performance en zero-shot supérieure a
celle de ses homologues pré-entrainés sur ACEOS et MAVEN. Plus précisément, Omnivent amene
une amélioration moyenne de 2,7 points de F1 par rapport a MAVEN (a une échelle de données
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Dataset ACE05 MAVEN Omnivent (28k) Omnivent (full)
TI TC macTC TI TC macTC TI TC macTC TI TC macTC

ACEO05 - - - 36,6 273 25,1 33,1 27,6 28,6 36,7 31,0 27,4
M2E2 36,2 34,5 35,3 19,7 174 14,8 25,7 22,0 21,5 284 25,8 25,8
MLEE 142 42 54 34,6 21,8 14,7 32,8 14,7 9,5 33,6 16,2 9,8

Genia2011 19,3 10,6 15,6 30,0 24,2 24,1 25,8 179 25,8 28,3 203 20,5
SPEED 42,5 383 29,5 48,1 38,8 34,6 37,5 33,1 30,3 35,3 299 273
MEE-en 65,5 60,8 54,1 40,7 34,7 25,8 44,3 40,1 30,0 44,6 40,6 32,9

CASIE 9,8 82 8,0 11,6 10,2 9,7 164 14,5 14,9 17,6 16,3 16,4
PHEE 10,8 6,6 8,0 24,7 153 14,4 458 43,6 36,0 452 427 33,0
MAVEN 419 11,8 9.4 - - - 61,4 24,1 24,2 59,0 25,3 24,2

Moyenne 30,0 21,9 20,7 30,8 23,7 20,7 359 264 23,6 36,5 27,6 24,1

TABLE 3 — Performances (score F1) de la DE zero-shot pour ACE0S et MAVEN : pré-entrainement
de GLEE sur I’ensemble d’entrainement de ces jeux de données. Omnivent (28Kk) : pré-entrainement
de GLEE sur un sous-ensemble d’Omnivent de la méme taille que 1’ensemble d’entrainement de
MAVEN. Omnivent (full) : pré-entrainement de GLEE sur la totalité d’Omnivent.

équivalente) et de 5,7 points de F1 par rapport a ACEOS. Ces gains suggerent qu’Omnivent favorise
une meilleure généralisation et une robustesse inter-domaine, probablement en raison de sa diversité
syntaxique. Bien que le pré-entrainement sur ACEOS montre une forte performance sur le benchmark
MEE intra-domaine, ce gain ne se retrouve pas dans des domaines plus spécifiques tels que la
cybersécurité (CASIE) et la pharmacovigilance (PHEE), ce qui indique des signes de surapprentissage
potentiel sur le domaine. En revanche, 1’approche d’annotation ouverte adoptée pour Omnivent
atténue un tel surapprentissage en exposant le modele a une gamme plus large de motifs linguistiques
pour les types d’événements, le rendant ainsi bien adapté au pré-entrainement. On remarque que
I’entrainement sur la totalit¢ d’Omnivent amene un gain par rapport a I'utilisation d’une partie
seulement des données, méme si ce gain est moins marqué que la différence entre Omnivent et les
autres jeux de données. Une étude plus détaillée de la dynamique de performance par rapport a la
taille des données de pré-entrainement est fournie en annexe A.2.

Détection d’événements zero-shot. Les résultats du tableau 4 indiquent que le pré-entrainement
sur Omnivent surpasse les approches DiCoRe et DivED, fondés sur des LLM. GLEE surpasse systé-
matiquement DivED et DiCoRe sur 3 des 5 jeux de données, malgré le fait d’étre significativement
plus 1éger (environ 25 fois plus petit que DiCoRe, qui est construit sur LLaMA 8B). De plus, GLEE
ne nécessite aucune entrée supplémentaire, telle que des définitions ou descriptions d’événements, qui
demandent des informations spécifiques a la tache. Il fonctionne uniquement en utilisant des étiquettes
de types d’événements, ce qui le rend beaucoup plus léger, évolutif et plus facile a intégrer dans des
cadres applicatifs réels ou de telles informations supplémentaires peuvent ne pas étre disponibles.

Impact des scores de confiance. La construction d’Omnivent s’appuie sur des scores de confiance
directement produits par les LLM, qui pourraient étre mal calibrés par rapport a la qualité réelle
des annotations. Afin d’évaluer I’'impact de ce choix, nous avons supprimé indépendamment puis
conjointement le filtrage basé sur la confiance aux étapes de classification et d’annotation. Pour
chaque configuration, nous avons généré un nouveau jeu de données, pré-entrainé GLEE dessus, puis
évalué les performances en DE zero-shot sur les neuf benchmarks.
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Dataset GLEE DiCoRE DivED
TI TC TI TC TI TC

ACEO05 36,7 31,0 403 363 342 29,1
M2E2 284 258 - - 234 220
MLEE 336 162 - -
Genia2011 28,3 203 258 154 - -
SPEED 353 299 355 236 - -
MEE-en 44,6 40,6 - - 27,1 260
CASIE 176 163 185 168 - -
PHEE 452 427 - -
MAVEN 59,0 253 535 144 -  —

Moyenne 36,5 27,6 - - - —

TABLE 4 — Performances (score F1) en DE zero-shot. TI : identification du déclencheur, TC :
classification du déclencheur. GLEE : GLEE avec un encodeur DeBERTa-v3-large. DiCoRe :
résultats avec Llama3-8B issus de (Parekh ef al., 2025). DivED : résultats de (Cai et al., 2024).

Les résultats présentés a la figure 2 montrent que la suppression du score de confiance de classification
a entrainé des baisses respectives de 2,1, 2,3 et 1,2 points de F1 pour TI, TC et macro TC. De maniere
similaire, I’élimination du score de confiance d’annotation a conduit a des diminutions respectives de
2,8, 1,4, et 0,8 points de F1.

Lorsque les deux scores de confiance sont supprimés, la dégradation est la plus marquée, avec des
baisses de 3,2 points en T1, 2,5 points en TC et 1,5 point en macro TC. Ces résultats mettent en
évidence les bénéfices complémentaires de 1’utilisation des scores de confiance aux deux étapes. Le
filtrage fondé sur la confiance est essentiel pour maintenir la qualité des annotations, en permettant au
modele de sélectionner des phrases plus informatives et des assignations d’étiquettes plus fiables.

35 =
_ I8 complet
% B0 sans seuil de classification
et 30 |- - o .
S sans seuil d’annotation
2 BB sans les deux
25 -

TI TC macro TC

FIGURE 2 — Performance moyenne sur 9 benchmarks des différentes versions de notre jeu de données.
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Modele ACE05 M2E2 PHEE CASIE
Al AC macAC Al AC macAC Al AC macAC Al AC macAC

GuidelineEE*  20.6 17.4 - - - - - - - 31.5 308 -
DecomposeEE™ 23.6  22.9 - - - - - - - 309 27.6 -
AEC* 267 252 - - - - - - - 28.8 26.7 -
GLEE 341 252 245 288 260 273 48.1 286 207 23.6 187 13.6

* Les résultats issus de (Guo et al., 2025) sont a prendre avec précaution car nous avons identifié des erreurs concernant certains
d’entre eux dans I’article les présentant, publié & AAAI 2026, erreurs confirmées par les auteurs dans une communication privée.

TABLE 5 — Extraction d’arguments d’événements zero-shot (score F1). Al : Identification d’arguments
(segment correct), AC : Classification d’argument (segment et catégorie corrects). GuidelineEE,
DecomposeEE et AEC : résultats extraits de (Guo et al., 2025) pour un modele GPT3.5-turbo.

4.2 Extraction d’arguments d’événements zero-shot

Le modele d’extraction d’arguments GLEE prend en charge 1’inférence zero-shot apres un pré-
entrailnement sur le corpus Omnivent. Le modele identifie les arguments candidats a partir de tous
les segments de texte possibles, permettant une couverture complete sans nécessiter d’annotations
de segments de référence. Les performances du modele sont présentées dans le tableau 5. A titre de
comparaison, nous incluons les performances de GuidelineEE (Srivastava et al., 2025), DecomposeEE
(Shiri et al., 2024) et AEC (Guo et al., 2025). GLEE obtient de meilleures performances que tous ses
concurrents aussi bien en identification d’argument qu’en classification pour ACEOS malgré le fait
que ceux-ci utilisent GPT3.5-turbo. Il a cependant plus de mal avec CASIE, un jeu de données tres
spécifique au domaine de la cybersécurité. Il convient de noter que le modele parvient a extraire des
arguments dans quatre domaines distincts, démontrant ainsi une forte capacité de généralisation et de
transfert entre domaines, sans ajustement spécifique a la tache.

S Conclusion et perspectives

Dans ce travail, nous proposons une méthode d’annotation automatique qui exploite les LLM pour
annoter des données réelles, en encadrant leur production par des scores de confiance afin de n’en
retenir que les résultats les plus fiables. Ainsi, en filtrant rigoureusement les annotations générées,
nous avons pu constituer Omnivent, un corpus d’événements en anglais couvrant 38 859 types et
9 981 roles d’arguments, sans recourir a I’expertise humaine. Pré-entrainé sur ce corpus, GLEE,
notre transformeur bidirectionnel, tire parti de la sémantique des étiquettes pour aborder la détection
d’événements et I’extraction d’arguments sans exemples supervisés. Les expériences menées sur
neuf jeux de données issus de sept domaines distincts suggerent que, malgré une taille environ
25 fois inférieure, GLEE parvient a devancer les meilleures approches a base de LLLM, indiquant
qu’une annotation automatique soigneusement contr6lée peut constituer une alternative crédible a
I’annotation manuelle 2. Ces résultats ouvrent plusieurs pistes de recherche. D’une part, notre cadre
d’annotation ne se limite pas par principe aux événements et pourrait s’étendre a d’autres taches
d’extraction d’information. D’autre part, ’adoption d’architectures a contexte étendu et la constitution
de versions multilingues d’Omnivent permettraient d’élargir le champ d’application de notre approche,
sachant que I’extension de notre travail a une nouvelle langue ne nécessite qu’un corpus non annoté
dans la langue visée et un LLLM ayant des capacités de génération dans cette méme langue.

2. Les éléments constitutifs de ce travail, corpus et code, sont librement accessibles a des fins de reproductibilité.
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A Annexes

A.1 Instructions utilisées pour I’annotation du corpus Omnivent

Les instructions utilisées pour la classification et I’annotation des phrases par un LLM (Llama-70B-
Instruct) sont données a la figure 3.

Instruction pour la classification

Instruction pour 1’annotation

Instructions
You are a competent event detector. We perform Objective
event detection in NLP. An event has to be something You are a specialist in event detection who only outputs valid JSON. An event is
notable. Fill the "flag" and "prediction confidence" defined as a significant change of state within a given context.
keys and return only the JSON template.

Instructions
sentence : The input sentence to be analyzed Annotate the sentence below to extract and categorize event triggers and their
flag : Whether the sentence describes an event or not arguments. Trigger categories should have a high-level and a fine-grained category.
(True or False) Your answer has to be a json file.
prediction confidence : How confident you are Return a "prediction confidence" (between 0 and 1) for each event. It should reflect
about your answer (between 0 and 1) how confident you are that it is significant enough to be considered an event.
Your turn Your turn

FIGURE 3 — Instructions pour la classification (gauche) et pour I’annotation (droite).

A.2 Impact de la taille du jeu de données de pré-entrainement

La capacité a annoter des corpus non structurés ouvre la voie a la construction de corpus de plus en
plus vastes. Pour comprendre comment la taille du jeu de données de pré-entrainement influence les
performances, nous avons mené une analyse détaillée en pré-entrainant GLEE sur des sous-ensembles
d’Omnivent de tailles variées, puis en évaluant le modele sur neuf benchmarks. La figure 4 présente la
performance moyenne sur I’ensemble des taches en fonction de la taille du corpus de pré-entrainement.
Nous observons que les performances s’améliorent fortement avec de petites quantités de données,
notamment en dessous de 10 000 exemples, puis se stabilisent, indiquant des gains marginaux a
grande échelle. On peut noter que 1’écart entre les scores d’identification (TI et Al) et les scores
de classification (TC et AC) est plus marqué dans les contextes a faibles ressources. Cela suggere
que, bien que le modele puisse reconnaitre la présence de déclencheurs et d’arguments, il a du mal a
leur attribuer correctement des étiquettes lorsqu’il est entrainé sur un nombre limité de données. Ces
résultats soulignent I’importance de la quantité de données aux premieres étapes de I’entrainement,
tout en suggérant qu’au-dela d’un certain seuil, une augmentation supplémentaire a un effet limité.

A.3 Analyse de la distribution des types d’événements dans Omnivent

Les figures 5 et 6 présentent respectivement la distribution du nombre d’occurrences par type
d’événement et la distribution du nombre d’événements par nombre d’occurrences dans Omnivent.
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FIGURE 4 — Impact de la taille du jeu de données sur les performances zero-shot pour 9 benchmarks.

La distribution obtenue reflete la distribution naturelle des événements avec relativement peu de
types d’événements tres fréquents, tels que Communication:Statement ou encore Conflict: Attack, et
beaucoup d’autres plus anecdotiques qui constituent la queue de la distribution. De plus, contrairement
a ACEOS, ou le type d’événements le plus populaire, Conflict: Attack, représente 28,8 % des cas,
dans Omnivent, le type le plus fréquent, Communication:Statement ne représente que 2,4 % des
cas. De méme, les 10 types d’événements les plus fréquents représentent 79,4 % des données dans
ACEQS contre 5,9 % des données dans Omnivent. Cette propriété d’Omnivent vient de sa fonction, a
savoir le pré-entrainement de modele, tiche qui nécessite une diversité des données utilisées. Cette
propriété est renforcée par notre choix de favoriser la diversité linguistique au sein du jeu de données
en n’agrégeant pas les mots présentant un sens proche.

ommunication:Statement
240)
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2000 166

Nombre d'occurrences
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Action:Rur Status:Extinctio Law:BailViolation

0 5000 10000 15000 20000 25000 30000 35000 40000
Indice

FIGURE 5 — Nombre d’occurrences pour chaque type d’événement. L’indice indique le classement du
type d’événement dans le sens croissant.
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FIGURE 6 — Nombre de types d’événements pour chaque nombre d’occurrences.

A.4 Quelques exemples de phrases du corpus Omnivent et de leurs annotations

Dans cette section, nous proposons quelques exemples extraits du corpus Omnivent afin d’évaluer
la qualité et la diversité des annotations aussi bien en termes de types d’événements que de roles
d’arguments. Les déclencheurs d’événements sont surlignés en rouge tandis que les arguments
associés sont surlignés en bleu.

Example 1 :

Dyl Sprouse! [dropped) |30pounds] and [lEaTEd] to speal [NaRGGHA for his latest film

Type d’événement : Health: WeightLoss

— Déclencheur : dropped
— Personne : Dylan Sprouse
— Poids : 30 pounds

Type d’événement : Education:SkillAcquisition

— Déclencheur : learned
— Personne : Dylan Sprouse
— Langue : Mandarin

Example 2 :
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Steve Von Deschwanden was stopped by police after he was allegedly seen speeding on

John Street in the township of ' Madawaska Valley, west of Ottawa , on | Dec

Type d’événement : Law:Arrest

— Déclencheur : stopped

— Suspect : Steve Von Deschwanden

— Autorité : police

— Localisation : John Street

— Localisation : Madawaska Valley, west of Ottawa
— Temps : Dec

Example 3 :

Humanitarian partners are also reporting that those arriving in Uganda continue to cite | violence

and indiscriminate killings of civilians , sexual violence , and destruction of livelihoods ,"
the note said

Type d’événement : Conflict: Violence
— Déclencheur : violence
— Victimes : civilians

Type d’événement : Conflict:Killing
— Déclencheur : indiscriminate killings
— Victimes : civilians

Type d’événement : Conflict:Sexual Violence
— Déclencheur : sexual violence
— Victimes : civilians

Type d’événement : Conflict:Destruction

— Déclencheur : destruction
— Propriété : livelihoods

Example 4 :
PRHC'’s Pediatric Urgent Care Clinic (POP) is offering extended after-hours care throughout

December

Type d’événement : Healthcare:Service

— Déclencheur : offering

— Unité de soin : PRHC’s Pediatric Urgent Care Clinic (POP)
— Aménagement : extended after-hours care

— Temps : December

A.5 Interfaces d’évaluation de I’annotation du corpus Omnivent
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% Interface d'Annotation d'Evénements

R 1. Progression:
Type de tache
o Annotation d'événements: 0/99 (0.0%)

Sélectionnez le type d'annotation & effectue

annotation e classification

©, Classification d'Evénements

Instructions: Déterminez si le passage fait référence a un ou plusieurs événements.
Question d'évaluation

o Classification d'événements: 0/99 (0.0%)

= Phrase
Ce passage fait-il référence a un ou plusieurs
Isitthe Republican Guard orisit the U .S . and coalition supply lines ? événements?
0 = Aucun événement, 1= Un ou plusieurs événements
[0} 1
& Précédent Progression Suivant = Sauvegarder et
Suivant

1/99

Export des Résultats

M Exporter vers Excel Statut

Utiliser via API &¥ - Créé avec Gradio & Parametres $

FIGURE 7 — Interface d’évaluation de la qualité des données pour I’expérience 1 : annotation de la
présence d’événements.
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% Interface d'Annotation d'Evénements

Progression:
Type de tache A

® annotation classification

Annotation d'Evénements

Instructions: £valuez chaque aspect de l'annotation d'événement.

o Annotation d'événements: 0/99 (0.0%)
o Classification d'événements: 0/99 (0.0%)

Questions d'évaluation
= Phrase
1. Le déclencheur décrit-il une occurrence d'événement?
An arrest report shows that investigators were called to the home Saturday and found 29-year-old Bianca Queen
face down on the kitchen floor in a pool of blood

@ Déclencheur . Catégorie 2. La catégorie d'événement est-elle pertinente?

called Investigation:Response

5] Arguments = R
Earg 3. Les arguments annotés sont-ils liés a 'événement?

[(investigators!, [Investigator]), (home!, ['Location’]), (‘Saturday’, [Time1)]
o 1 nA

4. Tous les arguments de I'événement sont-ils étiquetés?

o 1
3 Précédent Progression Suivant Sauvegarder et S
1/99
Export des Résultats
Ml Exporter vers Excel Statut
u QAPI & - C G & - Pa -]

FIGURE 8 — Interface d’évaluation de la qualité des données pour I’expérience 2 : annotation détaillée
d’un événement et de ses arguments.
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